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Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Damsman: Dog. Dr. Serkan GUNAL
2015, 53 sayfa

Duygu analizi, yazili bir metin igerisinde, yazarin belirli bir konu
hakkindaki duygu ve diislincesinin analiz edilmesini, duygu siniflandirma ise
duygunun pozitif ve negatif olarak siniflandirilmasini  amaclar. Duygu
siiflandirma icin kullanilan gozetimli 6grenme metotlari, siniflandiricinin egitimi
icin ¢ok sayida etiketli veriye ihtiya¢ duymaktadir. Bununla birlikte, alan bagimli
bir problem olan duygu smiflandirma probleminde basarili bir simiflandirma
yapilabilmesi ic¢in her alana 6zgili egitim verisinin toplanmasi1 gerekmektedir.
Ancak bu iglem zaman alic1 ve maliyetli bir islem olmaktadir. Alan1 bilinmeyen
bir metin smiflandiriimak istendiginde ise alana ait etiketli veya etiketsiz veri
toplamak miimkiin olmamaktadir. Problemin ¢o6ziimii i¢in bu tez ¢alismasinda,
alan smiflandirma temelli duygu siniflandirma yaklasimi Onerilmistir. Iki
asamadan olusan yaklasimin ilk asamasinda, alani bilinmeyen metnin, etiketli
verisi olan mevcut alanlardan hangisine dahil edilebilecegi bulunmakta, ikinci
asamada ise metin, dahil edildigi alana ait duygu smiflandirici kullanilarak
siiflandirilmaktadir. Deneysel c¢alismalarda, metnin alaninin mevcut alanlar
igerisinde bulunmasi ve bulunmamasi durumu analiz edilmistir. Bu amagla,
Tiirkce ve Ingilizce metinler iceren iki ayr1 veri kiimesi kullanilmistir. Onerilen
yaklasim sayesinde, beklenen sonuglara yakin ve bazen de {izerinde bir
siiflandirma basarimi elde edilmistir. Ayrica, yaklasgimin her iki dil i¢in de
kullanilabilir oldugu dogrulanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenimi, Metin Madenciligi, Duygu

Analizi, Duygu Siniflandirma, Alan Siniflandirma



ABSTRACT
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NEW TECHNIQUES FOR SENTIMENT ANALYSIS AND
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2015, 53 pages

Sentiment analysis aims to analyze the author’s thoughts and feelings in a
written text and sentiment classification focuses on classifying feelings as positive
and negative. Supervised learning methods used for sentiment classification need
several labeled data to train classifier. Moreover, since the sentiment classification
is domain-dependent problem, it is necessary to collect labeled data for each
domain in order to obtain high performance; however, this process is time
consuming and costly. When a text whose domain is unknown is to be classified,
it is not possible to collect labeled and unlabeled data. In this dissertation, a new
approach called as domain classification-based sentiment classification is
proposed to solve this problem. In the first phase of the proposed approach
consisting of two phases, the domain with labeled data, which a text of an
unknown domain belongs to, is found out. In the second phase, the text is
classified using the sentiment classifier within the domain it belongs to. In the
experiments, the cases that the domain of text exist and does not exist within the
available domains were analyzed. For this purpose, two datasets including Turkish
and English texts were employed. Thanks to the proposed method, classification
performances, which are close to or even better than the ones expected, were
attained. Also, it was verified that the proposed method is applicable for both
languages as well.

Keywords: Machine Learning, Text Mining, Sentiment Analysis, Sentiment

Classification, Domain Classification
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1. GIRIS

Cevresiyle her an iletisim icinde olan insanlar, sahip oldugu duygu ve
diisiincelerini diger insanlarla paylasma istegi duymakta ve ayrica baskalarinin da
diisiincelerine bagvurarak herhangi bir konu hakkinda fikir edinebilmektedirler.
Benzer sekilde sirketler, sunduklari hizmetler ve tirlinleri gelistirmek ve ayni
zamanda ihtiyaglarin tespiti amaciyla miisterilerin fikirlerine ihtiya¢ duymaktadir.
Giiniimiizde duygu ve diisiince paylasimi, Internet’in aktif olarak kullanilmasiyla
birlikte farkli bir boyut kazanmistir. Ornegin; Internet kullanimi yayginlasmadan
once insanlar, herhangi bir hizmet veya iiriin hakkinda bilgi almak istediklerinde,
cevresinden aldigi olumlu ya da olumsuz fikirlere bagvurmaktaydilar. Sirketler ise
miisterilerin fikir ve diislincelerine ulagmak i¢in anket benzeri yontemler
uygulamaktaydi. Giinlimiizde ise hem insanlar hem de sirketler, bu miisteri
yorumlarina forumlar, bloglar ve sosyal medya gibi ortamlardan daha kolay ve
kapsamli bir sekilde ulasabilmektedirler. Paylasilan bu bilgiler 6zellikle sirketlere,
insanlarin bir konu hakkindaki duygu ve diislincelerini daha kolay bir bicimde
degerlendirme ve analiz etme firsati vermistir. Ancak analiz edilmesi gereken
verinin ¢ok biliylik miktarlara ulasmasi, degerlendirmelerin manuel olarak
yapilmasini imkansiz hale getirmistir. Bilgisayarlarin yiiksek islem giicliniin
kullanilmast ve c¢esitli veri isleme yaklagimlart ile bu problem en aza
indirgenmeye calisilmaktadir. Bu ihtiyaglarin sonucu olarak ortaya ¢ikan duygu
analizi, dogal dil isleme ve makine 6grenimi alanlarmin ilgilendigi bir konu
olmustur.

Duygu analizi ¢alisma alaninin alt problemlerinden biri olarak ele alinan
duygu siniflandirma, bir konu hakkinda yazilmis ifadelerin analiz edilmesiyle
yazarin sahip oldugu duyguyu genellikle olumlu, olumsuz veya nétr gibi
kategorilere smiflandirmay1 amaclar. Su ana kadar bu konuda bir¢cok calisma
yapilmis olup bu ¢alismalarin ¢ogunda, dokiimanda ifade edilen duygunun tek bir
nesne hakkinda oldugunun varsayildigi, dokiiman diizeyinde duygu siniflandirma
problemi tizerine yogunlasilmistir (Liu, 2010). Dokiiman diizeyinde siniflandirma
i¢in kullanilan tekniklerden bazilar1 gézetimsiz (unsupervised) 6grenme metotlari

iken, ¢cogunlukla gozetimli (supervised) 6grenme metotlar: kullanilmisgtir.



Gozetimli 6grenme metodunda, siniflandiricinin  egitilmesi  ig¢in  gok
miktarda etiketli veri elde edilmesi gerekmektedir. Ayrica, yapilan galismalarda
duygu smiflandirmanin alan bagimli (domain dependent) bir problem oldugu
gozlemlenmistir (Aue ve Gamon, 2005; Blitzer ve ark., 2007). Bundan dolay1 bir
alandaki verilerle egitilmis smiflandirict baska bir alandaki verilerin
simiflandirilmasinda  kullanildiginda, ¢ogu  zaman iyi  bir  basari
gosterememektedir. Problemin kesin ¢oziimii i¢in, siiflandirma yapmak istenilen
her bir alanla ilgili etiketli veri toplamak gerekir ki, bu da bir¢ok alanin var
oldugu diisiiniildiigiinde, yiiksek maliyetli ve zaman alic1 bir islem olmaktadir.

Alan bagimli bir problem olan duygu siniflandirma islemi icin etiketli veri
toplama problemini ¢6zmek iizere yapilan caligsmalar, siniflandirma i¢in ihtiyag
duyulacak veri miktarini miimkiin oldugu kadar azaltmayi1 hedeflemektedirler.
Duygu smiflandirma yapilacak alana ait yeteri kadar etiketli verinin olmamasi
durumunda, farkli bir alana ait etiketli veri kullanilabilmektedir. Ancak farkli
alana ait etiketli veriler tek basina yeterli olmamakta, bunun yaninda
smiflandirilacak alana ait etiketsiz veriler de kullanilmaktadir. Bazi durumlarda
ise etiketsiz verilerle birlikte siniflandirilacak alana ait az miktarda etiketli veri
gerekebilmektedir. Ayrica, yeterli etiketli veriye sahip olmayan verinin
smiflandirilmasinda, tek bir farkli kaynaktan yararlanilabilirken, birden fazla
alandan kaynak veriler de kullanilabilmektedir.

Duygu smiflandirma iglemi yapilacak alana ait yeteri kadar etiketli veri
toplamak zor olurken, etiketsiz veriye ise kolay bir sekilde ulasilabilmektedir.
Ancak siniflandirilacak verinin alani hakkinda bir bilgiye sahip olunmadiginda,
alana ait etiketli veya etiketsiz veri toplamak miimkiin olmayacaktir. Bu
caligmada hangi alana ait oldugu bilinmeyen bir veri i¢gin, alantyla ilgili etiketli
veya etiketsiz veri kullanmadan, goézetimli o6grenme metodu ile duygu
siiflandirma isleminin nasil yapilacagi problemi ele alinmistir. Calismada, birden
fazla alana ait etiketli veriye sahip olundugu varsayilmis, alan1 bilinmeyen verinin
smiflandirilmast i¢in alan smiflandirici temelli duygu siniflandirma yaklagimi
Onerilmistir.

Alan simiflandirict temelli duygu siiflandirma yaklagimi iki agamadan

olusmaktadir. Ik asama olan “alan siniflandirma” asamasinda, alan1 bilinmeyen



verinin alan1 tespit edilmekte, ikinci asama olan “duygu siniflandirma”
asamasinda ise tespit edilen alana ait duygu siniflandirict ile siniflandirma islemi
yapilmistir. Yapilan deneyler hem Tiirkge hem de Ingilizce dili igin
gerceklestirilmis, Naive Bayes (NB) ve Support Vector Machine (SVM) (Destek
Vektor Makinesi) siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Deneyler sonucunda,
Onerilen alan smiflandirma temelli yaklasimin alani bilinmeyen veriler igin
uygulanabilir oldugu goriilmiistiir.

Tezin sonraki boliimleri su sekilde organize edilmistir: Literatiirde Tiirkce
ve Ingilizce dilindeki metinler {izerine yapilan duygu analizi calismalar1 Boliim
2’de anlatilmistir. Tez kapsaminda ele alinan problemler ve dnerilen yaklagimlar
Boliim 3’te aciklanmistir. Gergeklestirilen deneysel calismalar ve analiz kismi
Bolim 4’te yer almistir. Son bdliimde ise sonuglar yorumlanmis ve gelecek

calismalar i¢in ele alinabilecek konular ifade edilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

2.1. Tiirkce Icin Yapilmis Duygu Analizi Calismalar:

Tiirkge duygu analizi ¢alismalarinin ilki sayilan ¢alismada (Erogul, 2009),
Ingilizce i¢in kullanilan ydntemlerin Tiirkge verilerde uygulanabilirligi incelenmis
ve ayni zamanda Tiirk¢e i¢in yeni yontemler Onerilmistir. Cesitli Oznitelikler
kullanarak Tiirkce ve Ingilizce i¢in sonuglar karsilastiriimis, Tiirkge veriler igin en
yiiksek sonug %86 (F1-0l¢limii) olarak elde edilmistir.

Taner (2011) yaptig1 ¢calismada, dogal dil isleme tekniklerini ve kelimeler
arasindaki baglantilar1 kullanarak 6zellik tabanli duygu analizi i¢in bir altyapi
olusturmak, ayni zamanda ontoloji yapisini kullanarak alanlari, kutupluluk
(polarity) bilgisini ve sonuglar1 ayr1 ayrt modellemeyi amaglamistir.

Albayrak (2011), calismasinda Tiirkge ifadeler ile psikolojik durum
arasindaki iliskiyi aragtirmigtir. Depresyonlu, depresyonsuz, anksiyeteli,
anksiyetesiz kisilerden toplanan yazilar, morfolojik analizler sonucunda elde
edilen Oznitelikler kullanilarak incelenmistir. Test sonuglari, Tiirk¢e ifadelerdeki
kullanilan kelimelerin psikolojik durum hakkinda ©6nemli bilgiler verdigini
gostermistir.

Akbas (2012), yaptig1 calismada konu (aspect) temelli duygu cikarimi
yapan bir sistem gelistirmistir. Tirkce Twitter verileri kullanilarak yapilan
calismada, veriler konulara gore gruplanmis, manuel olarak olusturulan Tiirkge
duygu kelime listesiyle birlikte kelime se¢me algoritmasi kullanilarak, duygu
giicli belirlenmis kelimelerin otomatik tiretilmesi onerilmistir.

Diger bir ¢calismada (Kaya ve ark., 2012), politik haberlerin duygu analizi
tizerinde ¢alisilmis, farkli 6znitelikler ve agirliklandirma yontemleri kullanilarak
kapsamli bir ¢alisma yapilmis, dort farkli smiflandirma algoritmasina gore elde
edilen sonuclar karsilagtirilmistir. En yiiksek dogruluk orani %76 civar elde
edilirken, literatiirde {iriin yorumlari i¢in elde edilen sonuglara gore yeterince iyi
olmadig1 goriilmiistir. Maximum Entropy (ME) ve N-gram temelli karakter dil
modeli (N-gram based character Language Model) siiflandiricilarinin gosterdigi

performans, NB ve SVM siniflandiricilarina gore daha yiiksek olmustur.



Vural ve ark. (2013) yaptiklari ¢alismada, Ingilizce igin siklikla kullanilan
SentiStrength kiitiiphanesini Tiirk¢e’ye ¢evirmis ve film verileri i¢in gozetimsiz
ogrenme metodunu kullanarak duygu analizi yapmuslardir. Ug farkli skorlama
teknigi kullanilan c¢alismada, go6zetimli makine &grenimi yaklagimlariyla
karsilastirildiginda umut verici sonuglara ulagsmistir.

Cetin ve Amasyal1 (2013a) ¢aligmalarinda, ¢ok miktarda etiketlenmis veri
elde etmenin zorluguna bir ¢6zlim olarak ortaya g¢ikan ve kullanilan egitim
verisini azaltarak, ayn1 veya miimkiinse daha iyi basar1 elde etmeye calisan aktif
ogrenme konusunu ele almiglardir. Tiirkce Twitter verileri kullanilarak yapilan
caligmada, egitim verisinin miktar1 yar1 yariya azaltilarak, hem dogruluk hem de
performans agisindan daha iyi bir sonug elde edilmistir.

Cetin ve Amasyali (2013b), Tiirkce Twitter verileri {izerinde yapmis
olduklar1 diger bir calismada, egiticili ve egiticisiz terim agirliklandirma
yontemlerini, ¢esitli simiflandirma algoritmalar1 kullanarak analiz etmislerdir.
Ingilizce icin yapilan calismalarla paralellik gdsteren sonuglarda terim
agirliklandirmada egiticili yontemlerin egiticisiz yontemlere gore daha basaril
oldugu goriilmiistiir.

