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Terim agirliklandirma, metin smiflandirmada sonuglar Ttizerinde
dogrudan etkili olan 6nemli bir adimdir. Ancak, bir metin siniflandirma
problemi olarak ele alinan duygu analizinde farkli Onisleme
tekniklerine bagh olarak agirliklandirma yénteminin davranisi
degisebilmektedir. Bu calismada bilgi getirimi, metin siniflandirma,
dokiiman filtreleme gibi farkli calisma alanlan icin yakin zamanda
onerilen yéntemler Twitter duygu analizinde uygulanmis ve sonuglar
lizerindeki etkisi incelenmistir. Oznitelikler cikarilirken kelime torbasi
(BoW) ve karakter seviye N-gram olmak lizere iki farkli model
kullanilmistir. Deneyler Tiirkce ve Ingilizce Twitter mesajlarindan
olusan veri kiimeleri lizerinde uygulanmistir. Twitter mesajlarinin
duygu smiflandirmasi, Gizli Dirichlet Atamast (LDA) tabanh konu
modeli ile gerceklestirilmistir. Siniflandirma asamasinda ise Destek
Vektor Makinesi (SVM) algoritmast kullaniimistir. Deneysel sonuclara
gore, Twitter duygu analizi calismalarinda kullanilabilecek en etkili
terim agirliklandirma yéntemi énerilmistir.

Anahtar kelimeler: Twitter, Duygu analizi, Terim agirliklandirma

Abstract

Term weighting is an important step which has direct impact on the
result in classical text classification. However, the behavior of the term
weighting method may vary depending on different preprocessing
techniques in sentiment analysis which considered as a text
classification task. In this study, term weighted methods which are
newly proposed for various research areas such as information
retrieval, text classification and document filtering, performed to
investigate effect on results for Twitter sentiment analysis. In feature
extraction phase, two different models are used including Bag of Words
(BoW) and character level N-gram. The experiments conducted on data
sets consist of Turkish and English Twitter feeds. Sentiment
classification of Twitter feeds performed using topic model generated
with Latent Dirichlet Allocation (LDA) method. The Support Vector
Machine (SVM) algorithm is employed in the classification stage.
According to the experimental results, the most effective term weighting
method that can be used in Twitter sentiment analysis studies is
suggested.
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1 Giris
Metin madenciliginin 6nemli bir par¢asi olan metin
siiflandirma ¢alismalar1 ile metin temsil kalitesi ve
siniflandirma  basarisinin  artirillmas1  amaglanir.  Birgok
uygulama alani1 bulunan temel metin siniflandirma siireci ise
veri toplama, oOnisleme, indeksleme, agirliklandirma ve
siniflandirma islemlerinden olusur. Bu silirecte bulunan
indeksleme adiminda metin iceriginden ¢ikarilan cesitli
oznitelikler kullanilarak her bir dokiiman 6rnegi temsil edilir.
Terim olarak da adlandirilan bu 6znitelikler: kelimeler, s6zciik
gruplart veya metnin ayirt edilebilirligini artirabilecek
herhangi bir bilgi olabilir. Dokiimanlarin genellikle bir 6znitelik
vektori kullanilarak temsil edildigi metin siniflandirmada her
bir terim indekslenirken bir agirhk degeri ile iliskilendirilir. Bu
agirhik degeri, iliskilendirildigi terimin 6nemini ve goézlendigi
dokiimanin siniflandirilmasina yaptig1 katkiy: 6lger [1]. Duygu
analizinde ise kullanicilarin herhangi bir konu ile ilgili fikir,
deneyim ve diisiincelerini ifade edebildikleri ortamlardan
(Google+, Facebook, Twitter vb.) elde edilen igerikler analiz
edilir. Elde edilen kisa metinlerin otomatik olarak analiz
edilmesi ve igerdigi duygunun (pozitif, negatif, nétr vb. gibi)
tespit edilmesi amaglanir. Bu baglamda, duygu analizi
calismalarinda kullanilan veriler de metin tabanh oldugu i¢in
bir metin siniflandirma problemi olarak ele alinir [2]. Ancak
ozellikle sosyal medya mesajlar1 kendine 6zgii 6zelliklere sahip
oldugundan duygu analizinde 6nisleme ve 6znitelik ¢ikarma

asamasinda farkli teknikler kullanilmaktadir. Bunun yani sira
duygu analizi ¢alismalarinda, klasik metin simiflandirma
calismalarinin aksine anlamli bilgi elde etmek daha zordur. Bu
durumun nedeni genellikle sosyal medya igeriklerinin kisa
olmasi, resmi olmayan informal dil ile yazilmasi1 ve gramer
kurallarina uyulmadigi i¢in yazim yanhslari icermesidir.

Terim agirliklandirma, hem metin siniflandirma hem de duygu
analizi calismalarinda basari oranini etkileyen onemli bir
asamadir. Veri kiimesinin boyutu ve kullanilan 6zniteliklere
gore agirliklandirma  yontemleri  farklh  davranislar
gostermektedir. Calismamizda, 6zellikle bilgi getirimi alaninda
yaygin olarak kullanilan geleneksel terim agirhklandirma
yontemlerinin yani sira metin siniflandirma, konu ¢ikarma vb.
gibi c¢alisma alanlar1 igin o6nerilmis yeni yaklasimlar
incelenmistir. Bu yontemler Twitter duygu analizinde
uygulanmis ve sonuglar iizerindeki etkisi incelenmistir.
Literatiirde kisa metinlerin duygu analizinde agirliklandirma
yonteminin etkisinin incelendigi az sayida ¢alisma mevcuttur
[3],[4]- Ancak bu ¢alismalarda genellikle geleneksel yontemler
ve varyasyonlari incelenmis, incelenen yontem bakimindan
calisma dar kapsamli tutulmus ve Twitter mesajlari
kullanilmamistir. Bu ¢alismada, geleneksel yontemlerin yani
sira yakin zamanda diger metin tabanli ¢alisma alanlar i¢in
Onerilen yeni yaklasimlar Twitter duygu analizinde
uygulanmistir. Bu yontemlerin duygu analizinde etkisi
incelenmis ve genis kapsaml bir karsilastirma yapilarak en
basarili yontem Onerilmistir. Literatiirde genis kapsamli ve
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ozellikle yeni yaklasimlarin incelendigi benzer bir calisma
tespit edilemediginden, bu inceleme Twitter mesajlarinin
duygu analizi baglaminda olduk¢a 6nemli ve degerlidir.

