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OZET

TWITTER TABANLI DUYGU ANALIZi

Abdullah Talha KABAKUS
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Anabilim Dali
Doktora Tezi
Danigman: Dog. Dr. Resul KARA
Mayis 2017, 107 sayfa

Duygu analizi sosyal medyanin 6zellikle de yapisal ve erisime agik veri sagladigi icin
Twitter’in dogusuyla beraber ¢ok daha dnemli hale gelmistir. TwitterSentiDetector, tez
calismasi kapsaminda gelistirilen yazim hatalari, harf tekrarlari, hashtag, giiliiciik, emoji
ve metinsel giilme kullanimi gibi Twitter’da kullanilan resmi olmayan dilden kaynakli
farkliliklar1 hedef alan, alandan bagimsiz ve egiticisiz Twitter duygu analizi aracidir.
TwitterSentiDetector, polarite degerleri genis kullanimi olan duygu sozliiklerinden elde
edilen polarite degerleri tizerinden dogal dil isleme tekniklerinin yani sira one siiriilen
dilbilimsel metotlart kullanarak tweet’lerin duygularini pozitif, negatif ve notr olarak
siiflandirmaktadir. Genis kullanim1 olan ve elle duygu etiket tespiti yapilmig Twitter
verisetleri lizerinde yapilan testlere gore TwitterSentiDetector %69°a kadar dogru duygu
tespiti gerceklestirebilmektedir. Hedef duygu kiimesi pozitif ve negatife indirgendigi
zaman ise, dogru duygu tespit oran1 %87’ye kadar yiikselmektedir. Sonuglar, ayn1 veri
seti baglam duyarli duygu analizi modiilii ile oldukg¢a benzer hesaplanmistir ki bu durum
iki yontemin de gegerliligini ispatlamaktadir. Bir Twitter duygu analizi servisinin
Twitter’da hala yaygin olan ve amagclarindan birisi de Twitter tabanli servislerin
gegerliligini gasp etmek olan spam tweet’lerden haberdar olmasi gerekmektedir.
Deneysel sonuglara gore, TwitterSentiDetector’e entegre edilen spam tespit modiiliiniin
dogrulugu 0,943 olarak hesaplanmistir. Yine TwitterSentiDetector’le entegre calisan graf
tabanli ciimle seviyesinde yazim hatasi kontrol uygulama catis1 ti¢ farkli listeden elde
edilen Ingilizce’de en ¢ok yazim yanlisi yapilan kelimeler kullanilarak test edildiginde
dogrulugu 0,84 olarak hesaplanmaistir.

Anahtar sozciikler: Twitter duygu analizi, Duygu analizi, Dogal dil isleme, Sosyal
medya madenciligi, Duygu tespiti
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ABSTRACT

SENTIMENT ANALYSIS BASED ON TWITTER

Abdullah Talha KABAKUS
Duzce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronics
and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Resul KARA
May 2017, 107 pages

Sentiment analysis has become more crucial after the rise of social media, especially for
the Twitter since it provides structured and publicly available data. TwitterSentiDetector
is a domain-dependent and unsupervised Twitter sentiment analyzer that focuses on the
differences occurred by the informal language used in Twitter such as spelling mistakes,
letter repetitions, usage of hashtags, emoticons, emojis, and laughs. TwitterSentiDetector
uses natural language processing techniques alongside the proposed linguistic methods to
classify sentiments of tweets into positive, negative, and neutral through the polarity
scores obtained from widely used sentiment lexicons. According to tests on the widely-
used Twitter datasets that contain manually detected sentiment labels alongside tweets,
TwitterSentiDetector's sentiment detection ratio is calculated as up to 69%. When the
target sentiment classes are decreased to positive and negative, the detection ratio is
increased up to 87%. The results are calculated very similarly when the same dataset is
evaluated by the proposed tweet-level context aware sentiment analysis module which
confirms the validity of each approach. A Twitter sentiment analyzer services should be
aware of spam since it is still widespread in Twitter and one of its aim is to hijack the
validity of the services based on Twitter. According to the experimental results, the
integrated spam detection framework’s accuracy is calculated as 0.943. Similarly, when
the developed graph based sentence level spell checking framework which is integrated
into TwitterSentiDetector is evaluated using the most commonly misspelled words in
English which are based on three lists, the accuracy is calculated as 0.84.

Keywords: Twitter sentiment analysis, Sentiment analysis, Natural language processing,
Social media mining, Sentiment detection
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EXTENDED ABSTRACT

SENTIMENT ANALYSIS BASED ON TWITTER

Abdullah Talha KABAKUS
Duzce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronics
and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Resul KARA
May 2017, 107 pages

1. INTRODUCTION

Sentiment analysis has become more crucial after the rise of social media, especially the
Twitter since it provides structured and publicly available data. The proposed work
namely TwitterSentiDetector is a domain-dependent and unsupervised Twitter sentiment
analyzer that focuses on the differences occurred by the informal language used in Twitter
such as intentional or unintentional spelling mistakes, usage of emoticons, emojis, and
laughs. Spam which is defined as the unsolicited messages is still widespread on Twitter
despite the actions taken by Twitter. In order to provide more accurate result in terms of
sentiment detection in Twitter, the spam tweets are needed to be filtered before starting
the analysis. Thus, a Twitter sentiment detection approach should contain spam detection
module. Similarly, in order to correct the spelling mistakes which are widespread on
Twitter, TwitterSentiDetector checks tweets for possible spelling mistakes thanks to the

developed graph based sentence level spell checking framework.
2. MATERIAL AND METHODS

TwitterSentiDetector uses natural language processing techniques alongside the proposed
linguistic methods to classify sentiments of tweets into positive, negative, and neutral
through the polarity scores obtained from the widely-used sentiment lexicons. In order to
overcome the differences as the result of the language used in Twitter,
TwitterSentiDetector uses more comprehensive techniques compared to traditional
sentiment analysis approaches such as slang translation, emoticon, emoji, and laugh
detection, and hashtag processing. Thanks to the developed sentence level spell checking

framework which is based on a graph model, TwitterSentiDetector is able to correct
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spelling mistakes which cannot be detected by spell checking approaches based on edit
distance method. TwitterSentiDetector provides a service to collect and make a
conclusion in terms of detected sentiment for the entered keywords through Twitter. In
order to eliminate spam tweets, a spam detection framework is developed and embedded

into TwitterSentiDetector.
3. RESULTS AND DISCUSSIONS

According to tests on widely used Twitter datasets that contain manually detected
sentiments labels alongside tweets, TwitterSentiDetector's sentiment true detection ratio
is calculated as up to 69% for the trinary mode. When the target sentiment classes are
decreased to positive and negative which is known as binary mode, the true detection
ratio is increased up to 87%. The results are calculated very similarly when the same
dataset is evaluated by the proposed tweet-level context aware sentiment analysis module
which confirms the validity of each approach. According to the experimental results, the
developed spam detection framework’s accuracy is calculated as 0.943. The developed
graph based sentence level spell checking framework is evaluated using the most
commonly misspelled words in English which are based on three lists, the accuracy is

calculated as 0.84.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

TwitterSentiDetector is a domain-independent and unsupervised sentiment analyzer
framework which is specifically designed for Twitter. The services which are developed
for Twitter should be aware of the differences occur by the architecture of Twitter and
the usage practices of its users. Therefore, a Twitter sentiment analyzer service is needed
to overcome the differences between the traditional texts which are the result of the
language used in Twitter such as spelling mistakes, letter repetitions, usage of hashtags,
emoticons, emojis, and laughs. Another aspect that Twitter sentiment analyzer services

should be aware of is spam.
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1. GIRIS

Insanlarin fikirlerinin digerleri iizerinde ciddi etkileri vardir; bu fikirler bir iiriin, tinlii bir
kisi, bir firma, bir sehir veya iilke veya bir politikact ile ilgili olabilir. Internet
kullanicilarinin ¢ok biiyiik bir cogunlugunu olusturan sosyal medya kullanicilari, sosyal
medya platformlarinda giinlik yasamdaki hemen hemen her konuyla ilgili duygu ve
diistinciileri paylasmak igin kullanmaktadir [1]. Bu konular, insanlarin giindelik olaylara
verdigi tepkileri, politikacilari, {inliileri, gazetecileri, sporculari, iiriinleri, firmalar1 ve
diinyadaki olaylar1 kapsayacak kadar ¢esitlidir [2]-[11]. Twitter, kullanicilarinin “tweet”
adi1 verilen durum mesajlarinin paylastigi ve Nisan 2015'de yaymlanan rapora gore 5 yilda
10 katina ¢ikan aylik 302 milyon aktif kullanicisiyla en popiiler mikroblog servisidir [12],
[13]. Bu popiilerligin sonucu olarak Twitter'da dakikada ortalama 350 bin ve giinliik
olarak 500 milyon tweet atildigi raporlanmistir [14]-[16]. Cevrimigi servisleri kullanan
erigkinlerin %19'u Twitter'r kullanmaktadir [17]. Rakamlarin agikga belirttigi tizere,
Twitter tizerinde oldukga yogun bir veri trafigi bulunmaktadir ve gelecek yillarda da bu
yogunlugun artacagi 6n goriilmektedir. Bu popiilerlik ve sonucunda olusan biiytik veri,
Twitter'r 1yi bir umumi veri kaynagi haline getirmekte ve endiistrinin ve akademinin
ilgisini lizerine ¢ekmektedir. Twitter'da giinliik 1 milyar tweet atilmasina ragmen, Twitter
15 milyar uygulama gelistirme arayiizii (Application Programming Interface — API)
cagris1 almaktadir. Bu sayi, Facebook ve Instagram gibi popiiler sosyal medya
platformlarina ve Google, Yandex ve Bing gibi arama motorlarina gelen ¢agri sayisinin
yaklasik olarak ti¢ katidir [18]. Bunun en 6nemli sebebi, Twitter verisinin siklikla kurum
ve kuruluslar tarafindan iirtinleri hakkinda kullanicilarinin ne diisiindiigiinii veya ¢ok
cesitli konularda kullanicilarin genel egilimlerini daha iyi 6grenmek i¢in kullanilmasidir
[19]-[21]. Bunun yani sira Twitter't akademik aragtirmalarda diger sosyal medya
platformlarindan daha popiiler olmasini saglayan baslica sebep, Twitter'in veri erisimini
herkese (sisteme {liye olan veya olmayan tiim kullanicilara) acik tutmasidir [17], [22].
Ayrica Twitter, diger sosyal medya platformlarina gore daha yapisal bir veri formati
sunmaktadir. Bu sebeplerden 6tiirii, Twitter Duygu Analizi (Twitter Sentiment Analysis
— TSA) dogal dil isleme (Natural Language Processing - NLP) ve duygu analizi

(Sentiment Analysis - SA) konusunda ¢alisan arastirmacilar i¢in olduk¢a popiiler bir



aragtirma konusu haline gelmistir. Sosyal medyadaki verinin ¢esitliligi ve biiytikliigi,
duygu analizinin insanlar tarafindan yapilmasini imkansiz hale getirmektedir. Bu durum

otomatize edilmis bir duygu analizi sisteminin gerekliligini dogurmustur [19].

Gorsel yiiz ifadeleri (emoji) Twitter’da hatta genel olarak sosyal medya ve anlik
mesajlagma servisleri tarafindan oldukga siklikla kullanilmaktadir. Emoji’lerin bir sunum
yonteminin yani sira yazili iletisimde yazarin niyetini belirtme, sosyokiiltiirel farkliliklar
ve yazarin kimligi yansitmak gibi birgok rol oynadigi belirtilmektedir [23]-[25].
Instagram tarafindan yayimlanan rapora gore Instagram’da paylasilan metinlerin
neredeyse yarisi emoji igermektedir [26]. Yapilan arastirmada Twitter’da noktalama ve
harflerden olusturulan giiliicliklerin (emoticon) kullanimimin azaldig, emoji’lerin
kullaniminin arttig1 ve emoji’lerin emoticon’larin yerini alacagi belirtilmektedir [27],
[28]. Emoji’ler duygu ifade etmeyi kolaylastirirken ayn1 zamanda gorsel ifadeler ve el-
kol isaretleri (gesture) barindirdigindan beynin belirli bolgelerinde meydana gelen
hasardan otiirii konusma dillerini kavrayamayan ve kullanamayan afazi (aphasia)
hastalar1 [29] i¢in bir iletisim kaynagi olabilecegi diistiniilmektedir [30]-[35]. Bu

»1 isimli afazi hastalarina

dogrultuda yakin zamanda (Nisan 2017) Samsung “Wemogee
yonelik duygu ve diisiinceleri konusma diline ¢eviren bir uygulamayr kullanima
stirmiistiir [36]. Sekil 1.1’de Wemogee uygulamasinin 6rnek kullanict gorsel arayiizii
(graphical user interface — GUI) sunulmustur. Bu uygulama ile afazi hastalar1 gerek kendi
aralarinda gerekse diger kullanicilar ile iletisim kurma imkani saglamaktadir. Benzer
olarak Twitter’da da afazi hastalar1 emoji’leri kullanarak duygu ve diistincelerini attiklari
tweet’lerle paylasabilecektir. Bu baglamda, tez ¢alismasinda one siiriilen sistem, duygu

analizi esnasinda emoji’lerden faydalanmaktadir.

! http://wemogee.com
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Sekil 1.1. Wemogee uygulamasinin (a) afazi olmayan modu ve (b) afazi modu i¢in 6rnek

kullanict gorsel arayiizii. [36]

Whitelaw ve arkadaslar1 [37], duygu analizini “belgeleri hedefe gire pozitif veya negatif
olarak etiketlemek” olarak tanimlamaktadir. Duygu analizi yaklagimlari, duygular
genellikle pozitif, negatif veya nétr olarak smiflandirmaktadir [2], [38], [39]. Duygu
analizi yeni bir arastirma alani degildir, bircok arastirmaci duygu analizi konusunda
yillardir birgok ¢alisma 6ne stirmiislerdir. Ancak bu ¢alismalar film incelemeleri ve kitap
bolimleri gibi genis metinlerin analizine yogunlasmistir [40]. Bu klasik yaklagimlar,
tweet'lerle diiz metinler arasinda yapisal ve dilbilimsel olarak bir¢ok farkliligi sahip
olmasindan 6tiirii Twitter duygu analizinde kullanilamamaktadir. Bu farkliliklarin temel
sebepleri, tweet'lerin 140 karakterle sinirlandirilmis olan boyutu ve sosyal medyanin
dilbilimsel olarak esnek olan kendine 6zgii bir dili olmasidir [41]-[46]. Tweet'ler ile

klasik metinler arasindaki farklar asagidaki gibi listelenebilir:

e Kilasik metinlerde (1) kisaltmalar, (2) duygular1 ifade etmek ic¢in harfler ve



noktalama isaretlerinin ¢esitli kombinasyonlariyla elde edilen yiiz ifadeleri
(emoticon) ve (3) gorsel yiiz ifadeleri (emoji) kullanilmazken, Twitter'da var olan
140 karakter sinir1 sebebiyle kullanicilarin duygu ve diislinceleri ifade etmeleri
birka¢ kelimeye sikistirildigindan Twitter'da kisaltmalar ve yliz ifadeleri siklikla
kullanilmaktadir [41], [46], [47].

o Tweet'lerde kullanicilar ve konular arasindaki iletisimi saglamak i¢in Twitter'a
0zel sembol ve ifadeler (@, #, RT) kullanilmaktayken, klasik metinlerde boyle bir

durum s6z konusu degildir.

e Twitter (genel anlamda sosyal medya) kullanicilari, duygularini vurgulamak i¢in
kelime iginde harf tekrarlarina (“verryy”, “happpy”, gibi) ve fazladan noktalama
isaretlerine (“??77, “I1” <129 oibi) siklikla yer vermektedirler [39], [48], [49].

e Klasik metinlerde duygu ve diisiinceler dilbilimsel olarak kurall1 bir sekilde ifade
edilirken, Twitter’da maksimum 140 karakter olan mesaj limiti sebebiyle [48]
“sosyal medya Ingilizcesi” diye nitelendirilen, dilbilimsel ve sozliiksel
kurallardan uzak hatali kelimelerin, kisaltmalarin, kasti kelime hatalarinin ve yiiz

ifadelerinin siklikla kullanildig1 bir ifade bigimi mevcuttur [43], [50], [51].

e Baz tweet'ler hem pozitif hem de negatif duygulari beraber barindirabilmektedir
[52] ve 140 karakter sinir1 sebebiyle kisa metinlerde nihai duyguyu tespit etmek,
karakter sinir1 olmayan klasik metinlere gore kiyaslandiginda oldukga zor

olmaktadir [53].

e Klasik metinler, yazarlarmin bir konudaki duygu ve diisiincelerini
Ozetlemekteyken, tweet'ler daha cok giindelik olarak yazildigindan c¢ok ¢esitli
konularla ilgili olabilmektedir [54].

e Amaglarindan birisi de Twitter lizerinden servis saglayan araglar1 manipiile etmek
olan spam tweet’lerin Twitter’da olduk¢a yaygin olmasindan otiirii duygu analizi

oncesinde spam tweet’lerin filtrelenmesi gerekmektedir [55]-[60].

Twitter tizerinden kullanicilarin duygu ve diisiincelerinin analiz edilmesi, Twitter'in efor
sarf etmeden, diisiik maliyetli ve daha genis kitleye ulasabilen bir anket sistemi haline
doniismesini saglamaktadir [61]-[63]. Bu sayede, tiiketiciler herhangi bir {iriinii satin

almadan Once iriin hakkinda arastirma yapabilecek ve {riin kullanicilarinin



memnuniyetini 6grenebilmektedirler [48], [64], [65]. Pazarlamacilar ise kendi firma ve
tirtinleriyle ilgili miisteri memnuniyetini, taleplerini tespit edebilecek [66] ve bir iiriin
¢ikarmadan once miisterinin o {irline olan ilgisini gbzlemleyebilmektedirler [67]. Twitter"
oldukga etkin ve yogun sekilde kullanan politikacilar [4], [5], [68]-[70] da 6ne siirdiikleri
politikalarinin ~ toplumda nasil  karsilik  buldugunu  gozlemleyebilmektedirler.
Literatiirdeki diger ¢aligmalarda Twitter duygu analizinin se¢im [4], [44], [70]-[74] ve
film gise [37], [40], [75] tahminlerinde de siklikla kullanilarak basarili sonuglara

erisilmektedir.

Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization - WHO)?, 2020 yilinda diinya ¢apinda
kalp rahatsizliklarindan sonra “kayip saglikli yillarin” (Disability-Adjusted Life Year -
DALY) en o6nemli ikinci gerekcesinin depresyon olacagini 6ngérmektedir [76].
Gliniimiizde ise 15-44 yas araligi i¢in simdiden “kayip saglikli yillarin” en 6nemli ikinci
gerekgesidir [77]. Depresyonun bir alt tiirii olan “Maskeli Depresyon” hastalari,
duygularini giinliik hayatta saklama egilimindedir [78]-[80]. Uzmanlar, psikoanaliz
acisindan insanlarin duygular1 ifade ederken kullanilan kelimelerin se¢imi, kisinin ruh
durumu hakkinda ¢ok degerli bilgiler barindirdigint belirtmektedir [81]-[83]. Bu
durumda kisilerin attig1 tweet’ler psikoanaliz a¢isindan zengin bir veri kaynagi olacag:
diistiniilmektedir. Depresyon hastalarinin izleminde, hastalarin Twitter’da attiklar
tweet’lerin periyodik olarak degerlendirilmesinin hastalik siirecini degerlendirme

acisindan 6nemli sonuglar barindiracag diisiiniilmektedir.

Klasik metinlerle tweet'ler arasindaki farklar ele alindiginda Twitter {izerinden duygu
analizi yapmak ve nihai duyguyu tespit etmek i¢in klasik metin tabanli duygu analizi
yontemlerinden daha kapsamli bir yaklasima ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir. Tez
calismasi ile One siiriilen TwitterSentiDetector isimli sistem, Twitter'da kullanilan
dilbilimsel kurallardan uzak, gayri resmi dil kullanimindan kaynakli tiim bu cesitlilikleri
dogru bir sekilde ele alip, ingilizce dilinde yazilmis tweet'leri dilbilimsel ve sozliiksel
yontemlerden faydalanarak yapilan duygu analizleri sonucunda pozitif, negatif ve notr
olmak iizere li¢ grupta siniflandirmaktadir. TwitterSentiDetector, tweet'lerdeki konu

cesitliligi goz Oniinde bulundurularak tanim kiimesinden ve baglamdan bagimsiz,

2 http://www.who.int



Ogreticisiz bir sistem olarak gelistirilmistir. TwitterSentiDetector, tweet icerisindeki
kelime ve kelime gruplarinin duygu yiikiini, literatiirde kabul gérmiis duygu sozliiklerini

kullanarak belirlemektedir.