Bagka bir ¢alismada (Demirtas ve Pechenizkiy, 2013), diller aras1 (cross-
lingual) duygu analizi i¢in makine cevirisinin yaptigr katkilar ve getirdigi
sinirlamalarin arastirilmast amaclanmistir. Bunun igin belirli bir alan ile ilgili
Ingilizce ve Tiirkce dillerinden etiketli veriler kullanilmistir. Farkli bir dile ait
verinin = smiflandirilmasinin  alanlar aras1 duygu siniflandirma problemine
benzedigi ve alan adaptasyonu i¢in var olan yaklagimlarin kullanabilecegi ifade
edilmistir.

Boynukalin ve Karagoz (2013) calismalarinda, Tiirk¢ce metinlerde duygu
analizini seving, tzinti, 6fke ve korku olmak iizere dort sinifi ele alarak
gerceklestirmistir. Mevcut Tiirkce veri seti olmadigindan Ingilizce anket
cevaplarindan olusan veriler manuel olarak Tiirk¢e’ye cevrilmistir. Cesitli
simiflandirma algoritmalar1 ile yapilan deneylerde Tiirkge’ye Ozgii metotlar
eklenmis ve basarili sonuclar elde edilmistir.

Tutar (2013) c¢alismasinda, bir alanin ontoloji bilgilerini kullanarak

ontoloji tabanli bir duygu analiz motoru tasarlamayr amaglamistir. Otomotiv



verileri iizerinde yapilan c¢aligmada, alanla ilgili haritalanmis kavramlar (iiriin,
ozellik) kullanilarak, s6zliik temelli yaklasimlara gore daha basarili sonuglar elde
edilmistir.

Tirkce kose yazilart lizerinde duygu siniflandirma yapilmasi amaglanan
diger bir ¢alismada (Kaya ve ark., 2013), simiflandirma performansini artirmak
amaciyla kdse yazarlarin etiketsiz Twitter verilerinden yararlanarak etiketli kose
yazilar1 igin bilgi transferi yapilmistir (transfer learning). Onemli bilgi tasiyan
yiiksek frekansli Ozniteliklerin kullaniminin basariyr ciddi anlamda arttirdig
ancak transfer edilen 6znitelik miktarinin artmasinin (%10 ve iizeri) performansi
diisiirebildigi gorilmiistiir.

Sevindi (2013) yaptigi caligmasinda, film yorumlar1 iizerinde makine
O0grenimi ve sozlik tabanli olmak {izere iki yaklagimla duygu analizini
gergeklestirmistir. Elde edilen sonuglara gore, makine 6grenimi yaklasimda SVM
siiflandiricisiyla 0,8258 F-skor degeri, sozliik tabanli yaklasimda ise 0,5969 F-
skor degeri elde edilmistir.

Ozsert ve Ogzgiir (2013) yaptiklar1 calismada, kelime kutbunun
belirlenmesi i¢in ¢oklu dil kullanimini énermistir. Ingilizce ¢ekirdek kelimeleri
kullanarak diger diller i¢in pozitif ve negatif ¢ekirdek kelimeleri iiretecek yari
otomatik bir sistem olusturmuslardir. Ingilizce ve Tiirkge igin yapilan
degerlendirmelerde her iki dil i¢in performans artis1 gdzlemlenmistir.

Akba ve ark. (2014) yaptiklar1 caligmada, Tiirk¢ce film yorumlarini
kullanarak oOznitelik se¢gme metotlarin1  degerlendirmislerdir. SVM ve NB
smiflandiricilar ile yaptiklari deneylerde iki sinifli problem igin %83,9, ii¢ sinif
icin %63,3 dogruluk oraniyla en yiiksek performansi SVM smiflandiricisiyla elde
etmislerdir.

Tirkge Twitter verileri iizerinde calisilan diger bir ¢alismada (Taslioglu,
2014) duygu smiflandirma dogrulugunu arttirmak amaciyla ironi i¢eren ifadelerin
otomatik olarak ¢ikarilmasi ve ele alinmas1 amaglanmustir.

Diger bir calisgmada (Ugan, 2014), duygu ifadelerinin tiim dillerde ortak
olabilecegini diisiinerek, var olan bir Ingilizce duygu sézliigiiniin Tiirkce’ye

cevrilmesi ile Tiirkge duygu so6zliigi olusturulmustur. Elde edilen sozliik



kullanilarak deneyler gerceklestirilmis ve makine Ogrenme yoOntemleri ile
karsilastirilarak gelistirilen yontemin basarili oldugu goriilmiistiir.

Vural (2013) ¢alismasinda, duygu analizi kullanarak, diisiince i¢eren web
sayfalarinin daha hizli bir sekilde kesfedilmesini saglayan diisiince odakli bir web
tarayici altyapisi 6nermis ve bununla ilgili deneyler gerceklestirmistir.

Nizam ve Akin (2014) ¢aligmalarinda, Tiirkge Twitter verileri {izerinde
gbzetimsiz makine Ogrenmesi yontemleri kullanarak duygu analizi c¢alismasi
gerceklestirmislerdir. Calismada pozitif, negatif ve ndtr siniftan olusan verinin
farkli dagilimlar gostermesinin, smiflandirmadaki basarim sonuglarina etkisi
incelenmistir. Yapilan deney sonucunda, esit dagilimli veri kiimesi ile yapilan
siiflandirmanin dengesiz veri kiimesi ile yapilan siniflandirmadan daha iyi sonug

verdigi gorillmiistiir.

2.2. Ingilizce I¢in Yapilmis Duygu Analizi Calismalar

Alan bagimli bir problem olan duygu siniflandirma islemi igin
smiflandirma yapilacak her bir alan i¢in etiketli veri toplama isleminin zor
olmasindan dolay1 bu problemi ¢6zmek iizere ¢esitli calismalar yapilmistir. Duygu
smiflandirma isleminde, bir alana ait etiketli verilerin baska bir alana ait verinin
duygu smiflandirma isleminde kullanilmasi, alan adaptasyon problemi veya
alanlar arast duygu smiflandirma problemi adi altinda ele alinmistir. Bu konuda
literatiirde, Ingilizce veriler icin bircok ¢aligma yapilmis ve problemin ¢dziimii
icin bazi1 caligmalarda tek bir kaynak alandan faydalanirken, bir kisminda ise
coklu kaynak alanlar kullanarak farkli yaklagimlar 6ne siiriilmiistiir. Calismalarda
adaptasyon problemi ele alinirken, hedef alana ait sadece etiketsiz veriler
kullanilabildigi gibi, etiketli az miktarda hedef alan verisiyle birlikte de
kullanilabilmektedir.

Duygu analizinde alan adaptasyonu ile ilgili temel bir ¢aligmada (Aue ve
Gamon, 2005), biiylik miktarda etiketlenmis verisi olmayan hedef alan igin
yapilan simiflandirma dort farkli yaklagima gore asagidaki gibi incelenmistir.

Bahsedilen yaklasimlar sunlardir:



1) Etiketli veriye sahip olan diger alanlarin toplam verilerinde egiterek test
etmek

ii) Ilk yaklasima benzemekle birlikte hedef alanda gdzlemlenen dznitelik
kiimesini siirlandirarak egitmek ve test etmek

iii)) Mevcut etiketli veriye sahip alanlarin siniflandiricilarini birlestirerek
kullanmak

iv) Hedef alanda etiketlenmemis biiylik miktarda veri ile etiketlenmis az
miktarda veriyi birlestirmek

Ik iki yaklasimda hedef alanla ilgili etiketsiz veri kullanilmamis, en
basarili sonu¢ dordiincii yaklasimda elde edilmistir.

Tek kaynak alana dayali bir ¢alismada (Blitzer ve ark., 2007), yapisal
uyumluluk 6grenme modeli kullanilarak, kaynak ve hedef alanlar arasindaki pivot
Oznitelikler secilmis ve ayrica az miktarda etiketlenmis hedef alan verisi
yardimiyla yapisal uyumluluk problemlerinin nasil diizeltilecegi gosterilmistir.

Iki asamadan olusan diger bir yaklasimda (Jiang ve Zhai, 2007),
“genellestirme” asamasi ile alanlar arasinda ortak kullanilabilen o6znitelikler
cikarilmakta, “adaptasyon” asamasinda ise yari-gozetimli 6grenme kullanilarak
hedef alana 6zgii 6znitelikler elde edilmistir. Diger bir ¢alismada (Lin ve ark.,
2012), alanlar aras1 duygu analizinde genellikle basarisiz olan gézetimli 6§renme
yontemlerine karsin zayif gozetimli bir yapida olan JST (Joint Sentiment-Topic)
modelini tasarlamiglardir. LDA (Latent Dirichlet allocation) (Blei ve ark., 2003)
tabanli olan JST ile duygu ve konuyu es zamanl olarak belirlenebilirken duygu
analizi i¢in alanlar arasi taginabilir bir model olusturulmustur.

Adaptasyon problemini ele alan diger bir ¢alismada (Read, 2005), alan,
konu ve zamana baghi olmadigi diisliniilen duygu ikonlar1 kullanilmis ve
olusturulan egitim verisiyle bagimsiz bir siiflandiric1 gerceklestirilmistir. Alan
bagimsiz ve alan bagimli kelimeler arasindaki iliskiyi biitliniiyle ortaya ¢ikaran
diger bir yaklasim (Pan ve ark., 2010), alan adaptasyon problemine sebep olan
farkli alanlardaki alana 0zgli kelimeleri, alan bagimsiz kelimeler yardimiyla
eslestiren SFA (Spectral Feature Alignment) algoritmasi Onerilmistir. Baska bir
calismada ise (Bollegala ve ark., 2011), birden fazla kaynak alandan etiketli ve

etiketsiz veri, hedef alandan ise sadece etiketsiz veri kullanarak duygu duyarli bir



sozlik olusturulmus ve farkli alanlardaki benzer duygu belirten kelimeler
arasindaki iligski ¢ikarilmistir. Olusturulan bu sozliikk ile 6znitelik vektorlerini
genisletmek i¢in kullanilmistir.

Alan adaptasyonu disinda ¢oklu alan duygu smiflandirmanin ele alindig:
ilk calismada (Li ve Zong, 2008), farkli alanlardaki egitim verileri birlestirilerek
performansin artirilmasi hedeflenmistir. Oznitelik diizeyinde, biitiin alanlarin
Oznitelikleri birlestirilerek siniflandirici biitiin verilerle egitilmis, smiflandirici
diizeyinde ise, her bir alanin kendi verileriyle egitilmesiyle olusturulan taban
siiflandiricilar birlestirilerek siniflandirma yapilmistir. Literatiirde ¢oklu kaynak
alan adaptasyonu i¢in Onerilen yaklagimlar; 6znitelik gosterim yaklasimlari ve
egitilmis siniflandiricilarin kombinasyonu yaklasimi olarak iki kategoride ele
alinabilir (Sun ve ark., 2015). Oznitelik gosterim yaklasiminda, hedef ve kaynak
alan dagilimlart arasindaki farkliliklar1 azaltmak igin Oznitelik gosterimi
degistirilmektedir. Alanlar arasinda degisiklik gosteren Ozniteliklerin agirligin
azaltmak veya kaldirmak ve benzer 6znitelikleri 6n plana ¢ikararak hedef alan ve
kaynak alan benzetilmeye calisilir. Egitilmis siniflandiricilarin kombinasyonunda
ise goklu kaynak alanlarin her biri igin egitilmis olan siniflandiricilar, hedef alanin
siniflandirilmasi i¢in birlikte kullanilirlar. Buradaki temel nokta ise birlestirme
isleminde siniflandiricilarin agirliklandirilmasinin nasil yapilacagi konusudur.

Hedef alanla ilgili etiketli verinin kullanilmadigi ¢alismada (Whitehead ve
Yaeger, 2009), hedef alanin etiketsiz verilerinden yararlanarak sozliiksel benzerlik
hesaplanmis ve en benzer alana ait siiflandirict kullamilmistir. Ayrica kaynak
alan smiflandiricilarinin birlestirilmesi icin basit veya agirlikli skor yontemi
uygulanmistir. Basit yontemde smiflandiricilarin ¢ogunlugunun  kararina
bakilirken, agirlikli yontemde bu karar sozliiksel benzerlikle elde edilen agirliklar

hesaba katilarak verilmistir.



3. PROBLEM ANALIiZi VE ONERILEN METOT

Duygu siiflandirma i¢in kullanilan teknikler; makine 6grenimi yaklagimi
ve veri sOzligi temelli yaklasim (lexicon-based approach) olmak iizere iki ana
bashk altinda ele alinabilir (Medhat ve ark., 2014). Makine Ogrenimi
yaklagiminda, g¢esitli makine Ogrenimi algoritmalart ve dilsel oOznitelikler
kullanilirken, veri sozIigl temelli yaklasimda ise derlenmis duygu ifadelerinden
olusan duygu sozliikleri kullanilmaktadir. Makine 6grenimi yaklasimi altinda
uygulanan gézetimsiz Ogrenme metotlarinda, etiketli veri kullanmadan
siiflandirma yapilirken, gozetimli 6grenme metotlarinda ¢ok sayida etiketli
egitim verisinden yararlanilir. Literatiirdeki calismalarin  birgogu duygu
siiflandirma problemini dokiiman diizeyinde ele almaktadir. Dokiiman diizeyinde
yapilan siniflandirma isleminde, simiflandirilacak dokiimanin tek bir konu
hakkinda duygu icerdigi varsayilir. Bu diizeyde yapilan calismalarin bir¢ogunda
gozetimli 6grenme yaklasimina dayali yontemler uygulanmis ve gelistirilmigtir

(Liu, 2010)

3.1. Gozetimli Ogrenme Metodu I¢in Etiketli Egitim Verisinin Elde Edilmesi

Gozetimli 6grenme yaklasiminda, siniflandirma performansi yeterli sayida
etiketli egitim verisinin var olmasina bagldir. Ornegin, film yorumlarinin pozitif
veya negatif olarak siniflandirilabilmesi i¢in smiflandiricinin - egitiminde
kullanilmak tizere ¢ok sayida pozitif ve negatif olarak etiketlenmis etiketli film
verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Verilerin etiketlenmesi, manuel veya otomatik
olarak yapilabilmektedir. Etiketleme isleminin manuel olarak yapilmasi, 6zellikle
duygu analizi s6z konusu oldugunda ¢ok maliyetli bir is olabilmektedir. Ciinkii
yorumlarin tek tek degerlendirilip pozitif, negatif veya nétr siniflarindan hangisine
dahil edilecegini belirlemek, 6rnegin konu smiflandirma (topic classification)
problemine kiyasla daha zor olmaktadir. Verilerin manuel olarak etiketlenmesinin
zorlugundan dolayi, bu islem c¢ogu zaman otomatik olarak yapilmaya
calisilmaktadir. Bu amagla, kullanicilarin iiriin hakkindaki yorumlari toplanirken

bu yorumlarin yaninda verdikleri oylar da elen alinmaktadir. Olusturulan deger
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araliklariyla, (6rnegin, oylarin 5 iizerinden verildigi durumda; 4-5: pozitif, 1-2:
negatif, 3: notr) yorumlarin etiketlenme islemi otomatik olarak yapilmaktadir.
Etiketleme isleminin kullanicinin verdigi oylar yardimiyla yapilabilmesi, etiketli
veri toplama islemini kolaylastirirken bu yontem ile siniflandirilacak her alan icin

etiketli veri toplamak, cogu zaman uygulanabilir bir ¢6ziim olmamaktadir.