Calismanin geri kalan bsliimleri su sekilde diizenlenmistir. lgili
calismalar ile materyal ve yontem sirasiyla Bolim 2 ve Boéliim
3’te anlatilmistir. B6liim 4'te deneysel sonuglara yer verilmis ve
kiyaslamalar yapilmistir. Ayrica, sonuglar Ozetlenmis ve
oneriler belirtilmistir.

2 llgili calismalar

Temeli 6zellikle bilgi getirimi alaninda 1970’li yillara dayanan
terim agirliklandirma, duygu analizi ve diger metin madenciligi
calismalarinda (bilgi getirimi, metin siniflandirma, metin
kiimeleme vb.) performansi artirmak i¢in terimlere agirlik
atanmasidir. Bu agirliklandirma islemi ile bir terimin bir
dokiimandaki 6nemi belirtilmis olur [5]. Bu nedenle, dokiiman
temsilinin dogru ve etkili olmasinda terim agirliklandirma
onemli bir role sahiptir. Salton agirliklandirma ydénteminin:
terim frekansi, ters dokiiman frekansi ve normalizasyon olmak
lizere ¢ faktoér ile ele alinmasini Onermistir [6]. Bu
degerlendirmeden hareketle geleneksel olarak nitelendirilen
bircok  agirliklandirma  yontemi  Onerilmistir.  Metin
madenciliginde kullanilan bu geleneksel yontemler (TF,
BINARY, TFIDF, ANTF, LTF vb.) ise cogunlukla bilgi getirimi
alanindan uyarlanmistir. Bu yontemlerden en basiti sadece
terimin bir dokiimanda gozlenip gozlenmedigiyle ilgilenen ikili
(BINARY) yontemdir. TFIDF ise en ¢ok kullanilan geleneksel
yontemdir. Ayrica Okapi BM25 [7] ile birlikte TFIDF
varyasyonu olan cesitli yontemler de bulunmaktadir [8],[9].
Geleneksel yontemleri yerel ve global kapsamli olarak
kategorize etmek de miimkiindiir. Yerel olarak nitelendirilen
BINARY, TF, ANTF ve LTF terimin ilgili dokiimandaki
frekansina baglhdir [10]. Global olarak nitelendirilen IDF, GFIDF
ve Entropy gibi yontemler ise ilgili terimin dokiiman frekansi
kullanilarak hesaplanan TF varyasyonlaridir.

Geleneksel yontemlerde, genellikle terimler ile smiflar
arasindaki dagilim dikkate alinmaz. Bu nedenle indeksleme,
getirme, derecelendirme, smiflandirma vb. gibi ¢alismalarda
daha etkin ve dogru agirliklandirma igin yeni yaklasimlar
Onerilmistir [11]-[16]. Bu yeni yaklasimlar incelendiginde
genellikle olasilik tabanli oldugu ve agirhikli olarak sinif
bilgisinin kullanildig1 goriilmektedir. Ayrica klasik TFIDF
yontemindeki IDF  parametresinin  0znitelik  se¢me,
siniflandirma ve benzerlik 6l¢iim yontemleri ile degistirildigi
yaklasimlar da mevcuttur [17]-[19]. Bu yoniiyle, yeni
yaklasimlar1 genellikle smif bilgisi de kullanildigindan
denetimli, geleneksel yontemleri ise denetimsiz olarak
nitelendirmek miimkiindiir [8],[20].

3 Materyal ve yontem
3.1 Verikiimesi

Calismamizda Tiirkce ve ingilizce Twitter mesajlarindan olusan
iki farkl veri kiimesi kullanilmistir. Béylece metnin diline bagh
olarak degisebilen dznitelik uzay boyutu ve 6zniteliklerin de
agirliklandirma yontemleri tizerindeki etkisinin incelenmesi
amaglanmistir. Duygu analizi ¢alismalarinda kullanilabilecek
herkese acik standart bir Twitter veri kiimesi mevcut degildir.
Bu nedenle, arastirmacilar Twitter tarafindan sunulan Twitter
API araciligiyla olusturduklar1 veri kimeleri iizerinde
calismalarim gerceklestirmektedir. Bu calismada, Ingilizce icin
Sentiment140 projesi kapsaminda olusturulan veri kiimesinin
bir alt seti kullanilmistir [21]. Sentiment140 Twitter veri
kiimesi (S140) pozitif ve negatif kategoride 800000 adet olmak

iizere toplam 1600000 mesaj iceren egitim seti ve 177 negatif,
182 pozitif olmak tizere toplam 359 mesaj iceren test setinden
olusmaktadir. S140 biiyiik boyutlu bir veri kiimesidir ve veri
kiimesinin boyutu bu c¢alismanin kapsami disindadir. Bu
nedenle, calismamizda S140 veri kiimesine ait egitim setinin bir
alt seti (AS140) kullanilmistir. Tirkge icin ise S140 veri i¢in
kullanilan yontemle (his simgelerinin etiketleme amaciyla
kullanildign bir yontem, distant supervision) Twitter API
kullanilarak olusturulan Tiirk¢e Twitter Mesajlar1 (TTM) veri
kiimesi kullanilmistir. Her iki veri kiimesi de mesajlar
toplanirken  sorgu anahtar1 olarak his simgelerinin
kullanilmasiyla olusturulmustur. Veri kiimelerindeki mesajlar
yine mesajlarda gozlenen his simgelerine bakilarak énceden
pozitif veya negatif olmak lizere etiketlenmis durumdadir. Yani
his simgeleri hem sorgu anahtari, hem de mesajlari etiketlemek
icin gerekli bir nitelik olarak kullanilmistir. TTM ve AS140 veri
kiimeleri pozitif ve negatif kategorilerde esit sayida olmak
tizere toplam 20000 Twitter mesaji icermektedir.