Tez caligsmasi su sekilde yapilandirilmistir: 2. bolimde ilgili ¢alismalar sunulmustur. 3.
boliimde materyal ve metotlara yer verilmistir. 4. boliimde tez caligsmasi ile 6ne siiriilen
sistem gergeklestirim detaylariyla birlikte sunulmustur. 5. boliimde deneysel sonuglar ve

tartismaya yer verilmistir. Son olarak, 6. boliimde ise sonuclar ve dnerilere yer verilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Raez ve arkadaslar1 [41], WordNet araciligiyla olusturulan agirliklandirilmis diigtimleri
SentiWordNet ve Rastlantisal Yiiriime Algoritmast kullanarak nihai duygu analizi
tespitinde bulunan egiticisiz ve tanim kiimesinden bagimsiz Twitter tabanli duygu analizi
yontemi One slirmiislerdir. Raez ve arkadaslar, tez calismasinda 6ne siiriilen yaklasimda
oldugu gibi duygu analizine baslamadan 6nce tweet'leri metin Onisleme siirecine tabi
tutmuslardir. Raez ve arkadaslari, TwitterSentiDetector'daki metin 6n islemede kullanilan
ve tweet'e anlam kattig1 goriilen hashtag'leri, metin onisleme asamasinda temizleyerek
duygu analizinde kullanmamaktadir. Bu yaklagimin, duygunun polarite tespitini olumsuz
etkileyecegi diistintildiiglinden TwitterSentiDetector, hashtag'leri 4. boliimde tartisildig:
lizere duygu analizi acisindan faydali bir nitelik olarak kullanmaktadir. Raez ve
arkadaslarinin 6ne siirdiikleri sistem ile TwitterSentiDetector arasindaki bir diger fark ise
polarite tespiti i¢in kullanilan duygu sozlilk sayisidir. Raez ve arkadaslarinin 6ne
stirdiikleri yaklasim, polarite tespitini sadece SentiWordNet tizerinden yapmaktayken,
TwitterSentiDetector birden ¢ok duygu sozliigiinden faydalanarak kelime ve kelime
gruplarina yonelik daha tutarli bir polarite degeri elde etmektedir. TwitterSentiDetector
ile Raez ve arkadaslarinin 6ne siirdiigli yaklasimdaki metin onisleme siirecindeki bir diger
fark ise tekrarli karakterlerin diizenlenmesinde meydana gelmektedir. Raez ve arkadaslar
tekrarli harfleri ikiye indirgemekte iken TwitterSentiDetector karakter sayisina sabit bir
sinirlama getirmemekte, kelimenin WordNet iizerinde tanimli anlamli en kii¢iik haline
doniistiirmektedir. Iki yaklasimin karakter diizenlemesi bir drnek iizerinden incelenecek
olursa, “verrryy” kelimesini Raez ve arkadaslarinin 6ne stirdiigii yaklagim “verryy” haline
doniistiirecekken TwitterSentiDetector anlamli hali olan “very” sekline gevirecektir. Ilgili
calismada Twitter'dan tweet ¢ekmek icin kullandiklar1 web servisin negatif yiiz ifadesi
iceren tweet’lere yonelik arama sonuglarinda “:P” ve “:PP” ifadelerini igerdigi
raporlanmistir. TwitterSentiDetector'da Twitter API i¢in gelistirilmis Java tabanli ve acik
kaynak kodlu Twitter4J® kiitiiphanesi kullanilmakta ve bdyle bir sorunla
karsilasilmamaktadir. Raez ve arkadaslari, rastlantisal yiiriime algoritmasi yerine destek
vektor makinast (Support Vector Machines - SVM) kullanildiginda duygu analizi
basariminin diistiigiinii raporlamislardir. Caligsmada zit yiiz ifadelerini bir arada barindiran

tweet'lerin anlam karmasasi icerdigi diistiniildiigiinden bu tip tweet'ler degerlendirme dis1

3 http://twitter4j.org



birakilmistir.

Sentimentor [39], Naive Bayes siniflandiricisindan faydalanarak tweet'leri pozitif, negatif
ve objektif olmak lizere li¢ sinifta gruplandirmaktadir. Tez ¢alismasindaki yaklasimdan
farkli olarak Sentimentor, sadece unigram ve bigramlardan faydalanirken tez
calismasinda One siiriilen yaklasimda unigram, bigram'larin yani sira trigram ve four-
gram'lardan faydalanilarak tweet'lerde gerek kisaltmalarla gerekse diiz metin halinde
kullanilan tiim kelime 6beklerinin polarite hesab1 hedeflenmistir. Raez ve arkadaglarinin
One siirdiigii yaklasimdaki gibi, Sentimentor da kelimelerde karakter tekrarlarini ikiye
diistirmektedir. TwitterSentiDetector ise tekrarli (recursive) bir yaklasimdan faydalanarak
anlamli en sade halini WordNet iizerinden kontrol ederek harf indirgemesi yapmaktadir.
Sentimentor, “a”, “an”, “the”, “and” gibi etkisiz kelimeler (stop words) diye
isimlendirilen ve tek basina anlami olmayan kelimeleri tweet igerisinden ¢ikartmaktadir.
Ancak bu kelimeler “laugh a lot”, “a little”, “hustle and bustle” gibi kelime gruplari
icinde kullanilmasi durumunda anlamli oldugundan duygu analizi agisindan 6nem arz
edecek sekilde tweet'lerde siklikla kullanilmaktadir. Bundan dolayi tez ¢alismasinda 6ne
siriilen yaklasimda etkisiz kelimeler tweet'lerden c¢ikartilmamaktadir. Ayrica bu
kelimeler, kelime obekleri (n-gram) igerisinde kullanilmamasi durumunda WordNet
tizerinden polarite degeri hesaplandiginda objektif degerlere sahip olmasindan Gtiirii
tweet'lerden ¢ikartilmamasi, duygu analizini olumsuz etkilememektedir. Ayrica
Sentimentor'tiin TwitterSentiDetector'e gore diger bir kisit1 ise duygu yiikii bakimindan
olduk¢a Onemli olan yiiz ifadelerinin [41] metin Onisleme siirecinde tweet'den

temizlenmesiyle duygu analizinde kullanilmamasidir.

Barbosa ve Feng [2], tweet icerisindeki kelimelerle ilgili ¢esitli tanimlayici veri (meta-
data) ve tweet'in nasil yazildig: ile ilgili s6z dizimi (syntax) niteliklerinden faydalanarak
tweet'lerde duygular1 tespit etmeyi saglayan bir yaklasim 6ne siirmiislerdir. One siiriilen
yaklasim duygu analizini nesnellik tespiti ve 6znellik tespiti olmak {izere iki asamada
yapmaktadir. Nesnellik tespiti siirecinde tweet'in duygu yiikii agisindan nesnel ya da 6znel
olup olmadig1 belirlenmektedir. Oznellik tespitinde ise duygu yiikii igeren tweet'lerin
polaritesi tespit edilerek negatif ve pozitif olarak smiflandirilmaktadir. Calismada

kisaltmalarin agik halleri elle ¢evrimigi ¢esitli kaynaklardan temin edilirken, tez



calismasiyla One siiriillen yaklasgimda c¢evrimic¢i kisaltma sozligi kullanildigindan
kisaltma veri tabani siirekli biiyiimektedir. Ayrica kullanilan ¢evrimigin kisaltma sozliigi
kontrol edilerek sunuldugundan yanlis kisaltma agiklamalariin 6niine gecilmektedir.
Ilgili ¢alismada Oznellik tespiti icin 8.000 kaynak tanimi igeren bir veri setinden
faydalanilirken, tez ¢alismasinda kullanilan sozliikler yaklagik 135.000 kaynak tanimi
bulundurarak ¢ok daha kapsamli bir bilgi taban1 sunmaktadir. Calismada duygu analizi
icin kullanilan “tweet igerisinde web adresi (link), hashtag igeriyor mu?”, “tweet
igerisinde biiyiik harfle baslayan kelime sayis1”, “tweet bir kullaniciya cevap veriyor

mu?”, “tweet alint1 (retweet) durumu” niteliklerinin duygu analizi agisindan énem arz

etmedigi diisliniilmektedir.

O'Connor ve arkadaslar1 [44], Twitter'daki verileri kullanarak fikir analizi ve anketler
yapilmasin1 hedeflemislerdir. ilgili ¢alismada kullanilan dilbilimsel tabanli dogal dil
isleme yontemlerinin tweet'lerde kullanilan ve dilbilim kurallarina aykir olan, igerisinde
siklikla kisaltmalar, harf ve noktalama isareti tekrarlari, Twitter'e 6zel karakterler ve yliz
ifadeleri barmdiran “sosyal medya Ingilizcesi”ni analiz etmekte yetersiz kalacag
diistiniilmektedir. Ayrica ¢alismada siniflandirma yapmak i¢in kullanilan 1.600 pozitif ve
1.200 negatif kelime i¢eren veri setinin duygu analizi agisindan TwitterSentiDetector'iin
kullandigt  SenticNet, SentiWordNet, =WordNet, AFINN gibi sdzliiklerle
karsilastirildiginda oldukga kisith kaldig: diistintilmektedir. TwitterSentiDetector, sosyal
medyada kullanilan dilbilimsel kurallardan uzak dil kullanimindan dogan cesitliliklerin

iistesinden gelecek sekilde tasarlanmistir.

Agarwal ve arkadaslar1 [49], aga¢ ¢ekirdek (tree kernel) tabanli bir yaklasimla Twitter
tabanli duygu analizi yaklasimi sunmaktadir. One siiriilen yaklasimda, tez ¢aligmasinda
oldugu gibi kisaltmalarin agik anlamlarinin elde edilmesi i¢in ¢evrimigi kisaltma sézIligi
olan NoSlang.com'dan faydalanilmistir. Ancak Agarwal ve arkadaglari, caligma
esnasinda NoSlang.com'da tanimli olan kisaltmalar1 derleyerek 5.184 kisaltma igeren bir
liste olusturmustur. Tez ¢alismasinda One siiriilen yaklagimda ise bu ¢evrimigi sozliikk
anlik olarak sorgulanmakta ve sabit bir kisaltma listesi kullanilmamaktadir. Boylelikle
siirekli biiyliyen, dinamik bir kisaltma bilgi tabaninin elde edilmesi hedeflenmektedir.

Agarwal ve arkadaslari, tweet'ler igerisinde tekrar eden karakter barindiran kelimelerdeki



tekrar sayisini sabit olarak iice diistirmiislerdir. Tez ¢alismasinda one siirlilen yaklasimda
ise tekrar diizenlemesi sabit bir sayiya degil; kelime anlamli en sade hale gelene kadar
yapilmaktadir. One siiriilen ¢alismanmn bir kisiti da kullamlan duygu sdzliigiiniin
(Dictionary of Affect in Language (DAL)) 1989 yilinda gelistirilmesinden oOtiirii
mikrobloglarla beraber ortaya ¢ikan kelimelere yonelik duygu kuvveti (polarite) tanimi
sunmamasidir. Bu kelimeler, mikrobloglara 6zgii olduklarindan ve mikrobloglarda
siklikla kullanildigindan, tweet'lere yonelik duygu analizi yapilmasi i¢in mutlaka
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu sebepten oOtiirii TwitterSentiDetector, AFINN gibi
mikrobloglarda kullanilan ve mikrobloglara 6zgli olan kelimeleri hedef alan duygu

sOzluklerini kullanmaktadir.

Go ve arkadaglar1 [48], Naive Bayes, Maximum Entropy (MaxEnt), SVM gibi makine
O0grenmesi algoritmalarin1 kullanarak Twitter iizerinde duygu analizi yontemini One
stirmiislerdir. TwitterSentiDetector, Go ve arkadaslarinin 6ne siirdiigii yaklagimin aksine
egitime ihtiya¢ duymamaktadir. Go ve arkadaslari, tweet'leri pozitif ve negatif olmak
tizere iki smifta degerlendirmektedir. Notr (objektif) tweet'lerin g6z ardi edilmesi
caligmanin bir kisit1 olmaktadir. Tez calismasinda 6ne siiriilen yaklasimda siniflandirma
yapilirken notr duygu grubu da dikkate alinacaktir. Go ve arkadaslarinin sistem
basarimini test ederken duygu yiikii acisindan olduk¢a anlamli olan ve tweet'e ait nihai
duygu yiikii ile ilgili degerli bilgi barindiran yiiz ifadelerini dikkate almamalarinin,
caligmanin bir diger kisit1 oldugu disiiniilmektedir. Tez caligmasinda One siiriilen
yaklasimda yiiz ifadeleri duygu analizi yapilirken kullanilmaktadir. Go ve arkadaslarinin
One siirdligi yaklagim, 174 pozitif ve 185 negatif kelime igeren sabit bir veri seti
kullanilarak tweet'in ig¢indeki kelimelerin negatif ve pozitif olarak sayilmasini temel
almaktadir. Tez ¢calismasinda yaklasik 120.000 kaynak tanimi barindiran ve dinamik bir
bilgi bankasi sunan duygu sozliiklerinden faydalanilarak daha kapsamli bir bilgi
bankasindan duygu analizi yapilmasi hedeflenmistir. Go ve arkadaslari, tweet'ler
icerisindeki karakter tekrarlarimi ikiye diisiirmektedir. Tez ¢alismasinda One siiriilen
yaklasimda ise kelimeler WordNet iizerinden kontrol edilerek anlamli en sade hale
getirilmektedir. Raez ve arkadaslarinin [41] raporladig gibi Go ve arkadaslar1 da Twitter
API tizerinden veri ¢ekerken “:(” ifadesini iceren aramalarda “:P” igeren tweet'lerin de
sonu¢ olarak dondiiriildiigiinii raporlamustir. ilgili calismada sonuc¢ olarak SVM

algoritmasinin diger makine Ogrenmesi algoritmalarma (Naive Bayes, Maximum
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Entropy) gore duygu analizinde daha basarili sonu¢ verdigi raporlanmistir. Ayrica
caligmada, yiiz ifadeleri ile sistemin egitilmesi durumunda makine Ogrenmesi

algoritmalarinin %80'den daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu raporlanmistir.

Bravo-Marquez ve arkadaslari [84], cesitli dilbilimsel sozliikleri ve duygu analiz
metotlarindan tiiretilen fikir kuvvetliligi, duygu ve polarite gostergelerini, analiz
nitelikleri olarak degerlendiren egiticili bir yaklasim 6ne stirmiislerdir. Calismada SVM,
CART (Classification and Regression Tree), J48 ve Naive Bayes gibi makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak 6ne siiriilen yaklagim test edilmis ve SVM'nin diger
algoritmalara gore daha basarili sonug verdigi calismada raporlanmistir. Tez ¢aligmasinda
One siiriilen yaklasim, egitime ihtiyag duymamaktadir. Boylelikle yetersiz ve homojen
olmayan egitimden kaynaklanabilecek hatalara maruz kalmamasi hedeflenmistir.
Calismada, pozitif ve negatif ifadeleri beraber barindiran tweet'lerden nihai duygu tespiti
yapilmasiyla ilgili net bir ¢6ziim yolu olmadigi raporlanmistir. Caligmada, ¢ok ¢esitli
duygu sozliiklerinden faydalanilmasina ragmen n-gram'larla ilgili duygu yiikii tanim
saglayan en kapsamli duygu sozIiigii olan SenticNet'den faydalanilmamasinin bir eksiklik

oldugu distiniilmektedir.

SentiStrength [85], dilbilimsel (s6zliiksel olmayan) etkenlerden de faydalanarak duygu
analizinde bulunan s6zliikk tabanli bir siniflandiricidir. SentiStrength hem egiticili hem de
egiticisiz olarak duygu analizi yapabilmektedir. TwitterSentiDetector gibi SentiStrength
hem kelime hem de climle seviyesinde duygu analizi yapmaktadir. SentiStrength, hem
ikili (pozitif, negatif) hem de {i¢lii (pozitif, negatif, notr) hedef duygu kiimelerine yonelik
duygu yiikleri iretebilmektedir. SentiStrength, pozitif duygu kuvvetini [+1, +5]
araliginda, negatif duygu kuvvetini ise [-1, -5] araliginda tanimlamaktadir. SentiStrength,
versiyon 2 ile 6n tamimli gii¢lendirici, ters c¢evirici kelime listelerinden, duygu
ifadelerinden ve noktalama isaretlerinden faydalanarak duygu polaritesi hesaplamaktadir.
SentiStrength'in duygu analizi esnasinda faydalandigi baslica kriterler su sekilde
siralanabilir: (1) Insan kaynakli duygu ve duygu kuvveti etiketlenmis duygu kelime
listesi, (2) duyguyu kuvvetlendiren ve azaltan destekleyici kelime listesi, (3) baz1 yaygin
kullanilan kelime veya kelime gruplarina yonelik duygu tespiti i¢in deyim listesi, (4)

duygu polaritesini ters ¢evirmek i¢in kullanilan ¢evirici kelime listesi, (5) polarite taniml
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yiiz ifade listesi, (6) noktalama igaretleri ve (7) harf tekrarlari.

Jiang ve arkadaslar1 [86], hedef (target) ve baglam duyarli (context-aware) bir yaklagim
One siirerek tweet'lere yonelik duygu analizi tespiti yapilirken ilgili diger tweet'ler de
degerlendirmekte ve nihai duygu hedefe gore belirlenmektedir. Bu baglam, incelenen
tweet'i atan kullanicinin yakin zamanda ayn1 hedefle ilgili attig1 tweet'leri, retweet yaptigi
tweet'leri ve cevap verilen tweet'leri kapsamaktadir. Bu yaklagimin 6zellikle kisa ve cevap
niteliginde olan tweet'leri analiz ederken olumlu sonug¢ verecegi diistintilmektedir; ancak
tweet'lerin giindelik fikirleri yansittig1 ve insanlarin bir konuyla ilgili diigiincelerinin kisa
zaman araliginda da degisebilecegi goz Oniinde bulundurularak, “yakin zaman” taniminin
dogru yapilmasi 6nem arz etmektedir. Aksi takdirde baglam duyarliligin, siniflandirmaya

olumsuz etki yapabilecegi diisiiniilmektedir.

Saif ve arkadaslar1 [20] one siirdiikleri yaklasimda duygu analizi yaparken kelimelere
yonelik (1) benzer baglamsal semantik ve duygu igeren ve (2) tweet'lerde birlikte
kullanilan kavramlar1 da degerlendirmektedir. One siiriilen yaklagim, gelistirilen
SentiCircle isimli kelimelere yonelik kavramsal birliktelik tasiyan ifadeleri geometrik
¢cember tlizerinde trigonometrik kurallar kullanarak tanimlayan bir model tabanlidir. Y
ekseni kelimelere yonelik duygulari, X ekseni ise bu duygunun kuvvetini belirtmektedir.
One siiriilen yaklasimin duygu analizi yaparken 6n tanimli varlik listesini kullanmasinin
tweet'lerdeki konu cesitliligi géz Oniline alindiginda calismanin bir kisiti oldugu

diistiniilmektedir.

Burnap ve arkadaslar1 [22] gercek bir olaya yonelik Twitter'daki gerilimi tespit etmeyi
saglayan bir yaklasim one siirmiislerdir. One siiriilen yaklasim, bir olayla ilgili iiyelik
kategorileri (membership categories) ve kategoriye bagl aktiviteler (category bound
activities) tanimlarina dayandigindan, konuya ve konuyla ilgili kisilere bagimli bir ¢6ztim
icermektedir. TwitterSentiDetector ise Twitter'daki icerik g¢esitliligi gbz Oniine alinarak
0zellikle konudan bagimsiz bir sistem olarak tasarlanmistir. Burnap ve arkadaslarinin 6ne
sirdiigii yaklasim, “irk¢iliga” 6zgli ve yasanmis bir olaydaki kisilere bagli bir ¢6ziim
sundugundan, kullanim alam1 TwitterSentiDetector'e gore oldukga kisithidir. One siiriilen

algoritmanin ¢aligmasi i¢in olayla ilgili en az iki aktoriin bulunmasi gerekmektedir. Bu
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da gercek hayattaki Ornekler g6z Oniline alindiginda caligmanin kullanim alanim
kisitladigi diistiniilmektedir. Bunun yani sira 6ne siiriilen ¢alismada sosyal medyada
oldukga sik kullanilan ve duygu polaritesi agisindan 6nemli deger tasiyan kisaltmalarin

degerlendirmeye alinmamasi one siiriilen ¢alismanin 6nemli bir baska kisitidir.