3.2. Duygu Simiflandirma Probleminin Alan Bagimhihgi

Yapilan calismalarda duygu smiflandirma probleminin alan bagimli bir
problem oldugu gorilmistir (Aue ve Gamon, 2005; Blitzer ve ark., 2007).
Siniflandirma yapilmak istenen verinin ait oldugu alan, siniflandiricinin egitimi
icin kullanilan verinin alanindan farkli ise siniflandirma islemi yeterli basariy1
gosterememektedir. Ornegin, hedef alan olarak otomotiv alamindaki yorumlar
duygu smiflandirma yapilmak istendiginde, kaynak alan olarak etiketli film
yorumlart ile egitilmis bir smiflandiriciyr kullanmak, siniflandirma basarisini
ciddi anlamda diistirmektedir. Bu performans diisiikliigli kaynak ve hedef alanlar
arasindaki Oznitelik dagilimlarimin farkli olmasindan kaynaklanmaktadir (Ben-
David ve ark., 2007). Kaynak ve hedef alanlar arasinda, duygu ifade eden bazi
ortak kelimeler olsa da, alana 6zgii duygu ifadelerinin de genellikle kullanilmakta
oldugu gériilmektedir. Ornegin “iyi”, “kotii” ve “giizel” gibi kelimeler tiim alanlar
icin ayn1 duyguyu belirten alan bagimsiz kelimelerdir. Bu kelimeler alan bagimsiz
oldugundan, her alan i¢in ortak Oznitelik olarak kullanilabilmektedir. Diger
taraftan, her alana 6zgii duygu ifade eden kelimeler vardir, drnegin; “kirik” ve
“hizli” gibi kelimeler ¢ogunlukla otomotiv alaninda bir duygu ifade edip film
alaninda kullanilmazken, “sikic1” ve “basyapit” gibi kelimeler ise genellikle film
alaninda kullanilan duygu ifadeleridir. Bu kelimelerin her alanda farkh
olmasindan dolay1 ortak 6znitelikler olarak kullanilamayacagindan, bu durum alan
adaptasyonu problemine neden olmaktadir. Alan adaptasyonu problemi i¢in akla
gelen ilk ¢6zliim, siniflandirilacak hedef veriyle egitim igin kullanilacak kaynak
verinin ayni alana sahip olmasini saglamaktir. Ancak her bir alan icin etiketli veri
toplamak, bir¢ok farkli alan s6z konusu oldugundan daha 6nce bahsedildigi iizere

ele alinmasi ¢ok zor bir siireci ifade etmektedir.
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3.3. Alan Bilgisine Bagh Olarak Duygu Simiflandirma Yaklasimlari

3.3.1. Alam bilinen bir verinin duygu simiflandirmasi

Duygu smiflandirma isleminin gozetimli 6grenme metotlar1 kullanilarak
yapilabilmesi i¢in etiketli egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Siniflandirma
yapilacak verilerin hangi alana ait oldugu biliniyorsa, o alanla ilgili etiketli egitim
verisi toplanmakta ve bu verilerle egitilen siniflandirici, gelen veriyi pozitif veya
negatif olarak siniflandirmaktadir. Verinin alan bilgisi bilinmesine ragmen her
alan i¢in veri toplamanin zorlugundan dolayr siniflandirma i¢in mevcut egitim
verilerinden  yararlanilmak istenmektedir. Ancak, duygu smiflandirma
probleminin alan bagimli olmasindan dolay1, siniflandirilmak istenen hedef veri
icin farkli alanlardaki verilerin dogrudan kullanilmasi, tatmin edici sonuglar
vermemektedir. Genellikle alan adaptasyonu olarak ele alinan bu problemin
¢Oziimi i¢in duygu simiflandirma konusunda birgok calisma yapilmistir.
Calismalarin genel amaci, adaptasyon problemine neden olan hedef alan ve
kaynak alan arasindaki dagilim farkimi olabildigince azaltmak ve bdylece

siniflandirma basarisini artirmaktir.

3.3.2. Alam bilinmeyen bir verinin duygu siniflandirmasi

Bazi durumlarda duygu siniflandirma yapilmak istenen verinin hangi alana
ait oldugu bilinmeyebilir. Boyle bir durumda, siiflandiricinin egitilmesi igin
gerekli olan etiketli alan verisi toplanamamakta ve dolayisiyla gézetimli 6grenme
metotlariin kullannmi1 konusunda ele alinmasi gereken bir problem ortaya
cikarmaktadir. Alani bilinmeyen hedef alan verisinin siniflandirma problemi i¢in
elimizde tek bir kaynak alana ait etiketli egitim verisi oldugu varsayildiginda,
siniflandirici, sadece bu etiketli veriler kullanilarak egitilmek durumundadir.

Etiketli egitim verisi olarak birden fazla kaynak alan mevcut oldugunda ise
farkli alternatif yaklasimlar ortaya konabilir. Bu tez kapsaminda, elimizde birden
fazla kaynak alana ait etiketli egitim verisi oldugu ve siniflandirilacak hedef alan

verisinin hangi alana ait oldugunun bilinmedigi varsayilmaktadir. Alan bagimli bir
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problem oldugu bilinen duygu smiflandirma probleminde, en yiiksek

simiflandirma dogrulugunun elde edilmesi i¢in hedef ve kaynak alanlarin ayni

olmas1 gerektigi ifade edilmisti. Bunun yaninda, eger mevcut kaynak alanlara ait

veriler kullanilarak alan bagimsiz bir duygu siniflandirici olusturulabilseydi,

alanlar arasindaki farkliliklardan kaynaklanan siiflandirma basarisinin digiikligii

engellenmis olurdu. Bahsedilen varsayimlar ve ifade edilen bilgiler 15181nda

karsilasilabilecek olasi durumlar1 ve ifade edilen her bir durum icin bu ¢alisma

kapsaminda ele alinan yaklagimlar1 su sekilde ifade edebiliriz:

[lk olarak, siniflandirma yapilacak hedef verinin sahip oldugu alan, etiketli
verisi olan mevcut kaynak alanlar igerisinden birisiyle ayni olabilir.
Ornegin; elimizde film, kitap ve bilgisayar alanlarina ait etiketli veriler
olmasi durumunda, gelen veri bu alanlardan biri olan film alanma ait
olabilir. Boyle bir durumda ortaya konulabilecek bircok yaklagim
olabilecegi gibi bu ¢alismada ele alinan yaklagimlar su sekildedir:

o Film, kitap ve bilgisayar alanlarina ait tim egitim verileri
birlestirilerek duygu smiflandiriciyr egitmek ve gelen hedef veriyi
bu genel siiflandirici ile siniflandirmak.

o Alant bilinmeyen hedef verinin mevcut olan kaynak alanlar
icerisinden hangisine ait oldugunu belirlemek ve bunun sonucunda,
hedef veriyi siniflandirabilmek icin ait oldugu belirlenen alanin
etiketli verileriyle egitilmis siniflandirictyr kullanmak.

Ikinci olarak, smiflandirma yapilacak hedef verinin sahip oldugu alan,
etiketli verisi olan mevcut kaynak alanlardan farkli bir alan olabilir.
Elimizde film, kitap ve bilgisayar alanlarina ait etiketli kaynak veriler
oldugunu varsayildiginda; gelen verinin alan1 mevcut alanlardan farkli
olarak, Ornegin; otomotiv alanina ait olabilir. Bu durumla ilgili farkl
yaklagimlar 6ne siiriilebilir, ancak bu g¢alisma i¢in su yaklagimlar ele
alinmastir:

o Ik duruma benzer sekilde, film, kitap ve bilgisayar alanlarina ait
etiketli verileri kullanarak genel bir smiflandirict olusturmak ve

gelen hedef veriyi bu genel siniflandirici ile siniflandirmak.
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o Alan1 bilinmeyen verinin mevcut alanlardan higbirisine ait
olmadigr durumda, verinin var olan alanlar igerisinde hangisine
daha benzer oldugunu bulmak ve gelen veriyi benzer oldugu alana
ait siniflandiricida siniflandirmak.

Duygu siniflandirilmasi yapilacak olan verinin hangi alana ait oldugunun
bilinmedigi ve dolayisiyla hedef alanla ilgili etiketli veya etiketsiz herhangi bir
veriye sahip olunmadigi durumda gozetimli 6grenme metodu ile siiflandirma
yapilabilmesi i¢in nasil bir yontem izlenmesi gerektigi ile ilgili bir caligma
arastirdigimiz  kadartyla bulunamamistir. Bu c¢alismada, yukarida belirtilen
durumlarin ve ortaya konulan yaklagimlarin uygulanabilirligi yapilan deneysel

calismalarla incelenmistir.

3.4. Onerilen Metot: Alan Smiflandirici Temelli Duygu Smmiflandirma
Yaklasimi

Alan bilgisi olmayan bir veri siniflandirilirken hedef verinin mevcut
kaynak alanlardan birine veya bu alanlardan farkli bir alana ait olabilecegi
belirtilmisti. Hedef veri, mevcut kaynak alanlardan birine aitse, bu alanlardan
hangisine ait oldugunun, hedef alanin mevcut alanlardan farkli olmasi durumunda
ise var olan alanlardan hangisine dahil edilebileceginin bulunmasi ig¢in bir
mekanizmaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Boyle bir islemin sonucunda alan bilgisi
elde edilen hedef veri, atanmis oldugu alanin etiketli egitim verileri kullanilarak
siiflandirilabilecektir. Bu tezde One siiriilen, alan siiflandiric1 temelli duygu
smiflandirma yaklasimi bahsedilen gereksinimleri karsilamak amaciyla one
stirilmistiir. Alan siniflandirict temelli duygu siniflandirma yaklasima, iki temel
asamadan olusmaktadir. Onerilen yaklasimim asamalar1 ve genel mimarisi Sekil
3.1’de gosterilmistir. Ik asama olan “alan smiflandirma” asamasinda, alani
bilinmeyen hedef verinin mevcut alanlar igerisinden hangisine ait oldugu veya
hangi alana dahil edilebilecegi alan siniflandirict yardimiyla tespit edilmektedir.
Ornegin; N adet kaynak alana ait etiketli veriye sahip olunmas1 durumunda, alan
siiflandirma asamasi i¢in bu etiketli verilerle egitilmis bir alan siniflandirict
olusturulur. Bu alan smiflandirict N alanli bir durum igin, N-sinifli siniflandirma

problemi olarak diisiiniilebilir. Alan1 bilinmeyen hedef veri, alan siniflandirici
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kullanilarak N kaynak alandan birine dahil edilmektedir. Daha 6nce bahsedildigi
gibi alam bilinmeyen veri i¢in iki durum s6z konusu olabilmektedir. Ik durumda
hedef verinin alan1t mevcut N kaynak alandan biri olabilmektedir ve bu durumda
alan smiflandiricidan beklenilen simiflandirma islemini dogru bir sekilde yaparak
bu hedef veriyi kendi alanina siniflandirmaktir. Hedef verinin alaninin mevcut N
kaynak alandan farkli bir alan olmasi1 durumunda ise alan siniflandiricinin dogru
siniflandirma yapmasi dogal olarak miimkiin olmamaktadir. Béyle bir durumda
ise smiflandiricidan, mevcut N kaynak alan igerisinden hedef verinin alanina en
benzer alan1 bulmasi beklenmektedir. “Duygu siniflandirma” asamasinda ise alan
smiflandirma asamast sonucunda alan bilgisi elde edilen hedef veri, dahil edildigi
alana ait duygu smiflandirict  Kullanilarak — siiflandirilmaktadir.  Bunu
gerceklestirmek tizere, gézetimli 6grenme metodunda uygulandigi lizere her bir
kaynak alan, sahip oldugu etiketli egitim verileri kullanilarak egitilmis ve N adet
kaynak alan i¢in N adet duygu siiflandiricisi olusturulmustur. Kendi alanina ait
pozitif ve negatif yorumlardan olusan etiketli verilerle egitilen duygu
smiflandiricilari, alan siniflandirict sonucunda alani belirlenen verinin pozitif ve

negatif siiflarindan hangisine ait oldugunu belirlemektedir.

Alani
bilinmeyen
W

Alan
Suflandirica
1l
Dy Druyeu Diuvgu
Smiflandiric Suflandirier can Simflandiric

1 2 ™

l

CGenel Sonug

Sekil 3.1. Alan siniflandirici temelli duygu siniflandirma yaklagimi
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4. DENEYSEL CALISMALAR
4.1. Veri Seti

Onerilen yaklasim farkli yapilardaki iki dil igin test edilmek istenmis, bu
nedenle ¢ekimli bir dil olan Ingilizce ve eklemeli bir dil olan Tiirkge kullanilarak
deneyler gerceklestirilmistir. ingilizce icin bircok calismada da kullanilan bir veri
seti (Blitzer ve ark., 2007) kullanilmis, Tiirkge veri setinin elde edilmesi igin ise
bir e-ticaret sitesi (www.hepsiburada.com) ve film sitesi (www.beyazperde.com)
kullanilmistir. Tiirkge veri seti olusturulurken iirlin yorumlart otomatik olarak
etiketlenmis ve bu iglem i¢in kullanicilarin yorumlari1 yazarken yaninda vermis
olduklar1 oylar kullamlmugtir. Ornegin, hepsiburada.com internet sitesindeki
yorumlar i¢in, kullanicilarin 5 tizerinden vermis olduklar1 puanlar dikkate
alinarak, 4 ve 5 yildizli yorumlar pozitif, 1 ve 2 yildizli yorumlar negatif olarak
etiketlenmis, 3 yildizli yorumlar ise ihmal edilmistir. Benzer sekilde
beyazperde.com sitesindeki yorumlar ig¢in 5 {izerinden 3,5 ve {izeri oy verilen
yorumlar pozitif, 2 ve altindaki puanlara sahip yorumlar ise negatif olarak
etiketlenmistir. Tiirkge ve Ingilizce veri setleri 5 farkli alana ait verilerden
olusmaktadir. Tiirkge veri seti igerisinde; bilgisayar, kozmetik, oto aksesuar,
telefon ve film alanlarindan, her bir alan i¢in 350 negatif ve 350 pozitif yorum
olmak iizere toplam 3.500 yorum bulunmaktadir. Ingilizce verilerde ise; kitap,
DVD, elektronik, saglik ve mutfak alanlarindan her bir alan ig¢in 1.000 negatif,
1.000 pozitif yorum olmak tizere toplam 10.000 yorum bulunmaktadir. Duygu
siniflandirma ve alan siniflandirma asamalarinin her ikisinde de ayni veri setleri
kullanilmistir. Her sinif i¢in esit miktarda yorum ele alinmis ve olusturulan veri
setinin dengeli dagilimda bulunmasi saglanmistir. Boylece, sonuglarin daha dogru
bir sekilde karsilastirilabilmesi amaglanmistir. Test ve egitim verilerini ayirmak
ve verilerin tamamint hem test hem de egitim verisi olarak kullanabilmek
amaciyla 5-katlamali ¢apraz dogrulama (5-fold cross validation) ydntemi

kullanilmistir.
4.2. On isleme

Duygu smiflandirma probleminde de diger metin siniflandirma

problemlerinde oldugu gibi 6znitelik ¢ikarimi (feature extraction) isleminden
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once birtakim 6n islemler yapilmaktadir. Bu ¢alismada da oncelikle genel 6n
islemler olan, kelimelerin tiim harflerinin kiigiik harfe doniistiiriilmesi, say1 ve
noktalama isaretlerinin kaldirilmasi ve birden fazla olan bosluklarin kaldirilmasi
gibi islemler yapilmis, 6znitelik olarak ayirt edici bir 6zeligi olmayan “ve” ve
“ise” gibi gereksiz kelimeler (stopwords) ¢ikarilmistir. Ayrica, eklemeli bir dil
olan Tirkce igin Ozellikle gerekli olan kok bulma islemi (Stemming)
gergeklestirilmis. Tiirkge dili igin Zemberek (Akin ve Akin, 2007) adi verilen
dogal dil isleme kiitiiphanesi kullanilarak, kelimeler yalin hale getirilmis ve bunun
yaninda olumsuzluk eki almis kelimeler de ayrica ele alinmistir. Ornegin;
“begenmedim” kelimesi “neg begen” seklinde ele almmustir. Bu islemlerin
disinda, ozellikle duygu smiflandirma probleminde daha sik karsilasilan duygu
ikonlart da 6n islemeye dahil edilmistir. Kullanicilarin yorum igerisinde
kullandiklart “:)” ve “:D” gibi isaretler pozitif duygu ifade ederken, “:(” ve “:-[”
gibi ifadeler negatif duygu ifade etmektedir. Duygu ifade eden bu duygu ikonlari,
noktalama isaretlerinin kaldirma islemi yapilmadan 6nce tespit edilmis, pozitif ve
negatif duygu belirten iki Oznitelik olarak ele alinmistir. Ayni 6n islemler
Ingilizce dili icin de yapilmis, sadece kok bulma ve negatif durumlarin ele

alinmasi islemleri bu calismada gergeklestirilmemistir.

