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Sosyal Medyadaki Film Yorumlarinin Fikir Madenligi ile Otomatik Simiflamasi
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Ozet
Gunilimiizde dijital yasam insan iligkilerini 6nemli 6l¢iide degistirmistir. Pek ¢ok konuda fikirler, duygular ve
diisiinceler sanal ortamda paylagilmaktadir. Bunlar farkli alanlarda kullanilabildigi takdirde 6nemli ve faydali
uygulamalar gelistirilebilir. Her gegen giin artan uygulamalar da bu diislinceyi desteklemektedir.
Bu c¢alisma, sosyal medyada kullanicilarin yaptigi film yorumlarindan olumlu ve olumsuz olanlarin
karakteristik Ozelliklerini duygu ve diisiince analiziyle d6grenmekte, daha sonra bunlart kullanarak yeni
yorumlar1 otomatik olarak siniflamay1, zamandan ve insan giiciinden tasarruf etmeyi, binlerce yorumu saniyeler
icinde inceleyerek sonuglar1 bilgisayar kullanicisina hizli ve kolay anlagsilabilir 6zet seklinde ulastirmayi
amaclamaktadir.
Anahtar Kelimeler: Sosyal medya, film yorumu, fikir madenligi, otomatik sniflama
Automatic Classification of Film Comments on Social Media with Intellectual Mining
Summary
Today, digital life has significantly changed human relations. Ideas, emotions and thoughts are shared in a
virtual environment on many topics. If these can be used in different areas, important and useful applications
can be developed. Increasing applications support this idea.
The aim of this study is to teach the characteristics of the positive and negative ones from the movie comments
made by users on social media with emotion and thought analysis, then automatically classify new comments
using them, to save time and manpower, to examine the results in seconds, and quickly and easily to the

computer user, and to deliver in an understandable summary.
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Giris
Duygu Analizi ve Diisiince Madenciligi

Duygu analizi (DA), bir dokiimanin olumlu, olumsuz ya da nétr seklinde yorumlanmasidir. DA igin
fikir ¢ikarimi (Opinion Extraction), fikir madenciligi (Opinion Mining), duygu madenciligi
(Sentiment Mining), 6znellik analizi (Subjectivity Analysis) gibi isimler de kullanilmaktadir 0.

Duygu Analizi Gerekliligi

Internetin son yillardaki gelisimi ile fikirlerin her yerde bulunabilmesi miimkiin hale gelmistir.
Bloglar, Facebook, Twitter, haber portallari, e-ticaret siteleri gibi sosyal aglar bu durumu
kolaylastirmistir. Bunca bilgi kaynagi her ne kadar faydali da olsa bu kaynaklarin ¢oklugu ve miktari
gbz Oniine alininca kullanicilar icin hazmi zor bir bilgi yigin1 olmaktadir. Ornegin bir sey almak
istedigimizde konu ile ilgili pek ¢ok bilgiye internetten ulagsmak miimkiindiir. Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil
3Sekil 3’de goriildigii gibi tek bir iirlin i¢in yiizlerce yorum arasinda kaybolmak kullanicilarin
kabusudur. Bunun yerine daha anlasilir bir 6zet sunmak faydali olacaktir O.

Dijital diinyadaki geligsmelerle birlikte hayatimizin her alaninda teknoloji kullanilmaya baslamis ve
sanal diinyada ¢ok 6nemli ve degerli veri ortaya ¢ikmistir. Bu veri dinamik bir yapiya sahip oldugu
icin siirekli artmakta ve yeni sekiller almaktadir. Giiniimiizde insanlar bir filmi, miizigi ya da
teknolojik cihaz gibi iriinii denedikten sonra internette sosyal medya siteleri, blog veya forumlar
araciligiyla iirtin hakkindaki goriislerini, begendikleri ve begenmedikleri kisimlart elestirirler.
Ozellikle biiyiik sirketler bu yorumlari inceleyerek ortaya koyduklar iiriiniin negatif ve pozitif
yonlerini tespit eder, kendilerini gelistirirler. Ayrica tiiketiciler iirlinii kullanmadan 6nce bu yorumlara
bakarak genel bir fikir edinirler. Ancak inceleme siireci ¢ok uzun siirmektedir ve ¢ok zahmetlidir. O

Kaynaklarin analiz edilip kullanilabilir uygulamalara doniismesi bu bilgi okyanusundan en 1y1 sekilde
faydalanilmasini saglayacaktir. Sekil 4’te de goriildiigii gibi dijital diinyay:r kullanan kisi sayist
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milyarlarla ifade edilen seviyelere gelmistir. Bu alanda yapilacak ¢aligmalarin etkisi ve ekonomik
biiyiikliigiinii anlamak acisindan istatistikler 5nemli bir gdstergedir. Istatistikler bize bu konuda daha
iyi fikirler vermektedir.0 Internetteki veri miktarmnin biiyiik bir hizla artmasi ve internet kullaniminin
ticarete etkisi liretici ve tiiketici iligkilerini de degistirmektedir. Artik hem tireticiler hem de tiiketiciler
sosyal medyadan faydalanarak her konuda fikir ve tecriibe paylasiminda bulunmaktadir. Bir konuda,
bir iiriin veya marka hakkinda ilk bagvuru kaynagi bu veriler olmaktadir. Sadece Twitter ele
alindiginda bile giinde milyonlarca Tweet atilmakta ve pek ¢ok yeni hesap agilmaktadir. Ancak bu
inanilmaz sayilar kullanicilarin takip kapasitesini de asmaktadir ve yardimei araglara ihtiyag her gegen
giin artmaktadir. Bu noktada bilgiyi otomatik yorumlayip siniflayacak duygu (sentiment) analizi

uygulamalari ortaya ¢ikmaktadir.0
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Sekil 4 : Diinyada internet, sosyal medya ve mobil kullanim istatistikleri

Duygu Analizi Nerelerde ve Nasil Kullanihir
Duygu analizi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bunlara bazi 6rneklerO:

Sinema diinyasi: Yapilan yorumlar olumlu mu olumsuz mu? Hasilat ne kadar olur? Filmin devami
cekilebilir mi? gibi sorularin cevaplart aranmakta ve buna gore stratejiler belirlenmektedir.
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Ticaret hayati ve iiretim: Insanlar {iriinler hakkinda neler diisiiniiyor? Uriiniin begenilen ve
begenilmeyen yonleri nelerdir? gibi arastirmalara kaynaklik ederek iiretim stratejilerine yon
verilmektedir.

Kamuoyu yoklamasi: Tiiketici gliveni ne seviyededir? Umutsuzluk artiyor mu? gibi kamunun bir konu
hakkindaki goriisleri analiz edilerek uygun politikalar {iretilmektedir.

Politika: Politik hayat, 6zellikle se¢cim sonucglar1 tahmini i¢in kullanilmaktadir.
Tahmin: Herhangi bir konuda duygu analizi ile tahmin yapmak i¢in uygun goriilmektedir.