3.2 Onisleme

Onisleme adiminin temel amaci, metinsel verilerden érnek
kategorilerinin birbirinden ayirt edilmesini saglayabilecek
onemli Ozniteliklerin ortaya cikarilmasi ve uygun formata
dontstlrilmesidir [22]. Buradaki formattan kasit verinin
makine 6grenmesi algoritmalarinin isleyip yorumlayabilecegi
sekilde sayisallastirilmasidir [23]. Sosyal medya ortamlarinda
paylasilan veriler de yapilandirilmadig: ve dogal dil ile yazildig
icin ¢esitli 6nisleme adimlarinin uygulanmasi gerekmektedir.
Bu nedenle, AS140 ve TTM verileri izerinde &nceki
calismamizda uygulanan 6nisleme adimlar1 uygulanmistir [24].
Onigslemden sonra, daha &nce his simgeleri kullanilarak
etiketlenmis mesajlar duygu siniflandirmasindan gecirilerek
yeniden etiketlenmistir. Boylece his simgelerinin etiketleme
tizerinde bir etkisi kalmamis sadece sorgu anahtar1 olarak
kullanilmasi saglanmistir. Ancak, duygu smiflandirmasindan
sonra his simgeleri ve Twitter’a 6zgii terimler (kullanici adlari,
URL ve hashtag) mesaj iceriklerinden ¢ikarilmis ve tamamen
anlamli icerikten 6znitelik elde edilmesi saglanmistir.

3.3 Duygu siiflandirmasi

Egitilmis modelin basarisi, modele verilen egitim verisi
orneklerinin dogru etiketlenme basarisiyla dogru orantilidir.
Bu nedenle, o6rnek kategorilerinin onceden bilinmedigi
durumlarda ytiksek siniflandirma basarisi elde edebilmek igin
oncelikle veri kiimesindeki o6rneklere dogru kategorilerin
atanmas! (annotation) gerekmektedir. Bu amagla, literatiirde
his simgeleri, sozciik tiirii etiketleri, hashtag vb. gibi mesaj
iceriginde gozlenen nitelikler kullanilmaktadir [21],[25],[26].
Ayrica, 6n tanimlh sozliikkler ve semantik islemlere ihtiyag
duyulan dogrusal smiflandiricilar etiketleme amaciyla
kullanilmaktadir [27],[28]. Bu yontemlerle duygu analizinde
elde edilen basar1 oraninin ise %59-87 arasinda oldugu
gorilmektedir [30]. Bu yoniiyle, Twitter duygu analizinde en
biiyiik zorluklardan birisi mesajlarin dogru bir sekilde
etiketlenmesi yani kategori atanmasidir. Bu ¢alismada
kullanilan AS140 ve TTM veri kiimeleri ise his simgeleri
kullanilarak o6nceden etiketlenmis durumdadir. Ancak bu
yontem ile ¢ok basarili sonuglar elde edilememektedir. Bu
nedenle, calismamizda Gizli Dirichlet Atamas1 (GDA) tabanh
konu modelleme yaklasimi duygu siniflandirmasi igin
kullanilmistir [29],[30]. GDA tabanli yar1 otomatik bu yontemde
his simgeleri ve Twitter'a 6zgli terimler ozel terimlerle
kodlanmis ve iki konudan olusan bir konu modeli
olusturulmustur. Daha sonra elde edilen konularda en sik
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gozlenen ilk 50 kelime incelenerek pozitif kelimelerin yogun
oldugu konu pozitif, negatif kelimelerin yogun oldugu konu
negatif olarak degerlendirilmistir. Son asamada ise veri
kiimesindeki her bir mesaj otomatik olarak konu modeline
verilmis ve hangi konuya daha yakin oldugunu gdsteren olasilik
bilgisi (0-1 araliginda) elde edilmistir. Yontemin son adiminda
ise elde edilen bu orana gore mesajlar yakin oldugu konunun
etiketiyle etiketlenmistir. Ornegin, mesaj 0.8 oraninda negatif
0.2 oraninda pozitif konu yakinligina sahip ise daha yakin
oldugu konunun etiketi olan negatif ile etiketlenmistir. Duygu
siniflandirmasi AS140 ve TTM veri kiimelerinin her ikisi igin de
uygulanmistir. Béylece, etiketleme isleminin his simgelerinden
bagimsiz olmasi ve basarinin artirilmasi hedeflenmistir.

3.4 Oznitelik elde etme

Oznitelik elde edilirken, N-gram ve kelime torbasi (BoW, Bag of
Words) model olmak iizere iki farkli model kullanilmistir. Elde
edilen o6znitelikler ise Sekil 1’de verilen Vektér Uzay Modeli
kullanilarak indekslenmistir [31].

3.4.1 Kelime torbasi model

Kelime torbasi modelde 6znitelik vektorii olarak temsil edilen
her bir ornek kelime-frekans iliskilendirmesi yapilarak
indekslenir. Metin iceriginden ¢ikarilan her bir kelime 6znitelik,
kelimenin gézlenme siklig1 ise 6znitelik degeri olmaktadir [32].
Calismamizda, kelime torbasi modelde 6znitelik uzay
boyutunun artmasini engellemek amaciyla durak kelimeler
cikarilmis ve kelimeler koékiine indirgenmistir. Duygu analizi
calismalarinda kullanilabilecek standart bir durak kelime
listesi mevcut degildir. Bu nedenle, calismamizda Lucene
kiitiiphanesinde bulunan durak kelime listeleri kullanilmistir.
Kelimelerin kokiine indirgenmesi (gévdeleme) asamasinda ise
Ingilizce ve Tiirkge icin sirasiyla Porter Stemmer algoritmasi ve
Tirkce dogal dil isleme kiitiiphanesi olan Zemberek
kullamilmistir [33],[34].
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____________ R
) terim [

N

rd
" 7~

tweet |

Sekil 1: Vektor uzay modeli.
3.4.2 N-gram model

Calismamizda, genellikle kelime diizey modelden daha basarili
olan karakter diizey N-gram model kullanilmistir [35]. Karakter
seviye N-gram modelde 6znitelikler n karakter uzunlugunda
karakter katarlarindan meydana gelmektedir. Boylece karakter
diizey N-gram oznitelikleri dilden bagimsiz olmakta, yazim
yanlislart ve kisaltma kullanimi gibi durumlara karsi giiclii
olmaktadir. Ayrica, farkhh seviyelerde (bigram, trigram,
fourgram) bilgi cikarilmasina da imkan vermektedir [36].