Vilares ve arkadaslar1 [5], Ispanyolca tweet'lere yonelik sdzliksel ve sozdizimsel
yontemlerden faydalanarak polarite siniflandirilmasi yapmay1 saglayan bir yaklasim 6ne
stirmiislerdir. Calismada sozliiksel yaklagimlarin yani sira sozdizimsel yaklagimlarin
kullanilmasiin tweet'lere yoOnelik duygu analizini olumlu sekilde etkiledigi
gosterilmistir. One siiriilen yaklasim temelde Ispanyolca tweet'leri hedef alsa da
Ingilizce'ye de uyarlanmistir. Calismada metin 6n isleme asamasinda basta ve sonda yer
alan hashtag'ler, TwitterSentiDetector'lin aksine tweet icerisinden temizlenmistir.
Ozellikle sonda yer alan hashtag'lerin, tweet igerisindeki nihai duygu aktarmakta siklikla
kullanildigr gozlemlendiginden bu yaklasimin polarite analizinde olumsuz etkisinin
olacag: diistiniilmektedir. Ortada yer alan hashtag'ler, birden ¢ok kelimeden olusuyorsa
ayristirilmadan dogrudan analiz yapilmaktadir. Bu durumda da ilgili hashtag'e yonelik
duygu sozliiklerinden polarite karsiligr bulunamayacaktir. TwitterSentiDetector, birden

cok kelime iceren hashtag'leri gelistirilen algoritma ile ilgili kelimelere ayristirmaktadir.

Liu ve arkadaslart [54], belirli alanlarla ilgili veri setleri kullanilarak egitilen
siiflandiricilarin, diger alanlarda 1yi performans gosteremedigini ve duygu kelimelerinin
polarite karsiliklarinin konulara dogrudan bagli oldugunu diisiinerek Topic-Adaptive
Sentiment Classification (TASC) isimli yar1 egitimli ve konu uyumlu duygu siniflandirma
modelini 6ne siirmiislerdir. One siiriilen model, duygu siiflandirmaya ortak nitelikler ve
cesitli konularla ilgili duygu etiketli verilerinden baglamakta ve duygu kelimeleri, yazar
duygular1 ve tweet'de bahsedilen hesaplara (@-network) agina bagh olarak konu uyumlu
bir niteliklerden faydalanarak nihai siniflandirma yapmaktadir. Zhang ve arkadaslar [87],
kullanicilarin duygularini, kullanicilarin gegmisteki duygu kayitlar1 ve sosyal aglarim
modelleyen dinamik siirekli faktor grafik modeli kullanarak kullanicilarin duygularini
tahmin etmektedirler. Tan ve arkadaslar1 [88] ise yaptiklar1 ¢alismada sosyal iliskilerin
kullanic1 seviyesindeki duygu analizini ilerletmek i¢in kullanilabilecegini One

stirmiislerdir. Liu ve arkadaslari, tweet seviyesindeki niteliklere yogunlasarak duygu
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smiflandirmas1 yaparken, Tan ve arkadaslart kullanict seviyesindeki niteliklere

yogunlagmislardir.

Zhang ve arkadaslari [66], sozliik ve 6grenmeye dayali yontemlere dayali Twitter duygu
analizi yaklagimi one siirmiislerdir. Bu yaklasim, kaynaklara yonelik polarite tanimlarini
duygu sozliiklerinin yani sira baglamsal analizler kullanarak beraberinde kullanilan her
bir kaynak, SVM kullanilarak otomatik olarak egitime ugratilmis yiiksek sayidaki tweet
icerisinde istatistiki olarak degerlendirilmekte ve buna gore duygu polarite tanimi
yapilmaktadir. TwitterSentiDetector, egitime ihtiya¢ duymadan duygu analizi yapmak
tizere tasarlanmistir. Boylelikle, egitim veri setinin kalitesizliginden dogabilecek yanlig
analizlerin 6niine ge¢ilmesi ve sosyal medyanin dogasina uygun olarak tanim kiimesinden
bagimsiz duygu analiz yontemi 6ne siiriilmiistiir. Ilgili calismada, duygu yiikii belirten
hashtag'ler elle sisteme dahil edilirken, TwitterSentiDetector, duygu sozliikleri ve
dilbilimsel metotlar tabanli hashtag analizi yapmaktadir. Duygu belirten hashtag'lerin el
ile sisteme dahil edilmesi Twitter'da kullanilan dil gesitliligi g6z oniine alindiginda eksik
kaynak tanimlama yapilmasina sebep verecegi diistiniilmektedir. Bu sebepten 6tiirii ilgili

calismanin aksine TwitterSentiDetector, sozliik tabanli ¢6ziim 6ne siirmektedir.

Ikram ve arkadaglar1 [53], agik kaynak kodlu iiriinlere yonelik Twitter tabanli duygu
analizi sistemi &ne siirmiislerdir. One siiriilen yaklagim, tamim kiimesi bagimli
oldugundan TwitterSentiDetector'e gore kullanim yeri oldukga dardir. One siiriilen
model, agik kaynak kodlu iiriinlere yonelik duygu analizi 6ne siirdiigiinden tanim
kiimesine 0zgii alt1 adet tanima etkeni {izerine insa edilmistir. Bu durumun 6ne siiriilen
modelin Twitter'in kullanici gesitliligi ve yapisina uygun olan dinamik bir model degil,
statik bir model olmasma sebep oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica ¢aligmada, sadece
isimler ve sifatlar duygu polaritesini belirleyen climlenin 6geleri olarak kullanildigindan
TwitterSentiDetector'de oldugu gibi baglaclarin duygu analizine olan etkisinden
faydalanilmamaktadir. Bu durumun, anlam ¢evirici baglaglar/zarflar barindiran
tweet'lerde, ilgili tweet'in polaritesi degerlendirilirken 6nemli bir eksiklige sebep olacagi

diistiniilmektedir.

Kanavos ve arkadaglar1 [89], makine 6grenmesi metotlarinin yani sira dogal dil isleme
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teknikleri ve Apache Spark projesinin makine O0grenmesi kiitliphanesi olan MLIib’i
kullanarak Twitter’da duygu siniflandirmasi galismasi 6ne siirmiislerdir. Ilgili ¢alismada
vektor nitelikleri olarak (1) unigram, bigram ve trigram’lari, (2) tweet’in igerisinde
kullanici adi, hashtag, URL olup olmamasini ve (3) tweet igeriginin POS etiketleriyle
analiz edilmesi sonucunda tweet’de bulunan isim, sifat, zarf, fiil, iinlem sayilar
kullanilmistir. TwitterSentiDetector, ilgili calismadan farkli olarak duygu analizi
acisindan olduk¢a 6nemli oldugu diisiiniilen (1) four-gram’lari, (2) son zamanlarda
Twitter’da akilli telefonlarin popiilerligi ve web istemcilerinde olan kullanim imkéani
sebebiyle emoji’leri, (3) metinsel gililmeleri, (4) tweet igerisindeki nihai duyguyu
degistirebilen baglaglart ve (5) kisaltmalart da duygu analizi esnasinda dikkate

almaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde, tez ¢calismasinin temellerini igeren bilesenlerden bahsedilecektir.

3.1. TWEET YAPISI

Tweet, Twitter kullanicilarinin paylastigi durum mesajlaridir. Tweet'lerin karakter boyutu
140 karakterle sinirlandirilmistir. Tweet'ler metinlerin yani sira fotograflari, video'lari,
web adreslerini (link) ve c¢esitli sembollerin kombinasyonlariyla elde edilen ve duygu
belirten yiiz ifadelerini igerebilmektedir. Ayrica tweet'lerde, kullanicilar ve konularla
ilgili iletisimi ve baglantiyr saglamak iizere Twitter'a 06zel bazi semboller
kullanilmaktadir. Cizelge 3.1'de bu semboller ve bu sembollerin tweet'lerdeki kullanim
amaglart listelenmistir. Twitter'da kullanicilar, kendisiyle ilgili oldugunu diisiindiigii
diger kullanici hesaplarini takip edebilmektedir. Twitter'da kullanic1 “arkadasiik, takip”
iligkisi, diger bir¢ok sosyal medya platformunda oldugu gibi tek yonlii degil, ¢ift
yonlidir. Kullanici, zaman tiinelinde (timeline) listelenmis olan tweet'leri (1)
begenebilmekte (like), (2) retweet fonksiyonunu kullanarak kendi zaman tiinelinde
goriintlileyebilmekte, (3) ilgili tweet'lere cevap (reply) verebilmektedir. Tim bu
etkilesimler, ilgili tweet'in kullanicisina aninda bildirilmektedir. Twitter kullanic1 takip
iligkisi, Sekil 3.1'de sunulmustur. Ayrica Twitter kullanicilari, kendilerine 6zgii olan
kullanic1 adlarinin bagina “@” karakteri ekleyerek diger kisilerden bahsedebilmekte
(mention) ve bu bahis diger etkilesimlerde oldugu gibi ilgili kullanicilara aninda

bildirilmektedir.

Kullanici1 A, B
Kullanicisini takip ediyor

Kullanic1 A, B
Kullanicisinin takipgisidir

Sekil 3.1. Twitter kullanici takip iligkisi.
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Cizelge 3.1. Twitter'a 6zel semboller ve tweet i¢indeki kullanim amaglari.

Sembol Kullanim Amaci

Q Twitter kullanicilarindan, kullanict adlar1 vasitasiyla bahsetmek
ve onlar1 Twitter tarafindan sunulan bilgilendirme

mekanizmasiyla haberdar etmek i¢in kullanilir.

4 (hashtag) (1) Tweet'in hangi konuyla iliskili oldugunu belirtmek ve (2)
tweet icerisindeki nihai duyguyu veya diisiinceyi 6zetlemek igin

kullanilir.

RT (retweet) Tweet'lerin en basinda kullanilan bu ifade, tweet'in baska bir

kullanicidan alinarak kullanicinin kendi zaman tiinelinde

yayinlandigini belirtmek i¢in kullanilir.

3.2. N-GRAM VE POLARITE TANIMLARI

3.2.1. n-gram Tamm

n-gram, bilisimsel dilbilimde (computational linguistics) bir ciimleye ait ardisil kelime ve
kelime gruplarini tanimlar. n, kelime grup boyutunu tanimlar. n degeri 1 i¢in unigram, n
degeri 2 i¢in bigram, n degeri 3 i¢in trigram 6zel isimlendirmeler bulunmaktadir. n, 3'den
biiyiik oldugunda ise kelime gruplari, boyutla beraber adlandirilmaktadir. Ornegin n
degeri 4 igin olusacak grup four-gram, n degeri 5 i¢in five-gram olarak

adlandirilmaktadir. n-gram ornekleri tiirleriyle beraber Cizelge 3.2°de listelenmistir.
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Cizelge 3.2. Tiirleriyle beraber n-gram ornekleri.

n-gram Turi n-gram Ornekleri
four-gram poor as a church mouse, live long healthy life
trigram follow rule blindly, lack of confidence
bigram run out, take care, take medicine, heart attack, trojan horse, living
dead
unigram good, lucky, ill, relieved, cancer

3.2.2. Polarite Tanim

Metin tabanli duygu analizi, metni olusturan kelime ya da kelime gruplarinin polaritesinin
hesaplanmasi temeline dayanmaktadir. Erisime agik sozliikler, kelime ve kelime
gruplarinin polaritesi [-1, +1] araliginda ondalik bir deger olarak tanimlamaktadir. -1'e
olan yakinlik kelimenin negatifligini, +1'e olan yakinlik ise kelimenin pozitifligini ifade
etmektedir. Pozitif bir cimleye 6rnek “Bugiin hava ¢ok giizel, ¢cok mutluyum” verilebilir.
Negatif bir climleye ornek ise “iOS35'i hi¢ begenmedim” verilebilir. Notr'ligii ise 0 ve 0'a

olan yakinlik belirtmektedir.

3.3. DUYGU SOZLUKLERI

Duygu sozliikleri, duygu analizi yaklagimlar tarafindan tweet'i olusturan kelime ve
kelime gruplarina yonelik polarite degeri hesaplamak i¢in kullanilan sézliiklerdir. Duygu
sozliikleri kelime ve kelime gruplaria yonelik duyguyu pozitif ve negatif kutuplarda
derecelendirmek icin polarite degerleri tanimlamaktadirlar. Ilerleyen basliklarda kelime
ve kelime gruplarma pozitif, negatif ve notr polarite degerleri tanimlayan erisime agik

cesitli sozliikler sunulmustur.

3.3.1. WordNet

WordNet, temeli 1985 yilina dayanan, psikoloji profesorii George Miller tarafindan
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baslatilmig olan biinyesinde 155,287 Ingilizce kelime barindiran elektronik Ingilizce
sozliktir [90]. WordNet, her bir kelimeyi isim, fiil, sifat ve zarf olarak dort kategoriye
ayirmaktadir ve kelimeler arasindaki es kiimeleri (synsets) sunmaktadir. Bu es kiimeler

Cizelge 3.3’de sunulan sozliiksel cesitlere sahiptir.

Cizelge 3.3. WordNet kelime es kiime ¢esitleri.

Es Kiime Adi Aciklama Ornek

hypernym Kelimeler aras1 6zel-genel iliskisini kangal-kdpek
tanimlar.

hyponym Kelimeler arasi genel-6zel iliskisini kopek-kangal
tanimlar.

meronym Biitiine ait parca tanim1 saglar. pencere-bina

holonym Parga-biitiin iliskisini tanimlar. bina-pencere

troponym | Kelimeler aras1 6zellestirme tanimi yapar. | kahkaha atmak — giilmek

entailment On kosul tanimin1 saglar. uyumak - horlamak

3.3.2. SentiwWordNet

SentiWordNet 3.0 [91], WordNet'den tiiretilmis, kelimelerin es kiime gruplart halinde
toplandig1 [92] alandan bagimsiz erisime agik Ingilizce sdzliiktiir. SentiWordNet 3.0'n
kaynagi, Esuli ve Sebastiani [93], [94] tarafindan 6ne siiriilen SentiWordNet sozligtidiir.
SentiWordNet, WordNet'de tanimli olan tiim es kiimelere [0, 1] araliginda pozitif, negatif
ve objektif polarite degerleri tanimlar. SentiWordNet, 117,659 kaynaga duygu tanimi
yapmaktadir [42]. SentiWordNet, SenticNet'den farkli olarak, tizerinde tanimladig
kaynaklara yonelik polarite degerini [0, 1] aralifinda yapmaktadir [54]. Tez ¢alismasiyla
One stirlilen sistem, tweet igindeki n-gramlar1 -1 negatifi, 0 notr'liigli ve +1 pozitifligi

belirtmek iizere [-1, +1] aralifinda tanimlandigindan SentiWordNet'den elde edilen

19



polarite degerlerinin [-1, +1] aralifina uygun sekilde genisletilmesi gerekmektedir.
Bunun i¢in her bir kaynaga ait taniml1 olan es kiimelerin polarite degerleri agirlikli olarak
toplanarak [-1, +1] araliginda nihai bir polarite degeri elde eden bir Java sinifindan*
faydalanilmistir. SentiWordNet, yeni siirimii olan SentiWordNet 3.0'da sunulan
rastlantisal yiiriiyiis (random walk) yaklagimi ile veri setindeki polarite degerlerinin
gelistirildigi one siiriilmektedir [91]. SentiWordNet, duygu analizi arastirmacilari
tarafindan tanim kiimesinden bagimsiz olarak kavramlarin duygu boyutlar1 hakkinda bilgi
saglamasi nedeniyle kullanilmaktadir [95], [96]. SentiWordNet, duygu analizini sentetik
olarak ele aldigindan sadece unigram'lara polarite tanim1 yapmakta, kelime gruplarini (n-
gram'lar) bir biitiin olarak degerlendirememektedir. Boylece “a lot”, “a little”, “take
care”, “32 teeth” gibi tweet'lerde oldukga sik kullanilan ve biitiin anlamiyla kelime kelime
islenmesiyle ¢ikacak anlam farkliliklarinin ayirt edilebilmesini saglayamamaktadir. Bu
sebepten otiirii tek basina kullanilarak ciimlelere yonelik duygu analizi yapilmasinin

yeterli olmayacag, yiiksek yanlis tespit oranina sebebiyet verecegi diisliniilmektedir.

3.3.3. SenticNet

SenticNet [97], [98], sentik hesaplama yaklagimlari kullanarak kavramlara polarite
degerleri atayan erisime agik bir duygu sozligidiir [99], [100]. SenticNet 2, tizerinde
anlamsal ve duygu tabanli bilgilerle iliskilendirilmis 14,244 kaynak tanimi
barindirmaktadir [98]. SenticNet, SentiWordNet'den farkli olarak, unigram'larin yanisira
bigram, trigram ve four-gram'lara da polarite tanimi yapmaktadir. Kaynaklar, tizerindeki
tanimlama ve iligkilerin makinalar tarafindan okunabilir olmasi i¢in SenticNet tizerindeki
veriler anlamsal kaynak tanimlama bi¢imi olan RDF/XML formatinda tanimlanmistir.
Java tabanli agik kaynak kodlu bir yazilim kiitiiphanesi olan Apache Jena®, RDF
(Resource Description Framework), RDFS (Resource Description Framework Schema),
OWL (Web Ontology Language), bellek, iliskisel veritabanlari ve Triple Store gibi gesitli
semantik web veri kaynaklar1 {lizerinde olusturma, okuma, gilincelleme ve olusturma
(Create, Read, Update, Delete - CRUD) islemleri yapmay1 saglamaktadir [101].
SenticNet, bir RDF notasyonu olan RDF/XML tabanli bir sozlik oldugundan n-

gram'larin  polarite degerleri Apache Jena kullanilarak SenticNet'den elde

4 http://sentiwordnet.isti.cnr.it/code/SentiWordNetDemoCode. java
S https://jena.apache.org
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edilebilmektedir. SenticNet tanimladig1r kaynaklarin polarite degerini [-1, 1] arasinda
yapmaktadir. SenticNet, polarite degerinin yani sira hosnutluk (pleasantness), ihtimam
(attention), hassaslik (sensitivity) ve egilim (aptitude) tanimlar1 da yapmaktadir. XML
(Extensible Markup Language) formatinda veri tanimlamanin JSON (JavaScript Object
Notation) gibi diger veri sunum formatlarina gore en biiyiik dezavantaji, Sekil 3.2'de
sunuldugu tizere veri etiketlerinin tanimlanmak istenen veriden ¢ok daha fazla olmasi
sebebiyle veri boyutunun oldukca biiylimesidir. Bu sebepten &tiirii, RDF/XML
formatinda tanimli olan kaynaklar, Apache Jena kiitiiphanesi araciligiyla cikartilip,
polarite degerleriyle birlikte iligkisel veritaban1 yonetim Sistemi (relational database
management system - RDMS) iizerinde depolanmistir. Boylelikle kaynaklara yonelik
polarite sorgu siiresi ortalama 120 saniyeden ortalama 10 saniyeye diisiiriilerek sorgu
performansi yaklagik 12 kat hizlandirilmistir. Ayrica bu islemle SenticNet veri boyutu
RDF/XML formatinda 39.2 MB (megabyte) iken iliskisel veritabani sorgu dili
(Structured Query Language — SQL) formatinda 1.2 MB’a diiserek yaklasik 33 kat
boyuttan kazang elde edilmistir.

rdf:about="http://sentic.net/api/en/concept/32_ teeth">

< rdf:resource="http://sentic.net/api/concept" />
xmlns="http://sentic.net/api">32 teeth</ >

< xmlns="http://sentic.net/api" rdf:resource="http://sentic.net/api/en/concept/
snot" />
< xmlns="http://sentic.net/api" rdf:resource="http://sentic.net/api/en/concept/
bad_taste"/=
< xmlns="http://sentic.net/api" rdf:resource="http://sentic.net/api/en/concept/
mouth_part"/>
< x¥mlns="http://sentic.net/api" rdf:resource="http://sentic.net/api/en/concept/
gum" />
< xmlns="http://sentic.net/api" rdf:resource="http://sentic.net/api/en/concept/
near_mouth"/=>
< xmlns="http://sentic.net/api" rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/
XMLSchema#float">8.965</ >
< xmlns="http://sentic.net/api" rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/
XMLSchema#float"=8.775</ >
= xmlns="http://sentic.net/api" rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/
XMLSchema#float">B</ >
< xmlns="http://sentic.net/api® rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/
XMLSchema#float">8.968</ >
< xmlns="http://sentic.net/api" rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/
XMLSchema#float"=0.983</ =