4.3. Oznitelik Secimi ve Cikartim

Oznitelik ¢ikartimi islemi icin, metin siniflandirmada da siklikla kullanilan
kelime ¢antasi (the bag of words) yaklagimi kullanilmistir. N-gram modeli olarak
ifade edilen yontemde, her kelime (unigram) birer 6znitelik olabilecegi gibi,
kelime ciftleri (bigram) veya genel olarak ifadeyle, yan yana olan n adet kelime
birleserek o6znitelik olusturabilmektedir. Bu c¢alismada her bir kelime birer
oznitelik olarak almmistir. Ozniteliklerin ¢ikartimi isleminden sonra, elde edilen
Ozniteliklerden ayirt ediciligi yiiksek olanlarin segilmesi ve Oznitelik sayisinin
azaltilmasi amaciyla Oznitelik se¢imi (feature selection) tekniklerinden biri olan
bilgi kazanimi (information gain) teknigi kullanilmustir.

Bilgi kazanimi, bir terimin varlig1 ya da yoklugu bilgisinin, herhangi bir
siifa dogru simiflandirma karar1 verme isleminde ne kadar katkida bulundugunu

Olger (Yang ve Pedersen, 2007). Bir terim igin elde edilen bilgi kazanimi
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degerinin maksimum degere ulagmasi, siniflar arasinda ideal bir ayirt edicilige
sahip oldugunu gosterir. Asagida belirtilen formiile gore, t terimi ic¢in bilgi

kazanimi degeri hesaplanmaktadir.

M M M
160 == ) PCIogP(C) +P() ) P(C;|0)IogP(Ci 10 +P(® ) P(Ci1DIogPC 1D (4.1)
i=1 i=1 i=1

Formiilde, M sinif sayisini, P(C;) , C; smifinin olasiligini, P(t) ve P(©),
sirasiyla t teriminin varliginin ya da yoklugunun olasiliklarini, P(C;|t) ve P(C; | ©),
sirastyla t teriminin varligina ya da yokluguna bagli olarak ¢; smifinin kosullu
olasiliklarini ifade eder.

Bu teknikle her bir Ozniteligin bilgi kazanim degeri hesaplanmis ve
Oznitelikler bu degerlere gore siralanmistir. Ayirt ediciligi yiiksek olandan diigiik
olana dogru siralanan 6znitelikler belirli oranlarda segilerek deneyler yapilmis ve
sonuclar farkli 6znitelik sayilarina gére degerlendirilmistir. Cizelge 4.1 ve Cizelge
4.2°de tirlin yorumlarinin 6znitelik ¢ikartimi ve se¢imi sonucunda elde edilen
duygu siniflandirmada kullanilacak en ayirt edici 15 6znitelik her bir alan igin
siralanmistir.  Heniliz ~ siniflandirma  asamasina gegilmese bile c¢ikarilan
Ozniteliklerden bazi ¢ikarimlar yapabilmek miimkiin olabilmektedir.

Ornegin; Cizelge 4.1°deki Tiirkge alan verilerinden cikarilan &znitelikler
incelendiginde alanlar arasindaki iliskiler goriilmektedir. Oznitelikler, her alanda
ortak olarak goriilebilenler en yukarida, alana 6zgili olarak ortaya cikanlar asag
kisimlarda olacak sekilde gosterilmistir. ilk 10 6zniteligin her alan i¢in hemen
hemen ayn1 oldugu goriilmekte, daha sonra ise alanlar i¢in farkli 6znitelikler goze
carpmaktadir. Ornek vermek gerekirse, bilgisayar alan1 igin “hiz, bellek”; film
alan1 igin “sikici, berbat”; kozmetik alani igin “fiyat, yorum”; oto aksesuar alani
icin “fena, pir1l”; ve telefon alani i¢in “kirik, siiper” kelimelerinin sadece kendi
alanlarinda 6ne ¢ikmis kelimeler oldugu goriilmektedir. Daha dncede bahsedildigi
gibi alana 6zgli bu kelimeler alanlar arast1 duygu smiflandirma yapildiginda
smiflandirma basarisi diisiirmektedir. Cizelge 4.2°de ise Ingilizce diline ait her bir
alan i¢in ¢ikarilan Oznitelikler gosterilmistir. Tiirkge’ye benzer olarak,
Ingilizce’de de her alan icin ortak duygu ifade eden kelimelerin oldugu
gorilmektedir. Ancak alana 06zgii kelimelerin daha ¢esitli oldugu bilgisi

cikarilabilir.
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Cizelge 4.1. Tiirkce veriler igin her bir alana ait ¢ikarilan en ayirt edici 15 6znitelik

Bilgisayar Film Kozmetik Oto Aksesuar Telefon
tavsiye harika tavsiye tavsiye tavsiye
tesekkiir miikemmel tesekkiir tesekkiir tesekkiir
degil giizel harika harika harika
ama kotii degil degil degil
gayet stiper ama ama ama
herkes siradan eder gayet gayet
fakat igreng neg_et eder eder
fena berbat cok miikemmel miikemmel
neg_kacir sikil neg_kagir herkes fakat
koti sikici neg_begen giizel ¢ok
ancak iyi firga neg_et stiper
hiz yazik fiyat fena kirik
mikrofon gercek yorum hediye karsila
bellek para pek jant idare
ses yok tas piril kosul
Cizelge 4.2. ingilizce veriler igin her bir alana ait ¢ikarilan en ayirt edici 15 dznitelik
Kitap DVD Elektronik Saghk Mutfak
waste waste waste waste waste
great great great great great
higly not highly highly highly
not nothing not not return
excellent best return return excellent
nothing bad excellent best price
bad money price money perfect
wonderful boring perfect love love
boring was little easy wonderful
poorly horrible service was easy
war worst plenty flaxseed after
life ridiculous room returned back
don season call loves send
author pluto support manufacurer warranty
also commander customer aspirin refund
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Son olarak, her bir dokiimanin 6znitelik vektoriine doniistiiriillme islemi
gerceklestirilmistir. Oznitelik vektdriiniin  olusturulma asamasinda, en sik
kullanilan terim agirliklandirma yontemlerinden (Lan ve ark., 2009); 6zniteligin
varligina ya da yokluguna bakilma yontemi (binary) ve TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) temelli yontem uygulanmig ve sonuglari

karsilastirilmistir.
4.4. Smiflandirma Algoritmalari

Gozetimli 6grenme metotlar igerisinde birgok smiflandirma algoritmasi
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar igerisinden duygu siniflandirma igin siklikla
kullanilan bir¢cok smiflandirma yontemi olmasina ragmen bu c¢aligmada diger
metotlara gore daha basarili sonuglar verdigi gorilen NB ve SVM
siiflandiricilart tercih edilmistir (Pang ve ark., 2002). Calismanin asamalarinda
kullanilmis ve performanslari karsilastirilmistir.

NB smiflandirma algoritmasi, kosullu olasiliklart kullanan Bayes
teoremine dayanmaktadir. Oznitelik vektoriinii  olusturan  &zniteliklerinin
istatistiksel olarak bagimsiz oldugu kabul edilir (Theodoridis ve Koutroumbas,
2008). Metin simiflandirma problemi igin siklikla kullanilmaktadir. d-boyutlu x
Oznitelik vektorli, (4.2)’ye gore yapilan hesaplar sonucunda ¢; i=1,2,.,M

siniflarindan birine atanir:
4.2)

d
Sinif = enbiiyiikle 1_[ p(xk|c)
k=1

(4.2)’de p(xk|c;) ifadesi, ¢; smifi igin X Oznitelik vektdriiniin & ninct
Ozniteligin olasiligini ifade eder. Normal bir dagilim gosterdigi diisliniildiigiinde,
olasilik yogunluk fonksiyonunun degeri su sekilde hesaplanmaktadir:

(x —m)?
p(x) = meXp(_Tz)

(4.3)’te m ve g, degerleri sirasiyla x Ozniteliginin ortalamasini ve standart

(4.3)

sapmasini gostermektedir.
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SVM, literatirde siklikla  kullanilan en etkin  smiflandirma
algoritmalarindan biridir. SVM modelinde, 6rneklerin her biri, uzaydaki noktalar
olarak gosterilmektedir. Siniflar1 ayirmak ig¢in hiperdiizlemlerden (hyperplanes)
yararlanilir (Theodoridis ve Koutroumbas, 2008). Her bir hiper diizlem, yoni (w)
ve uzaydaki gergek konumu (wy) ile nitelendirilir. Dogrusal simiflandirici, b;g‘sli‘fl'g)e
su sekilde tanimlanabilir:

wlix +w, =0

Iki smifi ayiran w”x +w, = 1 Ve w”x + w, = —1 hiperdiizlemler arasindaki
bolge marjin (margin) olarak adlandirilmaktadir. Marjin genisligi, 2/|lw|l ile
hesaplanir. SVM algoritmasiin temelinin altinda yatan fikir, miimkiin olan
maksimum marjinin elde edilmesidir. Marjinin en yiiksek degeri igin su degerin
minimum olmas1 gerekmektedir:

N
1
Jwwo,8) =S IWIZ+K ) & (4.5)

i=1
Burada K, kullanici tanimli sabit bir degeri, &, marjin hatasini1 (margin error) ifade
etmektedir. Marjin hatasi, bir smifa ait verinin hiperdiizlemin yanlis tarafinda
kalmasiyla olusur. Maliyeti minumuma indirmek igin, marjin biiyiikliigii ve hata

arasinda optimum ¢6ziim elde edilmeye calisilir.
4.5. Deney Sonuclari ve Analizi

Alan1 bilinmeyen bir verinin duygu simiflandirma islemi i¢in olasi
durumlar ve bu durumlar i¢in Onerilen yaklasimlar daha oOnceki boliimde
aciklanmisti. Tezin bu kisminda ise oncelikle mevcut alanlara ait etiketli egitim
verileriyle her bir alan i¢in duygu smiflandiricilar olusturulmustur. Daha sonra bu
duygu siniflandiricilar ile mevcut alanlara ait test verileri smiflandirilmistir.
Sonraki deneylerde ise alan1 bilinmeyen veri igin ifade edilen her bir durum ve
yaklasimlar ile ilgili deneyler gerceklestirilmistir. Deneyler hem Tiirk¢e hem de
Ingilizce veriler igin gergeklestirilirken, verilerin simiflandiriimas: i¢in NB ve
SVM siniflandirma algoritmalart kullanilmistir. Ayrica farkli 6znitelik sayilart ve

agirliklandirma yontemleri kullanilarak sonuglar karsilastiriimistir.
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4.5.1. Alan ici ve alanlar aras1 duygu simflandirma

Deneylerin ilk kisminda, duygu siniflandirma isleminde alan adaptasyonu
problemini gorebilmek amaciyla her bir alana ait duygu siniflandirici, hem kendi
alania ait verilerle hem de diger alanlarin verileriyle test edilmistir. Aym
zamanda deney sonucunda elde edilen degerler, daha sonraki asamalarda
yapilacak deneylerin sonuglarinin degerlendirmesi igin temel olugturmaktadir.

Deneyler icin, Tiirkge ve Ingilizce olmak iizere iki farkli dile ait veriler
kullanilmistir. Tiirkce i¢in her bir alana ait 350 pozitif ve 350 negatif olmak iizere
3500 yorum kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Bir alan kendi alanina ait
verilerle siniflandirilirken, 280 pozitif ve 280 negatif yorum ile egitilmis, 70
pozitif ve 70 negatif yorum ile test edilmistir. Bu islem 5-¢capraz dogrulama ile
tekrarlanmigtir. Daha sonra, her bir alana ait veriler, diger alanlara ait duygu
siniflandiricilar ile simiflandirilmis ve bunun i¢in her bir alan i¢in 280 pozitif ve
280 negatif yorum egitim i¢in kullanilmistir. Her bir alana ait veriler, diger
alanlara ait smiflandiricilarin her birinde smiflandirilmig ve deneyler 5 kez
tekrarlanmistir. Deney tekrarlarinin nedeni, yapilan alan i¢i ve alanlar aras1 duygu
smiflandirma deneyleri icin egitimde kullanilan veri sayilarini esit tutmak ve
boylece daha dogru bir karsilastirma yapabilmektir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4°te
Tiirk¢e yorumlar i¢in duygu siniflandirma sonuglart gosterilmistir. Bu sonuglar,
farkli 6znitelik sayilar1 ve agirliklandirma yontemleri kullanilarak, NB ve SVM
siniflandirma algoritmalari ile elde edilen en iyi sonuglari ifade etmektedir. En iyi
sonuglart veren Oznitelik sayilar1 ve agirliklandirma yontemleri Cizelge 4.5°te
gosterilmigstir. Daha dnceki ¢alismalar1 da destekler sekilde (Pang ve ark., 2002),
agirliklandirma yontemleri igerisinde, Binary agirliklandirma yonteminin TF-IDF
hesabina dayali agirliklandirma yonteminden genellikle daha basarili sonuglar
verdigi gorilmiistiir.