3.5 Terim agirhklandirma

Makine 6grenmesinin kullanildig1 siireglerde metinsel veri,
terim  agirhiklarinin  hesaplanmas1  ve  terim-dokiiman

matrisinin olusturulmasi igin 6znitelik vektorleri ile temsil
edilir. Vektor Uzay Modelinde terim-dokiiman matrisi ve bir
dokiiman ise asagidaki gibi temsil edilir. Denklem (1) ve
Denklem (2)'de d; bir dokiimani ve ¢; ilgili dokiimanda
gozlenen bir terimi temsil eder [14].

A = [dll dz,...,dn] (1)
di = (tyi togs oons b)) ™ (2)

Terim agirliklandirma ise bir terimin bir dokiimandaki 6nemini
belirtme amachdir [5]. Bu nedenle, dokiiman temsilinin dogru
ve etkili olmasinda terim agirliklandirma o6nemli bir role
sahiptir.

3.5.1 Geleneksel yontemler

Calismamizda yeni yaklasimlar ile kiyaslama yapabilmek
amaciyla geleneksel yontemlerden olan ikili (BINARY), Terim
Frekansi (TF) ve klasik Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi
(TFIDF) ile birlikte TF varyasyonu olan asagidaki yontemler de
kullanilmistir [6],[37].

v’ Genisletilmis Normalize Terim Frekansi (ANTF),
v' Olgeklenmis Terim Frekans (STF),

v Logaritmik Normalize TF (LTF),

v Okapi BM25.

3.5.2 Yeni yaklasimlar

Bu béliimde, ¢alismamizda uygulanan yeni yaklasimlar kisaca
aciklanmis ilgili yontemlere ait matematiksel notasyonlar ise
Tablo 1'de verilmistir. Denetimli 6grenme modelinin
kullanildigi  metin  siniflandirma ve duygu analizi
calismalarinda simif bilgisi 6nceden bilinmektedir. Bu nedenle,
belirtilen alanlarda yeni yaklasimlar etiketlenmis egitim
verisinden 6grenme odakli olmaktadir [12]. Bu yontemlerden
olan BTWS (Balanced Term Weighting Scheme), diger
yaklasimlarin aksine dokiimanda goézlenmeyen terimleri de
dikkate alarak dokiimanda gdzlenen ve gdzlenmeyen terimler
icin ayr stratejiler kullanir [14]. CDW (Categorical Difference
Weights) yontemi sinif bilgisine dayalidir ve 6zellikle iki sinifli
duygu siiflandirmasi ¢alismalari icin 6nerilmistir [11]. TM2 bir
terimin dokiiman frekansinin yam sira terimin farkh
kategorilerdeki dokiimanlarda go6zlenme frekansini da
degerlendirir [38]. STWS (Supervised Term Weighting Scheme)
duygu analizi i¢cin 6nerilen, ITD (Importance of a term in a
document) ve ITS (Importance of a term for expressing
sentiment) faktorlerine baghh olarak terimin agirhgini
belirleyen bir yontemdir [12]. ITW (Improved Term Weighting)
yontemi 6znitelikler arasi ve 6znitelik ile siniflar arasi dagilimi
da dikkate alan gelistirilmis bir TFIDF varyasyonudur [15].

PTW (Probability based Term Weighting) yontemi klasik TFIDF
yontemindeki IDF yerine Ozniteligin bir siniftaki etkisini
gosteren degerle degistirilmesini dneren olasilik tabanli bir
yontemdir [16]. NTW (Novel Term Weighting) metodu
Oznitelik segme yaklasimi kullanilarak onerilmis ve duygu
analizinde TFIDF yonteminden daha basarili oldugu
gosterilmistir bir yontemdir [13]. TFRF (Term Frequency-
Relevance Frequency) klasik TFIDF yontemindeki IDF yerine
RF (Relevance Frequency) parametresinin kullanildig
yontemdir [8]. RelDF (Relative Document Frequency) dokiiman
filtreleme icin 6nerilen ve belirli bir konudaki terimlerin ilgili
dokiimanlarda daha fazla gézlenmesi gerektigini varsayan bir
yontemdir [39]. TFICF (Term Frequency-Inverse Corpus
Frequency) yontemi terimin global frekansindan bagimsizdir
ve dinamik dokiiman kiimeleme i¢in 6nerilmistir [9].
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Tablo 1: Denetimli terim agirliklandirma yaklasimlari ve matematiksel notasyonlari.

Yontem Matematiksel Notasyon Yontem Matematiksel Notasyon
i
fi.logz(n—i+1) N icl
BTWS Werws, , = IQIW Wiomw, , = log (—) Jlog(tp +1).log <— + 1)
[Es7togaG+ 0y T f
j
~ 0.5.f;; ) ,
cw Wew,, = log(tfrq + 1).maxstr(t) STWS Wsrws, , = | 0.5 + ———— |.max{OR(f;, D), OR(f;, D*)}
: : max frj
IC|
N . 2 log((D¢e)" + 1.5)
TM2 WTMZt.d = 2, (P(leti) - P(Cj)) TWIE WTWIEt'd =Tfldf (¢, d).th.m
=
= F n
- je je N+ 1\ ng;
TFPDF Wreppr, g = — EXP(N_C) TICW Wreiprcr, o = log(tfij + 1) .log (—) ﬁ
=R ) N
N, N+1
DTFIDF  Wpreipr,, = Cea-1092(5) TFICF Wrrier,, = lof (1 + fi;).log | ——
t le +1
PTW A4 CDW W, = MCPD
Werw,q = tf-log (1 + EE) CPWea ™ (positiveDF + NegativeDF)
[ )
1 1 N ttng
NTW Wyrw,q = T | R — =) Z Ty | ITW Wirw,, = tfix-log (n_k + 0'01)'tck. icl
=1,
\ 1#£S; /
a [C]
TFRF Wrrrr, , = log (2 + E) QFICF Woricr,, = log(tp + 1) . log o +1
T n D Cc
RelDF WRelDFt”d = P(t|rel) —P(t) =E—N CITW WCITWt}d = tf”(1+ logm>(1 +logm)