Girisimciler ve isadamlarinin neden arama islemleri ve sosyal aglar1 pazarlama planlarma dahil
etmeleri gerektigine ve bunlar olmadan piyasada kalmalarinin neden miimkiin olmadigina istatistikler
giizel cevap vermektedir. Asagida bu konuda bazi ¢arpici veriler bulunmaktadir:

Sosyal aglar1 ve sosyal medyay1 diizenli kullanan kisiler internet kullanicilarinin %84 iinii
olustrumakta ve bu oran hizla biiyiimektedir.

Google (acik arayla) en popiiler arama motorudur. 2020 itibartyla Google, toplam masatistii arama
trafiginin %79'undan fazlasini olusturmaktadir.

Google her giin 5,5 milyardan fazla arama gergeklestiriyor.

Tiiketicilerin %97's1 bir sirketi internet {izerinden arastiriyor.

Kullanicilar aramalardaki sonuglarda %34 oraninda ilk ¢ikan sonuca yonlenmektedir.

Arama sonuglarinda en iist 4 sonuca yonlenme oran1 %83 ’tiir. Hata! Basvuru kaynagi bulunamadi.

Olumlu elestiriler 18-34 yas aralifindaki genglere duyulan giivenin %91 oraninda artmasina neden
oluyor.

Google aramasi yapan kullanicilarin %72's1, aradiklar1 yerden 8 km uzakliktaki bir magazay1 ziyaret
etti.

Miisterilerin %88'1 bir mobil cihazdan arama yaptiktan sonra 24 saat i¢cinde bir magazay1 aradigini
veya ziyaret ettigi biliniyor. Hata! Bagvuru kaynagi bulunamada.

DA’nin getirileri i¢in ise sunlar sdylenebilirQ:

Markalara internette 360 derece bakis agisi sunarak, etkin sekilde itibar yonetimi yapma olanagi
saglamak.

Manuel olarak yapilmasi gittikge imkansizlasan bir fonksiyonu otomatik olarak gergeklestirmek.

Anlik, giinliik, haftalik, aylik raporlarla, sirketin {irtin gelistirme, fiyatlandirma, miisteri iliskileri
politikalarin1 dogru sekilde belirlemeleri igin gerekli arac1 sunmak.
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Markanin iirlin ve hizmetleriyle ilgili fikir ve goriisleri dinleyerek, krizlere acil ve aninda miidahale
etmek, kriz nedeniyle olusacak maliyetlerin artmasini dnlemek.

Yalnizca marka ve iiriin adiyla degil, sektore iliskin anahtar sozciiklerle miisteri beklentilerini gorme
olanagi saglamak.

Sirketlerin yalnizca kendi markalarini degil, rakip sirketlere iliskin igerikleri de takip ederek, rekabette
avantajli duruma ge¢melerini saglamak.

Merkezi olmayan web platformlarini tarayip, tek araytlizden, hedeflenen tiim igerik kaynaklarini takip
etmek.

Miisteri iliskileri ve itibar yonetimi maliyetlerini diisiirerek kurumlara ekonomik fayda saglamak

DA, kisilerin olaylar, hizmetler, iirlinler, kurumlar, bagka kisiler v.s. hakkindaki duygu ve
diisiincelerini tespite yarar. Olumlu geri bildirimler firmayi tesvik ederken, olumsuz geri bildirimler
caydirici gorevler Uistlenirler. Bazen firmalar kendileri ile diger firmalar1 karsilastirmak istediklerinde
de DA’dan yardim alirlar. Bunun disinda pazarlama yoneticileri, politikacilar, online {iriin
yoneticileri, reklamecilar, girisimciler ve tiiketici yorumlarina ihtiya¢c duyan herkes i¢in dnemli bir
alandir 0.

Duygu Analizi ile Tlgili Temel Bilgiler

DA pek ¢ok farkli alandan da destek almaktadir. Dogal dil isleme, metin analizi, veri madenciligi,
yapay zeka bunlardan sayilabilir. Konu hakkinda 6zellikle son yillarda ¢alisma sayisi ¢ok artmistir.
Ancak Tiirkce yapilan ¢alismalar ¢ok fazla degildir.

DA farkli seviyelerde ele alinabilir O:
Basit seviye: Eldeki veriyi biitiin olarak sadece pozitif veya negatif seklinde siniflandirma yapar.

Karmagik seviye: Veriyi sadece pozitif negative siniflandirma degil derecelendirme yapar, 6rnegin 1-
5 aras1 bir pozitif/negatif derecesi atar.

Ileri seviye: Hedefi, kaynag1 ve karmasik tutumlari inceler ve analiz eder. Omegin cep telefonu
inceleniyorsa cep telefonunun hangi 6zellikleri géz 6niine alinacak (ekran, fiyat, performans, islemci
vs) ve bunlarin ayri ayr1 olumlu ve olumsuz yorumlari nasil ¢ikarilacak gibi konularla ilgilenir.

DA kullandig veriyi ele alirken de farklilik gozetebilirOQ:

Belge Seviyesinde (Document-Level): Bir belge iizerinde ¢alisilir. En basit seviye karsilastirmadir.Bir
belge bir diislinceyi karsilar.
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Ciimle Seviyesinde (Sentence-Level): Bir belge bir cok duyguyu barindirabilir. Cimleler ayrilmalidir.
Genel yaklagim bir onceki climleyi baz almaktir. Son zamanlarda, climlenin o6zelligine gore
yaklasimlar vardir. (Sart climleleri, soru ctimleleri, esprili climleler vb.)

Ozellik Temelli (Aspect-based): Digerlerine gore yaklasim farklidir. Konusulan nesnenin 6zellikleri
lizerine caligir.

Duygu Analizinde Kullanilan Yo6ntemler

DA i¢in makine 6grenme yontemlerinden faydalanilmaktadir. Makine 6grenmesi kisaca insana ait
olan bir 6zelligin bilgisayara yazilim sayesinde kazandirilmasi ¢calismasidir ve yapay zekanin énemli
bir alt konusudur0. Makine 6grenmesi {i¢ ana baglikta siniflandirilmaktadir O :

Denetimli Ogrenme (Supervized Learning): En basit tanimla denetimli 6grenme, simiflandirma
(classification) islemi ile yapilir. Denetimli 6grenme, tiirii bilinen yani etiketli 6rneklerden, tiiri
bilinmeyen bir 6rnegin simifin1 yani etiketini bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Siniflandirma
islemi icin egitim Olciit kiimesine ihtiya¢ vardir. Smiflandirma isleminde verilen bir 6rnek icin egitim
oOl¢iit kiimesi temel alinarak ait olacagi smifi bulma yontemine dayalidir. Denetimli 6grenme igin
etiketli veri bulmak zor ve pahali istir, ¢linkii verilerin etiketlenebilmesi i¢in insan destegine ihtiyac
vardir.