=

Sekil 3.2. SenticNet iizerinde RDF/XML formatinda 6rnek bir kaynak tanimu.
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3.3.4. AFINN

Affective Norms for English Words (ANEW), Bradley ve Lang [102] tarafindan
gelistirilen ve insanlarin kelimelere yonelik psikolojik tepkilerine gore [84] 1,034
Ingilizce kelimeye duygu yiikii yiikleyen bir sdzliiktiir. ANEW, mikrobloglar popiiler
olmadan Once gelistirilmesinden 6tiirii, sosyal medyada siklikla kullanilan kisaltmalara
yonelik kaynak tanimi yapmamaktadir. AFINN, Nielsen [103] tarafindan ANEW
sOzliigiiniin, mikrobloglarda siklikla kullanilan kelimeler ve kisaltmalar1 da dahil edecek
sekilde genisletilmesiyle elde edilen ve 6zellikle mikrobloglarda kullanilan dili hedef alan
duygu sozliigiidiir. AFINN, biinyesinde 2,477 ingilizce kelimeye yonelik [-5, +5]
araliginda polarite tanimi barindirmaktadir. Bravo-Marquez ve arkadaglari, AFINN
sozliigiiniin boyut olarak SentiWordNet gibi duygu sozliiklere gore kiiciik olmasina
ragmen diger sozlilklerde olmayan mikroblog kisaltmalarinin AFINN'de taniml
oldugunu raporlamiglardir [84]. Pozitif kelimeleri duygu yiikiine gore [+1, +5] araliginda,
negatif kelimeleri ise duygu yiikiine gore [-5, -1] araliginda tanimlamaktadir. Negatiflik
duygu yikii -1'den -5'e¢ dogru, pozitiflik duygu yiikii ise +1'den +5'e¢ dogru
kuvvetlendirilmektedir. Tez ¢alismasinda pozitif ve negatif duygu kutuplari i¢in kaynak
taniminin [-1, +1] araliginda yapilmasi hedeflendiginden 6tiirii bu s6zliigiin kaynak
taniminda kullanilabilmesi i¢in deger kiimesinin [-1, +1] aralifina gore 6l¢eklendirilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in P(Scaled-AFINN) 6lgeklendirilmis yeni polarite degerini ve
P(AFINN) sozliikte tanimli polarite degerini gostermek tizere, Denklem (3.1)'deki gibi bir

Olceklendirmeden faydalanilmstir:

P(AFINN) (3.1)

P(Scaled — AFINN) = z

AFINN veri seti, diiz metin dosyasinda anahtar-deger ikilileri seklinde erigime
sunulmustur. Sorgu performansinin artirilmasi igin, veri setindeki anahtar ve degerler

iliskisel veritaban1 sistemi {izerinde bir tabloda depolanmistir.
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3.3.5. SentiStrength

SentiStrength, ek dilbilimsel bilgi ve kurallardan faydalanarak kisa ve dilbilimsel olarak
kuralsiz Ingilizce metinlere yonelik duygu tespiti yapan sozliikk tabanli duygu analiz
sistemidir [85]. SentiStrength, ¢evirici kelime listesi, deyim listesi, tekrarli harf ve
noktalama isaretleri, deyim listesi ve polarite tanimi1 yapilmis yiiz ifade listesinden gibi
dilbilimsel yaklagimlar1 da degerlendirerek 2.489 kaynaga yonelik duygu tanimi
barindirmaktadir [85]. Sozliik, girdi olarak tanimlanan her bir kelime ya da ciimleye
karsihik pozitif, negatif ve ndtr duygu yiikii tanimlamaktadir. Pozitif polarite
degerlendirmesini [+1, +5], negatif degerlendirmesini [-1, -5], notr degerlendirmesini -1,
0, +1 olarak yapmaktadir. TwitterSentiDetector, tweet'lere yonelik duygu yiki
hesaplanirken, n-gram polarite degerlerini [-1, +1] araliginda alinmasini 6ne siirdiigii i¢in,
hesaplanan polarite sonucunun Denklem (3.1) 'de oldugu gibi sadelestirilmesi
gerekmektedir. Ayrica SentiStrength her bir kaynaga karsilik pozitif, negatif ve notr
polarite degerleri hesapladigindan dolayr TwitterSentiDetector, SentiStrength'den
faydalanarak yapilan kelime ve kelime gruplarina yonelik polarite hesabinda en kuvvetli
polarite degerini dikkate almaktadir. Thelwall ve arkadaslari, SentiStrength {izerinden
kelime ya da ciimle bazli duygu tespiti yapmak i¢cin uygulama gelistirme araylizii

sunmaktadirlar.

3.3.6. NoSlang.com

lol, tyvm gibi kisaltmalar Twitter kullanicilar tarafindan, Twitter'da tanimli olan 140
karakter limiti olmasi sebebiyle tweet'lerde yer kazanmak amaciyla siklikla
kullanilmaktadir [41], [48]. Kisaltmalarin barindirdiklar1 anlamlar sebebiyle tweet'lerin
duygu analizi yapilirken gz ardi edilmemesi, dogru duygu tespiti agisindan énem arz
etmektedir. Yaptigimiz arastirmalara gore, kisaltmalara yonelik kelime ve kelime
gruplarina polarite degeri sunan erisime agik sozliik bulunmamaktadir. Ancak ¢esitli web
siteleri kisaltmalarin uzun formlarini paylasmaktadir. NoSlang.com®, Sekil 3.3'de sunulan
web tabanli arama araylizii ile kisaltmalarin acik hallerini sunan ¢evrimi¢i kisaltma

sOzlugidiir.

® http://www.noslang.com
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Oy o Internet & Text Slang Dictionary & Translato

Slang Translator Reverse Translator Internet Slang Dictionary Articles & Quizzes Add Slang FAQ

Internet & Text Slang Translator More Slang

- * Rejected Slang Terms
Slang Free Translation ; 4

« Twitter Slang

for your information « Sexting Slang Terms
o Misspelled & Misused \
Translate text slang, internet slang, & acronyms » Top 25 terms for parent

o Smurf Translator

fyi « Drug Slang Dictionary

Sekil 3.3. NoSlang.com kisaltma arama web arayiizii.

NoSlang.com, kullanicilarima kisaltma ekleme imkéni saglamasi ve bu kisaltmalari
dogruladiktan sonra yayinlamasi sebebiyle diger ¢evrimici kisaltma sozliiklerinden ayirt
edilmektedir. NoSlang.com, kontrollii ve siirekli biiyiiyen bir veritabanina sahip
olmasindan dolay1 tez ¢alismasinda tercih edilmistir. Cizelge 3.4'de NoSlang.com'dan

faydalanilarak yapilan 6rnek kisaltma doniisiimleri sunulmustur.

Cizelge 3.4. NoSlang.com sozligl kullanilarak yapilan 6rnek kisaltma doniistimleri.

Kisaltma Acik Hali
lol laughing out loud
gr8 great
bff best friend forever
thx thanks, thank you
fyi for your information
rite right
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NoSlang.com, iizerinde tanimli olan kisaltma veritabanini erisime agik bir sekilde
sunmadigindan ve sorgulama i¢in bir uygulama gelistirme araylizii veya web servis
saglamadigindan dolay1 tez ¢alismasi kapsaminda NoSlang.com iizerinde arama yapip,
sonug sayfasindaki HTML (Hypertext Markup Language) kodunu ayristiran bir servis
gelistirilmistir. Bu servis araciligiyla parametre olarak verilen kisaltmalarin agik formlar
NoSlang.com tizerinden elde edilmektedir. Bu servis, “<abbr>" etiketi igerisinde agik
hali verilen kisaltmalari sonug¢ sayfasindan ayrigtirmaktadir. NoSlang.com iizerinde
kisaltmanin ve agik formunun HTML kodlarinda nasil kodlandigi Sekil 3.4'de

sunulmustur.

I - T F
[ d__| Elements Console Sources » ®4 : X

Y UiV Ccoass cunLaLiner
::before
v <div class="row

Internet & Text : :before

v <div class="col-xs5-12 col-sm-9 col-1g-8

SIang Translator v<div class="translator

h3-Internet & Text Slang Translator</h3

H v <div class="translation
Slang Free Translation h4-Slang Free Translation</h4

div class= translation-text -for your

Ifor yourinformationl information</div: == $8
div
b <div class="translate-form">..</div
Translate text slang, internet P <div class="translate-others clearfix">..</div
slang, & acronyms /div
div class="spanl2
fyi Jdiv
Jdiv
P <div class="col-xs-12 col-sm-3 col-1g-4"=.</div
::after

v

html body #content-area div div div div div BERETSERGLECIS

Styles | Event Listeners DOM Breakpoints Properties »

— v
| Swear Filter L thov .cls + | .

Sekil 3.4. NoSlang.com iizerinde 6rnek bir kisaltmanin ve agik formunun kodlanmasi.

Aranan kisaltmanin NoSlang.com tizerinde bulunamamasi durumunda ise Sekil 3.5'de
gosterilen ve “translation-text” tiirinde 6zel bir CSS (Cascading Style Sheets)
siifiyla etiketlenerek iizerinde “None of the words you entered are in our database.
Found a word we're missing? Add it to our dictionary.” ifadesi bulunan sonug sayfasi
gorlintiilemektedir. Tez calismasi kapsaminda, NoSlang.com {izerinden kisaltma sorgusu
icin gelistirilen servis ayristirma sonucunda yukaridaki ifadeyle karsilasildiginda, aranan

kisaltmaya yonelik sonug bulunamadigi kabul edilmistir.
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AN\

NnoSLANG.com Internet & Text Slang

Dictionary & Translator

Slang Translator Reverse Translator Internet Slang Dictionary Articles & Quizzes

Add Slang FAQ

Internet & Text Slang Translator More
Slang Free Translation SIang
¢ Rejected Slang
None of the words you entered are in our database. Found a word we're Terms

e . i
missing? Add it to our dictionary. o Twitter Slang

Sekil 3.5. NoSlang.com {izerinde aranan kisaltmaya yonelik sonu¢ bulunamamasi

durumunda goriintiilenen web arayiizii.

Tez ¢aligmasinda kullanilan duygu sozliiklerinin kaynak sayisi, polarite deger aralig1 ve

kaynak tiirii agisindan karsilastirilmasi Cizelge 3.5'de sunulmustur.

Cizelge 3.5. Tez ¢alismasinda kullanilan duygu sozliiklerinin karsilastirilmasi.

Duygu Sozligi Kaynak Sayis1 Polarite Deger Kaynak Tiirii
Aralhig
SentiWordNet 117,659 [0, +1] unigram
SenticNet 14,244 [-1, +1] unigram, n-gram
AFINN 2,477 [-5, +5] unigram
SentiStrength 2,489 [-5, +5] unigram
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4. TWITTER TABANLI DUYGU ANALIZI

TwitterSentiDetector, tez c¢alismasi kapsaminda gelistirilen, hedeften (target) ve
baglamdan (context) bagimsiz, dogal dil isleme ve dilbilimsel kural tabanli egiticisiz bir
Twitter tabanli duygu analizi sistemidir. Tiirkge'de Zemberek’ gibi dogal dil isleme
kiitiiphaneleri olmasina ragmen heniiz yeterli kararlilifa ulasmamasi ve literatiirde
gecerliligi olan duygu sozliiklerinin Ingilizce olmas1 sebebiyle, tez c¢alismasinda
gelistirilen sistemin kaynak dili Ingilizce olarak belirlenmistir. Bu sebeple calismanin
ismi “Twitter Sentiment Detector (Twitter Duygu Algilayicisi)” kisaltmasini belirtmek
tizere TwitterSentiDetector olarak belirlenmistir. TwitterSentiDetector, geleneksel duygu
analizi yontemleriyle analiz edilemeyecek kisaltmalar, harf ve noktalama isareti
tekrarlar, yliz ifadeleri, hashtag'ler, dilbilimsel kurallardan uzak kelime ve climleler gibi
mikrobloglara 06zel kullanim dilindeki farkliliklart g6z o©ntinde bulundurularak
gelistirilmistir. TwitterSentiDetector, bir tweet'e yonelik duygu analizi yaparken
unigram'lardan, n-gram'lardan (bigram, trigram ve four-gram), gorsel yiiz ifadelerinden,
noktalama isaretleriyle olusturulan giiliiciik sembollerinden, metinsel giilmelerden,
hashtag'lerden, kisaltmalardan, karakter tekrarli (vurgulu) kelimelerden ve duygu ¢evirici
ek ve kelimelerden (olumsuz ekleri ve baglaglar) faydalanmaktadir. Twitter’da kullanilan
dilbilimsel kurallardan uzak dil dikkate alinarak daha duyarli duygu analizi
gerceklestirebilmek i¢in s6z dizimi ve baglam duyarli yazim hatasi diizeltme modiilii
sisteme entegre edilmistir. Twitter’da oldukc¢a yaygin olan ve amaglarindan birisi de
Twitter’da calisan servislerin ¢alismasini manipiile etmek olan ilgisiz tweet’ler, duygu
analizinin daha dogru bir sekilde yapilabilmesi i¢in gelistirilen spam tespit modiiliiyle
duygu analizi siireci Oncesinde filtrelenmistir. Sekil 4.1'de tez ¢alismasi kapsaminda
gelistirilen TwitterSentiDetector sisteminin duygu analizinde kullandigi nitelikler

orneklerle gorsellestirilmistir.

" https://code.google.com/p/zemberek/
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emoticon

unigram
hate )
love (
great :D
beautiful il
v
ngram e oa— i : \z\ i
b Sy | fall in love with this city! < f::fea““f“' gdav.) 'l/f ";ei;:“m?'
32 teeth == e haha
alot - o hehe
a little ___——— o muahaha
fall in love ~_As | always say I'm a lucky boy haha <€— hihi
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lol S - gss— el s hashtag
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asap A #mademyday
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T = ——— J— conjunctions
emoji = today | graduated! <> <
& QL - | =
e

Sekil 4.1. TwitterSentiDetector sisteminin duygu analizi i¢in kullandig1 niteliklerin

orneklerle gosterimi.

Duygu analizi sistemleri tarafindan kelime ve kelime gruplarini duygu anlami (polarite)
yiiklemek i¢in duygu soézliikleri kullanilmaktadir. Duygu sozliiklerinin {izerinde taniml
olan kaynaklara yonelik polarite tanim araligi degiskenlik gostermekle beraber genel
egilim [-1, +1] araligidir. Bu sebepten 6tiirii TwitterSentiDetector de, -1 negatifligi, 0
notr'ligh ve 1 pozitifligi belirtmek {izere tweet'lere yonelik polarite degeri [-1, +1]
araliginda hesaplayarak nihai duygu degerlendirmesini pozitif, negatif ve ndtr olmak
tizere Ui smifta yapmaktadir. Bir tweet'in islenerek duygu tespitinin yapilmasi igin
TwitterSentiDetector Sekil 4.2°de sunulan ardisil siireglere (boru hatt1 — pipeline) sahiptir.
TwitterSentiDetector tweet'lere yonelik duygu analizini yaparken ii¢ temel siirece
sahiptir: (1) Hizl1 duygu analizi, (2) tweet 6n isleme ve (3) dogal dil isleme ve dilbilimsel
yontemler kullanilarak duygu sozliikleri tabanli duygu analizi. Her bir siireg ilerleyen alt

basliklarda sunulmustur.
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Sekil 4.2. TwitterSentiDetector is akis1 Onizlemesi.
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4.1. Twitter Uygulama Gelistirme Arayiizleri (API)

Twitter, sundugu REST (REpresentational State Transfer) tabanli arama uygulama
gelistirme arayiizi araciligiyla erisime acik (public) olan tweet'lerin sorgulanmasini
saglamaktadir. TwitterSentiDetector, Twitter REST web servisleriyle haberlesmek icin
gelistirilmis olan Twitter4J® isimli Java kiitiiphanesini kullanmaktadir. Twitter arama
servisi, son bir hafta icerisinde yaymlanmis tweet'ler arasindan orneklem veri
dondiirmektedir [104]. Twitter, yayinlandigi dokiimantasyonda arama uygulama
gelistirme arayiizii ile yapilan aramalarda igerik a¢isindan yakinliga odaklanildigini,
konuyla ilgili tiim tweet'lere ulagsmak ic¢in duraksiz iletim (streaming) uygulama
gelistirme arayiiziiniin kullanilmasi gerektigini belirtmektedir [104]. Twitter uygulama
gelistirme araylizleri, Cizelge 4.1'de listelendigi iizere geliskin arama (query) islem
operatorlerine sunmaktadir. Twitter lizerinde arama, sunulan ¢ok ¢esitli arama islem
operatorleri ile detayli bir sekilde yapilabilmektedir. Twitter sundugu uygulama
gelistirme arayiizleri ile Twitter {izerinden veri ¢ekilmesine imkan saglamaktadir. Bu
amagcla Twitter’da arama (Search API) ve duraksiz iletim uygulama gelistirme arayiizleri
(Streaming API) sunulmaktadir. Arama uygulama gelistirme arayiizii Twitter’da
indekslenen son bir haftada atilmis tweet’ler lizerinde arama yapilmasimi saglarken,
duraksiz iletim uygulama gelistirme arayiizii ise ger¢ek zamanli (real-time) olarak
Twitter’da atilan tweet’lerin ¢ekilmesini saglamaktadir. Bu uygulama gelistirme
arayiizleri, RESTful web servisler ile hizmet verdiginden programlama dillerinden
bagimsiz bir sekilde Twitter’la iletisim kurulmasini saglamaktadir. TwitterSentiDetector,
hem arama uygulama gelistirme arayiizii kullanarak son bir haftalik veri tizerinde hem de
duraksiz iletim uygulama gelistirme arayiiziinii kullanarak gercek zamanli veriler

tizerinde duygu analizi yapilmasi i¢in servisler barindirmaktadir.

8 http://twitter4j.org
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Cizelge 4.1. Twitter uygulama gelistirme arayiizili islem operatorleri.

Islem Operatorii

Aranacak Tweet'ler

Windows 10 Icerisinde hem “Windows” hem de “10” ifadesi bulunan
tweet'ler
“Windows 10 Icerisinde tam olarak “Windows 10” ifadesi bulunan

tweet'ler

Windows OR 10

Icerisinde “Windows” ve/veya “10” ifadesi bulunan

tweet'ler
Windows -10 Icerisinde “Windows” bulunup “10” ifadesi bulunmayan
tweet'ler
from:xyz xyz kullanicisindan atilan tweet'ler
to:xyz xyz kullanicisina cevap olarak atilan tweet'ler
@xyz Icerisinde xyz kullanicis1 gegen tweet'ler

Android since:2016-01-26

26 Ocak 2016 tarihinden sonra atilmis olan ve igerisinde

“Android” ifadesi gegen tweet'ler

Android until:2016-01-26

26 Ocak 2016 tarihine kadar atilmis olan ve igerisinde

“Android” ifadesi gecen tweet'ler

Android lang:tr

Icerisinde “Android” ifadesi bulunan ve Tiirkge olarak

yazilmis tweet'ler

Android result_type=recent

Icerisinde “Android” ifadesi bulunan yakin zamanda

yazilmis tweet'ler

Android

result_type=popular

Icerisinde “Android” ifadesi bulunan popiiler tweet'ler

Android result_type=mixed

Icerisinde “Android” ifadesi bulunan popiiler veya yakin

zamanda atilmis tweet'ler
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4.2. Twitter APl Limit Kontrolii

Duraksiz iletim uygulama gelistirme arayiizli, aranan sorguyla ilgili o andan itibaren
kayipsiz olarak tiim tweet'lerin sorgulanmasin1 saglamaktadir. Sorgu limiti, kullanici
erisim jetonu (access token) kullanilirsa 15 dakikada 180 istek, uygulama bazli erisim
jetonu kullanilmasi durumunda 15 dakikada 450 istektir. 15 dakikalik siire zarfinda
tanimlanan limitlerin agilmasi durumunda uygulama gelistirme araylizii isteklere cevap
vermemektedir. Bu limitin siklikla asilmasi durumunda, yetkilendirilen kullanic1 veya
uygulama kara listeye alinabilmektedir [105]. TwitterSentiDetector, Twitter uygulama
gelistirme araytizlerini kullanarak tweet ¢ekerken, Twitter'in da tavsiye ettigi sekilde her
islem oncesinde Sekil 4.3'de sunulan metodu kullanarak limitlerin asilip asilmadigini
sorgulamaktadir. Limit sorgu servisi, kalan sorgu adetini ve sorgu periyodunun
yenilenmesi i¢in kalan silire (saniye) bilgisini dondiirmektedir. Limitlerin asilmasi

durumunda yeni bir sorgu yapilmadan 6nce tespit edilen kalan siire kadar beklenmektedir.

private Integer getRemainingAppRateLimitStatus(Twitter twitter) {
Integer remainingRateLimit = 0;
try {
Map<String, RateLimitStatus> rateLimitStatus = twitter.getRatelLimitStatus();
for (String endpoint : rateLimitStatus.keySet()) {
if (endpoint.equals(”/application/rate limit status")) {
RateLimitStatus appRatelLimitStatus = ratelLimitStatus.get(endpoint);
remainingRateLimit = appRateLimitStatus.getRemaining();
logger.debug("Remaining rate limit: " + remainingRateLimit);
logger.debug("Seconds until reset: " +

appRateLimitStatus.getSecondsUntilReset());

}
}
} catch (TwitterException twitterException) {
twitterException.printStackTrace();
logger.error("Unable to get rate limit status!!");
logger.error("Exception Details: " + twitterException.getMessage());
}

return remainingRatelLimit;

Sekil 4.3. TwitterSentiDetector'de kullanilan kalan Twitter sorgu limitini sorgulayan Java

diliyle yazilmig metot.