IQIW bu c¢alismada, otomatik soru kategorizasyonu igin
onerilen QFICF yontemi gelistirilerek elde edilen ve geleneksel
yontemlerden daha basarili oldugu gosterilen IQFQFICF
(Inverse Question Frequency-Question Frequency-Inverse
Category Frequency) yonteminin kisaltmasidir [20]. TFPDF
(Term Frequency-Proportional Document Frequency) konu
cikarma ¢alismalarinda ilgili konudaki belirleyici terimlerin
agirhigini artirmak icgin 6nerilmis bir yontemdir [40]. TWIE
(Term Weighting Method for Identifying Emotions) y6ntemi
mesaj veya dokiimanlarda duygu tespiti i¢in 6nerilmis ve TFIDF
yonteminden daha basarii olmustur [41]. TICW (TFIDFCF,
Term  Frequency-Inverse  Document Frequency-Class
Frequency) yontemi klasik TFIDF yontemine smif frekansi
parametresi eklenerek elde edilmis ve metin simiflandirmada
geleneksel yontemlerden daha basarili olmustur [42]. CW
(ConfWeigh) istatistiksel giiven araliklarina dayali metin
simiflandirma i¢in o6nerilmis bir yontemdir [43]. DTFIDF
(Delta-TFIDF) duygu igeren terimlerin agirligini artiran ve
duygu analizi calismalari i¢in 6neren bir yontemdir [44].

CITW (Class Indexing based Term Weighting) ilgili siniftaki sik
gozlenen ve gdzlenmeyen terimlerin ayirt edilmesini saglayan
bir yontemdir [45]. DBM25 (Delta BM25) yontemi ise
geleneksel yontemlerden Okapi BM25 ve yeni yaklasimlardan
DTFIDF yo6nteminin kombinasyonu ile elde edilmis ve kisa
metinler izerinde TF ve varyasyonlarindan daha basarili
olmustur [3]. Tablo 1’de verilen yontemler ilgili ¢calismalarda
kullanilan matematiksel notasyonlari ile verilmistir. Ancak,
yontemler incelendiginde agirlik hesabinda kullanilan bazi
parametrelerin ortak oldugu goriilmektedir. Verilen bu
matematiksel notasyonlarda W agirliklandirma yontemini, ¢

bir terimi ve d bir dokiiman (bu ¢alismada Tweet) gostermek
iizere bu ortak parametrelerden;

v' nve N toplam dokiiman sayisini,

v’ n;jj ve d(t;) terimin dokiiman frekansini,
V' tfea fij, tf terimin terim frekansini,

v C kategori setini,
v

r, a, A ve tp terimin ilgili kategorideki dokiiman
frekansini,

v ¢ ve fn terimin diger kategorilerdeki dokiiman
frekansini,

v' B ilgili kategoride terimi i¢ermeyen dokiiman
sayisini,

v c¢f terimin sinif frekansini temsil eder.

Diger parametrelerle ilgili detayli bilgiler ilgili ¢alismalarda
bulunabilir.

3.6 Smiflandirma

Veri kiimesi sayisallastirildiktan sonra bir 6grenme
algoritmasina verilmistir. Test asamasinda ise bu 6grenme
algoritmasi ile egitilmis model kullanilarak gelen her bir yeni
mesaj smiflandirlmistir. Calismamizda simiflandirict olarak
duygu analizi ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan Destek
Vektor Makinesi (DVM) algoritmasi kullanilmistir.

3.6.1 Destek vektor makinesi

DVM smiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢cin 6nerilmis bir
makine Ogrenmesi yontemidir [46]. Temelde iki smifl
problemleri ¢6zmekle ilgilenir ve siniflandirma problemlerinde
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dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere iki farkl tiiri
mevcuttur [47]. DVM yonteminde temel amag, iki snifi
birbirinden ayirt edebilecek ve her iki sinifa maksimum
uzaklikta bir asir1 dizlem veya diger adiyla dogrusal
siniflandirma fonksiyonunu elde etmektir. Pozitif ve negatif
kategorideki ornekler sirasiyla +1 ve -1 ile temsil edilmis ise
siniflandiric fonksiyonu Denklem (3) ile formiile edilir. Amag
siniflandirict fonksiyonunu x érnegi pozitif ise sign(f(x)) =
+1, negatif ise sign(f(x)) = —1 olacak sekilde elde etmektir.
iki siifli (6rnegin negatif, pozitif vb. gibi) bir dogrusal
siniflandirma problemi iizerinde DVM algoritmasinin ¢alisma
prensibi Sekil 2’de verilmistir.

' e
@ @
9 © O
N\
\
K
e
o ® / Y
\ E L
Y wir+b=1
Diestek Vekttrd (H2) A ﬁd' gin ¥}

Sekil 2: DVM ile iki sinifli dogrusal siniflandirma.

Sekil 2’den anlasilacagi lizere iki sinifi birbirinden ayiran farklh
ve ¢ok sayida vektdr mevcuttur. DVM bu vektérlerden destek
vektorleri arasinda maksimum mesafeye sahip asir1 diizlemi
bulmay1 amag¢lamaktadir.

fO)=wlx—b 3)
Pozitif ve negatif kategorilerden birer 6rnegin ayirici diizleme
olan uzaklig: sirasiyla wxt + b = +1 ve wx~ + b = —1 olmak
lizere maksimum mesafe asagidaki gibi olur.
wlkxt —x7) 2
- = @)
lIwll lIwll

Denklem (4)'te y degerinin maksimum olmasi, y € {+1,—1}
kategorileri gostermek iizere;

egery; =+lisewTx—b > +1 (5)
egery; = —lisewTx—b < -1 (6)

Denklem (5) ve Denklem (6)'da verilen kisitlar1 saglayacak
sekilde %”W”Z degerinin minimum olarak elde edilmesiyle

gerceklesmektedir. Burada |lw]||, agirlhk vektori olarak
adlandirilan w normal diizleminin normudur. Bu islem bir
optimizasyon problemi olarak ele alinir ve £ 6rnek sayis1 olmak
lizere w asagidaki esitlik ile elde edilir.

yiwTx, —b) =1,v;=1,..,¢ @)