Siiflandirma algoritmalar1 agisindan bakildiginda, Tiirk¢e wveriler igin
yapilan bu deneyde, NB ve SVM algoritmalarinin hemen hemen ayni derecede
basar1 gosterdigi goriilmiistiir. Duygu siniflandirma amaciyla, her bir alana ait
etiketli veriler kullanilarak egitilen siniflandiricilar farkli alanlardaki test verileri

ile siniflandirilmiglardir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te kalin olarak yazilmig
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degerler, her bir alan i¢in test edilen verilerin siniflandiricilar arasinda aldigi en iyi
sonuglari ifade etmektedir. Sonuglardan da goriilecegi tizere, test verisi genellikle
kendi alana ait duygu smiflandirici ile smiflandirildiginda en iyi sonuglar
vermektedir. Bu sonu¢ duygu siiflandirma probleminin alan bagimli bir problem
oldugunu gostermektedir. Ancak test sonuglarina gore otomotiv ve telefon alanlari

icin bu genellemenin digina ¢ikildigr goriilmektedir.

Cizelge 4.3. Tiirkge veriler igin alan i¢i ve alanlar arasi duygu simiflandirma sonuglar1 (%): NB

siniflandirici
Test verisi

Sumflandime Bilgisayar Kozmetik Oto Aksesuar Telefon Film
Bilgisayar 78,14 78,00 74,91 76,43 67,51
Kozmetik 75,34 82,00 79,17 75,66 70,17
Oto Aksesuar 74,31 79,54 77,43 74,54 65,26
Telefon 76,80 74,46 74,34 72,14 69,29
Film 63,49 65,69 64,97 66,46 80,00

Cizelge 4.4. Tiirkge veriler i¢in alan igi ve alanlar aras1 duygu siniflandirma sonuglar1 (%): SVM

siniflandirici
Test verisi

Sumflandime Bilgisayar Kozmetik Oto Aksesuar Telefon Film
Bilgisayar 78,71 77,40 77,03 75,31 64,37
Kozmetik 74,06 80,86 78,14 74,31 68,86
Oto Aksesuar 76,17 78,40 78,00 75,14 66,09
Telefon 77,14 76,14 76,80 73,43 66,51
Film 63,14 65,74 64,74 62,74 78,71

Cizelge 4.5. Tirkge veriler i¢in en iyi sonuglar i¢in kullanilan agirliklandirma yontemleri ve
Oznitelik sayilari

Bilgisayar Kozmetik Oto Aksesuar Telefon Film
NB Bin. N/5 Bin. N/4 Bin. N Bin. N/2 Bin. N/4
SVM Bin. N/5 Bin. N/5 Bin. N/4 TF-IDF N/5 TF-IDF N/4
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Omegin, otomotiv alanma ait verilerin kozmetik alanmna ait
simiflandiricida, telefon verilerinin ise bilgisayar alanma ait siniflandiricida
siniflandirildiginda daha iyi sonu¢ verdigi gorilmiistir. Bu durumun, bazi
alanlarin birbirine yakin olmasindan veya egitim verilerinin bazi durumlarda
tutarsiz olmasindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Egitim verileri i¢in toplanan
pozitif ve negatif yorumlar arasinda, oOzellikle negatif yorumlar igin, negatif
duygudan ziyade, noétr duygu daha baskin olabilmekte ve bu da yanlig
siniflandirmalara yol agabilmektedir.

Ayni deneyler, ingilizce veriler iizerinde de yapilmis ve Ingilizce igin her
bir alana ait 1.000 pozitif ve 1.000 negatif olmak iizere 10.000 yorum kullanilarak
deneyler gergeklestirilmistir. Her bir alana ait duygu siiflandiricilart egitilirken,
egitim ve test icin kullanilacak veri miktarlar1 Tiirkge verilerle benzer sekilde
belirlenmistir. En iyi sonuglar i¢in kullanilan 6znitelik sayilar1 ve agirliklandirma
yontemleri Cizelge 4.6’da ifade edilmistir. Tiirkge deney sonuglarmma benzer
sekilde, 6znitelik vektorii olusturulurken Binary yontemi kullanildiginda daha iyi
sonug verdigi gdzlemlenmistir. Tiirkcede oldugu gibi Ingilizce veriler igin yapilan
deneylerde de iki farkli siniflandirma algoritmasi kullanilmis, Cizelge 4.7°de NB,
Cizelge 4.8.°de ise SVM algoritmalart kullanilarak elde edilen sonuglar
gosterilmistir. Ingilizce veriler i¢in, SVM algoritmasi ile elde edilen sonuglarin

NB algoritmasina gore genellikle daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.6. Ingilizce veriler igin en iyi sonuglar i¢in kullanilan agirliklandirma yontemleri ve
Oznitelik sayilar

Kitap DVD Elektronik Saglik Mutfak
NB Bin. N/3 Bin. N/5 Bin. N/5 Bin. N/5 Bin. N/5
SVM TF-IDF N/2 Bin. N/4 Bin. N Bin. N/3 TF-IDF N/2

Kalin olarak yazilmig olan degerlere bakildiginda, alanlarin hepsinde,
verilerin kendi alanmna ait siniflandirict kullanilarak siniflandirildiginda en iyi

sonuclar1 verdigi goriilebilmektedir.
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Cizelge 4.7. Ingilizce veriler igin alan igi ve alanlar aras1 duygu smiflandirma sonuglar1 (%): NB

smiflandirici
Test verisi ) )
Sumflandimel Kitap DVD Elektronik Saglik Mutfak

Kitap 80,15 76,38 64,91 64,97 66,8

DVD 76,71 80,30 67,6 66,41 68,47

Elektronik 67,15 70,60 80,65 76,13 79,26

Saglik 70,10 73,61 76,27 81,45 81,03

Mutfak 67,84 70,83 78,27 78,04 83,70

Ingilizce verilerle yapilan deney sonucunun, Tiirkce verilerle elde edilen
sonuglarla karsilastirildiginda, daha tutarli oldugu sdylenilebilir. Tiirk¢e yorumlar
icin elde edilen sonuglarin bir kisminda, bazi verilerin kendi alanlar1 yerine farkli
alanlarda simiflandirildiginda daha basarili sonuglar ortaya koydugu goriilmiistii.
Ingilizce’de ise her veri kendi alaninda en iyi dogruluga ulasmistir. Bunun
yaninda, siniflandirma dogruluklart incelendiginde birbirine yakin alanlarin
sonuclarinin da birbirine yakin oldugu gdze carpmaktadir. Ornegin; sonuglara
gore kitap ve DVD alanlari birbirine daha yakinken, elektronik, saglik ve mutfak

alanlarinin da birbirlerine daha benzer alanlar oldugu ifade edilebilir.

Cizelge 4.8. ingilizce veriler icin alan i¢i ve alanlar aras1 duygu siniflandirma sonuglar1 (%): SVM

siiflandirict
Test verisi
Sumflandines Kitap DVvD Elektronik Saglik Mutfak
Kitap 79,35 77,78 68,17 70,51 70,74
DVD 76,10 80,6 71,82 72,55 71,60
Elektronik 66,67 72,32 82,05 77,42 81,33
Saglik 67,75 73,34 78,43 82,90 81,60
Mutfak 67,11 70,15 79,95 79,16 84,55

Alan bagimli bir problem olan duygu smiflandirma isleminde, en iyi
siniflandirma basaris1 i¢in, verinin normal sartlarda kendi alanma ait
siiflandiricida siniflandirilmasi gerektigi ifade edilmisti. Cizelge 4.9 ve Cizelge
4.10°da sirasiyla Tiirkge ve Ingilizce veriler igin her bir verinin kendi alanina ait

duygu smiflandiricida smiflandirilmasi durumunda elde edilecek dogruluk
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degerleri ifade edilmektedir. Bu degerler, her bir alan verisinin kendi alaninda

siiflandirilmasi sonucu elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Cizelge 4.9. Tiirkce icin her bir verinin kendi alanina ait siniflandiricida smiflandirilmast
durumunda elde edilecek sonuglar (%)

Oznitelik sayisi NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
N 77,34 75,00 76,26 76,46
N/2 77,37 75,40 76,91 76,17
N/3 77,31 75,00 76,66 76,26
N/4 77,14 75,49 77,03 77,00
N/5 76,97 75,29 77,63 76,46
Ortalama 77,23 75,24 76,90 76,47

Cizelge 4.10. Ingilizce icin her bir verinin kendi alanina ait smiflandiricida smiflandiriimast
durumunda elde edilecek sonuglar (%)

Oznitelik sayisi NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
N 81,04 77,47 81,12 80,79
N/2 80,80 75,60 81,41 81,59
N/3 80,79 77,67 81,49 81,50
N/4 80,82 77,77 81,43 81,20
N/5 81,07 77,12 81,03 81,05
Ortalama 80,90 77,13 81,30 81,23

4.5.2. Hedef verinin mevcut kaynak alanlardan birine ait olma

durumunda duygu simiflandirma

Duygu smiflandirma isleminde, hedef verinin alaninin bilinmedigi bir
durumda, ele alinacak ilk senaryo, hedef verinin alaninin mevcut kaynak alanlar
igerisinde olabilme durumudur. Boyle bir durumda uygulanabilecek iki
yaklasimdan bahsedilmisti. Bu yaklagimlardan ilki, mevcut alanlara ait etiketli
verilerin tamaminin, duygu smiflandiricinin  egitilmesinde kullanilmasi ve
olusturulan bu alan bagimsiz duygu simflandirict ile hedef verinin
simiflandirilmasiydi. Bu ¢aligmaya 0zgii olan ikinci yaklagimda ise alan
siiflandirma ve duygu siniflandirma olmak iizere iki asamadan olusan bir metot

Onerilmisti. Tez kapsaminda Onerilen bu yaklasimin uygulanabilirligini gérmek
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i¢in, oncelikle ilk yaklasim olan alan bagimsiz bir duygu smiflandirici olusturmak
amactyla deneyler gerceklestirilmistir. Daha sonra ise bu deney sonuglari, alan
siniflandiric1 temelli yaklasim kullanilarak elde edilen sonuglarin basarisini
olgmek igin kullanilmistir. Her iki deney Tiirkce ve Ingilizce olmak iizere iki
farkli dilde gergeklestirilmis ve 5 farkli alana ait veriler kullanilmistir. Deneyler
farkli siniflandirma algoritmalari ve agirliklandirma yontemleri ile tekrarlanmis ve
karsilastirilmistir.

Alan bagimsiz bir duygu siniflandirict olusturmak amaciyla, Tiirkge igin
her bir alandan 700’er yorum olmak lizere toplam 3.500 yorum kullanilmig ve
700’0 test 2.800°1 egitim verisi olmak {izere ayrilmistir. Alan bagimsiz
smiflandirici, 1.400 pozitif ve 1.400 negatif yorumla egitilmis ve 350 pozitif ve
350 negatif olmak tizere 700 adet yorumla test edilmistir. Elde edilen sonuglar
Cizelge 4.11°de gosterilmisti. NB ve SVM smiflandiricilariyla, farkl
agirliklandirma yontemleri ve 6znitelik sayilari ile deneyler tekrarlanmistir. En iyi
sonuglarin SVM siniflandirma algoritmasi1 ve Binary agirlik yontemi ile elde

edildigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.11. Tiirkge veriler i¢in alan bagimsiz smiflandirict sonuglar (%)

Oznitelik sayis1 NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
N 75,66 74,17 76,06 75,31
N/2 75,94 73,57 76,57 76,03
N/3 75,86 74,28 76,83 75,71
N/4 75,63 73,83 76,51 75,23
N/5 74,03 74,43 75,91 74,83
Ortalama 75,42 74,06 76,38 75,42

Cizelge 4.12°de ise Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.11°deki sonuglar
karsilastirilmistir. Tablodaki degerler sonuclar arasindaki farklar1 gostermektedir.
Sonuglar arasinda ortalama %1°lik bir farkin olustugu goriilmektedir. Tiirk¢e i¢in
elde edilen bu sonug, alan1 bilinmeyen bir verinin, kaynak alanlardan birine dahil
olmast durumunda, alan bagimsiz bir duygu siniflandiricinin kullaniminin sadece
%1’lik bir performans kaybina yol actii, yani en iyiye yakin bir sonug elde

edilebildigini gostermektedir
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Cizelge 4.12. Tiirkge veriler igin alan bagimsiz siniflandirici sonuglarinin en iyi sonuglarla
karsilastirilmasi (%)

Oznitelik sayist NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
N -1,68 -0,83 -0,20 -1,15
N/2 -1,43 -1,83 -0,34 -0,14
N/3 -1,45 -0,72 0,17 -0,55
N/4 -1,51 -1,66 -0,52 -1,77
N/5 -2,94 -0,86 -1,72 -1,63
Ortalama -1,80 -1,18 -0,52 -1,05

Aym deneyler Ingilizce veriler i¢in de yapilmis ve deney igin her bir
alandan 2.000’er yorum olmak iizere 10.000 yorum kullanilmigtir. Capraz
dogrulama yontemiyle tekrarlanan deneyde, alan bagimsiz duygu simiflandirici,
4.000 pozitif ve 4.000 negatif yorumla egitilmis, 2.000 adet yorumla test
edilmistir. Deney sonuglar1 Cizelge 4.13’te belirtilmistir. Ingilizce veriler igin en
1y1 sonuglar SVM simiflandiricisiyla ve TF-IDF agirliklandirma yontemiyle elde

edilmistir.

Cizelge 4.13. Ingilizce veriler i¢in alan bagimsiz siiflandiric1 sonuglar1 (%)

Oznitelik sayist NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary  SVM/TF-IDF
N 78,00 73,88 7757 78,19
N/2 77,50 71,63 78,09 78,39
N/3 78,28 74,56 78,04 78,26
N/4 78,26 74,33 78,00 78,21
N/5 78,56 73,60 78,07 78,03
Ortalama 78,12 73,60 77,95 78,22

Cizelge 4.14’te ise Cizelge 4.10 ve Cizelge 4.13’teki sonuglar
karsilagtirilmistir.  Sonuglar arasinda yaklasik %3’lilk bir farkin oldugu
goriilmektedir. Ingilizce igin elde edilen bu sonucun Tiirkge’ye gére biraz daha
farkl1 oldugu goriilmektedir. Ingilizce igin alan bagimsiz siiflandiric1 sonuglart
elde edilebilecek en iyi sonuglara yakinlagsa da Tiirkge’ye gore daha az basarili

oldugu ifade edilebilir.
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Cizelge 4.14. Ingilizce veriler igin alan bagimsiz smiflandirict sonuglarimin en iyi sonuglarla
karsilastirilmast (%)

Oznitelik say1si NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
N -3,04 -3,59 -3,55 -2,60
N/2 -3,30 -3,97 -3,32 -3,20
N/3 -2,51 -3,11 -3,45 -3,24
N/4 -2,56 -3,44 -3,43 -2,99
N/5 -2,51 -3,52 -2,96 -3,02
Ortalama -2,78 -3,53 -3,34 -3,01

Mevcut kaynak alan verilerin tamaminin kullanilmasiyla olusturulan alan
bagimsiz bir siniflandiricinin, alan1 bilinmeyen bir verinin alaninin mevcut
kaynaklar igerisinde olmast durumunda, duygu siniflandirma igin kullanilabilir
oldugu goriilmistir. Ancak, smiflandirilacak verinin alani bilinseydi, veri kendi
alanmna ait siniflandiricida siniflandirilacak ve Tiirkce veriler igin %1°lik, Ingilizce
verilerde ise %3’liikk fark kapanmis olacakti. Bu amaca yonelik olarak, ¢aligma
kapsaminda Onerilen alan smiflandirici temelli yaklasimda, ilk olarak alani
bilinmeyen verinin alanmi tespit edilmeye calisilmistir. Alan smiflandirma
isleminde, veri 5 farkli alandan birine smiflandirilacagt i¢in bu islem, 5 sinifh
smiflandirma problemi olarak diisiiniilebilir. Tiirkce ve Ingilizce icin yapilan
deneyde, Tiirk¢e veriler igin alan smiflandiricisinin egitilmesi amaciyla her bir
alana ait 560’ar veri kullanilmig ve her bir alandan 140’ar veriyle test edilmistir.
Alan smiflandirma i¢in hem NB hem de SVM algoritmalar1 kullanilmis ve ¢apraz
dogrulama ile tekrarlanan deneyler ile elde edilen sonuglar Sekil 4.1 ve Sekil
4.2°de gosterilmistir. Test edilen her bir alan igin alan siniflandirma sonuglari
gosterilmekte olup, test verilerinin kendi alanina ve diger alanlara dagilimlar

belirtilmistir.
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Sekil 4.1. Tiirkce veriler icin hedef verinin mevcut alanlar igerisinde olmasi durumunda alan
simiflandirma sonuglari (%): NB siiflandirici

Ornegin, Sekil 4.1°de; alan simiflandirma sonucunda, bilgisayar alanina ait
verilerin %78,57’sinin dogru olarak siniflandirildigi, %8,86’sinin telefon alanina,
% 4,71’1nin ise oto aksesuar alanina siniflandirildigr gorilmistiir.