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervized Learning): Denetimsiz 6grenme kiimeleme (clustring) islemi
ile yapilir. Denetimsiz 6grenmede Orneklerin etiketleri belli degildir. Kiimeleme islemi birbirine
benzeyen Orneklerin ayni kiime icerisine alinmasi mantigina dayanir. Denetimsiz 6grenme icin
etiketsiz veri bulmak kolay ve ucuzdur .

Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi Supervised Learning, SSL): Denetimli ve denetimsiz 6grenme
sistemlerinin kabaca birlesimi de diyebilecegimiz yar1 denetimli 6grenme islemi aslinda bir
siniflandirma islemidir. Elimizde bulunan az miktardaki etiketli veri ile aymi ortamdaki benzer
ozelliklere sahip etiketsiz verileri etiketleme islemidir.

Yontem

DA i¢in programda asagida verilen yontem izlenmistir:
Algoritma:

Algoritma basamaklar1 sunlardir:

Verileri topla.

Verilerde olumlu ve olumsuz yorumlarda kullanilan 6nemli ve belirleyici kelime ve kelime gruplarini
cikar.
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Verilerin diizeltilmesini ve denetlenmesini sagla.

Verileri metin haline getir.

Verileri morfolojik analizden gegir.

Morfolojik analizden birden fazla ¢ikan sonuglar1 teke indir.
Metinleri isleyerek bunlardan kullanilmasi planlanan 6zellikleri ¢ikar.
Degerlendirme yontemlerini belirle

Naive Bayes yontemini yazip belirlenen 6zelliklerle dene.

Weka programinda Naive Bayes yontemi kullanilmasi i¢in yukaridaki 6zelliklerin csv dosyalarini
hazirla ve Naive Bayes’i test et.

Yeni bir yontemle sadece olumlu veya olumsuz yorumlarda 6nemli olan kelime veya kelime
gruplarindan ¢ikarilan sézliik yardimiyla bir siniflandirma yap.

Programdaki ve Weka’daki sonuglari karsilastir.
Gergekleme:

Algoritmamizda bahsedilen asamalarin detaylar1 asagida belirtilmistir.

Verilerin toplanmasi

Veriler elle toplandi. Veriler elde edilirken www.sinemalar.com ve www.beyazperde.com
sitelerinden yararlanildi. Bu siteler Tiirkiye’deki popiiler siteler oldugu ve yeterli sayida yorum
igerdigi i¢in tercih edildi. Olumlu veriler i¢in IMDb(Internet Movie Database) (www.imdb.com)
puani yiiksek filmlerden yararlanilirken, olumsuz veriler diisiik puanl filmlerden elde edildi. Egitim
verisi olarak 919 tane olumlu, 615 tane olumsuz yorum toplandi. Test verisi igin 25 olumlu 25 olumsuz
olmak tizere toplam 50 yorum toplandi.

Tablo 1°de veri bilgileri gosterilmistir. Tablo 2’de bu verilerin ilk toplandigi hali excel satir1 olarak
verilmistir. Filmin adi ile birlikte yapilan yorum ve bu yorumda baz1 yazim yanlislarinin diizeltilmis
hali ve yorumda gecen ve olumlu veya olumsuz olmaya etki eden kelimeler ile yorumun sinifi bilgisi
tutulmustur.


http://www.sinemalar.com/
http://www.beyazperde.com/
http://www.imdb.com/
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Tablo 1:Egitim ve test verisi bilgileri

Yorum Tipi JJToplam Egitim Test
Olumlu 919 894 25
Olumsuz 615 590 25

Tablo 2:0lumlu ve olumsuz egitim verisinden 6rnekler.

Filmin Ad1 Yorum

Yorum diizeltilmis

Yorumda
onemli
yerler

Olumlu(l
) /

Olumsuz(
2)

Inception(B
aslangic)

Lucy

Gelecegin kiilt
filmlerinden biridir.
Muhakkak izlemek lazim,
zihinsel arsivde
bulundurmak lazim.
Oyunculuklar,  senaryo
harikaydi. illa ki eksik bir
sey sOylemek gerekirse
son  sahnelerin  fazla
uzatildigini
sOyleyebilirim, zaten 148
dakika bir film bence
(istisnai durumlar diginda)
coktur. Basarili bir film.
Mutlaka izleyin derim...

Cidden c¢ok degisik bir
film. Ve bence biraz da
sagma olmus.

Gelecegin kiilt
filmlerinden biridir.
Muhakkak izlemek lazim,
zihinsel arsivde
bulundurmak lazim.
Oyunculuklar, senaryo
harikaydi. Illa ki eksik bir
sey sOylemek gerekirse son
sahnelerin fazla
uzatildigini sdyleyebilirim,
zaten 148 dakika bir film
bence (istisnai durumlar
disinda) ¢oktur. Basarili bir
film.  Mutlaka izleyin
derim...

Cidden c¢ok degisik bir
film. Ve bence biraz da
sagma olmus.

kiilt,
muhakka
k izlemek
lazim,
harika,
basaril1,
mutlaka

sagma,
degisik

1
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On islemler

Verilerde olumlu ve olumsuz yorumlarda kullanilan 6nemli ve belirleyici kelime ve kelime gruplari
iki isaretleyici tarafindan ¢ikarildi. Daha sonra bunlarin ¢apraz kontrolii yapildi. Bazi yazim yanlislart
da diizeltildi, ancak veri sayis1 ¢ok fazla oldugu ve sosyal medya metinleri fazlaca yazim yanlisi
icerdigi i¢in tamamen giderilemedi. Veri i¢inde gecen bazi karakterler ve gereksiz bilgilerin bir kismi1
da atild1.

Morfolojik Analiz

Veriler metin haline getirildi. Kelime kokleri kullanilacagt i¢in morfolojik analiz yapmak gerekti.
Bunun i¢in 6zel bir yazilim kullanildi. Veriler morfolojik analiz (referans ver indirme linki yaz) igin
uygun formata C programiyla gegirildi.

Tablo 3: Morfolojik analiz girdi format, ¢iktis1 ve belirsizliklerin giderilmis hali

Morfolojik Morfolojik analiz ¢iktist Belirsizliklerin giderilmis hali
analiz girdisi
<DOC> <DOC> <DOC> <DOC> <DOC>
<TITLE> <TITLE> <TITLE> <TITLE> <TITLE>
<S> <S> <S> <S> <S>
xwgLucyxwglxw []xwgLucyxwglxwg2 *UNKNOWN* xwqLucyxwglxwqg2
g2 *UNKNOWN*
</S>  </S>
</S> </S> </S>
</TITLE> </TITLE>
</TITLE> </TITLE> </TITLE>
<S> <S>
<S> <S>
Cidden cidden +Adverb
<S> Cidden cidden+Adverb
¢ok  ¢ok  +Det
Cidden cok ¢ok+Adverb
¢ok  ¢ok  +Adverb
ok degisik degisik+Adj
¢ok  ¢ok  +Ad]
degisik bir bir+Det
¢ok  ¢ok  +Postp+PCADI