Denklem (7) ile iki smifi birbirinden en iyi sekilde ayirt
edebilecek asir1 diizlem 6grenilmis olur. Bu asamadan sonra
gelen her yeni drnek Denklem (8) ile smiflandirilir. Sonug
sifirdan biiylk ise kategori pozitif, kiiciik ise negatif olarak
belirlenir.

f(x) = Sign(WTxyeni + b) 8

Dogrusal olmayan DVM ise verinin dogrusal olarak
siniflandirilamadigl durumlarda kullanilir. Bu durumda veri bir
cekirdek fonksiyonu araciligiyla daha yliksek boyutlu bir uzaya
tasinir ve siniflandirma bu sekilde yapilir. Dogrusal olmayan
DVM’de bu amagla Dogrusal, Sigmoid, Polinomial ve Radyal
Tabanli Fonksiyon gibi ¢ekirdekler kullanilir [48]. DVM ikili
siniflandirma problemlerini ¢6zmek igin gelistirilmis olsa da
cok kategorili smiflandirma problemlerinde de basariyla
uygulanabilmektedir. Cok kategorili siniflandirma isleminin
uygulanabilmesi icin bire-karsi-bir (one-against-one) ve bire-
karsi-hepsi (one-against-all) gibi yontemler dnerilmistir [49].
Calismamizda DVM, ¢ok kategorili problemlerde bire-karsi-bir
yontemini kullanan LibSVM kiitiphanesi ile uygulanmistir [50].

4 Arastirma bulgulan

TTM ve AS140 veri kiimeleri yontemlerde agiklanan dnisleme
adimlarindan gecirilmistir. Her iki veri kiimesi ile ilgili
istatistiksel bilgiler ve 6nislemden sonra elde edilen 6znitelik
bilgileri Tablo 2’'de verilmistir. Onislemden sonra mesajlar
duygu siiflandirmasi islemine tabi tutulmus ve bdylece
mesajlar etiketlenmistir. Bu asamadan sonra, his simgeleri ve
0zel terimler smiflandirma sonuglarini etkileyebilecegi
distiniilerek veri kiimelerinden ¢ikarilmistir. His simgeleri ve
6zel terimlerin ¢ikarilmasiyla terim frekans filtresi uygulan-
mamasina ragmen bazi mesajlardan terim elde edilememis ve
bu mesajlar da veri kiimelerinden ¢ikarilmistir. Béylece TTM ve
AS140 veri kiimelerinden sirasiyla 1240 ve 92 adet mesaj
elenmigstir. Tablo 2'de verilen istatistikler incelendiginde ise
Tiirkce mesajlarin daha fazla 6zel ve normalize edilen terim
icerdigi tespit edilmistir. Kelime torbas1 ve N-gram modelde
oznitelikler govdeleme ve durak kelime g¢ikarimi islemleri
uygulandiktan sonra elde edilmistir. N-gram modelde
genellikle karakter seviyesi arttik¢a basar1 arttigindan trigram
oOznitelikleri kullanilmistir.

AS140 verisinde, daha once ilgili ¢alisma kapsaminda his
simgeleri ¢cikarilmis olmasina ragmen ¢ok az sayida his simgesi
gozlenmistir. BoW ve N-gram modellerinde elde edilen
Oznitelik sayilar1 incelendiginde AS140 verisinden yaklasik
olarak iki kat daha fazla 6znitelik elde edilmistir. Bu durum
AS140 verisinde ki mesajlarin TTM verisindeki mesajlardan
icerik bakimindan daha zengin oldugunu gostermektedir. Her
iki veri kiimesi de baslangi¢ta ayn1 sayida mesaj icermesine
ragmen elenen mesaj sayisi ve elde edilen 6znitelik sayilarinda
farkliliklar olusmustur. Bu durumun temel nedeni, dil farkinin
yani sira her iki veri kiimesinin farkli zamanlarda ve sorgu
anahtar1 olarak sadece his simgeleri kullanilarak rastgele
toplanmis olmasindandir. Bunun yani sira, her iki veri kiimesi
duygu simiflandirmasina tabi tutulmus ve GDA yontemi ile
yeniden etiketlenmistir. Boylece, drnek kategorilerinin his
simgelerinden bagimsiz olmasi saglanmis ve smiflandirma
basarisinin artirilmasi amaglanmistir.

Tablo 2: TTM ve AS140 veri kiimeleri ile ilgili istatistikler.

His . Toplam Toplam Ortalama
. Kullanici . . Normalize . . . .

Veri Hashtag URL Simgesi . Terim Benzersiz Terim Terim

. . Tweet Adi Edilen
Kiimesi {#} {http://}  {:),-),:( )

{@} } Terim BoW N-gram BoW N-gram BoW N-gram

TTM 20000 1512 12436 3463 21944 74588 339157 4579 5058 3.7 16.9
AS140 20000 349 9792 977 13 154543 782576 15128 8361 7.7 39.1
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Duygu siniflandirmasindan sonra her iki veri kiimesi icin elde
edilen kategori 6rnek dagilimi Sekil 4’te verilmistir. Sekil 4’ten
anlasilacagr tlizere duygu smiflandirmasindan sonra veri
kiimelerindeki kategori-ornek dagilimi degismistir. Her iki veri
kiimesinde de negatif kategorili mesaj sayisinin daha fazla
oldugu tespit edilmistir. Bodylece onceden his simgeleri
kullanilarak etiketlenen (mesajlar toplanirken icerdigi his
simgesine gore pozitif veya negatif etiketli oldugu
varsaylldiginda) veri kiimelerinde ¢ogunlukla negatif
mesajlarin yanhs bir sekilde pozitif olarak etiketlendigi
gorilmistir. Bu durumun bir sonucu olarak ise her iki veri
kiimesi i¢cin de kategoriler arasi dengesizlik meydana gelmistir.
Duygu smiflandirmasi asamasinda etiketlemenin yani sira
pozitif ve negatif topiklerde en sik gozlenen kelimeler de tespit
edilmistir. TTM verisi i¢cin pozitif ve negatif konularda en sik
gozlenen govdelenmis kelimeler ise Sekil 3’te verilen kelime
bulutu ile gosterilmistir. Bu kelimeler incelendiginde her iki
veri kiimesi i¢cin de GDA ile etiketleme isleminin deneysel
sonuclarla ortiisecek sekilde olduk¢a basarili oldugu tespit
edilmistir.