Bagka bir 6rnek vermek gerekirse, Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de film alanina
ait sonuglarda, film verilerinin yiiksek bir siniflandirma dogruluguna sahip oldugu
goriilmektedir. Ancak bazi durumlarda alan smiflandiricinin yeterince iyi bir
performans gdsteremedigi goriilmiistiir. Ornedin, oto aksesuar ve telefon alanina
ait sonuglarda verilerin biiylik bir kismmin diger alanlara dagilmis oldugu
gozlemlenmistir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te ifade edilen sonuglar
yorumlanirken, oto aksesuar ve telefona ait sonuglarin diger alanlara gore
beklenilen performansi gosteremedigi belirtilmisti. Dolayisiyla bu deney sonucu,
yapilan bu degerlendirmeleri destekler mahiyette olmustur. Son olarak, Sekil 4.1
ve Sekil 4.2°de siniflandirma algoritmalarinin performanslari karsilastirildiginda,
Tiirkge veriler i¢in, NB ile yapilan simiflandirmanin SVM algoritmasina gore daha

1yl sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Tiirk¢e veriler i¢in hedef verinin mevcut alanlar igerisinde olmasi durumunda alan
simiflandirma sonuglart (%): SVM siniflandirict

Alan siniflandirma icin yapilan deneyler Ingilizce veriler igin de
tekrarlanmigtir. Alan smiflandiricisi, her bir alandan 1.600’er egitim verisiyle
egitilmis ve her alan i¢in 400’er veriyle test edilmistir. NB ve SVM algoritmalari
ile ayr1 ayr1 gerceklestirilen deneyde elde edilen sonuglar, sirasiyla Sekil 4.3 ve
Sekil 4.4’te gosterilmistir. Ornegin; Sekil 4.3’te alan smiflandirma sonucunda,
Kitap verilerinin  %91,85 dogrulukla siniflandirildigr goriilmektedir. Kitap
verilerinin %5,60°1 DVD alanina, geri kalan veriler ise diger {i¢ alana dagilmustir.
Saglik alanina ait sonuglar incelendiginde ise %79,75’lik bir dogruluk orani elde
edildigi, verilerin %12,25’inin mutfak, %6,45’inin ise elektronik alanina dahil

edildigi goriilmektedir.

31



- H Kitap g DVD m Elektronik mSaghk m Mutfak
00 b} 2
- -~ [Fs}
8 oy cr? L (o]
o)) oy 0 -
2} v}
M~
=
=
E
pron)
m
=
5
= L
o~
~ =]
o no Cal Ba oqn
Oinn & ~9o " Y=1 K== LR M oo
1 ™~ 000 ol A ~NO N At ™~ en O i
coo Neg =)= —o oo
N . -
Kitap DVD Elektronik Saglik Mutfak

Sekil 4.3. Ingilizce veriler icin hedef verinin mevcut alanlar icerisinde olmasi durumunda alan
siniflandirma sonuglari (%): NB siniflandirici
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Sekil 4.4. Ingilizce veriler i¢in hedef verinin mevcut alanlar icerisinde olmasi durumunda alan
siniflandirma sonuglari (%): SVM siniflandirici

Elde edilen sonuglar 1siginda, alan simiflandirma i¢cin NB ve SVM
algoritmalarini karsilastiracak olursak, Ingilizce veriler i¢in, saglik alani haricinde
NB ile yapilan siniflandirmanin SVM’e gore ¢ok daha iyi sonuglar verdigi ifade
edilebilir. Ayrica, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 incelendiginde alanlarin yakinliklarina
gore gruplandig1 goriilmektedir. Cizelge 4.7’de de belirtildigi gibi kitap ve DVD
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alanlari, bir grup, elektronik, saglik ve mutfak alanlarinin ise, ikinci bir grup
olarak ortaya ciktig1 g6zlemlenmektedir.

Alan smiflandirici  temelli duygu siniflandirma  yaklasiminda, alan
siniflandiric1 asamasindan sonra duygu smiflandirma asamasi gelmektedir. Alan
simiflandirma sonrasinda alani bilinmeyen verinin alani tespit edildikten sonra,
tespit edilen alana ait duygu siniflandirict ile siniflandirma yapilmistir. Tiirkge
veriler i¢in deneyler yapilirken, her bir alana ait 140’ar test verisi, alan
siniflandiric1 sonucunda Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°deki elde edilen ylizdeliklere gore
alanlara dagitilmis ve ayrilan bu veriler, alanlara ait her bir duygu siniflandirict ile
siiflandirilmigtir. Sonug olarak, iki asamadan olusan alan smiflandirma temelli
duygu siniflandirma sonuglari, Tiirkge veriler i¢in Cizelge 4.15’te gosterilmistir.
Alan bagimsiz smiflandirici ile yapilan duygu siniflandirma sonuglarinin
belirtildigi Cizelge 4.11 ile karsilastirildiginda onerilen yaklasimin uygulanmasi

sonucu siniflandirma performansinin arttigi goézlemlenmistir.

Cizelge 4.15. Tiirkge icin hedef verinin mevcut alanlar igerisinde olmasi durumunda alan
smiflandirict temelli duygu siniflandirma sonuglari (%)

Oznitelik Sayisi NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
N 77,63 75,60 76,77 76,89
N/2 77,60 75,29 77,71 76,34
N/3 77,37 75,31 77,29 76,43
N/4 77,26 75,86 77,80 77,17
N/5 77,23 75,08 78,00 76,60
Ortalama 77,42 75,43 77,51 76,69

Cizelge 4.16°da ise sonuglar Cizelge 4.9°da ifade edilen en iyi sonuglarla
karsilastirilmistir. Cizelge 4.9’daki sonuglar alan siiflandirma sonucunun her
alan i¢cin %100 olmasi durumunda elde edilecek sonuglari gostermektedir.
Dolayisiyla, Cizelge 4.16’ya bakildiginda Tiirkge veriler i¢in, Onerilen yaklagimin
kullanilmasiyla bu st siirla aradaki farkin kapandigi, hatta ¢ogu durumda en iyi
sonuglarin bile iizerine ¢ikildigi goriilmektedir. Elde edilen sonuglarin en iyi
sonuglarin tizerinde olmasi, 6rnegin, Tiirkge veriler icerisinde otomotiv ve telefon

alanina ait verilerin diger alanlarda daha basarili olmasindan kaynaklanmaktadir.
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Cizelge 4.16. Tiirkge icin hedef verinin mevcut alanlar igerisinde olmasi durumunda alan
siniflandirict temelli duygu siniflandirma ile en iyi sonuglar arasindaki fark (%)

Oznitelik Sayisi NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
N 0,29 0,60 0,51 0,43
N/2 0,23 -0,11 0,80 0,17
N/3 0,06 0,31 0,63 0,17
N/4 0,12 0,37 0,77 0,17
N/5 0,26 -0,21 0,37 0,14
Ortalama 0,19 0,19 0,62 0,22

Cizelge 4.17°de ise genel bir karsilagtirma yapilabilmesi amaciyla, Tiirk¢e
veriler i¢in, alan bagimsiz siniflandirici sonuglari, alan siniflandirict temelli duygu
siniflandirma sonuglar1 ve alan simiflandiricinin %100 siniflandirma yapabilmesi

durumunda elde edilecek dogruluk degerleri verilmistir.

Cizelge 4.17. Tiirkge verileri i¢in uygulanan yontemlerin karsilagtirilmasi (%)

Yontemler NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
Ust sinir 77,23 75,24 76,9 76,47
Alan bagimsiz 75,42 74,06 76,38 75,42
Onerilen Yaklasim 77,42 75,43 77,51 76,69

Alan smiflandirict temelli duygu smiflandirma igin yapilan deneyler
Ingilizce veriler icin de tekrarlanmistir. Her bir alana ait 400’er veri test olarak
kullanilmis, alan siiflandirma sonucu alanlara dagilan veriler, alana 6zgii her bir
smiflandirict  ile  smiflandirnilmistir.  Deneyler, farkli  Oznitelik  sayilari,
agirliklandirma yontemleri ve siniflandirma algoritmalar: ile gerceklestirilmis,
sonuglar Cizelge 4.18’de verilmistir. Sonuclar, Cizelge 4.13’teki degerler ile
karsilagtirildiginda  Onerilen  yaklasimin  kullanilmasiyla  siiflandirma

dogruluklarinin artmis oldugu goriilmektedir.

34



Cizelge 4.18. Ingilizce icin hedef verinin mevcut alanlar icerisinde olmasi durumunda alan

siniflandirict temelli duygu siniflandirma sonuglar (%)

Oznitelik sayist NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
N 81,00 77,53 80,59 80,62
N/2 80,73 75,65 80,74 81,02
N/3 80,84 77,71 80,99 80,77
N/4 80,83 77,71 80,82 80,80
N/5 81,08 77,16 80,60 80,66
Ortalama 80,90 77,15 80,75 80,77

Artis miktarin1 daha rahat gérebilmek amaciyla, Cizelge 4.19°da Ingilizce

veriler i¢in alan siniflandirici temelli yaklasim ile en iyi sonuglar arasindaki

farklar gosterilmistir. Goriilecegi iizere onerilen yaklagim ile duygu siniflandirma

icin hedeflenen en iyi sonuglara hemen hemen ulagilmistir. Cizelge 4.20°de ise

yapilan 3 farkli deney sonuglarinin ortalama degerleri karsilastirma amaciyla

gosterilmistir.

Cizelge 4.19. Ingilizce igin hedef verinin mevcut alanlar igerisinde olmasi durumunda alan
siniflandirict temelli duygu siniflandirma ile en iyi sonuglar arasindaki fark (%)

Oznitelik Sayist NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
N -0,04 0,06 -0,53 -0,17
N/2 -0,07 0,05 -0,67 -0,57
N/3 0,05 0,04 -0,5 -0,73
N/4 0,01 -0,06 -0,61 -0,4
N/5 0,01 0,04 -0,43 -0,39
Ortalama -0,01 0,03 -0,55 -0,45
Cizelge 4.20. Ingilizce verileri igin uygulanan yontemlerin karsilastiriimasi (%)
Yontemler NB/Binary NB/TF-IDF SVM/Binary SVM/TF-IDF
Ust sinir 80,90 77,13 81,30 81,23
Alan bagimsiz 78,12 73,60 77,95 78,22
Onerilen Yaklasim 80,90 77,15 80,75 80,77

Sonug olarak, alani bilinmeyen bir verinin duygu smiflandirma isleminde,

verinin alan1 mevcut kaynak alanlar arasinda bulunuyorsa, bu ¢alismada 6nerilen
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alan smiflandirici temelli yaklasim ile yapilan duygu simiflandirma islemi, Tiirkge
veriler i¢in hi¢ bir kayip olmadan gerceklestirilmekte, hatta bazi durumlarda
normalden daha iyi performans gostermektedir. Ingilizce verilerde ise alan
siniflandirma temelli yaklagim kullanilarak duygu siniflandirma islemi ¢ok az bir

kayipla yapilabilmektedir.

4.5.3. Hedef verinin mevcut kaynak alanlardan farkh bir alana ait

olma durumunda duygu siniflandirma

Duygu smiflandirma isleminde, hedef verinin alaninin bilinmedigi bir
durumda, ele alinacak ikinci senaryo, hedef verinin alaninin mevcut kaynak
alanlardan farkli olmasi1 durumudur. Boyle bir durumda ise uygulanabilecek iki
yaklagim belirtilmisti. Ik olarak, mevcut alanlara ait etiketli verilerin tamami
kullanilarak egitilen alan bagimsiz bir duygu siniflandirici olusturulabilecegi ve
hedef verinin bu siniflandirict ile smiflandirilabilecegi ifade edilmisti. Ikinci bir
¢Oziim olarak, alan1 bilinmeyen hedef verinin, alan siniflandirict kullanarak kendi
alanindan farkli olan mevcut alanlardan igerisinden hangisine dahil
edilebileceginin bulunabilecegi ve bunun sonucunda hedef verinin dahil edilen
alana ait duygu siniflandiricida siiflandirilabilecegi belirtilmisti.

Oncelikle ilk yaklasim olan mevcut kaynak alan verilerini kullanarak alan
bagimsiz  bir duygu smiflandirict  olusturmak  amaciyla  deneyler
gergeklestirilmistir. Bu deneyleri sonucu, daha sonra alan smiflandirici temelli
yaklasim sonuglarinin performans degerlendirilmesi i¢in 6lgiit olacaktir. Her iki
deney Tiirkce ve Ingilizce olmak iizere iki farkli dilde gerceklestirilmis ve 5 farkli
alana ait veriler kullanilmigtir. Deneyler farkli simiflandirma algoritmalar1 ve
agirliklandirma yontemleri ile tekrarlanmis ve karsilastirilmistir.

Alan bagimsiz bir duygu siniflandirict olusturmak amaciyla, Tiirkce
verilerle yapilan deneyde her bir alan, diger alanlara etiketli verilerle
egitilmiglerdir. Her bir alan i¢in, diger alanlardan 70’er pozitif 70’er negatif olmak
tizere, dort alandan toplam 560 egitim verisi ile siniflandirict egitilmis ve her bir
alana ait test verileri ile bu deney 5 kez tekrarlanmistir. Egitim verisinin pargalara

ayrilmasinin sebebi, egitim i¢in kullanilan veri miktarinin, Cizelge 4.3’te sonucu
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belirtilen deneylerdeki egitim veri miktarina esit tutulmaya caligilarak, sonuglarin
daha dogru yapilabilmesidir. Deneyler, NB ve SVM smiflandiricilariyla, farkli
agirliklandirma yontemleri ve 6znitelik sayilari ile tekrarlanmustir. Tiirkge veriler
icin sonuglar Cizelge 4.21°de gosterilmistir. Ifade edilen bu sonuglar, Cizelge
4.3’teki en iyi sonuclara karsilik gelen agirliklandirma ydntemleri ve Oznitelik
sayilar1 kullanilarak elde edilen sonuglar1 belirtmektedir. SVM kullanilarak elde
edilen sonuclarin NB ile edilen sonuglara gére daha 1yi oldugu goriilmektedir.
Cizelge 4.21°de her bir hedef alanin siniflandirilmasi i¢in kullanilan egitim
verilerine ait kaynaklar gosterilmektedir. Ornegin; bilgisayar alanina ait veriler,
kozmetik, oto aksesuar, telefon ve film alanina ait veriler kullanilarak

siniflandirilmastir.