10
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bir

film

</S>

<S>

Ve
bence
biraz
da
sacma
olmus

</S>

</DOC>

degisik degisik +Adj

bir bir +Det

bir bir +Adverb

bir bir +Adj

bir bir +Num-+Card

film  film  +Noun+A3sg+Pnon+Nom
+Punc

</S> </S>

<S> <S>

Ve ve +Conj

bence ben  +Noun+A3sg+Pnon+Equ

bence ben  +Pron+Pers+Alsg+Pnon+Equ

biraz biraz +Adverb

biraz biraz +Ad]

da da +Conj

sagma sagma +Noun+A3sg+Pnon+Nom

sagma sa¢ma +Ad]

sagma sa¢ +Verb+Neg+Imp+A2sg

sagma sac¢

+Verb+Pos"DB+Noun+Inf2+A3sg+Pno
n+Nom

olmus ol +Verb+Pos+Narr+A3sg

olmus ol +Verb+Pos+Narr*"DB+Adj+Zero
</S> </S>

</DOC> </DOC>

film
film+Noun+A3sg+Pnon+Nom

. .+Punc
</S> </S>
<S> <S>
Ve ve+Conj

bence
ben+Pron+Pers+Alsg+Pnon+E

qu

biraz biraz+Adj

da da+Conj

sacma
sagma+Noun+A3sg+Pnon+No

m

olmus
ol+Verb+Pos+Narr+A3sg

</S> </S>

</DOC> </DOC>

11
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Morfolojik analiz i¢in Deniz Yiiret’in blogundan ulasilabilecek, Kemal Oflazer’in Tiirk¢e icin
hazirlanmis sonlu durum makinesini igeren MORPHOLOGYCAL TAGGER uygulamasi kullanildi.
Uygulamaya http://deniz.yuret.com/turkish/tr-tagger.tgz  adresinden erisilebilir. TAGGER’i
calisirmadan once makinede Xerox Finite State yazilimi bulunmalidir. Bu yazilimi
http://www.stanford.edu/~laurik/.book2software/ adresinden indirmek miimkiindiir. Yazilimi
kurduktan sonra metnin belirli bir formatta hazirlanmasi gerekir. Bu format i¢in hazirlanmis 6rnek
input TAGGER iginde sample-input.txt olarak mevcuttur. Ornek bir morfolojik analiz girdisi ve giktis
format1 olumsuz verinin ilk satir1 i¢cin Tablo 3’te il iki siitunda verilmistir.

Belirsizliklerin Giderilmesi

Morfolojik analizden birden fazla sonug da ¢ikabildigi i¢in bunlar1 elemek gerekti. Bunun i¢in de bir
programdan faydalanildi. Tiirkce bir kelimeden eklenen eklerle bir ¢ok farkli kelime tiireyebildigi icin
TAGGER olas1 ihtimalleri olusturur. Deniz Yiiret’in MORPHOLOGYCAL DISAMBIGUATOR1
bulunan ihtimallerden belirsizligi gidererek sonucu bulmak i¢in kullanilan bir uygulamadir.
http://deniz.yuret.com/turkish/tr-disamb.tgz adresinden indirilebilir TAGGER’1in yukaridaki ¢iktist
DISAMBIGUATOR’a girdi olarak verilir. Bunun ¢alismasi i¢in perl programinin kurulmasi
gereklidir. Cikt1 olarak iiretilen satir Tablo 3 son siitunda verilmistir.

Ozelliklerin Cikarilmasi

Metinler islenerek bunlardan kullanilmasi planlanan 6zellikler ¢ikarildi. Kullanilan 6zellikler asagida
anlatilmistir:

Tiim kelimelerin tekl kelime kokii ve pozitif/negatif olusu:

Oncelikle kelimeler teker teker ve birbirinden bagimsiz olarak kokleri ve olumluluk durumu ile
kullanildi. Burada olumluluk demekle kelimenin asil anlaminda kullanilmasi durumunda pos eki bir
olumsuz ek almasi durumunda da neg eki eklenmesidir. Ornegin severim kelime kokii sev ve asil
anlaminda oldugu i¢in buradan sevPos 6zelligi ¢ikacaktir. Ama kelime sevmem olsaydi 6zellik olarak
sevNeg cikacakti.

Tim kelimelerintekli kelime kokii, pozitif/negatif olusu ve kipi:

Burada da kelimeler teker teker ve birbirinden bagimsiz olarak kokleri, olumluluk durumu ile kip
eklerinden bazilar1 kullamldi. Kip olarak emir, gereklilik, istek kiplerine bakildi. Ornegin sev kelime
kokii sev ve asil anlaminda oldugu ve emir kipi oldugu i¢in buradan sevPos/mp 6zelligi ¢ikacaktir.
Ama kelime sevmemeliyim olsaydi 6zellik olarak sevNegNeces ¢ikacakti.

Tiim kelimelerin ikili kelime kokii ve pozitif/negatif olusu:

Birinci 6zellige benzemektedir. Tek farki teker teker yerine ikili kelime gruplarina bakmasidir.
Ornegin bu filmi sevdim ciimlesinden buPosFilmPos ve filmPosSevPos &zellikleri ¢ikacaktir.

12


http://deniz.yuret.com/turkish/tr-tagger.tgz
http://www.stanford.edu/~laurik/.book2software/
http://deniz.yuret.com/turkish/tr-disamb.tgz

Sosyal Medyadaki Film Yorumlarinin Fikir Madenligi ile Otomatik Stniflamasi

Tiim kelimelerin ikili kelime kokii, pozitif/negatif olusu ve kipi:

Ikinci 6zellige benzemektedir. Tek farki teker teker yerine ikili kelime gruplarina bakmasidir. Ornegin
bu filmi seyredin ciimlesinden buPosNokipFilmPosNokip ve filmPosNokipSeyretPos/mp &zellikleri
cikacaktir. Ama kelime sevmem olsayd1 6zellik olarak sevNeg ¢ikacakti.

Onemli kelimelerin tekli kelime kokii ve pozitif/negatif olusu:

Birinci 6zelligin sadece dnemli kelimeler i¢in kullanilmasi ile elde edilmistir.
Onemli kelimelerintekli kelime kokii, pozitif/negatif olusu ve kipi:

Ikinci 6zelligin sadece dnemli kelimeler i¢in kullanilmasi ile elde edilmistir
Onemli kelimelerin ikili kelime kokii ve pozitif/negatif olusu:

Ucgiincii 6zelligin sadece dnemli kelimeler i¢in kullanilmast ile elde edilmistir.
Onemli kelimelerin ikili kelime kokii, pozitif/negatif olusu ve kipi:

Dordiincii 6zelligin sadece 6nemli kelimeler i¢in kullanilmasi ile elde edilmistir.
Degerlendirme yontemlerini belirlenmesi

Program basarisin1 6lgmek igin sikga kullanilan degerlendirme ydntemlerinden dogruluk (Acc-
accuracy), netlik (P-Precision), ve kapsama (R-Recall) ile P ve R i¢in harmonik ortalama olan F
Ol¢timii (FM-FMeasure) kullanildi. Ayrica tahminlerin siniflara gore dagilimini gosteren hata matrisi
(CM-Confusion matrix) bulundu.