4.1 Deneysel sonuclar

Bu boliimde, geleneksel agirliklandirma ydntemleri ve
Tablo 1'de verilen yeni yaklasimlarin performanslar1 ve
siniflandirma sonucu iizerindeki etkileri incelenmistir. LibSVM
paketiyle uygulanan DVM yonteminde tim parametreler i¢in
on tanimh degerler ve dogrusal ¢ekirdek kullanilmistir. GDA
yontemi ise MALLET makine ogrenmesi kiitiiphanesi ile
uygulanmistir. Deneysel sonuclar elde edilirken hold-out olarak
isimlendirilen gecerleme yontemi kullanilmis ve veri
kiimesinin %30’u test, %70'i egitim seti olacak sekilde
boliinmiistir [51]. BTWS yontemi vektor olarak temsil edilen
bir dokiimanda gézlenen ve goézlenmeyen terimlere agirlk
atayabilmektedir. Ancak dokiimanda gozlenmeyen terimlere
de agirlik atandiginda siniflandirma sonucunda ¢ok dnemli bir
degisiklik olmamistir. Bu nedenle, BTWS yonteminde sadece
dokiimanda gozlenen terimlere agirhk atanmistir. STWS
yonteminde ITD ve ITS parametreleri i¢cin en basarili sonuglarin
elde edildigi kombinasyon kullanilmistir. RelDF yonteminde R
degeri ilgili calismada belirtildigi gibi 1 olarak alinmistir. BM25
ve DBM25 yontemlerinde k, ve b degerleri sirasiyla 1.2 ve 0.95
olarak alinmistir [52]. Bu yontemlerde dokiiman uzunlugu ise
kelime torbasi veya N-gram Ozniteliklerinin uzunluklari
toplami olarak kabul edilmistir. Deneysel sonuglar elde
edilirken, 6zellikle bazi yeni yaklasimlarda bulunan logaritma
carpanindan dolay1 agirlik degerlerinin NaN veya Infinity
degerlerini alabildigi tespit edilmistir. Bu durum, Twitter
mesajlarindan olusan veri kiimelerinin ¢ok seyrek yapida
olmas1 ve 140 karakter sinirindan dolay: terim frekanslarinin

diisik olmasindan kaynaklanmaktadir. Calismamizda, bu
durumdaki terimler i¢in ilgili agirhklandirma yoéntemindeki
agirhik degeri sifir olarak kabul edilmigtir. Agirliklandirma
yontemleri her iki veri kiimesi iizerinde uygulandiktan sonra
CITW, TICW ve TM2 yoéntemlerinde terim agirliklarinin ¢ok
biiytik bir oranda bahsedilen nedenlerden dolay1 sifir olarak
atandig1 gézlenmistir. Veri kiimesinin seyrek olmasi ve kategori
sayisinin iki olmasi bu ii¢ yontemde agirlik degerinin sifira
indirgenmesinde olduk¢a etkili olmustur. Ayrica duygu
siniflandirmasindan sonra veri kiimelerinde dengesiz kategori
dagiliminin elde edilmesi (Sekil 4) en biiyiik etken olmustur. Bu
nedenle, bu yodntemlerin 06zellikle dengesiz veri kiimeleri
izerinde uygulanan iki kategorili duygu analizi i¢in uygun
olmadig1 tespit edilmistir. Siniflandiricinin - performans
degerlendirmesinde ise Denklem (9) ile elde edilen dogruluk
(Acc) metrigi kullanilmistir [53].

(TP +TN)
Acc = N 9)

Yukaridaki esitlikte TP, TN ve N sirasiyla kategori atamasi
dogru yapilan, kategorisi dogru reddedilen ve test kiimesindeki
toplam ornek sayilarini temsil eder. TTM ve AS140 veri
kiimeleri tizerinde geleneksel yontemler ve Tablo 1’de verilen
agirhiklandirma yontemleri ile elde edilen smiflandirma
basarilari ise sirasiyla Sekil 5 ve Sekil 6’da verilmistir. Deneysel
sonuglar incelendiginde, genel olarak agirliklandirma
yontemlerinin her iki veri kiimesi lizerinde benzer davranislar
sergiledigi gorilmiistiir. Bu baglamda yeni yaklasimlar,
genellikle geleneksel yontemlerden daha basarili olmustur.
Oznitelik modeli agisindan degerlendirildiginde ise kelime
torbast model, N-gram modelden genelde daha basaril
olmustur. Ancak her iki veri kiimesi icin de PTW ve RelDF
yontemleri kullanildiginda N-gram model daha basaril
olmustur. Siniflandirma basarist acisindan her iki veri
kiimesinde en basarili sonuglar PTW yontemiyle elde edilmistir.
En basarili i¢ agirliklandirma yontemi ise sirasiyla PTW, ITW
ve RelDF  yontemleri olmustur. Yontem  bazinda
degerlendirildiginde kategori sayisinin iki olmasi ve veri
kiimesinin seyrek olmasi BTWS, CDW, CW, STFS ve TFPDF gibi
yeni yaklasimlarda smiflandirma basarisinin geleneksel
yontemler ile elde edilen basariyla ayni diizeyde kalmasina
neden olmustur. Tiim deneylerde her iki veri kiimesi icin de en
diistik basar1 TFPDF agirhiklandirma yontemi ile elde edilmistir.
Bu durum TFPDF y6ntemi sinif frekansi ile dogru orantili iken
veri kiimesinin iki kategorili olmasindan ileri gelmistir. Yani
simif sayisi az oldugundan, TFPDF ydnteminde terimlerin
agirhik degerleri arasinda ayirt edici seviyede yiiksek bir fark
olusmamaistir.
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Sekil 3: TTM verisi icin pozitif ve negatif konularda en sik gozlenen kelimeler.
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Elde edilen genel basari oram agisindan ise agirliklandirma
yonteminin yani sira konu Dbilgisine dayali duygu
siniflandirmasinin da sonuglar iizerinde olumlu etkisinin
oldugu goriilmiistiir. Onceki calismalarda klasik yéntemlerle
elde edilen basari oraninin yaklasik olarak %87 oldugu [30]
degerlendirildiginde ¢alismamizda duygu analizi basaris1 %10
oraninda daha yiiksek (PTW ydnteminin her iki veri seti
tizerinde gostermis oldugu sirasiyla %97.6 ve %97.5 basari
oranlari goz oniinde bulunduruldugunda) olmustur.