Cizelge 4.21. Tiirkge verilerin diger kaynak alanlar1 kullanilarak simiflandirma sonuglari (%)

Hedef Alan Kaynak Alanlar NB SVM
Bilgisayar Kozmetik, Oto Aksesuar, Telefon, Film 73,63 74,74
Kozmetik Bilgisayar, Oto Aksesuar, Telefon, Film 75,29 76,37

Oto Aksesuar Bilgisayar, Kozmetik, Telefon, Film 74,11 77,89
Telefon Bilgisayar, Kozmetik, Oto Aksesuar, Film 74,26 74,91
Film Bilgisayar, Kozmetik, Oto Aksesuar, Telefon 66,69 64,57

Bu sonuglar, Cizelge 4.3°teki sonuglarla karsilastirilacak olursa, 6rnegin;
Cizelge 4.3’te, bilgisayar alanina ait veriler kendi alaninda siniflandirildiginda,
%78,14 dogruluk oran elde edilitken, Cizelge 4.21°de ise alan bagimsiz
smiflandirict ile %73,63 dogruluk orani elde edilmistir. Film verilerinde ise kendi
alaninda %80 dogrulukla siniflandirma yapilirken, diger alanlarin birlesimi ile
olusturulan alan bagimsiz smiflandiric1 ile %66,69 dogruluk elde edilmistir.
Birbirlerine benzemeleri agisindan diger alanlardan farkli olan film alaninda, alan
bagimsiz kullanarak elde edilen dogrulugun diisiik oldugu goriilmektedir. Diger
yandan, telefon verileri ele alindiginda, Cizelge 4.3°te kendi alaninda %72,14’likk
dogruluk orani elde edilirken, alan bagimsiz siniflandirict sonucunda ise %74,11
dogrulukla smiflandirildig gériilmiistiir.

Ayni deneyler Ingilizce veriler icin de gergeklestirilmistir. Her bir alan

i¢in, smiflandirici, diger alanlardan 200’er pozitif ve 200’er negatif olmak iizere,
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dort alandan toplam 1.600 egitim verisi ile egitilmis ve her bir alana ait veriler ile
test edilmistir. NB ve SVM siniflandiricilariyla, farkli agirliklandirma yontemleri
ve Oznitelik sayilar1 ile deneyler tekrarlanmis, sonuglar Cizelge 4.22°de
gosterilmistir.  Sonuglar, Cizelge 4.6’daki en iyi sonuglara karsilik gelen
agirliklandirma yontemleri ve 6znitelik sayilart kullanilarak elde edilen sonuglar
gostermektedir.

Sonuglar incelendiginde, 6rnegin; kitap alanina ait veriler, olusturulan alan
bagimsiz smiflandiricida siniflandirilmis ve Cizelge 4.22°de goriildiigi gibi NB
smiflandirict ile %72,65 dogrulukla simiflandirilmigtir. Mutfak alanina ait veriler
ise %77,82 dogrulukla diger alanlara gore en iyi performansi gostermistir. Cizelge
4.7°de verilerin kendi alanlarina ait siniflandirma sonuglarinda ise kitap alan1 i¢in
%80,15 dogruluk elde edilirken, mutfak alaninda ise %383,70 dogruluk
saglanmistir. Bu sonuglar Tirkce i¢in yapilan deneylerle karsilastirildiginda,

telefon ve film alaninda oldugu gibi ¢ok farkli sonuglarla karsilagilmamustir.

Cizelge 4.22. Ingilizce verilerin diger kaynak alanlar1 kullanilarak siniflandirma sonuglar1 (%)

Hedef Alan Kaynak Alanlar NB SVM
Kitap DVD, Elektronik, Saglik, Mutfak 72,65 71,59
DVD Kitap, Elektronik, Saglik, Mutfak 74,82 75,46

Elektronik Kitap, DVD, Saglik, Mutfak 75,12 77,53
Saglik Kitap, DVD, Elektronik, Mutfak 76,13 77,5

Mutfak Kitap, DVD, Elektronik, Saglik 77,82 78,75

Sonu¢ olarak, alam1 bilinmeyen bir verinin alaninin mevcut kaynaklar
alanlardan farkli olmasi durumunda, alan bagimsiz bir siniflandirici olusturmak,
uygulanabilir bir yaklasim olarak goriilmektedir. Alan bagimsiz siniflandirici ile
elde edilen sonuglar ile en i1yi sonuglar arasinda Tiirk¢e icin ortalama %S5,
Ingilizce icin ise %6°lik bir fark olustugu goriilmektedir. Ancak, hedef verinin
siniflandirilmasi i¢in mevcut alanlarin tamami kullanilarak olusturulan alan
bagimsiz smiflandirict yerine mevcut kaynak alanlarin icerisinde hedef alana en
yakin alani bulmak ve bulunan alana ait siniflandiriciyr kullanmanin daha iyi bir

basar1 gosterecegi diisiiniilmiistiir. Bu amagla, 6nerilen alan siniflandirict temelli
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yaklasimda, ilk olarak alani bilinmeyen veriye en yakin alan tespit edilmeye
calistlmistir. Alan smiflandirici, bes farkli alana ait verilerin her birini diger dort
alandan birine siniflandirmaktadir.

Tiirkce ve Ingilizce igin yapilan deneylerde, Tiirkce veriler i¢in alan
siiflandiricisinin egitilmesi amaciyla her bir alana ait 140’er yorum olmak {izere
toplamda 560 yorum kullanilmistir. Alan siniflandirma i¢in hem NB hem de SVM
algoritmalar1 kullanilmis ve deney her bir alana ait 700 yorumu egitim igin
kullandigindan bes defa tekrarlanmis, sonuglar Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da
gosterilmistir. Test edilen her bir alan ic¢in alan smiflandirma sonuglari

gosterilmekte olup, test verilerinin kendi alania ve diger alanlara dagilimlar

belirtilmistir.
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Sekil 4.5. Tiirkge veriler i¢in hedef verinin mevcut alanlardan farkli olmasi durumunda alan
siiflandirma sonuglari (%): NB siniflandirici

Ornegin, Sekil 4.5°te; alan siniflandirma sonucunda, bilgisayar alanina ait
verilerin  %52,09’u telefon alanma ait olarak smiflandirilirken, %24,17’si
kozmetik alanina, %2234’ oto aksesuar ve %1,40’1 film alanma
siiflandirilmistir. Her bir alan i¢in sonuglar incelendiginde, alan smiflandirma

sonucunda belirli alanlara dagilimm daha fazla oldugu goriilmektedir. Ornegin,
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kozmetik alanina ait veriler; oto aksesuar ve bilgisayar alanlarina, oto aksesuar
verileri; bilgisayar ve kozmetik alanlarina, telefon verileri; bilgisayar alanina, film
verileri ise bilgisayar ve telefon alanlarmma siniflandirma egiliminde olduklari
gorilmektedir.

Cizelge 4.3’te her bir alaninin kendi alanit ve diger alanlara ait duygu
siiflandiricilarindaki siniflandirma sonuglart gosterilmisti. Bu sonuglarda bazi
alanlarin birbirlerine daha yakin sonuclar verdigi ifade edilmisti. Sekil 4.5°te
sonuglart incelendiginde de Cizelge 4.3’teki sonuglar1 destekleyen sonuglar
oldugu goriilmektedir. Sadece film alanina ait alan siniflandirma sonucu tam
olarak eslesmekte, bu sonug¢ da film alaninin diger alanlara gore tamamen farkl
bir yapida olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tiirkge veriler i¢in alan smiflandirma islemi, SVM algoritmasi
kullanilarak tekrarlanmistir. Sekil 4.6’da bu deneyin sonuglar1 gésterilmektedir.
NB ile elde edilen sonuglarla karsilagtirildiginda bu sonuglarin yeterince basarili
olmadig1 goriilmiistiir. Ornegin, Cizelge 4.4’teki sonuclarla karsilastirilacak
olursa, Cizelge 4.4’te bilgisayar alanina ait veriler, kendi alan1 disindaki alanlarda
sirasiyla, telefon, oto aksesuar ve kozmetik alanlarinda daha basarili olmustur.
Sekil 4.6’ya bakildiginda ise ayni dagilimin elde edilemedigi goriilmistiir. Diger
alanlar icin de benzer durumlarin s6z konusu oldugu goriilmiistiir. Ancak bazi
durumlarda daha iyi bir sonug elde edildigi de sdylenebilir. Ornegin, Cizelge
4.4’te telefon verilerinin kendi alanindan ziyade bilgisayar alaninda daha basarili
oldugu goriilmektedir. Alan siniflandirma sonucunda ise telefon verilerinin
%69,77’sinin bilgisayar alanina siniflandirildigi goriilmektedir.

Genel bir degerlendirme yapilacak olursa, hedef verinin alaninin mevcut
kaynak alanlar arasinda olmamasi durumunda, Tiirkce veriler i¢in gergeklestirilen
alan smiflandirma sonucunda NB algoritmast iyt bir siniflandirma
gerceklestirirken, SVM siniflandirma algoritmasinin tutarl bir ayirim yapamadigi

gorilmiistiir.
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Sekil 4.6. Tirkge veriler i¢in hedef verinin mevcut alanlardan farkli olmasi durumunda alan
siniflandirma sonuglari (%): SVM siniflandirict

Alan smiflandirma islemi Ingilizce veriler icinde tekrarlanmis ve alan
smiflandiricisinin egitilmesi amaciyla her bir alana ait 400’er yorum olmak {izere
toplamda 1.600 yorum kullanilmistir. Alan siniflandirma i¢in hem NB hem de
SVM algoritmalar1 kullanilmis ve deneyde her bir alana ait 2.000 yorum egitim
icin kullandigindan, deney 5 defa tekrarlanmis, sonuglar Sekil 4.7 ve Sekil 4.8°de
gosterilmistir. Test edilen her bir alan ic¢in alan smiflandirma sonuglari
gosterilmekte olup, test verilerinin kendi alanina ve diger alanlara dagilimlar

belirtilmistir.
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Sekil 4.7. Ingilizce veriler igin hedef verinin mevcut alanlardan farkli olmasi durumunda alan
smiflandirma sonuglari (%): NB siniflandiric

Ormnegin, Sekil 4.7°de, kitap alanina ait verilerin %84,52’si DVD alanina
ait olarak smiflandirilirken, %6,71°1 elektronik alanina, %4,60’1 saglik ve
%4,17°si mutfak alanina smiflandirilmistir.  Sonuclar incelendiginde, alan
simiflandirma sonucunda her bir alan i¢in, belirli alanlara dagilimin daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ornegin, DVD alanina ait verilerin; ¢ogunlukla kitap
alanina, elektronik verilerinin; saglik ve mutfak alanlarina, saglik verilerinin;
mutfak alanina, mutfak verilerinin ise saglik alanina siniflandirma egilimlerinin
yiiksek olduklar1 goriilmektedir.

Cizelge 4.7°de Ingilizce veriler igin NB algoritmas1 kullanilarak her bir
alaninin  kendi alam1 ve diger alanlara ait duygu smiflandiricilarindaki
simiflandirma sonuglar1 gosterilmisti. Bu sonuglarda bazi alanlarin birbirlerine
daha yakin sonuglar verdigi ifade edilmisti. Sekil 4.7°deki sonuglar incelendiginde
de Cizelge 4.7°deki sonuglari destekledigi goriilmiistiir.

Alan smiflandirma islemi, SVM algoritmas1 kullanilarak tekrarlanmis ve
deney sonugclart Sekil 4.8’de gosterilmistir. Elde edilen sonuglar, Sekil 4.7°de NB
icin elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda daha az basarili  oldugu
goriilmektedir. Ornegin, Sekil 4.8°de, kitap alanina ait verilerin %44,34’si DVD
alanina ait olarak simiflandirilirken, %29,99°u saglik alanina, %17,60’1 mutfak ve

%8,07°si elektronik alanmna siniflandirilmistir.  Cizelge 4.8’deki sonuglara
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bakildiginda ise DVD alaninda iyi bir dogruluk elde edilmisken, hemen hemen
yakin degerlere sahip diger alanlarda ise iyi bir basar1 gosteremedigi goriilmiistiir.
Dolayisiyla, Sekil 4.8’de kitap verilerinin DVD alanina daha yiiksek oranla
siniflandirilmas1 beklenmekteydi. Bunun yaninda elektronik, saglik ve mutfak
alanlar1 i¢in elde edilen sonuglarin NB ve SVM algoritmalariin her ikisi i¢in de
benzer sonuglar iirettigi goriilmistiir. Ancak genel olarak karsilastirildiginda
Ingilizce veriler i¢in gergeklestirilen alan simiflandirma sonucunda NB algoritmasi

iyi bir smiflandirma gergeklestirirken, SVM bazi alanlarda yeterli basariy1

gosterememistir.
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Sekil 4.8. Ingilizce veriler i¢in hedef verinin mevcut alanlardan farkli olmas: durumunda alan
smiflandirma sonuglart (%): SVM smiflandiric

Alan1 bilinmeyen ve mevcut kaynak alanlardan farkli olan hedef verinin
alan siniflandirict sonucunda hangi alana dahil edilecegi tespit edildikten sonra
duygu smiflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Tiirkge igin her bir alan verisi
Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’daki sonuglara gore alan siiflandirma sonucunda belirli
alanlara dagilmisti. Hedef verinin en yakin oldugu alan tespit edildikten sonra bir
sonraki asamada, hedef veri, atanmig oldugu alana ait duygu simiflandiricida
siniflandirilmaktadir. Tiirkge veriler icin her bir alana ait alan smiflandirma
temelli yaklasim sonuglart NB ve SVM simiflandirma algoritmalart i¢in sirasiyla

Cizelge 4.23 ve Cizelge 4.24’te gosterilmektedir. Cizelge 4.24’te alan
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simiflandirma temelli yaklagima ait sonuclarin yani sira, karsilagtirma yapabilmek
amactyla daha dnceki boliimlerde elde edilen sonuglar da ayrica belirtilmistir.
Cizelge 4.23’te belirtilen digerlerinin ortalama sonuglari, Cizelge 4.3’te
her bir alan i¢in diger alanlara ait siniflandiricilardaki siniflandirma sonuglarinin
ortalamasin1 ifade etmektedir. Cizelge 4.21°deki alan bagimsiz simiflandirict
sonuclari da bu tabloda tekrar belirtilmistir. Cizelge 4.23’de her bir alan i¢in diger
alanlara ait sonuglardan elde edilen en iyi sonuglar, “digerlerinin en iyisi” baghgi
altiginda gosterilmistir. Cizelge 4.23’de her bir alan i¢in kendi alaninda
siiflandirilma durumunda elde edilen sonuglar ise ayni alana ait sonuglar olarak

ifade edilmistir.