4.3. Hizhh Duygu Analizi

Duygu analizinin ilk asamasi olan bu asamada, dogal dil isleme ve dilbilimsel metotlar
kullanilarak detayli duygu analizi yapilmadan, tweet icerisinde kullanilan ve nihai

duyguyu belirttigi diisiintilen, duygu analizi agisindan anlamli olan harf ve noktalama
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isaretleri tabanli yiliz ifadeleri (emoticon), emoji ve metinsel giilmelerin tespiti
yapilmaktadir [48], [66]. Yapilan arastirmalar, insanlarin yiiz yiize iletisim kurarken
sozsel olmayan ifadelerden faydalandigini belirtmektedir [106], [107]. Yiiz ifadeleri bu
dogrultuda metinsel olarak ince ruh hallerini ifade etmeyi, ironi, igneleme anlami
yiklemeyi, duygu kuvvetlendirmeyi mimkiin kilmaktadir [107]. Bunun igin

TwitterSentiDetector asagidaki is akisini uygulamaktadir:

e Nesnellik Tespiti (Objectivity Detection): Tweet i¢inde yiiz ifadesi, metinsel

giilme veya emoji olup-olmadiginin tespiti yapilir.

Oznellik Tespiti (Subjectivity Detection): Cizelge 4.2'deki Wikipedia tabanli [108] yiiz ifadesi listesinden
faydalanilarak ilgili tweet'deki yiiz ifadesinin hangi duyguyu yansittig1 tespit edilir. Yiiz ifadelerinin yani
sira,
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e (izelge 4.3'de sunulan emoji-yiiz ifadesi eslesme tablosu kullanilarak emojiler de

TwitterSentiDetector tarafindan duygu analizinde kullanilmaktadir. Cizelge

4.4'de Raez ve arkadaslari [41] tarafindan 6ne siiriilen metinsel giilme kelimeleri

ile glilme tespiti yapilmakta ve ilgili tweet pozitif olarak siniflandirilmaktadir.

Cizelge 4.2. Wikipedia'da tabanl pozitif ve negatif olarak siiflandirilan yiiz ifadeleri.

Simiflandirma

Grubu

Yiiz ifadeleri

Pozitif olarak
degerlendirilen yiiz

ve metin ifadeleri

=] ) :2)

B/\D v_) l)
Negatif olarak (:=(=C==0C:2"(="C;0;=0=:{ = 2| :-
degerlendirilen yiiz | [ :=[ >:[ :-c :Cc :-< :9C :< :-
ifadeleri
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Cizelge 4.3. TwitterSentiDetector tarafindan degerlendirilen emojiler, UTF-8

karsiliklar1 ve yansittiklart duyguya yonelik giiliiciik eslesme listesi.

Emoji | UTF-8 Karsilig Giliciik Emoji |UTF-8 Karsiligi Gilictik
Eslesmesi Eslesmesi

= £09£9889 ) An £f09£9881 )
- aro

- £f09£988a ) ad £f09£9882 :D
S’ -

- £f09£989c P 0 £f09£9883 )

— L

oo £09£9884 :D o £f09£9885 :D

L L

>< £f09£9886 XD 4= f09£9889 )

~n £09f988a ) ~n~ £09£988b ‘P

N’ \‘

<2 £09£988c A O_O £09£988d <3

s £09£988f ) a= £09£9892

) . £09£9893 ( <> £09£9894 (

£ £09£9896 ( & £09£9898 <3
AN 3®

2 £09f989a <3 a0 f09f989c P
3 v

>< £09£989d ‘P PO £09f989e (

' -
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Emoji | UTF-8 Karsihigr |  Giiliiciik Emoji |UTF-8 Karsiligi Giiliiciik
Eslesmesi Eslesmesi
e £09£98a0 @ . £09£98al @
N £f09£98a2 ( is f09f98a3 (
1 -~
h]s £09£98a4 @ 45 £09£98a5 (
o f09f98a8 ( = £f09£98a9 (
o> f09f98aa ( 2x £09£98ab (
- —
23 £09£98ad ( 45 £09£98b0 (
f09f98bl ( T £f09f98b2 (
0 Q
00 £09£98b3 ( ’x.,? £09£98b5 (
a £09£998b ) £09£998¢ )
' e29da4 v S £09f918d )
\ f09f918c ) ' £09f9293 )
(’ £09£9294 ( v £09£9295 )
 J
Q £09£9296 ) L) f09£9297 )
A £09£929d ; v £09f929%e :
- ) e )

36




Emoji | UTF-8 Karsiligi Giliiciik Emoji |UTF-8 Karsiligi Giliiciik
Eslesmesi Eslesmesi
" £09£9880 ) ~n f09£9887 )
= ~
133 £09£9888 ) e f09£988e )
0 £09f£9895 ( 0 f09£9897 <3
- 3
An £f09£9899 <3 X f09f989b P
3 v
4> £09£989f ( o £09£98a6 (
e £f09f98a7 ( ol F09f98ac @

Cizelge 4.4. Raez ve arkadaslari tarafindan one siiriilen giilmeye karsilik gelen metinsel

ifadeler [41].

haha, hehe, hihi, huhu, hoho, muaha, buaha

4.3.1. Emoji Analizi

Emojiler, insanlarin duygularini daha kolay ve otomatik bir sekilde ifade etmesini
saglayan gorsel sembollerdir [109]. Emoji kelimesi, Japonca'da “resim” ve “karakter”
kelimelerinin  birlesimi  manasina gelmektedir. Emojiler, akilli cihazlardaki
uygulamalarin emoji klavye destegiyle beraber ¢evrimici anlik mesajlasma ve -posta
servislerinin yani sira sosyal medyada da giin gectik¢e daha da yaygmlagmaktadir [110]-
[113]. Emojilerin dilden bagimsiz olarak insanlar arasinda iletisim kurulmasinda dnemli
bir islevselligi bulunmaktadir. Emogi, duygusal pazarlama platformu tarafindan

yayinlanan rapora gore, cevrimici kullanicilarinin %92'si, duygularii ifade ederken
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emojilerden faydalanmaktadir [110]. 212 iilkeden elde edilen 3,88 milyon veride yapilan
analiz sonucunda, 2015 yilinda diinyanin en ¢ok kullanilan emojisi, %15.2 kullanim
oraniyla “glilmekten gézlerinden yas gelmek” emojisi olarak raporlanmustir [114]. Ayni
zamanda bu emoji, bu popiilerligin sonucu olarak Oxford Sozliigii'nde “2015 yilinin
kelimesi” ilan edilmis ve ilk defa metinsel bir kelime yerine gorsel bir ifade “Oxford
Sozliigii yilin kelimesi” olarak segilmistir [115]. “Giilmekten gozlerinden yas gelmek”
emojisi, Twitter tarafindan 14,5 milyar kullanim sayisiyla “Twitter tarihinin en cok

kullanilan emojisi” olarak ilan edilmistir [116].

Emojiler, tweet icerisinde Unicode formatinda kodlanmaktadirlar ve bu emoji kodlari
2009 yilinda standartlagmistir [117], [118]. UTF-8 karakter kodlamasi sayesinde
Unicode (ya da genel anlamdaki karsiligi ile UTF-16) karakter kodlamasi ile
kodlanamayacak bazi karakterin de kodlanabiliyor olmasi sebebiyle emoji-emoticon
dontisiimii esnasinda UTF-8 karakter kodlamasi temel alinmistir [119]. UTF-16 veya
UTF-32 kodlamanin, UTF-8 kodlamaya gore bir diger dezavantaji ise baytlarinin
sirasinin olusturulan makinanin mimarisine olan bagimliligidir [120]. Emoji yiiz ifadeleri,
UTF-8 kodlar1 ve yansittiklart duyguya yonelik elle belirlenen giiliiciik eslesmeleriyle
beraber duygu analizi esnasinda karakter kodundan tespit edilmek iizere veritabaninda
depolanmustir.
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Cizelge 4.3'de sunulan emojiler, TwitterSentiDetector tarafindan ayristirilarak UTF-8
karsiliklar1 ve yansittiklar1 duyguya yonelik giiliiciik eslesmesi gergeklesmektedir. Java
programlama dili kullanilarak gelistirilen ve Sekil 4.4'de sunulan metot, tweet igerisindeki
her bir kelimeyi UTF-8 kodlamasina dontistiirmekte ve ilgili kelimenin yiiz ifadesi emoji
oldugunu UTF-8 karsiliginin “f0” veya “e2” bayt dizisi ile baslamasindan tespit
etmektedir. Sekil 10'da 6rnek bir tweet iizerinden tweet't olusturan kelimelerin UTF-8
olarak nasil kodlandigi sunulmustur. Emojilerin yan yana kullanilmasi ihtimali
diistintilerek bu UTF-8 karsiliklari, her bir emojinin UTF-8 kodlama uzunlugu olan
sekizerli bloklara boliinmiistiir. Her bir blok, veritabanindan sorgulanarak emojilere
karsilik gelen yiiz ifadesi ile degistirilmistir. Boylelikle TwitterSentiDetector duygu
analizine tabi tutulacak tweet'i, metinsel giilme, giiliiciik ve emoji tabanl analiz ederek
pozitiflik ifade eden nitelik bulunamamasi durumunda hizli duygu analizi siirecine

baslamaya hazir hale getirmistir.

public static List<String> getEmojiCode(String tweet) throws UnsupportedEncodingException {
List<String> emojiCodes = new ArraylList<String>();

string[] parts = tweet.split(" ");

for(String part : parts) {
byte[] bytes = part.getBytes();

String tmp = "";
for(byte b : bytes) {

tmp += Integer.toHexString(b & OxFF);
}

System.out.println(part + " --> " + tmp);
if(tmp.startswith("fe")) {
for(int i = ©; i < tmp.length(); i+= 8) {
System.out.println("Emoji Code: " + tmp.substring(i, i+8));
emojiCodes.add(tmp.substring(i, i+8));

return emojiCodes;

Sekil 4.4. Tweet igerisindeki her bir kelimeyi UTF-8 kodlamasina doniistiirerek emoji

kod karsiliklarini tespit eden Java diliyle yazilmis metot.
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ﬂ m 76657279 6861707079 f09f98a5 f09f988a

Sekil 4.5. Ornek bir tweet iizerinden tweet'i olusturan kelimelerin UTF-8 karsiliklar:.

I am very happy

4.4. Metin Onisleme

Metin Onisleme siireci, dogal dil isleme ve duygu analizi siirecine baslamadan once
tweet'lerde bulunan ve dilbilimsel olarak anlam ifade etmeyen karakterlerin, noktalama
isaretlerinin ve Twitter'a 6zel sembollerin tweet igeriginden temizlenmesini igerir.
Tweet'leri kitap, dergi, makale gibi diger metinlerden ayiran en 6nemli 6zellik, icerisinde
dilbilimsel kurallara aykir1 kelimelerin ve dilbilimsel olarak anlamsiz olan sembollerin
kullanilmasidir. Dilbilimsel olarak anlami1 olmayan ancak duygu analizi i¢in anlamli olan
yiiz ifadeleri, kisaltmalar ve hashtag'lerin algilanmasi1 dogru duygu analizi i¢in 6nem arz

etmektedir.

4.4.1. Noktalama Isaretlerinin Temizlenmesi

Tweet'lerde soru anlami ifade etmek icin “?”, bir heyecan, haykiris, asirilik belirtmek igin

({34

, tweet sonunu belirtmek icin “.” ve tweet icinde anlamsal biitlinliigli saglamak i¢in

G"ﬂ’

[T ENT L

,7, 7 noktalama isaretleri siklikla kullanilmaktadir. Bu kullanim amaglarinin yani sira
tweet'lerde duyguyu kuvvetlendirmek (vurgulamak) i¢in noktalama isareti tekrarlarina
yer verilmektedir. Noktalama isaretleri, dilbilimsel agidan anlam ifade etmediginden ve
duygu sozliiklerinde karsilik bulmadiklarindan dolayr duygu analizi siireci baglamadan

once noktalama isaretlerinin tweet i¢erisinden temizlenmesi gerekmektedir.

4.4.2. Yeni Satir ifadelerinin Temizlenmesi

Twitter sundugu uygulama gelistirme arayiizii (API)° ile Twitter'dan arama terimi ve
kullanict bazli veri ¢ekilmesini saglamaktadir. Baz1 Twitter kullanicilari, attiklar tweet

icerisindeki icerigi listelemek veya kullanicilarin dikkatini ¢ekmek i¢in ilgili tweet’i

® https://dev.twitter.com/overview/documentation
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birden fazla satira yazmaktadirlar. Bu durum, Twitter web arayiiziinde ilgili HTML
etiketleri (“<br>") kullanilarak goriintiilendiginden, birden ¢ok satir seklinde son
kullanicilara gosterilmektedir. Ancak Twitter''n sundugu API ile g¢ekilen tweet'lerde
birden fazla satir olmas1 durumunda donen cevaplarda yeni satir1 ifade etmek igin “\n”
sembolii kullanilmaktadir. Dilbilimsel olarak anlamsiz olan bu karakterlerin duygu

analizi siireci baglamadan 6nce tweet iceriginden temizlenmesi gerekmektedir.

4.4.3. Twitter’a Ozgii Karakter ve ifadelerin Temizlenmesi

Twitter, kullanicilarin birbirleriyle olan etkilesimini ve tweet'lerin konularla olan
baglantisini saglamak amaciyla tweet i¢erisinde ¢esitli 6n tanimli karakter ve ifadelerden
faydalanmaktadir. Cizelge 3.1'de kullanim amaglariyla beraber listelenen Twitter’a 6zgii
karakter ve ifadeler dilbilimsel agidan bir anlam ifade etmediginden duygu analizi siireci

baslamadan 6nce temizlenmesi gerekmektedir.

4.4.4. Web Adreslerinin (URL) Temizlenmesi

Kullanicilar, attiklar1 tweet'lerde metin igeriginin yani sira fotograf, video ve web
adresleri (link) paylasabilmektedirler. Metin disindaki tiim bu igerikler, link olarak ilgili
tweet icerigine eklenmektedir. Web adresleri, dilbilimsel acidan bir anlam ifade

etmediginden duygu analizi siireci baglamadan 6nce temizlenmesi gerekmektedir.

4.4 5. Harf Tekrarlarinin Diizenlenmesi

Tweet'lerde kullanicilar duygularini ifade ederken kuvvetlendirmek igin kelime
igerisindeki harfleri tekrarli olarak kullanabilmektedir. Ardisil olarak tekrar eden harfler
diizenlenmeden dogal dil isleme ve duygu analizi silirecine baslanirsa, dilbilimsel
sozliiklerde kelime ya da kelime gruplarinin temel halleri tanimli oldugundan karsiliklar
bulunamayacaktir. Ornek olarak “l am verrryyy happyy!!” gibi bir tweet ele alindig
zaman “verrryyy” kelimesi “very” kelimesine, “happyy” kelimesi “happy” kelimesine
dontstiiriildiigii zaman dilbilimsel sozliiklerde karsiliklar1 bulunabilecektir. Literatiirde,
tekrar eden harf sayilarmin teke [121], ikiye [39], [48] veya iice [49] distiriilmesi

yaklagimlart mevcuttur; ancak bu yaklagimlar genelleme icerdiginden yanlis tespitlere
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sebebiyet verecegi diisliniilmektedir. Yukaridaki 6rnek climlede tekrar eden harfler teke
distiriildiigii zaman “very” kelimesi dogru diizeltilecek; ancak “happy” kelimesi “hapy”
olarak anlamsiz bir hale doniistiiriilecektir. Benzer sekilde tekrar eden harflerin ikiye
diisiiriilmesi ise “very” kelimesini dilbilimsel olarak anlamsiz olan “verryy” kelimesine
dontstiirecektir. TwitterSentiDetector, tekrar eden harfleri WordNet tizerinden kontrol
ederek anlamli en sade hale getirmektedir. Bu esnada literatiirdeki diger ¢aligmalarda
belirtilmemis olan bir diger kritik nokta ise harf diizenlemesinin kelimenin neresinden
baslanacagidir. Harf diizenlemesinin dogru bir diizeltmenin uygulanabilmesi i¢in
Ingilizce'deki vurgu yapisi gdz oniine alindiginda kelimenin sonundan baslanmasi
gerekmektedir. Sondaki ikiden fazla olan harf tekrarlart diizenlendikten sonra (wa)
TwitterSentiDetector 6nce sagdan sola dogru geriye kalan harf tekrarlarim
diizenlemektedir (w2). Bu diizenleme sonrasinda anlamli bir kelime bulunamamasi
durumunda ilgili kelimenin sondaki harf tekrarlar1 diizenlenmis hali (w1) lizerinden
soldan saga dogru harf diizenlemesi yapilarak (ws3) kelime anlamli hale getirilmeye
calisilmaktadir. Her bir diizenleme adiminda elde edilen yeni kaynak, WordNet {izerinden
kontrol edilmekte ve anlamli bir kaynagin bulunmasi durumunda siire¢
sonlandirilmaktadir. Cizelge 4.5'de soldan ve sagdan baslayarak “happyy” kelimesinin

tizerindeki tekrar eden harf diizenlemesi sonuglart sunulmustur.

Cizelge 4.5. “happyyy” kelimesi i¢in soldan ve sagdan baslayarak tekrar eden harf

diizenlemesi sonuglari.

Adim Soldan Saga Dogru Diizenleme Sagdan Sola Dogru Diizenleme
1. Adim happyy happyy
2. Adim hapyy happy
3. Adim hapy

WordNet iizerinden kelimelerin temel halleri (kokleri) bulunurken, tek bir deger sunmak
yerine morfolojide baglantili olarak tanimli olan tiim baglantili kelimeleri sunmaktadir.
Aranan kelimeye yonelik birden ¢ok kok elde edilmesi durumunda dogrudan son sunulan
degerin alinmasi yerine temel baglantili degerin kok ya da koklerine inilmesi

gerekmektedir. Sekil 4.6'da bu durum “has” kelimesi tizerinden gorsellestirilmistir.
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have ha ]

Temel hal

Sekil 4.6. “has” kelimesi i¢cin WordNet iizerinden kelimelere yonelik temel halinin

bulunmasi.

4.4.6. Kisaltmalarin Diizenlenmesi

Kisaltmalar, 140 karakter limiti olan tweet'lerde karakterden yer kazanmak icin siklikla
kullanilmaktadir. Kisaltmalar, mevcut halleriyle dilbilimsel agidan bir anlam ifade
etmemektedir. Ancak duygu anlami tagiyan kisaltmalarin diizenlenerek polarite
degerlerinin hesaplanmasi, sistemin dogru duygu analizi yapilabilmesi ig¢in
gerekmektedir. Yapilan literatiir taramalarindan elde edilen bilgilere gore, kisaltmalara
yonelik erisime agik bir sozliilk bulunmamaktadir. Ancak cesitli web siteleri kisaltmalari
sunduklart web kullanic1 arayiizleri araciligiyla anlamlandirmaktadir. Tez calismasi
kapsaminda gelistirilen servis ile bir ¢evrimi¢i kisaltma sozliigii olan NoSlang.com
tizerinden kisaltmalarin agik formalar elde edilerek duygu sozliikleri tizerinden polarite
degerleri elde edilmistir. Cizelge 4.6'da NoSlang.com tizerinden agik formlari elde edilen

ornek kisaltmalar agik formlariyla beraber listelenmistir.