14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

AS140
8875
11033

™
5395
13365

u Pozitif
® Negatif

Sekil 4: GDA tabanli yar1 otomatik duygu siniflandirmasindan
sonra AS140 ve TMM veri kiimeleri i¢in kategori-ornek

Agirhiklandirma  yontemlerinin ~ simiflandirma  sonucu
uzerindeki etkisinin yani sira performans bakimindan da
analizi gerceklestirilmistir. Boylece en hizli ydontemin tespit
edilmesi amacglanmistir. Bu baglamda, her bir yontem icin elde
edilen ¢alisma zamani milisaniye (x1000) cinsinden Sekil 7'de
verilmistir. Tim yontemler Java programlama dili kullanilarak
uygulanmistir. Java programlama dilinde siniflarin yiiklenmesi
vb. gibi nedenlerden dolay1 programin her kogsmasinda galisma
zamaninda kii¢iik farklhiliklar goriilebilmektedir. Bu nedenle
calismamizda her bir agirhiklandirma yontemi ii¢ kez
kosturulmus ve ortalama kosma siireleri dikkate alinmistir.
Kosma stireleri incelendiginde, geleneksel yontemlerin yeni
yaklasimlardan daha hizli oldugu ve o6znitelik uzay boyutu
arttikca aradaki hiz farkinin da arttignr goriilmektedir. Yeni
yaklasimlar uygulanirken yodntemin agirhk hesaplama
asamasinda ihtiya¢ duyacag tiim istatistiksel veriler 6nceden
hesaplanmis verilen stirelere bu hesaplama zamani
eklenmemistir. Bu bakimdan degerlendirildiginde, geleneksel
yontemlerin yeni yaklasimlara gére her kosulda daha hizh
oldugu aciktir.

4.2 Sonug ve gelecek calismalar

Bu calismada bilgi getirimi, dokiiman benzerligi, konu ¢ikarma
ve metin siniflandirma ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan
geleneksel yontemler ve bu alanlar i¢in yakin zamanda

dagilimi. ST - X e
onerilmis yeni yontemler incelenmistir.
100 W BoW [ Tri <]
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Sekil 5: Geleneksel yontemler ve yeni yaklasimlar kullanilarak TTM verisi i¢in elde edilen siniflandirma basarilari (%).
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Sekil 6: Geleneksel yontemler ve yeni yaklasimlar kullanilarak AS140 verisi icin elde edilen siniflandirma basarilari (%).
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Sekil 7: Agirhiklandirma yontemlerinin farkl 6znitelik modellerinde TTM ve AS140 verileri lizerinde kosma stireleri (x1000ms).
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Bunun yani sira, o6zellikle duygu analizi i¢in Onerilmis
yontemler de yeni yaklasimlara dahil edilmistir. Boylece,
toplam 25 adet agirliklandirma yéntemi (CITW, TICW ve TM2
dahil) Twitter duygu analizi problemine uygulanarak sonuglar
iizerindeki etkisi incelenmistir. Veri kiimesi olarak ayni sayida
Tiirkge ve Ingilizce Twitter mesaji iceren iki farkli veri kiimesi
kullamlmigtir. Her iki veri kiimesi de GDA yontemi ile
olusturulan konu model ile duygu smiflandirmasindan
gecirilmistir. Bu asamadan sonra his simgeleri ve 6zel terimler
mesaj iceriklerinden ¢ikarilmistir. Oznitelikler ise kelime
torbast ve N-gram olmak iizere iki farkli model ile elde
edilmigtir.

Deneysel sonuglar incelendiginde, geleneksel yontemlerin daha
hizli oldugu ancak hem 6znitelikler arasi hem de éznitelik-sinif
arast iliskiyi dikkate alan yeni yaklasimlarin genellikle daha
basarili oldugu goriilmiistiir. Bu yontemlerden CITW, TICW ve
TM2'nin dengesiz veriler iizerinde uygulanan iki kategorili
duygu analizi icin uygun olmadigi tespit edilmistir. Bu durumun
ise sinif sayisinin iki, veri kiimesinin seyrek yapida ve duygu
siniflandirmasindan  sonra veri kiimelerinin  dengesiz
olmasindan kaynaklandigl diisiiniilmektedir. Duygu analizi
probleminde en basarili agirliklandirma yénteminin ise PTW
oldugu tespit edilmistir. PTW yontemi 6znitelik se¢cme tabanl
ve dogrudan sinif frekansina baglh olan bir yontemdir. Agirhk
hesabinda terimin ilgili kategori i¢cin ne kadar iyi bir gosterge
oldugunu dikkate alir. Bu yoniiyle, PTW aslinda bir dznitelik
secme yontemi olarak da kullanilabilir. Bu nedenlerden dolay:
PTW diger yontemlere gore daha basarili olmustur. Kategori
sayisinin iki olmasi ise sinif bilgisini kullanan yoéntemlerde,
diisiik performans gosteren yaklasimlarin aksine PTW, ITW ve
RelDF gibi yontemlerde ilgili terime daha yiiksek agirlik
atanmasini saglayan 6nemli bir etken olmustur.

Gelecek ¢alismalarda benzerlik tabanli yeni bir agirliklandirma
yonteminin onerilmesi, bu yéntemin metin siniflandirma ve
duygu analizi alanlarinda uygulanarak analiz edilmesi
diistiniilmektedir.
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EKA

Calismada kullanilan materyal, a¢ik kaynak kodlu yazilim ve

kiitiiphaneler.

Materyal/Kiitiiphane URL Ref.
MALLET http://mallet.cs.umass.edu/topics.php -
Twitter API https://dev.twitter.com/rest/public/search
Lucene http://lucene.apache.org/ -
Sentiment140 http://help.sentiment140.com/ [21]
Zemberek https://code.google.com/p/zemberek/ [33]
LibSVM https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/ [50]
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