Cizelge 4.23. Tiirk¢e veriler i¢in hedef verinin mevcut alanlardan farkli olmasi durumunda alan
simiflandirma temelli yaklasgim ile diger sonuglarin karsilagtirilmasi (%): NB
smiflandirict

Hedef Digerlerinin ~ Alan Bagimsiz ~ Digerlerinin - Ayni1 Alana  Alan Siniflandirma

Alan Ortalamasi Smiflandirici En lyisi Ait Sonug Temelli Yaklasim
Bilgisayar 72,48 73,63 76,80 78,14 76,34
Kozmetik 74,42 75,29 79,54 82,00 77,23

Oto

73,35 74,11 79,17 77,43 77,09

Aksesuar
Telefon 73,27 74,26 76,43 72,14 76,06
Film 68,06 66,69 70,17 80,00 67,86

Cizelge 4.23’teki sonuglar incelenecek olursa, hedef verinin alan bagimsiz
siniflandiric1 ile smiflandirilmasinda sonucunda elde edilen sonuglar, hedef
verinin diger kaynak alanlarin her birinde ayr1 ayr1 siniflandirildiginda elde edilen
ortalama dogruluk degerinden ¢ogunlukla yiliksek oldugu goriilmektedir. Aym
alana ait sonuglar, daha onceden de bahsedildigi gibi ulasilmasi hedeflenen en {ist
degerleri belirtmektedir. Ancak oto aksesuar ve telefon verileri i¢in elde edilen
deney sonucunda bu kuralin disina ¢ikildigr goriilmektedir. Cizelge 4.23°te
ozellikle telefon alanima ait sonuglarin tamamina bakildiginda kendi alanina ait
sonuglarin diger tim sonuglardan diisiik oldugu goriilmektedir. Hedef verinin

kendinden farkli kaynaklar arasinda elde edilen en iyi sonuglar ile alan bagimsiz
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smiflandirict  sonuglart karsilagtirilacak olursa, alan bagimsiz siniflandirma
sonuglari, en 1yi sonuglar arasindaki farkin %3,5 oldugu goriilmektedir.

Hedef verinin alaniin kaynak alanlardan farkli olmasi durumunda, hedef
verinin, diger alanlar i¢erisinde en iyi sonucun elde edildigi alanda siniflandirma
durumunda, en iyi sonucun elde edilebilecegi ifade edilebilir. Ornegin, Cizelge
4.23’te digerlerinin en iyi sonuclarma Cizelge 4.3’teki sonuglar ile birlikte
bakildiginda; bilgisayar, kozmetik, oto aksesuar, telefon ve film verileri i¢in
sirasiyla; telefon, oto aksesuar, kozmetik, bilgisayar ve kozmetik alanlarinin
duygu smiflandirma i¢in en iyi sonuglari verdikleri goriilmektedir. Cizelge
4.4’teki alan smiflandirma sonuglarina bakildiginda, her bir alan icin bahsedilen
en iyi alanlara yapilan siniflandirma ne kadar ytiksekse, alan siniflandirici temelli
yaklasim sonuglari, en iyi sonuglara o kadar yaklagsmis olur. Alan siniflandirma
temelli yaklasim sonugclart ile diger alanlarin en iyi sonuglar1 karsilastirildiginda,
bilgisayar ve telefon alanlarina ait sonuglarin en iyi sonuglara oldukca
yaklagildigi, kozmetik oto aksesuar ve film alanlarinda ise alan bagimsiz
siiflandirict sonuglarina goére daha iyi dogruluk oranlarinin elde edildigi
gorilmektedir. Alan bagimsiz siniflandirma sonucu ile en iyi sonuglar arasindaki
%3,5’lik fark, alan siiflandirma temelli yaklasim ile %1,5 e diistiriilm{istiir.

Cizelge 4.23’te Tiirkce veriler i¢in NB smiflandirma algoritmasi ile
gerceklestirilen deneyler, Cizelge 4.24’te SVM smiflandirma algoritmasi ile
tekrarlanmigtir. Sonuglar Cizelge 4.23°teki sonuglarla ¢ogunlukla benzerlik
gosterirken bazi durumlarda farkli sonuglar elde edilmistir. Diger alanlarin
ortalama sonucglar1 ve alan bagimsiz smiflandirma sonucunda SVM
smiflandiricinin genellikle daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Hedef verinin
kendinden farkli kaynaklar arasinda elde edilen en iyi sonuglar ile alan bagimsiz
siniflandiric1  sonucglar1 karsilastirilacak olursa, alan bagimsiz siniflandirma
sonuglari, en iyi sonuglar arasindaki farkin %1,9 oldugu goriilmektedir. Alan
siiflandirma temelli yaklagim sonuglarinda ise kozmetik ve oto aksesuar alanlari
icin NB smiflandiriciya gore daha yiliksek sonuglar elde edilmistir. Alan bagimsiz
simiflandirma sonucu ile en 1iyi sonuglar arasindaki 9%1,9’luk fark, alan

siniflandirma temelli yaklasim ile %1,3’e diistriilmiistiir.
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Cizelge 4.24. Tiirkge veriler i¢in hedef verinin mevcut alanlardan farkli olmasi durumunda alan
siniflandirma temelli yaklagim ile diger sonuglarin karsilagtirilmasi (%): SVM

smiflandirict
Ayni
Hedef Digerlerinin ~ Alan Bagimsiz ~ Digerlerinin Alana Ait Alan Siniflandirma
ana Al
Alan Ortalamas1 Siniflandirict En iyisi Temelli Yaklagim
Sonug
Bilgisayar 72,63 74,74 77,14 78,71 75,60
Kozmetik 74,42 76,37 78,40 80,86 78,11
Oto
74,18 77,89 78,14 78,00 77,37
Aksesuar
Telefon 71,87 74,91 75,31 73,43 75,31
Film 66,46 64,57 68,86 78,71 64,91

Tiirkce veriler i¢in yapilan deneyler, Ingilizce veriler igin de tekrarlanmus,
NB ve SVM algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilen deneylerin sonuclar

sirastyla Cizelge 4.25 ve Cizelge 4.26°da gosterilmistir.

Cizelge 4.25. ingilizce veriler icin hedef verinin mevcut alanlardan farkli olmasi durumunda alan
simiflandirma temelli yaklasim ile diger sonuglarin karsilagtirilmasi (%): NB

smiflandirict
Alan
Hedef Digerlerinin Digerlerinin Aynt Alana Alan Siniflandirma
Bagimsiz o )
Alan ortalamasi En iyisi Ait Sonug Temelli Yaklasim
Siiflandirict

Kitap 70,45 72,65 76,71 80,15 75,80

DVD 72,85 74,82 76,38 80,30 76,00
Elektronik 71,76 75,12 78,27 80,65 77,43

Saglik 71,39 76,13 78,04 81,45 76,97

Mutfak 73,89 77,82 81,03 83,70 80,27

Cizelge 4.25’te Tiirkce deney sonuglarinda oldugu gibi, alan siniflandirma
temelli yaklagima ait sonuglarin yani sira, karsilagtirma yapabilmek amaciyla daha
onceki boliimlerde elde edilen sonuclar da ayrica belirtilmistir. Cizelge 4.25’deki
sonuglar incelendiginde, alan bagimsiz siniflandirici ile elde edilen sonuglarin,
diger kaynak alanlarin her biri i¢in elde edilen sonuglarin ortalama dogruluk
degeri arasinda yaklasik %2,8’lik fark oldugu goriilmektedir. Ayni alana ait

sonuglar, Ingilizce veriler igin her bir alana ait en yiiksek sonucu gdstermektedir.
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Hedef verinin alanmin kaynak alanlardan farkli olmasi durumunda, duygu
simiflandirma isleminin yliksek dogrulukla yapilabilmesi icin diger alanlar
igerisinde en 1yl sonucun elde edildigi alanda smiflandirma yapilmasi
gerekmektedir. Ornegin, Cizelge 4.25 ve Cizelge 4.7°deki sonuglar birlikte ele
alindiginda; kitap, DVD, elektronik, saglik ve mutfak alanina ait veriler igin
sirastyla; DVD, kitap, mutfak, mutfak ve saglik alanlarinin duygu siniflandirma
icin en iyi sonuglar1 verdikleri goriilmektedir. Alan smiflandirma sonuglarina
bakildiginda, her bir alan i¢in en iyi sonuglarin elde edildigi alanlara yapilan
smiflandirma ne kadar yiiksek olursa, alan siniflandirict temelli yaklagim
sonugclari, en iyi sonuglara o kadar yaklagmis olur.

Alan siniflandirma temelli yaklasim sonuglart ile diger alanlarin en iyi
sonuclar1 karsilagtirildiginda, alan siniflandirma temelli yaklasim sonucunda her
bir alan i¢in en iyi sonuglara oldukca yaklasildigi goriillmektedir. Alan bagimsiz
smiflandirma sonucu ile en iyi sonuglar arasindaki %2,8’lik fark, alan
siiflandirma temelli yaklasim ile 9%0,8’e diistiriilmiistiir.

Ingilizce veriler icin NB smiflandirma algoritmasi ile gergeklestirilen
deneyler, SVM smiflandirma algoritmast ile tekrarlanmis ve sonuglar1 Cizelge
4.26°da gosterilmistir. Cizelge 4.25’teki sonuglarla karsilastirildiginda SVM ile
gerceklestirilen deney sonuglarinin daha basarili oldugu goriilmektedir. Hedef
verinin kendinden farkli kaynaklar arasinda elde edilen en iyi sonuglar ile alan
bagimsiz siniflandirict  sonuglar1  karsilastirilacak  olursa, alan bagimsiz
siniflandirma sonuglari, en iyi sonuglar arasindaki farkin yaklasik %2,7 oldugu
goriilmektedir. Alan siniflandirma temelli yaklasim ile elde edilen sonuglara
bakildiginda alan smiflandirma temelli yaklagim ile en iyi sonuglar arasindaki

farkin yaklasik %1,2 oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.26. ingilizce veriler igin hedef verinin mevcut alanlardan farkli olmasi durumunda alan
siniflandirma temelli yaklagim ile diger sonuglarin karsilastirilmasi (%): SVM

smiflandirict
Alan
Hedef Digerlerinin Digerlerinin Ayn1 Alana Alan Siniflandirma
Bagimsiz L. ) .
Alan Ortalamasi En iyisi Ait Sonug Temelli Yaklagim
Smiflandirict

Kitap 69,41 71,59 76,10 79,35 73,30
DVvD 73,40 75,46 77,78 80,60 74,73
Elektronik 74,59 77,53 79,95 82,05 79,05
Saglik 74,91 77,50 79,16 82,90 79,10
Mutfak 76,32 78,75 81,60 84,55 82,19

Cizelge 4.26’da kitap ve DVD alanlar i¢in diger alanlarin en iyi
sonuclariyla alan siniflandirma temelli yaklasim sonuglari karsilastirildiginda,
alan siniflandirict temelli yaklagim ile siniflandirma basarisinin diismiis oldugu
gozlemlenmektedir. Bu durum Sekil 4.8’de goriildiigii gibi alan siniflandirma
isleminde SVM siniflandirma algoritmasinin kitap ve DVD alaninda basarisiz
olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu iki alan disinda alan smiflandirma temelli
yaklasimi ile en iyi sonuglara oldukca yaklasildig1 goriilmektedir. Mutfak alanina
ait verilerin siniflandirilmasinda, alan smiflandirma temelli yaklagim sonucunun
diger alanlarin en iyi sonucunu gectigi gorlilmiis ve cizelgede kalin olarak ifade
edilmistir. Mutfak alan1 igin en iyi sonu¢ Cizelge 4.8’de goriilecegi ilizere saglik
alaninda elde edilmisti. Sekil 4.8’de alan siniflandirilma isleminde, mutfak alanina
ait veriler %100 olarak saglik alanina siniflandirilmis olsaydi %81,6 dogruluk
oranmi elde edilecekti. Sekil 4.8’de mutfak verilerinin %21,94’liniin elektronik
alanina smiflandirilmasi ile birlikte, bazi verilerin saglik alan1 yerine elektronik

alaninda siniflandirilmasinin basariy: arttirdigi gérilmiistiir.
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5. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tezde, duygu smiflandirma isleminde karsilagilabilecek bazi durumlar
ele alinmis ve bu duruma ¢6ziim olarak yeni bir metot gelistirilmis ve gelistirilen
alan smiflandirici temelli duygu siniflandirma metodunun uygulanabilirligi,
yapilan bircok deney ile Olgiilmiistiir. Tiirkge ve Ingilizce diline ait 5 farkli
alandan veriler lizerinde yapilan c¢alismada, NB ve SVM smiflandiricilar
kullanilmis, alam1  bilinmeyen bir verinin duygu smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir.

Alani bilinmeyen bir veri i¢in yapilan duygu siniflandirma isleminde,
hedef alanin mevcut kaynak alanlar arasinda bulunmasi durumunda, Onerilen
metodun Tiirk¢e veriler i¢in kullanilmasi ile verinin alami bilinmesi durumunda
elde edilecek en iyi sonuglara ulasildigr ve hatta az da olsa sonuclar1 gectigi
goriilmiistiir. Ingilizce verilerde ise hemen hemen en iyi sonuclara ulasan sonuglar
elde edilmistir. Alani bilinmeyen verinin alaninin mevcut alanlardan farkli oldugu
durumda gergeklestirilen deneylerde ise, alan siniflandirma temelli duygu
siniflandirma metodu ile Tiirkge ve Ingilizce veriler icin mevcut kaynak alanlar
arasinda elde edilen en iyi sonuglara ¢ok yakin sonuclar elde edilmistir.

Onerilen metodun ilk asamas1 olan alan smiflandirma asamasinda, mevcut
kaynak alanlar icerisinde olan hedef veri, alan siniflandirici ile yliksek dogrulukla
kendi alanina smiflandirilabilmistir. Mevcut alanlardan farkli olan hedef verinin
en yakin oldugu alan ise, alan smiflandirici ile tespit edilebilmis ve boylelikle
duygu smiflandirma basaris1 arttirtlmistir. Alan siniflandirma konusunda NB
siiflandirma algoritmasinin SVM’e gore daha basarili oldugu gortilmiistiir.

Ayrica, yapilan deneyler sonucunda Tiirkge verilerin bazi alanlarina ait
etiketli verilerinde tutarsizlik oldugu saptanmis ve bu tutarsizligin neden oldugu
yanlis siniflandirmalarin, alan smiflandirict temelli yaklagim ile ¢oziilebildigi
gorilmiistiir.

Onerilen bu yaklagimin sonraki ¢alismalara 151k tutacagina inanilmaktadir.
Ogzellikle, Tiirkge dili icin bu konuda yapilabilecek bircok calismadan
bahsedilebilir. Alan1 bilinmeyen hedef veri i¢in yapilacak siniflandirmada, mevcut
alanlara ait smiflandiricilarin sonuglari, hedef alanina benzerlikleri 6l¢iisiinde

agirliklandirilarak genel sonucun elde edilmesi saglanabilir.
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