True Positive (TP -Dogru Pozitif): Olumlu tahmin ettiginiz ger¢ekte olumlu yorumlar.
True Negative (TN - Dogru Negatif): Olumsuz tahmin ettiginiz ger¢ekte olumsuz yorumlar.
False Positive (FP -Yanlig Olumlu): Olumlu tahmin ettiginiz gergekte olumsuz yorumlar.
False Negative (FN - Yanlis Olumsuz): Olumsuz tahmin ettiginiz ger¢ekte olumlu yorumlar.

Bunlar1 6rnekle anlatacak olursak 50 tane olumlu 50 tane de olumsuz verimiz olsun. Siniflama yapan
bir sistemle biz bunlara bir deger atayalim. 50 olumlunun 40 tanesi olumlu, 10 tanesi olumsuz ve 50
olumsuzun 30 tanesi olumsuz 20 tanesi de olumlu olarak bulunmus olsun. Bu durumda agagidaki gibi
bir CM olusacaktir:
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Tablo 4:Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Asil Atanan

Olumlu ||Olumsuz
Olumlu ||40 (TP) ||10 (FP)
Olumsuz 120 (FN) 1130 (TN)

Toplam eleman sayis1t N=100diir. A degeri hesaplanirken dogru siniflanan tiim 6rneklerin tiim veriye
oranina bakilir. P, R, ve FM degerleri her sinif i¢in ayr1 hesaplanir. Pc ¢ sinifina aitken ¢ sinifi olarak
bulunan verilerin tiim ¢ smifi olarak bulunan verilere oranidir, yani Pc ¢ igin bulunan degerlerin
dogruluk oranidir. Rc ¢ sinifina aitken ¢ sinift olarak bulunan verilerin tiim ¢ sinifina ait verilere
oranidir, yani Rc ¢ smnifina ait verilerin ne kadarimin kapsanabildigini veya ¢ smifi olarak
bulunabildigini gosterir. FM ise P ve R harmonic ortalamasidir ve sistemlerin P yiiksekken R degeri
diisiik veya R yiiksekken P degeri diisiik sonuglar vermesinin oniine ge¢cmek i¢in kullanilir ve

FM=2PR/(P+R) olarak hesaplanir.

Tablo 5: Olumlu ve Olumsuz P,R hesaplamalari

P R
40 40
Olumlu P Ol = R Ol =
- 40+20 - 40+10
30 30
Olumsuz ||P Olz = R Olz =
- 30+10 - 30+10
2xP R_Ol 2x0.67x0.8
FM Ol=22olX 2= — 22202 - 0.73 Denklem 1
- P_Ol+R_Ol 0.67+0.8
2xP R Ol 2x0.75x0.6
FM Olz=220zX2% _ “X0D%0° — 0.67 Denklem 2
- P _Olz+R_0Olz 0.754+0.6
TP+TN 40430 70
Acc = = =—=0.7 Denklem 3
TP+FP+TN+FN 40+10+4+30+20 100

Bu makalenin devaminda P, R, FM ve Acc degerleri ylizde olarak gosterilecektir.
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Naive Bayes Yontemi

Makine 6grenme yontemlerinden denetimli 6grenme metodlarindan Naive Bayes metodu uygulandi.
Bu metodun egitim setini hazirlamak pahali ve zor olmasina ragmen bu metodu se¢me nedenimiz
Naive Bayes ile test etmenin kolaylig1 ve yiiksek basarisidir. Ayrica sinema yorumlari toplamak biraz
zor olsa da smiflandirma islemi ¢ok zor olmamustir.

Naive Bayes (NB) siniflandiricisi, Bayes teoremine dayanan basit ve gii¢lii bagimsizlik varsayimi
kullanan bir olasilik smiflandirma yontemidir. E-posta smiflandirmasindan, belge siniflamasina,
duygu diisiince analizine kadar pek cok alanda basariyla kullanilan temel bir metin siiflandirma
teknigidir. Sadelik ve fazlaca basit varsayimlarina ragmen NB karmasik pek ¢ok gergek hayat
probleminde basariyla uygulanmaktadir. Bu yontemden daha basarili teknikler kullanilsa da NB
islemci ve bellek kullanimi agisindan daha verimlidir. Ayrica daha az sayida egitim verisine ve diger
alternatif yontemlerden daha kisa egitim zamanina ihtiyag duyar 0.

Naive Bayes Siniflandiricisi Ne Zaman Kullamihir?

NB sinirlt islemci ve bellek kaynagina sahip olunan durumlarda uygundur. Ayrica egitim zamaninin
kisaliginin 6nemli oldugu uygulamalarda egitim ¢ok hizli oldugundan en uygun se¢imlerden biridir.
Pek ¢ok uygulamada alternatifleri test etmek ve karsilagtirma yapmak i¢in bir yontem olarak da
kullanilmaktadir.

Naive Bayes Teoremi

NB siniflandiricist siiflandirmada kullanilan 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar.
Her ne kadar bu varsayim pek ¢ok durumda yanlis olsa da bu siniflandiricinin makul gibi gériinmeyen
etkinliginin arkasinda yatan bazi teorik sebepler oldugu gosterilmistir 0. Olasilik hesaplar1 diisiik
kaliteli olsa bile siniflandirma kararlar1 oldukga iyidir 0. Secilen sinif hakkindaki olasilik hesab1 ¢cok
gercekei olmasa da, asil amag gergek olasiliklart hesaplamak degil goreceli olarak siniflari birbiriyle
karsilagtirip karar vermek oldugu i¢in genelde karar dogru olmakta ve model iyi ¢alismaktadirO.

Metin siniflandirma uygulamasinda genelde kelimeler, kelime gruplari veya bunlarin bazi nitelikleri
ozellik olarak kullanilmaktadir. Maximum a posteriori (MAP) karar kurali ile asagidaki gibi bir
smiflandirici elde edilmektedir:

€ mar = arg max|P(c| d)) = argmax | P(c) 117G ﬁ)i
oL EH 7 Denklem 4
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Burada tk belgenin terim/kelimeleri, C siniflandirmada kullanilan olas1 siniflarin kiimesi, Pleld) d
belgesi verildiginde ¢ smifi olma kosullu olasiligi, P(e) ¢ smfinm én olasilig1 (prior)

ve (] ) ise ¢ smifi verildiginde tk terimi/kelimesi olma kosullu olasiligidir. Bu formiile gore bir
belgenin siifin1 bulmak i¢in o sinif verildiginde her bir terim/kelimenin olma olasiliklarinin ¢arpimini
(likelihood-olabilirlik) hesaplamak ve bunu o sinifin 6n olasilig1 (prior) ile ¢garpmak gerekmektedir.
Biitiin siniflar i¢in bu islem yapilarak ¢ikan sonuglar i¢inden en biiyiik olan1 segilmektedir.