Cizelge 4.6. NoSlang.com tizerinden agik formlari elde edilen 6rnek kisaltmalar ve agik

formlari.
Slang Meaningful Form
lol laughing out loud
gr8 great
Imfao laughing my f**king a** off
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Slang Meaningful Form
thx/tx thank you

witf what the f**k
icymi in case you missed it

Yukaridaki tablodan da goriilebilecegi lizere, NoSlang.com igerisinde miistehcen ifade
barindiran kelimelere yonelik acik form donlisimii yaparken bazi harfleri
sansiirlemektedir. Buna ¢dziim olarak Wiktionary'? isimli agik kaynakli szliik tarafindan
sunulan ve 285 adet kisaltmaya yonelik sansiirsiiz doniisiim barindiran sozlik [122]
TwitterSentiDetector veritabanina yiiklenmistir. NoSlang.com iizerinden g¢evrimigi
olarak sorgulanan kisaltmalara yonelik elde edilen acilim, sansiir icerdiginde
TwitterSentiDetector, Wiktionary sozliiglinii kullanarak sansiirsiiz ag¢ilimi elde
etmektedir. Tez c¢alismast kapsaminda, kisaltmalarin hem acilimini hem de
TwitterSentiDetector tarafindan hesaplanan polarite degerini sunan erisime agik bir web

servisin gelistirilip, sunulmasi hedeflenmektedir.

4.4.7. Yazzm Hatasi Diizeltme

Tweet'lerde gerek resmi olmayan dilin kullanilmasi gerekse 140 karakter limitinden otiirii
yazim hatali kelimelere siklikla rastlanmaktadir. Bir tweet icerisindeki duygu belirten
kelimeden meydana gelebilecek tek bir yazim hatasi kelimenin hatta tiim tweet'in duygu
degerinin kaybedilmesine sebebiyet verebilmektedir. Bu sebeple, dogru bir duygu
analizinin yapilabilmesi i¢in yazim hatali kelimelerin diizenlenmesi gerekmektedir.
Geleneksel yontemler, yazim hatali bir kelimeyi diizenlerken igerisinde bulundugu
climleye bakmadan kendisine en benzer alternatif kelime ile diizeltmektedir.
TwitterSentiDetector, geleneksel yazim tespit ve diizeltme yaklasimlari yerine 6zgiin bir
yaklagim oOne siirerek, yazim hatali kelimeyi baglam duyarli bir sekilde kendisinden

onceki ve sonraki kelime/kelimelere gore dogrusuyla degistirmektedir.

10 https://www.wiktionary.org
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4.4.7.1. Levenshtein Uzaklik Algoritmasi

Levenshtein Uzaklik Algoritmasi, iki kelimenin benzerligini, bir kelimenin digerinin
aynis1 olmasi ic¢in gerekli tekil islem (ekleme, silme veya yer degistirme) adim sayisi
olarak hesaplayan algoritmadir. s1 Ve s> kelimeleri (string) i¢in algoritmanin sdzde kodu

Sekil 4.7'de verilmistir.

int m[i, j] = 0
for i « 1 to |sl]
do m[i, 0] =1
for j —« 1 to |s2|
do m[i, 0] = 3
for i « 1 to |sl]
do for j « 1 to |s2]
do m[i, Jj] = min{m[i-1, j-1] + if(sl[i] = s2[j]) then
0 else 1 fi, m[i-1, j] + 1, m[i, j-1] + 1}

return m[|sl|, [|s2]|]

Sekil 4.7. Levenshtein Uzaklik Algoritmasinin s6zde kodu.

Hatali kelimelerin baglamsal olarak kendisinden 6nceki ve sonraki kelimelere bakilarak
diizeltilirken kullanilacak bir bilgi bankasi olusturmak i¢in Open American National
Corpus (OANC) [123] veri setinden 46.808 ve Leipzig Corpora [124] veri setinden ise
100.000 ciimle graf formatinda neodj!! isimli yiiksek oOlceklenebilir dogal graf
veritabaninda depolanmistir. Veri setlerindeki her bir ciimleyi olusturan kelimeler, grafin
diigtimlerini olusturmaktadir. Ciimledeki her bir kelime, kendisinden dnceki kelimeye
BEFORE, kendisinden sonraki kelimeye ise NEXT iliskisi ile baglanmistir. Boylelikle
toplamda 146.808 ciimle, iki yonlii graf igerisinde tanimlanmistir. “a happy day” ve
“beautiful day” orneklerinin graf veri yapisinda depolanma yontemi Sekil 4.8'de

sunulmustur.

11 https://neodj.com
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Sekil 4.8. “a happy day” ve “beautiful day” 6rneklerinin graf veri yapisinda depolanma

yontemi.

Ciimleyi olusturan her bir kelimenin graf veritabaninda temsil ettigi bir diigiim olup
olmadigina bakilarak, olmamasi durumunda kelimeyi temsil eden yeni bir diigiim
olusturulmaktadir. Boylelikle her bir kelimenin diger kelimelerle olan yakinligi, kurdugu
iliski sayisindan elde edilebilmektedir. Sonrasinda ilgili kelime ile kendisinden onceki ve
sonraki kelime arasinda baglanti (iliski) olusturulmaktadir. Sekil 4.9'da ciimlelerin graf

veritabaninda depolanmasi i¢in kullanilan algoritmanin sézde kodu sunulmustur.

veri setindeki her cimle icin don
cimleyi kelimelere ayir (arry)
dizideki (arrw) her bir kelime (wi)icin don
wi'nin oncesindeki (wp) ve sonrasindaki (wn) kelimeyi
bul
eger w; graf ic¢inde digim olarak yer aliyorsa
Wp, Wi Ve wn arasinda iliski olustur
eger sonu
degilse
wi'yi temsil edecek digumi olustur
Wp, Wi ve wn arasinda iliski olustur

degilse sonu
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doéngi sonu

doéngi sonu

Sekil 4.9. Ciimlelerin graf veritabaninda depolanmasi i¢in kullanilan algoritmanin sézde
kodu.

4.4.7.2. Hatali Kelime Tespiti ve Diizeltmesi

Ciimleyi olusturan her bir kelimenin gecerliligi, WordNet sozliigli tizerinden kontrol
edilmektedir. Kelimenin WordNet'de karsiligi bulunamamasi durumunda, kelimenin
yazim hatal1 bir kelime oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda, yazim hatali kelime, graf
veritabaninda aranarak bulunmakta ve kendisinden Onceki ve sonraki kelimeler de
BEFORE Ve NEXT baglantilar1 kullanilarak elde edilmektedir. Graf veritabani, SQL
benzeri bildirimsel (declarative) bir sorgu dili Cypher sorgu dili kullanilarak
sorgulanmigtir. Cypher sorgu dili kullanilarak graf iizerinde cift yonlii iliskilerin
yonlerine gore sorgulama yapilabildiginden, ters sorgular ig¢in ayri bir sorgunun
yazilmasina ihtiya¢ duyulmamakta, sadece sorgudaki iliskinin yonii degistirilerek 6nceki
ve sonraki kelimeler kolaylikla sorgulanabilmektedir [125]. Yazim hatali kelimenin
yerine alternatif kelimeler, (1) yazim hatali kelimeden 6nce gelen kelimeye bakilarak graf
tizerinden bu onceki kelimeyi takip eden kelime listesi, (2) yazim hatali kelimeden sonra
gelen kelimenin graf iizerinde dncesinde gelen kelime listesinden olugmaktadir. Sonug
olarak bulunan alternatif kelimelerin, hatali kelimeye olan yakinligi, (1) kelimenin
kullanim siklig1, (2) Levenshtein Uzaklik Algoritmasi kullanilarak elde edilen, alternatif
kelimenin hatal1 yazilan kelimeye olan metinsel benzerligi, (3) alternatif kelime ile hatali
yazilan kelimenin en biiyiik ortak kismindaki harf sayisina bagli olarak hesaplanmaktadir.
neodj graf veritabaninin gelistirilmesinde de kullanilan Java programlama dili
kullanilarak gelistirilen ve alternatif kelime ile hatali yazilan kelimenin en biiyilik ortak
kismindaki harf sayisim1 hesaplayan Java diliyle yazilmis metot Sekil 4.10'da

sunulmustur.
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private static Integer calculateCommonChars(String s1, String s2) {
Integer commonLetters = 0;

String bigWord = null, smallWord = null;

if(sl.length() >= s2.length()) {
bigwWord = s1; smallWord = s2;
} else {
bigWord = s2; smallWord = s1;
}

for(int 1 = 0; i < smallWord.length(); i++) {
int seqgLength = smallWord.length() - i;
for(int j = seqlLength; j > 0; j--) {
String tmpWord = smallWord.substring(i, i + j);
if(bigWord.contains(tmpWord) &S tmpWord.length() > commonLetters) {
commonLetters = tmpWord.length();
}

}

return commonLetters;

Sekil 4.10. Alternatif kelime ile hatali yazilan kelimenin en biiyiik ortak kismindaki harf

sayisini hesaplayan Java diliyde yazilmis metot.

s, yazim hatali kelime (w3) ile bir alternatif kelime arasindaki (wy) benzerligi, 1ev (wi,
wn) bu iki kelimenin Levenshtein Uzaklik degerini, 1ev (wi, wn) alternatif kelimenin
w:'nin dnceki ve sonrasindaki kelimelere gore kullanim sikligini, com (wi, wn) yazim
hatali kelime ile alternatif kelime arasindaki en biiyiik ortak kismin harf sayisini belirtmek
tizere, TwitterSentiDetector iki kelime arasindaki benzerligi Denklem (4.1)’de sunulan
formiille hesaplamaktadir. Formiilden de agik¢a goriilebilecegi lizere, hesaplanan
benzerlik (s), alternatif kelimenin kullanim sikligi ve ortak harf sayisi ile dogru,

Levenshtein Uzaklik degeri ile ters orantili olarak degismektedir.

freq(w;, wy) xcom(w;, wy,)? (4.1)
lev(w;, wy)3 ) |

S(Wii Wn) = (

Geleneksel yazim hatasi diizeltme yontemleri, yazim hatali kelimeyi beraber kullanilan
kelimelerle birlikte degerlendirmeyerek sadece kendisine metinsel agidan en benzer
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kelimeyi bulmaktadir. Bu yaklasim, baglamsal analiz yontemleri kullanilmadan, dogrudan metinsel
benzerlige gore yazim hatasi diizeltmesi yaptigindan
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Cizelge 4.7°de sunulan anlamsal olarak tutarsiz diizeltmelere sebebiyet vermektedir.
TwitterSentiDetector, hatali bir kelimeyi “kendisine metinsel olarak en benzer kelime”
yaklasiminin yerine “kelimenin baglaminda en ¢ok kullanilan benzer kelime” yaklasimi

ile duzeltmektedir.

One siiriilen yaklasim, Wikipedial?da sunulan ve ii¢ farkli liste [126] tabanli siklikla
yanlis yazilan 188 Ingilizce kelime barmdiran liste [127]-[129] kullanilarak test edilmis
ve One siiriilen yaklasimin dogrulugu %84 olarak bulunmustur. One siiriilen yaklagim,
climle tabanli yazim hatasi diizeltme yaklagimi 6ne siirdiigiinden, liste i¢erisindeki her bir
kelime baska bir kelime ile birlikte kullanilarak test edilmistir. Listedeki kelimelerden 14
tanesi (“hors d'oeuvres”, “memento”, gibi) baglamsal analiz i¢in olusturulan bilgi
bankasinda bulunamamistir. Bu kelimeler c¢ikartildiginda, one siiriilen yaklagimin
dogrulugu %90,8'e ¢ikmaktadir. Calismada kullanilan bilgi bankasmin, anlamsal ve
dilbilimsel olarak dogru ciimleleri iceren veri setleri dahil edilerek kolaylikla
genisletilebilmesi miimkiindiir. Yanlis diizeltmeler incelendiginde (1) bilgi bankasinda
tanimli olmayan kelimelerin varligindan, (2) 6ne siiriilen diizeltmenin, dogru diizeltmeye
daha az benzemesine ragmen baglamsal olarak yanlis yazilan kelimenin 6ncesindeki ve

sonrasindaki kelimelerle daha sik kullanilmasindan kaynaklandigi goriilmiistiir.

12 https://www.wikipedia.org
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Cizelge 4.7. Anlamsal olarak Levenshtein Uzaklik Algoritmasi ile yanlis,

TwitterSentiDetector ile dogru olarak diizeltilen 6rnek yazim hatali ifadeler.

Levenshtein Uzaklik . _
_ TwitterSentiDetector
Algoritmast
Yazim Hatali Ifade Levenshtein
Levenshtein
Diizeltme Uzaklik Diizeltme
) Uzaklik Degeri
Degeri
development fase faze 1 phase 2
crew custome custom 1 costume 2
radar sencor censor, sensor 1,1 sensor 1
wheter forecast whether 1 weather 3
academic celender calender 1 calendar 2
flaot warning float, flood 2,2 flood 2
psychiatric petienhe patience 2 patient 3
Christmas presenthe present, 2,2 present 2
presence
first-quarter prophit prophet 1 profit 2
quate village quite 1 quiet 3

4.5. Dogal Dil isleme ve Dilbilimsel Metot Tabanh Duygu Analizi

Metin Onisleme siireci sonrasinda, dilbilimsel a¢idan anlamsiz karakter ve ifadelerden,
yazim hatalarindan temizlenen tweet, dogal dil isleme ve duygu sozliikleri kullanilarak
duygu analizine tabi tutulmaya hazir hale getirilmistir. Bu asamada, dogal dil isleme
yontemleri ile islenen kelime (unigram) ve kelime gruplari (n-gram), duygu sozliikleri
araciligryla duygu yiikii bakimindan anlamlandirilacak ve ilgili tweet, dilbilimsel kurallar

uygulanarak pozitif, negatif veya notr olmak {izere siniflandirilacaktir.
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4.5.1. n-gram Polarite Hesabinin Yapilmasi

SenticNet, n-gram'lara yonelik polarite tanimi barindiran tek duygu sozligii oldugundan
tweet'den ¢ikartilan four-gram'lara, trigram'lara ve bigram'lara yonelik polarite degerleri
sirasiyla SenticNet'den elde edilmektedir. SenticNet'de polarite karsiligi bulunan n-
gram'lar tweet igeriginden ¢ikartilarak tekrar polarite hesabina dahil olmasi
engellenmektedir. Bu esnada n-gram'lara yonelik olumsuzluk eki varsa bu olumsuzluk
ekleri de polarite hesab1 yapilirken tekrar degerlendirilmemesi igin n-gram'’larla beraber
tweet metninden ¢ikartilmaktadir. Denklem (4.2)'de formiilize edildigi tizere toplam n-
gram polarite degeri (P(n-gram)), four-gram (P(four-gram)), trigram (P(trigram)) ve

bigram (P(bigram)) polarite degerlerini toplanmasiyla elde edilmektedir.

P(ngram) = P(four — gram) + P(trigram) + P(bigram) 4.2)

4.5.2. unigram'larin Polarite Hesabimin Yapilmasi

SenticNet'de karsiligi bulunan four-gram, trigram ve bigram'larin tweet'den ¢ikartilmasi
sonucunda kalan tweet, unigram'lara ayristirilir. unigram'lara ait polarite hesabi
yapilirken SentiWordNet, SenticNet, AFINN ve SentiStrength sozliiklerinden
faydalanmistir. SentiWordNet, kaynaklara yonelik polarite tanimini ciimlenin gesine
gbre yapmaktadir. Java tabanl ve agik kaynak kodlu Apache OpenNLP*? kiitiiphanesi,
sundugu biiyiik egitim seti ile girdi olarak verilen ciimleyi 6zne, yliklem, nesne, edat, zarf
gibi ciimlenin dgelerine ayirmakla beraber nesnelere yonelik insan, zaman, para,
lokasyon, yiizde ve organizasyon gibi tiir tespitinde de bulunabilmektedir [130]-[132].
Ayrica barindirdigl uygulama gelistirme arayiizleri ile ciimle tespitinde ve cliimleyi
belirteglere (token) ayirmayi saglar [130]-{133]. Unigram'lar, Apache OpenNLP
kiitiiphanesi ile ciimlenin 6gelerine (Parts Of Speech - POS) doniistiirtilerek

13 https://opennlp.apache.org
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Cizelge 4.8'de listelenen POS etiketleri ile birlikte bir dizide tutulmaktadir. Duygu
sozliiklerinde kaynaklarin temel halleri (fiiller i¢in temel halleri, cogul isimler igin tekil
halleri) tanimli oldugundan unigram'larin SentiWordNet'de aranmaya baslamadan 6nce
temel hallerine doniistiiriilmesi gerekmektedir. WordNet, kendisine girdi olarak verilen
kelimelerin tiirlerine gore kendi veritabani iizerinden sorgulayarak temel hallerini
sunmaktadir. WordNet kullanilarak unigram'lar temel hallerine donistiiriilmistiir.
Ingilizce'de “homograph” diye adlandirilan Tiirkge’de “esses/i” diye nitelendirilen
kelimeler, ciimlenin 6gesine gore fiil, isim ya da sifat/zarf olarak kullanilabildiginden
(“fine”, “mine”, “like”, “fear”, gibi) ve kullanim yerine gore cliimleye kattiklar1 anlamlar
degisebildiginden temel hallerine doniistiiriilen unigram'lar tespit edilen POS etiketlerine
gore duygu sozliiklerinde aranmaktadir. SentiWordNet, diger duygu sozliiklerinden farkli
olarak POS etiketlerine gore polarite tanim1 yapmaktadir. Cizelge 3.5'de sunuldugu tizere,
AFINN ve SentiStrength duygu sozliikleri kaynaklara yonelik polarite degerlerini [-5, +5]
araliginda tanimladigindan TwitterSentiDetector'iin tanim araligi olan [-1, +1] araligina

olgeklendirilmistir. SentiWordNet, sagladigi Java servisil*

ile [0, 1] araliginda olan
kaynak tanimimi [-1, +1] araligina o6l¢eklendirilmesini saglamaktadir. Duygu
sozliiklerinin polarite tanim araliklar1 diizenlendikten sonra, Denklem (4.3)'da sunuldugu
lizere unigram'lara yonelik elde edilen SentiWordNet polarite degeri (P(SWN)), SenticNet
polarite degeri (P(SenticNet)), AFINN polarite degeri (P(AFINN)) ve SentiStrength
polarite degeri (P(SentiStrength)) toplanarak, unigram'a ait polarite degeri barindiran
sozlik sayisina (n(lexicon)) boliinerek unigram'a ait nihai unigram polarite degeri

(P(unigram)) hesaplanmaktadir.

P(unigram)
_ z P(SWN) + P(SenticNet) + P(AFINN) + P(SentiStrength) (4.3)
- n(lexicon)

14 http://sentiwordnet.isti.cnr.it/code/SentiWordNetDemoCode.java
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Cizelge 4.8. Apache OpenNLP POS etiketleri.

Etiket Etiket Tiirt Etiket Etiket Tirt Etiket Etiket Ttri
CcC Coordinating NNS Noun, plural TO to
Conjuction
CD | Cardinal Number | NNP Proper noun, UH Interjection
singular
DT Determiner NNPS | Proper noun, plural | VB Verb, base form
EX Existential there | PDT Predeterminer VBD Verb, past tense
FW Foreign word POS | Possessive ending | VBG Verb, gerund
IN Preposition PRP | Personal pronoun | VBN | Verb, past participle
JJ Adjective PRP$ | Possessive pronoun | VBP |Verb, non-3rd person
singular present
JIR Adjective, RB Adverb VBZ Verb, 3rd person
comparative singular present
JJS Adjective, RBR Adverb, WDT Wh-determiner
superlative comparative
LS List item marker | RBS |Adverb, superlative | WP Wh-pronoun
MD Modal RP Particle WP$ Possessive wh-
pronoun
NN Noun, singular | SYM Symbol WRB Wh-adverb

4.5.3. Nihai Duygu Tespiti

Tweet'e ait nihai polarite degeri (P(TotalPolarity)), Denklem (4.5)'de formiilize edildigi

lizere n-gram'lara ait polarite degeri (P(n-gram)) ile unigram'lara ait polarite degeri

(P(unigram)) toplanarak elde edilmektedir. Pozitif polarite degerleri olumlu duygulari,

negatif polarite degerleri ise olumsuz duygular1 yansitmaktadir. Teorik olarak geriye

kalan tek deger (0) nétr duyguyu tanimlamaktadir. Ancak elle duygu etiketi yapilmis

ornek veri setleri incelendiginde, notr olarak etiketlenen tweet'lerin higbir zaman 0'a esit

olmadig1 goriilmiistiir. Bunun i¢in notr duygu kiimesi tek deger tanimi yerine [-0,1, +0,1]
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araliginda degerlendirilerek esneklik kazandirilmistir. Bu aralifin negatif baslangig
noktasi olan -0,1 negatiflik alt limitini, pozitif baglangi¢ noktasi olan +0,1 ise pozitiflik
alt limitini tanimlamaktadir. Sonu¢ olarak elde edilen nihai polarite degeri
(P(TotalPolarity)), Denklem (4.5)'de sunuldugu tiizere negatiflik alt limitin altinda ise
sonug negatif; degilse ve pozitiflik alt limitten kiiglikse sonu¢ nétr, pozitiflik alt limitten
biiyiikse sonug pozitif olarak bulunmaktadir. ki sarta da uymuyorsa tweet ndtr olarak

nitelendirilmektedir.

P(TotalPolarity) = P(unigram) + P(n — gram) (4.4)

negatif, P(TotalPolarity) < —0,1
Sonug = notr,  —0,1 < P(TotalPolarity) < +0,1 (4.5)
pozitif, +0,1 < (PTotalPolarity)

4.6. Harf Tekrarlarinin Degerlendirilmesi

Twitter kullanicilar1, paylastiklart tweet igerisinde belirtmek istedikleri duyguyu
kuvvetlendirmek i¢in siklikla yogun duygu yiki tasiyan kelimelerde harf tekrarlar
yapmaktadirlar [39], [48], [134]. Metin Onisleme asamasinda TwitterSentiDetector,
kelimelerdeki harf tekrarlarmi kelimelere yonelik duygu sozliikklerinde karsilik
bulunabilmesi i¢in diizenlemekte, ilgili kelimeyi WordNet {lizerinden yinelemeli olarak
kontrol ederek anlamli en sade hale getirmektedir. Polarite tanimi elde edilmesi i¢in
gerekli olan bu asamada, bir kisit olarak kullanicinin duygu vurgusu kaybedilmektedir.
Bu sebepten otiirii tekrarli harf diizenlemesine maruz kalan kelimelerin polaritesi, yapilan
testler sonucunda bulunan en optimum deger olan 1,5 polarite kuvvetlendiricisi ile

kuvvetlendirilmistir.

4.7. Hashtag’lerin Degerlendirilmesi

Literatiirdeki bir¢ok calisma hashtag'leri duygu analizi i¢in kullanmamakta ve basitce
tweet Onigsleme asamasinda tweet iceriginden temizlemektedir. Bu yaklasimin aksine,

hashtag'lerin tweet'e ait konuyu, tweet’in baglamimi (context) belirtmenin [135], [136]
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yani sira tweet'in nihai duygu ve diislincesini belirtmek i¢in de kullanilmasindan [49]
otirti TwitterSentiDetector hashtag’leri duygu analizi agisindan degerli kabul etmekte
[47] ve hashtag’lerden duygu analizi esnasinda faydalanilmaktadir. Hashtag'ler
“happiness” gibi bir kelime veya “epicfail” gibi birlesik kelimeler igerebilmektedir.
Hashtag'ler bosluk karakteri barindirmadigindan, birlesik kelimeler aralarinda bosluk
olmadan yanyana yazilmaktadirlar. Boyle durumlarda hashtag'i olusturan kelimelerin
ayristirilip, anlamli  kelimeler haline doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bunun igin
TwitterSentiDetector'de kullanilan hashtag ayristirma algoritmasinin sézde kodu Sekil
Sekil 4.11°de sunuldugu iizere su sekilde ¢alismaktadir: Baglangicta TwitterSentiDetector
tim hashtag'i tek bir kelime (unigram) gibi diisiinerek duygu sozliikleri {lizerinden
anlamlandirmaya ¢alismaktadir. Sonu¢ bulunmasi durumunda hashtag'in tek bir
kelimeden olustugu anlasilmakta ve diger unigram'lara yonelik polarite hesabi siirecinden
gecirilmektedir. Sonu¢ bulunamama durumunda ise hashtag ayrigtirma siireci
baslamaktadir. Baslangicta belirte¢ hashtag'in ilk harfine ve son indeks belirtecin bir
sagmma yerlestirilmektedir. Adim adim belirtecin ile son indeks arasinda kalan harf
gruplarinin WordNet’de tanimli olup olmadig1 kontrol edilmekte ve anlamli olmamasi
durumunda son indeks bir saga kaydirilmaktadir. Anlamli bir kelime bulundugu zaman
bulunan kelime hashtag'den ayristirilmakta ve belirte¢ son indeksin bir sagini gosterecek
sekilde kaydirilmaktadir. Bu dongii, son indeks hashtag'in sonuna gelene kadar devam
etmektedir. Son indeks hashtag'in sonuna geldigi zaman ise ayrigtirilan kelimeler
aralarinda bosluk birakilarak birlestirilmekte ve ilgili hashtag c¢ikartilarak yerine
anlamlandirilmis kelime ya da kelime gruplari tweet igerigine eklenmektedir. “#epicfail”

ornek hashtag'i icin ayristirma siireci Sekil 4.12'de gorsellestirilmistir.
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belirteci 0, son indeksi 1 olarak ata
ayristirilan hashtag’i bos string olarak belirle
son indeks < hashtag uzunludu oldugu siirece don

eger hashtag’in belirte¢ ve son indeks arasindaki kisim

WordNet’de tanimliysa

ilgili kismi ayristirilan hashtag’le Dbirlestir,
belirtece anlamla son indeks+1’1i ata, son indekse

belirtec+1’i ata
eger sonu
degilse
son indeksi 1 artar
degilse sonu

doén sonu

Sekil 4.11. Hashtag ayristirma algoritmasi s6zde kodu

#epicfail #epicfail #epicfail #epicfail #epicfail #epicfail #epicfail #epicfail
le lp li lc lf la l i |

\ 4
e | ep | | epi ] epic f fa fai fail

» epic fall <€

Sekil 4.12. “#epicfail” hashtag'inin TwitterSentiDetector tarafindan ayristirilmasi.

4.8. Olumsuzluk Degerlendirmesi

Olumsuzluk anlami tasiyan kelimelerin tweet'lerde kullanilmasi, tweet'deki duyguyu tam
tersine ¢evirdiginden olumsuz anlami katan ek (“not”) ve kelimelerin tespit edilmesi ve

duygu analizinde 6nemli bir kriter olarak degerlendirilmesi gerekmektedir. Apache
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OpenNLP kiitiiphanesi biinyesindeki Tokenizer'® siifi, sagladigi egitim setini kullanarak

climleyi olumsuzluk ekleriyle beraber belirteclere (tokens) ayirmaktadir.
TwitterSentiDetector bu kiitiiphaneyi kullanarak Ingilizce'de siklikla kullanilan yardimei
fiille birlesik yazilmis olumsuzluk eklerini tespit edilebilmektedir. Bu sayede
TwitterSentiDetector, Tablo 13'de listelendigi lizere Councill ve arkadaglarmin [137]
yaptig1 gibi yardimc fiillerle birlesik yazilmis olan olumsuzluk eklerini metin bazh
karsilastirma yaparak tweet i¢erisinde aramamakta; dogrudan olumsuzluk eklerini tespit
edebilmektedir. Olumsuz anlami katan kelime ve ekler, sadece duygunun polaritesini ters
cevirmektedir; duygu Kuvveti ise ayn1 kalmaktadir. Sayisal olarak bu anlam polarite
degerinin -1 ile carpilmasi, yani isaret degistirmesi anlamimna geldiginden
TwitterSentiDetector olumsuz anlami katan kelime ve ekleri tespit ettigi zaman
hesaplanan polarite degerini -1 ile ¢arpmaktadir. Tweet icerisinde olumsuz eki tespit
edildigi zaman ekten sonraki duygu yiikii tasiyan fiilin polaritesi -1 ile carpilarak tam
tersine ¢evrilmektedir. Buradaki kritik nokta, olumsuzluk ekinden sonraki ilk kelimenin
fiil yerine zarf olabilecegi diisiiniilerek, ardigil olarak fiilin aranmasidir. Ornegin “I don't
really like ...” ctimlesinde anlam bildiren “really” degil, “like” kelimesidir. Bundan dolay1
“not” olumsuzluk ekinden sonraki fiil aranmaktadir. Ornek olarak “lI am not happy”
climlesinde “happy” kelimesinin SentiWordNet'deki karsiligi 0,695'dir. Kendisinden
once olumsuzluk anlami katan “not” kelimesi bulundugundan bu ciimlede “not happy”

kelimelerinin polaritesi -0,695 olarak hesaplanacaktir.

Cizelge 4.9. Councill ve arkadaslari [137] tarafindan 6ne siiriilen olumsuzluk anlam1

katan ek ve kelimeler.

hardly lacks never none not cant
lack neither no nothing n't cannot
lacking nor nobody nowhere aint darent
dont doesnt didnt hadnt hasnt havnt
havent isnt mighnt mustnt neednt oughtnt
shant shouldnt wasnt wouldnt without

15 https://opennlp.apache.org/documentation/1.5.2-incubating/apidocs/opennlp-
tools/opennlp/tools/tokenize/package-summary.html
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TwitterSentiDetector'ii diger ilgili calismalardan ayiran bir diger nokta ise olumsuzluk
anlamimi, sadece olumsuzluk eklerine gore degil; baglaclardan da faydalanarak
degerlendirmesidir. Literatiirdeki bazi ¢alismalar [49], zit duygular1 bir arada bulunduran
tweet'ler belirsiz olarak degerlendirmekte ve analiz dis1 birakmaktadir. Veri setleri
incelendiginde bu tip tweet'lerin genellikle “but, despite that, however” gibi gevirici
baglaclar ile zit duygular birbirine baglayarak tweet'in nihai duygu polaritesini ters
cevirdigi goriilmistiir. TwitterSentiDetector, ¢evirici baglaglarin kullanildig1 tweet'lerde,
ilgili tweet'e yonelik duygu polarite hesabini, son duyguyu belirtti§i i¢in gevirici
baglagtan sonraki kisima bakarak yapmaktadir. Ayrica veri setlerindeki orneklerden
“additionally, similarly, also” gibi destekleyici baglaglarin ayni duygulari birbirine
bagladigi ve duygunun kuvvetlendirilmesi amaciyla kullanildigi goriilmiistiir. Duygu
analizi i¢in TwitterSentiDetector tarafindan kullanilan destekleyici ve g¢evirici olarak

nitelendirilen baglaglar Cizelge 4.10'da listelenmistir.

Cizelge 4.10. TwitterSentiDetector tarafindan olumsuzluk degerlendirmesi i¢in

kullanilan destekleyici ve ¢evirici baglaglar.

Baglac Tiiri Baglaglar
o additionally, similarly, also, furthermore, besides, likewise,
destekleyici
moreover
but, despite that, however, even though, nevertheless,
gevirici nonetheless, in spite of, although, notwithstanding, on the

contrary
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5. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Twitter duygu analizi sistemleri, One siirdiikleri yaklasimlarin basarimini Sanders
Analytics'® ve Stanford Twitter Sentiment (STS) gibi bilinen, erisime agik veri setleri
tizerinden degerlendirmektedir. Bu veri setleri, tweet igeriginin yani sira elle etiketlenmis
duygu etiketlerini de barindirmaktadir. Sanders Analytics veri seti, pozitif, negatif, notr
ve ilgisiz olmak {izere dort duygu etiketiyle tanimlanmis 5.512 tweet barindirmaktadir.
Ilgisiz olarak etiketlenen tweet'ler, bu duygu grubunun TwitterSentiDetector'iin hedef
kiimesi dahilinde olmadigindan veri setinden ¢ikartilmistir. Bunun yani sira anlamsiz
veya Ingilizce olmayan tweet'ler de veri setlerinden cikartilmistir. Tez ¢alismasinda
sistemin testi i¢in kullanilan veri setlerine ait polarite dagilimi Cizelge 5.1'de

sunulmustur.

Cizelge 5.1. Tez ¢alismasinda sistemin testi i¢in kullanilan veri setlerine ait polarite

dagilima.
Veri Seti Pozitif Negatif Notr Toplam
Sanders Analytics 1.139 668 1.228 3.035
STS 217 168 111 496

Tez ¢alismast kapsaminda gelistirilen sistem, TwitterSentiDetector, literatiirde siklikla
kullanilan bu iki veri seti kullanilarak test edilmistir. Sistemin amaci tweet'leri duygu
kiimelerine siniflandirmak oldugundan, performans degerlendirmesi, siniflandiricilar
gorsellestirmek, diizenlemek ve performanslarina gore se¢mek icin siklikla kullanilan
Alict Islem Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic — ROC) analizi ydntemi
[66], [95] kullanilarak yapilmistir. Pozitif (P) iizerinde pozitif veya negatif duygu yiikii
bulunan 6znel tweetleri temsil etmekteyken, negatif (N) {izerinde pozitif veya negatif
duygu yiikii bulunmayan nétr tweet'leri temsil etmektedir. ROC analizi etiketlerinin
TwitterSentiDetector ti¢lii mod duygu analizi i¢in karsiliklar1 Cizelge 5.2'de sunulmustur.

Hassaslik (sensitivity), ozgilliik (specificity) ve dogruluk (accuracy) ROC analizi

16 http://www.sananalytics.com/lab/twitter-sentiment/
17 http://cs.stanford.edu/people/alecmgof/trainingandtestdata.zip
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sonuglariin performansimin nihai degerlendirmesi i¢in kullanilan terimlerdir [138].
Hassaslik, sistemin pozitif ornekleri tespit etmedeki basarisini gostermekte ve dogru
smiflandirilan pozitif 6rneklerin (True Positive - TP) tiim pozitif 6rneklere (Positive - P)
oran1 olarak hesaplanmaktadir. Ozgiilliik, sistemin negatif Srnekleri tespit etmedeki
basarisin1 gostermekte ve yanlis siniflandirilan negatif 6rneklerin (False Negaive - FN)
tiim negatif 6rneklere (Negative - N) orani olarak hesaplanmaktadir. Son olarak dogruluk,
sistemin dogru tespit basarisin1 gostermekte ve dogru tespitlerin (TP+TN) tiim 6rnek
sayisina (P+N) oran1 olarak hesaplanmaktadir. Bu kavramlar, Denklem (5.1)'de

formiilize edilmistir.

Cizelge 5.2. ROC analizi etiketlerinin TwitterSentiDetector {i¢lii mod duygu analizi i¢in

karsiliklari.
Etiket Anlam1
True Positive (TP) Dogru siiflandirilan 6znel tweetler
True Negative (TN) Dogru smiflandirilan nesnel tweetler
False Positive (FP) Yanlis siniflandirilan 6znel tweetler
False Negative (FN) Yanlis siniflandirilan nesnel tweetler

Hassaslik = TP = (TP + FN)
Ozgiillik = TN = (TN + FP) (5.1)
Dogruluk = (TP + TN) + (TP + TN + FP + FN)

Yapilan testler sonucunda TwitterSentiDetector'iin dogruluk orani, i¢lii mod igin
sirastyla Tablo 17 ve Tablo 18'de ROC analizleri sunuldugu lizere Sanders Analytics veri
seti i¢in 0,66 ve STS veri seti i¢in ise 0,6935 olarak hesaplanmistir. Twitter, giinliik
yasamla ilgili biitiin konularda kullanici duygu ve diislincelerine yonelik tweet’ler
icerdiginden, TwitterSentiDetector Ozellikle alandan bagimsiz bir sistem olarak 6ne
stiriilmiistiir. Bu sebepten Otlirii test verisindeki tweet'ler spor, teknoloji, kisisel duygular
gibi ¢esitli alanlardan se¢ilmistir. TwitterSentiDetector sistemi, erisime agik ve elle duygu

etiketi yapilmig veri setlerine gore test etmek ve sonuglara yonelik karmagsiklik matrisini
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(confusion matrix) goriintiilemek i¢in Sekil 5.1'de sunulan kullanict gorsel arayiiziine
sahiptir. Ayrica Sekil 5.2'de sunulan arayiiz ile test edilen her bir tweet'e yonelik tekrarli
harf dlizenlemesi, kisaltma donlsiimii, olumsuzluk degerlendirmesi, baglag
degerlendirmesi, hashtag islemesi, emoji, giiliiciik ve metinsel glilme tespiti gibi yapilan
islemlerin sirali kayitlar1 (log) goriintiilenebilmekte ve tweet'i olusturan unigram ve n-
gram'lara ait polarite degerleri ayr1 ayri listelenebilmektedir. Bu arayiizler, test
sonuglarindaki yanlis tespitlerin analiz edilerek sistemin basariminin artirilmasini
kolaylastirmaktadir. Ayrica testlere yonelik duygu tespiti yapilirken hangi doniisiim ve
diizenlemelerin yapildiginin izlenmesini saglamaktadir. Bu arayiizlerin yani sira
TwitterSentiDetector'iin sundugu arayiizler su sekilde siralanabilir: (1) Tekil tweet
analizcisi ile girilen tek bir tweet'in sistem iizerinde analiz edilmesini saglayan kullanici
gorsel arayiizii, (2) anlik duygu analizcisi ile anahtar kelime bazli olarak aranan
Twitter'daki anlik tweet'lerin toplanmasi i¢in Sekil 5.3'de sunulan kullanici gorsel
arayiizli, (3) anlik olarak Twitter'dan elde edilen tweet'lere yonelik duygu analizinin
yapilmasiyla elde edilen sonuglarin Sekil 5.4'de sunuldugu iizere grafiksel olarak
Ozetlenmesi igin gelistirilen kullanici gorsel arayiizii, (4) Sekil 5.5'de sunulan kaynak
sozligii ile girilen kavramlarin duygu sozliiklerinde aranmasi i¢in gelistirilen kullanict
gorsel araylizii, ve (5) Sekil 5.6'da sunulan istatistik arayiizii ile veri setleri ve galisma
moduna goére test sonuglarina yonelik karigiklik matrisinin ve gosterge (gauge)
grafikleriyle sistem hassasiyetinin izlenebilmesi i¢in gelistirilen kullanici gorsel arayiizii.
Duygu analizi sonuclarinin gorsellestirilmesi, kullanicilarin sonuglari kolay bir sekilde
anlamasini saglayacaktir [137]. Bu sebeple analizler sonucunda duygu siniflandirmasi
yapan bir¢ok calisma, duygu smiflarina yonelik sonuglari grafiklerle, tablolarla
sunmaktadir [137]. Ayni sebepten dolay1 TwitterSentiDetector kullanilarak duygu analizi
tespiti icin Twitter lizerinden yapilan tiim aramalar grafiklerle gorsellestirilerek
sunulmustur. Sonuglar, duygu smiflarima gore yesil pozitif duygulari, kirmizi negatif

duygulari ve sar1 n6tr duygulari belirtecek sekilde renklendirilmistir.

Cizelge 5.3. TwitterSentiDetector'iin Sanders Analytics veri seti kullanilarak elde edilen

ticlii mod testlerinin karisiklik matrisi.

Pozitif (P) Negatif (N) Toplam

Dogru (T) 1.527 476 2.003
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Pozitif (P) Negatif (N) Toplam
Yanlis (F) 280 752 1.032
Toplam 1.807 1,228 3.035

Cizelge 5.4. TwitterSentiDetector'iin STS veri seti kullanilarak elde edilen {iglii mod

testlerinin karigiklik matrisi.

Pozitif (P) Negatif (N) Toplam
Dogru (T) 309 35 344
Yanlis (F) 76 76 152
Toplam 385 111 496

v

TwitterSentiDetector

S = Data Source Analyzer @D Single Tweet Analyzer W Explore Online |+ Live Sentiment Analysis &/ Find in Dictionaries >

Start: 0 : Capacity: = 10 Source: Sanders Analytics (3035 tweets) v m
Message Emotion  Detected Result Duration Polarity Max. Pola...