Bilgisayarlarin sayilar1 belli bir netlige kadar ifade edebilme kapasitesi ve bazi hesap hatalarini goz
Oniine alinca bu ¢arpimdaki sonuglar baz1 problemlere neden olabilir. Sonuglarda bazi degerler ¢ok
kiiclik olup bellekte tam gosterilemedigi ve sigmadig1 i¢in sifira yuvarlanabilir, analizin sonuglarin
gecersiz kilabilir. Bunu 6nlemek icin olasiliklarin ¢arpimint maksimum yapmak yerine bunlarin
logaritmasinin toplamint maksimum yapmak yontemi tercih edilir ve formiil asagidaki sekliyle
kullanilir:

gy =argmax| log P(c)+ 2 log P(r; c)i
c=l 15k %n,

Denklem 5

Yeni formiilde maksimum olasilikli smif yerine maksimum log skorlu siif secilir. Logaritma
fonksiyonu monoton artan bir fonksiyon oldugu i¢cin MAP karar kurali ayn1 kalir. Burada dikkat
edilmesi gereken bir konu da belirli bir sinifta bazi terimlerin/kelimelerinhi¢ gegmemesi durumudur.
Bu durumda kosullu olasilik degeri O olur. Eger ilk kural kullanilirsa ¢carpim 0 olur, ikinci kural
kullanilirsa logaritma 0 tanimsiz olur. Bunu 6nlemek i¢in bir ekleme veya Laplace smoothing yontemi
ile sayma sonuglarina bir eklenir. Formiil asagidaki sekilde degistirilir:

I+l T, +1

ST +) T)+EB
o7 ral Denklem 6

Plt|c)=

Burada B’ terim/kelime dagarcigi V igindeki eleman sayisidir O.

Naive Bayes Cesitleri Ve Kullanim Alanlari

NB yonteminin bazi ¢esitleri bulunmaktadir. Multinomial NB(MNB), Binarized Multinomial NB
(BMNB) ve Bernoulli NB (BNB) bunlar arasinda sayilabilir. Bunlar farkli sonuglar verebilir ¢linki
farklt modeller kullanmaktadir. Genelde MNB smiflama probleminde birden fazla gegislerin 6nemli
oldugu durumlarda kullanilir. Ornek olarak konu siniflama (Topic Classification) verilebilir. BMNB
ise frekanslarin siniflandirmada ¢ok 6nemli bir rol oynamadig1 durumlar i¢in uygundur. Duygu analizi
BNMB kullanimi i¢in iyi bir uygulama alanidir, ¢ilinkii bu metinlerde “kotii” gibi bir olumsuz
kelimenin kag defa gegtigi degil gecip gegmedigi onem kazanmaktadir. Son olarak BNB yontemi ise
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bazi terim/kelimeleringegmeme durumunun 6nemli oldugu istenmeyen e-posta(spam e-mail) veya
istenmeyen igerik tespiti gibi uygulamalar i¢in faydali olmaktadirO.

Multinomial Naive Bayes Modeli

Bu yontemde t (terim/kelime) i¢in kosullu olasilik degeri c¢ sinifina ait belgelerdeki t’nin gdreceli
frekans degerine gore asagidaki gibi hesaplanmaktadirO:

C T,
P it|c)=5
%I_":

Denklem 7

t i¢in ¢ sinifindaki belgelerin egitim verisinde birden ¢ok gegisi de goz Oniine alinmaktadir. Bu
yontemin egitim ve test algoritmasi agsagida verilmistir:

Tablo 6:MNB Egitim ve Test Algoritmalari

MNBEgitim(C,D)

V &DagarcigiCikar(D)
N<BelgeleriSay(D)

for each ceC

do Nc<BelgeSay(D,c)

prior[c] <Nc/N

textc € SinifBelgeleriniBirlestir(D,c)
for each teV

do Tct< TerimSay(texte,t)

for each teV

do condprob[t][c] € (Tct+1)/> ¢ (Tct’ +1)
return V, prior, condprob
BNBTest(C,V,prior,condprob,d)

W<&BelgedenTCikar(V,d)
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for each ceC

do skore[c] < log prior[c]

for each teW

do skor[c]+=log condprob[t][c]

return argmaxc.c skor[c]

Binarized (Boolean) Multinomial Naive Bayes Modeli

Bu yontem MNB cok benzemekle birlikte t terim/kelimesinin biitiin gegis sayisi/frekansi yerine
sadece gecip gecmedigine bakmaktadir. Buradaki varsayim t i¢in gecis sayisi yerine gegip
gecmediginin modelin basarisina etki ettigidir0. MNB’deki egitim ve test algoritmasi ayni kalmakta
sadece frekans yerine t varsa 1 yoksa 0 kullanilmaktadir.

Bernoulli Naive Bayes Modeli

BNB, dagarciktaki her t i¢in belgede varsa 1 yoksa 0 degeri iiretir. T i¢in gegis sayilarina bakmadigi
ve gegmeyen t degerlerini de goz oniline almasi yoniiyle MNB’den epeyce farklidir. MNB ge¢meyen
t degerlerine bakmamaktadir 0. BNB uzun belgeleri siniflarken gecis sayilarina bakmadigi ve ilgisiz
terimlerin gecip ge¢cmedigine de duyarli oldugu i¢in ¢ok hata yapabilmektedir. BNB i¢in egitim ve
test algoritmasi asagida verilmistir:

Tablo 7:BNB Egitim ve Test Algoritmalari

BNBEgitim(C,D)

V & DagarcigiCikar(D)
N <BelgeleriSay(D)
for each ceC

do Nc<BelgeSay(D,c)
prior[c] < Nc/N

for each teV
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do Nct<BelgeSayTerim(D,c,t)
condprob[t][c] € (Nct+1)/(Nc+2)
return V, prior, condprob
BNBTest(C,V,prior,condprob,d)
Vd<BelgedenTCikar(V,d)

for each ceC

do skore[c]<log prior|[c]

for each teV

do if teVd

then skor[c]+=log condprob[t][c]
else skor[c]+=log(1-condprob]t][c])

return argmaxc.c skor[c]

Weka

Weka, makine &grenimi amaciyla Waikato Universitesinde gelistirilmis yazilimm ismidir.
Gilinlimiizde yaygin kullanim1 olan ¢ogu makine 6grenimi algoritmalarini ve metotlarini icermektedir
00. Java dilinde gelistirilmis olmasi ve kiitiiphanelerinin jar dosyalari halinde geliyor olmasi
sayesinde, JAVA dilinde yazilan projelere kolayce entegre edilebilmesi kullanimini daha da
yayginlagtirmistir .Weka, tamamen modiiler bir tasarima sahip olup, igerdigi 6zelliklerle veri kiimeleri
tizerinde gorsellestirme, veri analizi, is zekas1 uygulamalari, veri madenciligi gibi islemler
yapabilmektedir. Weka yazilimi, kendisine 6zgii olarak bir .arff uzantis1 destegi ile gelmektedir.
Ancak Weka yazilimimin igerisinde CSV dosyalarini da ARFF formatina ¢evirmeye yarayan araglar
mevcuttur. 0

WEKA igerisinde yiiklii olan siniflandirma algoritmalarindan herhangi birisini kullanarak mevcut veri

kiimesi lizerinde siniflandirma yapilabilir. Ayrica test ve saglama (validation) icin ayri kiimeler
kullanmak da miimkiindiir.

WEKA Naive Bayes Sonuclari

Weka ile yapilan deneylerin NB sonuglart Hata! Basvuru kaynag bulunamadi.’te verilmistir.
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Tablo 8 Weka NB sonuglart

Oliilen Asillar Atananlar

Deger]e r = - = - = - = - = - = - = - = -
Referanslar | Ozellik0 | Ozellik1l | Ozellik2 | Ozellik3 | Ozellik4 | Ozellik5 | Ozellik6 | Ozellik7

TP 25 24 24 24 24 24 23 25 25

FN 0 2 2 2 2 3 3 6 6

FP 0 1 1 1 1 1 2 0 0

TN 25 23 23 23 23 22 22 19 19

Acc 100 94 94 94 94 92 90 88 88

Naive Bayes Program Sonuclari

Programimizin NB sonuglart MBNB yo6ntemi ile Tablo 9°de verilmistir. Bu yontemde sadece 6zellik
gectiyse 1 gecmediyse 0 olarak alinmistir.

Tablo 9:Programin NB sonuglari(Binary igin)

Olgiilen | Asillar | Atananlar

Degerler | Referans Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik
0 1 2 3 4 5 6 7

TP 25 24 24 23 23 23 23 24 24

FN 0 2 2 2 2 2 2 7 6

FP 0 1 1 2 2 2 2 1 1

TN 25 23 23 23 23 23 23 18 19

Acc 100 94 94 92 94 92 92 84 86

Programimizin NB sonug¢lart MNB yontemi ile Tablo 10’te verilmistir. Bu yontemde &zelliklerin
gecis sayilar1 goz ontline alinmustir.

Tablo 10:Programin NB sonuglar1 (Binary igin)
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Olciilen | Asillar | Atananlar

Degerler | Referans Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik
0 1 2 3 4 5 6 7

TP 25 24 24 23 23 23 23 24 24

FN 0 2 2 2 2 3 3 6 8

FP 0 1 1 2 2 2 2 1 1

TN 25 23 23 23 23 22 22 19 19

Acc 100 94 94 92 92 20 90 86 86

Sozlilk Yontemi

Kendi gelistirdigimiz yontemle sadece olumlu veya olumsuz yorumlarda énemli olan kelime veya
kelime gruplarindan ¢ikardigimiz sozliikk yardimiyla bir siniflandirma yaptik. Buna gore test yorumlari
icin basit bir skor hesaplamasi yaptik. Test yorumunun igindeki Kkelimeler pozitif kelimeler
sozliiglinde gegiyorsa pozitif skora bu kelimenin olumlular sozliigliinde gegme orani kadar ekledik.
Ayn1 hesapmay1 negative i¢in de yapip skorlarin en yiiksegini sonug olarak atadik. Bunun sonuglari
da Naive Bayes ile karsilastirildi. Programimizin yeni yontemle sonuglar1 Tablo 11°da verilmistir.

Tablo 11:Programin yeni yontem ile sonuglari

Olgiilen | Asillar | Atananlar

Degerler | Referans Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik | Ozellik
0 1 2 3 4 5 6 7

TP 25 25 25 24 24 23 23 22 22

FN 0 0 0 1 1 2 2 3 3

FP 0 18 18 8 8 6 5 5 5

TN 25 7 7 17 17 19 20 20 20

Acc 100 64 64 82 82 84 86 84 84
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Tiim Sonuclarin karsilastirilmasi

Tablo 12 yontemlerin dzelliklere gore dogruluk oranlarini, Tablo 13 yeni yontemin 6zelliklere gore
dogruluk oranlarmi, Tablo 14 ve Tablo 15 olumlu ve olumsuz siniflarn MBNB ve MNB
yontemleriyle 6zelliklere gore P, R, FM degerlerini vermektedir. Sekil 5-Sekil 12 arasindaki grafikler
bu degerleri grafiklerle gorsellestirmektedir.

Dogruluk oranlarina gore NB yontemleri yaklasik ayni sonucglar1 vermektedir. En iyi sonuglar NB
yontemleri igin tekil tiim kelime kokleri ile elde edilmis ve %94 dogruluk saglanmistir. ikili kelimeler
kullanildiginda basar1 orani biraz diigmiistiir. Sadece énemli kelimeler kullanildiginda ise diisiis daha
fazla olmus ve ozellikle ikili kelimeler kullanildiginda dogruluk oran1 %84-86 seviyelerine inmistir.
Tekil kelimelerinikililere gore daha basarili olmas iiretilen 6zellik sayisinin daha az olmasi, ikili
kelimeleringdriilme olsiliklarinin daha diisiik olmasi nedeniyle 6grenme asamasinda elde edilememis
olmasi ve gereksiz bazi 6zellikler ¢ikmasina neden olarak 6zellik sayisinin biiyiikliigiinii artirmasi gibi
nedenlere baglanabilir. Ayrica NB yontemlerinden MNB ve MBNB yakin sonuglar vermistir.
Bundaki en 6nemli etken, kullanilan verideki yorumlarin kisa olmas1 ve frekans veya var/yok bilgisi
kullanilmasinin yaklasik ayni sonucu vermesidir.

Yeni Onerilen yontemde ise tam NB yontemlerine gore daha farkli bir sonug ortaya ¢ikmustir. Tekil
kelime koklerinin tamami kullanildiginda olumlu ve olumsuz yorumlarda gegen pek ¢ok ortakliktan
dolay1 dogruluk orani %64 ¢ikmistir. Ancak bu ydntemin amaci zaten tiim kelimeleri kullanmak
degildir. Bu nedenle beklenildigi sekilde 6nceden olusturulan olumlu ve olumsuz 6nemli kelimeler
sozligli kullamlarak skor hesaplamasi yapilinca dogruluk oranlari %64 seviyesinden %84-86
seviyelerine ¢ikarak Onemli bir iyilesme goOstermistir. Ayrica tim kelimelerde ikili gruplara
bakildiginda bu ikililerin olumlu ve olumsuzda ortak ¢ikma olasilig diistiigii icin yine basar1 acisindan
teklilere gore daha iyi sonug vermistir.

P, R ve FM degerlerine baktigimizda, NB i¢in dogruluk oranlarindaki durumla kargilagsmaktayiz. Tiim
tekil kelimeler daha dengeli P ve R degerleri vermistir. Onemli kelimeler kullamldiginda ve bunlarin
tekli veya ikili olmasina gore P ve R degerleri siniflar arasinda daha dengesiz dagilmigstir.

Yeni yontemde de P, R degerlerinin smiflar arasi dalgalanmalar1 6zellikle tim kelimeler
kullanildiginda fazladir, 6nemli kelimeler kullanildiginda ise daha saglikli sonuglar vermektedir.
Skorlar arasindaki fark ¢ok yakin ¢ikabildigi ve bu fark icin bir esik degeri belirlenmedigi i¢in bu
sonuclar dogal kabul edilebilir. Bu durumu diizeltmek i¢in sonraki ¢calismalarda, dncelikle olumlu ve
olumsuz yorumlarda gegen ortak ozelliklerin belli yontemlerle elenmesi yapilip, aradaki farkin da
deneysel olarak en uygun seviyesi secilerek karar verilebilir.
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Tablo 12: Metotlarin 6zelliklere gore dogruluk oranlart

Dogruluk

Metot Ozellik0 Ozellikl Ozellik2 Ozellik3 Ozellik4 OzellikS Ozellik6 Ozellik7

NBBin |94 94 92 92 92 92 84 86

NBFR |94 94 92 92 90 90 86 86

WekaNB |94 94 94 94 92 90 88 88

Yyontem |64 64 82 82 84 86 84 84
Tablo 13:Yeni yontemin 6zelliklere gore dogruluk oranlart

Yeni yontem

Olciim |Ozellik0 Ozellikl Ozellik2 Ozellik3 Ozellikd Ozellik5 Ozellik6 Ozellik7

POl |58 58 75 75 79 82 81 81

P Olz |100 100 94 94 90 90 87 87

R Ol [100 100 96 96 92 92 88 88

R Olz (28 28 68 68 76 80 80 80

FM_OIl |74 74 84 84 85 87 85 85

FM_Olz |44 44 79 79 83 85 83 83
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Tablo 14:Olumlu ve olumsuz siniflarin MBNB ve 6zelliklere gore P, R, FM degerleri

MBNB

Olciim |Ozellik0 Ozellikl Ozellik2 Ozellik3 Ozellikd4 Ozellik5 Ozellik6 Ozellik7
POl |92 92 92 92 92 92 77 80

P Olz |96 96 92 92 92 92 95 95

R Ol |9 96 92 92 92 92 96 96

R Olz (92 92 92 92 92 92 72 76
FM_OIl |94 94 92 92 92 92 86 87
FM_Olz |94 94 92 92 92 92 82 84

Tablo 15:0lumlu ve olumsuz siniflarin MNB ve 6zelliklere gore P, R, FM degerleri

MNB

Olciim |Ozellik0 Ozellikl Ozellik2 Ozellik3 Ozellikd OzellikS Ozellik6 Ozellik7
POl (92 92 92 92 88 88 80 80

P Olz |96 96 92 92 92 92 95 95

R Ol |96 96 92 92 92 92 96 96

R Olz |92 92 92 92 88 88 76 76
FM_OI |94 94 92 92 90 90 87 87
FM_Olz |94 94 92 92 90 90 84 84
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Sekil 5: Ozelliklere gore yontemlerin dogruluk oranlari grafigi

-

Sekil 6: Yontemlere gore 6zelliklerin dogruluk oranlari grafigi
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Sekil 7: Yeni Yontemin Olumlu ve olumsuz smiflar i¢in her bir 6zellikteki P

R, FM degerleri
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Sekil 8: Yeni Yontemin Olumlu ve Olumsuz siniflar i¢in 6zelliklere gore P, R, FM karsilastirmasi

- J

Sekil 9: MBNB yonteminin Olumlu ve olumsuz siniflar i¢in her bir 6zellikteki P, R, FM degerleri
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Sekil 10: MBNB yonteminin Olumlu ve Olumsuz smiflar i¢in Ozelliklere gore P, R, FM

karsilagtirmasi
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Sekil 11: MBNB yonteminin olumlu ve olumsuz siniflar i¢in her bir 6zellikteki P, R, FM degerleri

o

Sekil 12: MNB yonteminin Olumlu ve Olumsuz siniflar i¢in 6zelliklere gore P, R, FM karsilastirmast

Sonu¢ Yorum Ve Irdeleme

Duygu analizi ve diisiince madenciligi teknolojinin ilerlemesi ve elektronik ortamda insanlarin duygu
ve diisiincelerini dile getirdikleri verilerin artmasi ile birlikte 6nem kazanan bir alan olmustur. Son
yillarda bu alana yonelik caligsmalarin iissel olarak artmasi ve bu konuda yapilacak calisma ve
uygulamalara astronomik biitgeler ayrilmasi konuyu oldukga cazip hale getirmektedir. Giiniimiiz
imkanlar1 kullanilarak bu alanda insanlarin faydalanacagi pek ¢ok uygulama gelistirmek miimkiindiir.

Baska iilkelerde bu alanda ¢ok fazla c¢alisilirken heniiz Tiirk¢e iizerinde bu konuda yeni yeni
kipirdanmalar olmaktadir. Biz de bu gelismekte olan ve heyecan verici alanda bir ¢calisma yapmak
istedik. Sinema yorumlarini kullanarak 6nemli sonuglar elde ettik. Ancak bu konuda gelistirilebilecek
cok fazla sey oldugunu da gordiik. Her ne kadar NB ve basit tekniklerle uygulama yapmis olsak da
bu basit ve performansi yiiksek yontemlerle ¢ok iyi sonuglar elde ettik. Bununla birlikte, yeni yontem
olarak bahsettigimiz sozliik ¢cikartma yonteminde 6nemli terimlerin elle secilen islemi daha mesakatli
oldugu halde, geleneksel makine 6grenimi yontemlerine kiyasla daha basarili sonu¢ vermemistir.
Bununla birlikte daha fazla yorumdan elde edilen sozliikler daha iyi sonug¢ verecektir. Sozlik
yonteminden daha iyi sonug¢ alabilmek icin Onemli terimler daha dikkatli secilebilir, sayilari
arttirilabilir ve 6zellikle ikili terimler daha 6zenle segilebilir. Yeni yorumlardan gelen yeni énemli
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sOzler sozllige eklenebilir. Ayni sekilde kipleri iceren yontem orijinal bir bulus olmakla beraber, kipli
terimlerin youmlarda ¢ok az gegmesinden dolay1 beklenen yiiksek basar1 gosterilmemistir, fakat bu
tir yontemlerde tiim terimleri kullanmak yerine belirgin terimleri igeren sadece kiigiik kelime
kiimelerinden ozellikler segilerek basart oranini arttirabilir. S6zlik hazirlama y6ntemi, kiplerle
birlikte ve 6zellikle makine 6grenimi yontemleriyle birlikte kullanilinca hibrid yontem daha iyi sonug
verecektir. Bu tiir ¢gikarimlarin bizi ve bu alanda ileride ¢alisma yapmak isteyenleri aydinlatacaklarina
inanmaktay1z.
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