1 Now all @Apple has to do is get swype on the iphone  Positive Positive Success 29 0.57643.. 0.288736.. T
and it will be crack. Iphone that is

2 @Apple will be adding more carrier support to the Positive Positive Success 16 0.30574.. 0.229999..
iPhone 4S (just announced)

3 Hilarious @youtube video - guy does a duet with Positive Positive Success 19 1.43886.. 0.560287..
@apple s Siri. Pretty much sums up the love affair!
httpy/t.co/8ExbnQjY

4 @RIM you made it too easy for me to switch to Positive Positive Success 16 0.32847.. 0.150937..
@Apple iPhone. See ya! v

TP: 9 TN: 0 FP: 1 FN: O SuccessRatio: 90% ( 9 / 10 ) Analyze Duration: 210 seconds

Sekil 5.1. TwitterSentiDetector veri setleri iizerinde duygu analizi yapilmasini saglayan

kullanic1 gorsel arayiizii.
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Analyze Details

OPERATION LOGS:
> Org. Msg: The 16 strangest things Siri has said so far. | am SO00 glad that @Apple gave Siri a sense of humor! http://t.co/T)
w2 Char repetition is corrected for sooo to soo

«¢ Char repetition is corrected for soo to so

> Proc. Msg: the strangest things siri has said so far i am so glad that gave siri a sense of humor via
@ Four-gram Analysis Duration: 0.196 seconds

¢ Atrigram is found: sense of humor

@ Trigram Analysis Duration: 0.158 seconds

@ Bigram Analysis Duration: 0.134 seconds

@ Unigram Analysis Duration: 7.975 seconds

ngram Polarity Type
12 so 0 unigram
13 glad 0.3419999969005585 unigram I
14 that 0 unigram
15 gave 0.006503402313340488 unigram v

Total Polarity: 1.2637226996831816 Detected Emoticon: Positive | Analyze Duration: 18 seconds

Sekil 5.2. TwitterSentiDetector detayli tweet analiz sonuglarinin goriintiilendigi kullanict
gorsel arayiizii.

YW  TwitterSentiDetector

g Data Source Analyzer @ Single Tweet Analyzer 3 Explore Online lﬁuve Sentiment Analysis Q Find in Dictionarie: »

#android P> Start Recording m

Topic Message Detected Emotion  Duration ‘ Polarity ‘
1 #android | finished the "Apple Pie Contest” task in Big Business Deluxe Positive 22 0.227537201881.. C

I

for Android! https:/t.co/x7djUPOXws #Android #Gameinsight
#Androidgames

(@

2 #android | finished the "Apple Pie Contest” task in Big Business Deluxe Positive 20 0.227537201881...
for Android! https://t.co/x7djUPOXws #Android #Gameinsight
#Androidgames

3 #android | have Tournament Palace on my island! Now my island is Positive 26 0.901926538644.. C
even more awesome! httpsy/t.co/ldfvgoTbKs #android,
#androidgames, #gameinsight

4 #android | have Tournament Palace on my island! Now my island is Positive 20 0.901926538644... O

mrrnm menra sineaneal bttac il ca ldfnaThV e #andeaid

Positive: 14 Negative: 14 Neutral: 0 | Analyze Duration: 437 seconds

v

Sekil 5.3. Anlik duygu analizi servisi ile Twitter lizerinden girilen anahtar kelimeye

yonelik tweet toplanmasini i¢in gelistirilmis kullanict gorsel arayiizii.
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€ Results - %

Count: 5

® Positive @ Negative @ Neutral

Sekil 5.4. Anlik duygu analizi servisi sonucunda aranan anahtar kelimeye yonelik

sonuglari grafiksel olarak 6zetleyen kullanic1 gorsel arayiizii.

YW  TwitterSentiDetector

£ s Data Source Analyzer @ Single Tweet Analyzer W Explore Online |## Live Sentiment Analysis [l - RaUEEUDISCIEN Y

n-gram Polarity Dictionary
1 energetic 0.4 AFINN
2 fidgety -0.4 AFINN
3 forget -0.2 AFINN
4 forgetful -04 AFINN
5 get by -0.8690000176429749 SenticNet
6 get information 0.5889999866485596 SenticNet
7 cut vegetable -0.041999999433755875 SenticNet
8 get out breath -0.035999998450279236 SenticNet

Sekil 5.5. Girilen kaynaklara yonelik polarite yiikiiniin duygu sozliiklerinde aranmasini

saglayan kullanic1 gorsel arayiizii.
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Sanders Analytics (%)
0 Positive (P) Negative (N)
1082 445
57 223
1139 668

Success Ratio:

Confusion Matrix
Stanford (%)

Positive (P) Negative (N)
True (T) 200 109
False (F) 17 59
Total 217 168

Success Ratio:

Confusion Matrix

Total

Total

80.26

Sekil 5.6. Veri setleri ve calisma moduna gore test sonuglarina yonelik karisiklik

matrisinin ve gosterge (gauge) grafikleriyle sistem hassasiyetinin izlenebilmesi i¢in

gelistirilen istatistik kullanic1 gorsel arayiizii.

Twitter tabanli duygu analizi sistemleri, sistemin basarimini test ederken literatiirde kabul
gOrmiis ve arastirmacilari tarafindan erisime agik olan Sanders Analytics, STS veri
setlerinden faydalanilmaktadir. Bu veri setleri tweet igeriginin yani sira tweet'lere yonelik
elle siiflandirma yapilmis duygu etiketleri de barindirmaktadir. Bu duygu etiketlerinden
ndtr (objektif) duygu kiimesi incelendiginde cesitli calismalarda raporlandigi gibi pozitif
ve negatif duygu yiiklerini beraber i¢erdigi gézlemlenmistir [44], [48]. Bu sebepten Otiirii
ikili duygu degerlendirmesi (pozitif-negatif) yapilmasi halinde sistemin bagarim testinin
daha dogru sonug verecegi diisiiniilmektedir. Ayni sebeple, tez ¢alismasinda gelistirilen
sistem, literatiirdeki diger duygu analizi sistemleri gibi parametrik olarak hem tglii
(trinary) hem de ikili (binary) modda duygu tespiti yapabilecek sekilde tasarlanmustir.
Ikili mod basariminda ii¢lii modda kullanilan veri setleri kullanilarak yalnizca mod
performans 6l¢iimil yapilmistir. Yapilan testler sonucunda veri setlerine yonelik ikili mod
dogrulugu, sirastyla ROC analiz sonuglari Cizelge 5.5 ve
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Cizelge 5.6'da sunuldugu {izere Sanders Analytics veri seti i¢in 0,845, STS veri seti igin
0,8026 bulunmustur. Sonug olarak, beklenildigi gibi TwitterSentiDetector ikili modda
calistirilmas1  durumunda sistemin hassasiyeti 0,11 ile 0,18 arasinda artmustir.
TwitterSentiDetector ikili mod duygu analizi mekanizmasi, Michigan Universitesi
tarafindan paylasilan UMICH S1650%8 isimli veri seti de kullanilarak test edilmis, sistemin
dogrulugu Cizelge 5.7'de karmasiklik matrisi sunuldugu tizere 0,871 olarak
hesaplanmistir. UMICH SI1650 veri seti 3.995 pozitif, 3.091 negatif olmak tizere toplam
7.086 adet sosyal medyadan elde edilmis Orneklem barindirmaktadir. Sunulan veri
setinde, duygular elle pozitif ve negatif olarak etiketlendirilmistir. Sekil 5.7'de Sanders
Analytics ve Sekil 5.8'de STS veri seti kullanilmasi durumunda sirasiyla tiglii ve ikili mod
i¢in elde edilen ROC egrileri sunulmustur. Ikili mod icin pozitiflik (P) pozitif olarak
etiketlenen tweet'leri, negatiflik (N) ise negatif olarak etiketlenen tweet'leri
belirtmektedir. Ikili modda sistemin hassasiyetinin yiikselmesindeki baslica sebepler
sOyle siralanabilir: (1) Veri setlerinde notr olarak etiketlenmis tweet'ler 6znel (pozitif,
negatif) duygular barindirma, (2) nétr duygu grubu i¢in ayrilmis polarite deger araligi
pozitif ve negatif duygu grubuna gore oldukga kisitli olmasi, (3) SentiStrength hari¢ diger
duygu sozliiklerinin, nétr’liik polaritesi tanimlamamalar1, pozitif ve negatif eksende
kelime ve kelime gruplarina polarite tanimlamalari, ve (4) duygu etiketleme 6znel bir is

olmasi nedeniyle [84], [139] ortak bir yaklagimin bulunmamasi.

Cizelge 5.5. TwitterSentiDetector Sanders Analytics veri seti kullanilarak ikili mod

testlerinin karigiklik matrisi.

Pozitif (P) Negatif (N) Toplam
Dogru (T) 1.082 445 1.527
Yanlis (F) 57 223 280
Toplam 1.139 668 1.807

18 https://inclass.kaggle.com/c/si650winter11
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Cizelge 5.6. TwitterSentiDetector STS veri seti kullanilarak ikili mod testlerinin

karigiklik matrisi.

Pozitif (P) Negatif (N) Toplam
Dogru (T) 200 109 309
Yanlis (F) 17 59 76
Toplam 217 168 385

Cizelge 5.7. TwitterSentiDetector UMICH S1650 veri seti kullanilarak ikili mod

testlerinin karigiklik matrisi.

Pozitif (P) Negatif (N) Toplam
Dogru (T) 3.308 2.866 6.174
Yanlis (F) 687 225 912
Toplam 3.995 3.091 7.086
True Positive Rate True Positive Rate
rJ0.06 0.1 0.18 0.22 J 0.25 0.375 0.5 0.625 0.75

False Positive Rate

False Positive Rate

Sekil 5.7. Sanders Analytics veri seti kullanilarak sirastyla ii¢lii ve ikili mod icin elde

edilen ROC egrileri.
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True Positive Rate True Positive Rate

0.5 0.5

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 ‘ 0.03 0.045 0.06 0.075 0.09
False Positive Rate False Positive Rate
Sekil 5.8. STS veri seti kullanilarak sirastyla {iglii ve ikili mod i¢in elde edilen ROC

egrileri.

Gelistirilmis olan, kendine 6zgii bagla¢ analizi mekanizmasi ile TwitterSentiDetector,
diger bircok Twitter tabanli duygu analizi sisteminden ayrilmaktadir. Sirasiyla Cizelge
5.8 ve Cizelge 5.9'da ayni1 veri setleri icin yliz ifadeleri ile metinsel glilmelerin ve baglag
analizinin kullanilmamasi durumunda ¢l ve ikili mod i¢in TwitterSentiDetector'tin
basarimi sunulmustur. Test sonuglarina gore baglag analizinin devre dis1 birakilmasi
durumunda TwitterSentiDetector'iin basarim1 1,04 ile 1,6 arasinda veri setine ve ¢alisma
moduna gore gerilemistir. Bu durumun baslica sebebinin, Twitter'da kullanicilarin zit

duygular1 bir arada kullanmas1 oldugu diistiniilmektedir.

Yiiz ifadeleri ve metinsel gllmeler mikrobloglarda siklikla kullanildigindan
TwitterSentiDetector, duygu analizi siirecinde yiiz ifadeleri ve metinsel giilmelerden
faydalanmaktadir. Ayn1 veri setleri lizerinde yapilan testler sonucunda yiiz ifadeleri ve
metinsel giilmelerden faydalanilmamasi durumunda TwitterSentiDetector'iin basarimi
3,66 ile 5,14 arasinda veri setine ve ¢aligma moduna gore geriledigi goriilmiistiir. Bu
durumun baslica sebebinin, Twitter'da icerisinde yiiz ifadeleri ve metinsel giilmelerin de
siklikla kullanildig1 resmi olmayan bir ifade dilinin kullanilmasi oldugu diigiiniilmektedir.
Ayrica emojiler, Twitter’da son yillarda yayginlastigindan dolay: literatiirde kullanilan
veri setlerinde emojiler kullanilmamaktadir. Duygu analizi i¢in oldukg¢a degerli oldugu
diisiiniilen emojilerin duygu analizi bagarimini gercekte daha ¢ok artiracag

distiniilmektedir.
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Cizelge 5.8. TwitterSentiDetector yiiz ifadeleri ile metinsel giilmeler ve baglac analizi

kullanilmamas1 durumunda ti¢lii mod i¢in veri setlerine gore duygu tespit hassasiyeti.

o Yiiz ifadesi ve metinsel o
Verl seti o Baglac analizi devre dist
giilme analizi devre dis1
Sanders Analytics 62,34 64,42
STS 65,32 68,15

Cizelge 5.9. TwitterSentiDetector yiiz ifadeleri ile metinsel giilmelerden ve baglag

analizinden faydalanilmasina gore ikili mod i¢in veri setlerine gore duygu tespit

hassasiyeti.

Veri seti

Yiiz ifadesi ve metinsel

giilme analizi devre dis1

Baglac analizi devre dis1

Sanders Analytics

79,36

82,9

STS

75,58

79,22

5.1. Tweet Seviyesinde Baglam Duyarhhg:

Baz1 tweet’lere (0zellikle diger tweet'lere cevap niteliginde olan kisa tweet'lere) yonelik

duygu tespiti, baglamlar1 degerlendirilmeden miimkiin olmamaktadir. Bu tip tweet'lere

yonelik duygu analizinde bulunabilmek i¢in tweet baglaminin da degerlendirilmesi

gerekmektedir. Literatiirde kabul gérmiis olan Twitter duygu analizi veri setleri, tweet

akisima yonelik bilgi ihtiva etmediginden baglam duyarli duygu analizi, Twitter'in

sundugu Duraksiz iletim Uygulama Gelistirme Arayiizii (Streaming API) kullanilarak

elde edilen tweet'ler lizerinde yapilmistir. Twitter'dan aranan kelimeye (konu, hashtag

veya Twitter kullanici adi) yonelik anlik tweet'leri ¢ocuk-ata (child-parent) iliskisini

gozeterek iliskisel veritabaninda saklanmasi i¢in One siiriilen algoritma Sekil 5.9’da

sunulmustur.
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1: Aranan konuyla ilgili tweet'in (tchiiq) Twitter Uygulama
Gelistirme Arayiizii kullanilarak elde edilmesi

2: tenila'in  cevap olarak yazildigi tweet'in (tparent)
bulunmasi

3: tparent bOs olmadigi siirece don

4: tparent'l teniza'in atasi olarak isaretle ve iliskisel
veritabaninda depola

5: Donguyu sonlandir

Sekil 5.9. Twitter iizerinden anlik tweet'lerin ¢ocuk-atas1 hiyerarsisinde iligkisel

veritabaninda depolanmasi i¢in One siiriilen algoritma.

Depolanan her bir tweet'e yonelik duygu tespiti yapilirken, veritabaninda hiyerarsik
olarak depolanan diger tweet'ler de dikkate alinmaktadir. Bunun igin Sekil 5.10'da s6zde

kodu sunulan algoritmadan faydalanilmaktadir.

Ele alinan tweet'e (tpase) yOnelik duygu tespiti yapilir

eger trase Oznel bir duyguya sahipse

1

2

3: eger sonu
4: degilse

5: tpase'ln baglamsal tweet'lerini bul (tcontext)

6 Tcontext kapsamindaki her bir tweet'in duygu sinifinz
tespit et

7: tcontext kapsamindaki duygu siniflarini say

8: trase'ln duygu sinifini tceontext kapsaminda en ¢ok tekrar

duygu sinifi olarak belirle

9: degilse sonu

Sekil 5.10. Baglam duyarli olarak depolanan tweet'lerin duygu analizi i¢in 6ne siiriilen

algoritma.

Tweet seviyesindeki baglam duyarlili§inin sistemin duygu analizine olan etkisini
degerlendirmek igin Twitter'da 22 Ocak 2016 tarihinde trend konu (trending topic - TT)
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olan Ulusal Ogrenci Finansal Destek Taslagi (National Student Financial Aid Scheme -
NSFAS)'mn 6demelerini yapmayan 6grencileri kara listeye almastyla® ilgili tweet'ler
toplanmustir. Kendi veri setimizi toplamamizdaki sebep, konuyla ilgili diger veri
setlerinin yazarlarinin Twitter'in kurallar1 geregince veri setinin paylasiminin miimkiin
olmadig1 yanitinin alinmasidir. Bu amagla konuyla ilgili baglaminda en az bir cevap
iceren 275 tweet toplanmustir. TwitterSentiDetector, baglamsal iligkiler kullanilarak ve
kullanilmayarak test edilmis, Cizelge 5.10 ve

19 http:/fwww.news24.com/SouthAfrica/News/we-will-blacklist-non-paying-students-nsfas-20160121
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Cizelge 5.11'de sunuldugu iizere sonuglar birbirine oldukc¢a yakin elde edilmistir.
Twitter'in glindelik ve hizla degisen glindemi goz Oniine alindiginda bir konuyla ilgili
uzun siire veri toplamak her zaman miimkiin olmamaktadir. Bu sebeple, aranan konu
giincelligini yitirmeden mevcut tweet'ler kullanilarak duygu analizinin yapilmasi
gerekmektedir. Sonuglar, toplumlar ilgilendiren ve giindem olusturan konularla ilgili
duygu analizi yapilirken baglamin degerlendirilmeden ilk sonuc¢larin hizli bir sekilde
alinabilecegini gostermektedir. Baglamin géz oniine alinmamasi, sistemin duygu analiz
performansin1 baglamsal analizde her tweet i¢in en az bir cevap oldugu goz Oniine
alindiginda en az iki katina c¢ikarmaktadir. Baglamsal tweet'ler kullanilmasi ve
kullanilmamas1 durumundaki duygu analizi sonuglarinin birbirine olduk¢a yakin olmasi,
TwitterSentiDetector'iin baglamsal analize gerek kalmadan bir konuyla ilgili duygu
analizini daha hizli bir sekilde yapabildigini gostermektedir. Veri setindeki tweet'lerden
sadece %5,2'si (7/134) baglamsal olarak birden fazla tweet igerdiginden, baglam
degerlendirmesindeki ~ tweet  sayisiin  duygu  analizini nasil  etkiledigi

degerlendirilememistir.

Cizelge 5.10. NSFAS veri seti i¢in baglam analizi kullanilmasi durumunda elde edilen

sonuglar.

Duygu Etiketi Tweet Sayisi Tweet Yiizdesi (%)
Pozitif 150 54,55
Negatif 81 29,45

Notr 44 16
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Cizelge 5.11. NSFAS veri seti i¢in baglam analizi kullanilmamas1 durumunda elde

edilen sonuglar.

Duygu Etiketi Tweet Sayisi Tweet Yiizdesi (%)
Pozitif 71 53
Negatif 40 29,85
Notr 23 17,15

Makine 6grenmesi yontemlerini kullanan yaklagimlar, egitim yapilan tanim kiimelerine

6zel oldugundan diger tanim kiimelerinde kullanilmast durumunda basarisiz olmaktadir

[84], [86], [140]. Bu yontemler, sozliiksel yakinlik ve kelimelerin es dizimliligi izerinden

smiflandirma yapmaktadir [48], [84], [85]. Mikrobloglarda kuralsiz cimleleri barindiran

bir dil kullamildigindan o6tiirii makine 6grenmesi temelli yontemlerin uygulanmasi

zorlagmaktadir [86]. Cizelge 5.12'de TwitterSentiDetector ile ilgili diger galismalarin

duygu analizi yontemlerinin karsilastirilmast sunulmustur.

Cizelge 5.12. TwitterSentiDetector ile ilgili diger ¢alismalarin duygu analizi

yontemlerinin karsilastirilmasi.

Jiang ve Go ve ) Barbosa
N SentiStrength _ _
Ozellik arkadaslar | arkadaglari [85] & Feng |TwitterSentiDetector
[86] [48] [2]
Hashtag
Hayir Hayir Hayir Hayir Evet
isleme
Yiiz ifadesi
' Evet Evet Evet Hayir Evet
isleme
Baglac
. Hayir Hayir Evet Hayir Evet
analizi
Duygu
sozliiklerinin Evet Hayir Evet Hayir Evet
kullanimi1

74




Jiang ve Go ve ] Barbosa
. SentiStrength ) ]
Ozellik arkadaslar | arkadaslari [85] & Feng | TwitterSentiDetector
[86] [48] [2]
Dogal dil
isleme
o Evet Evet Evet Evet Evet
yontemlerinin
kullanimi1
Tanim
kiimesi Evet Evet Evet Evet Evet
bagimsizlik
Egitim
- Hayir Evet Hayir Hayir Hayir
ihtiyaci
Dinamik
tekrarlt harf Hayir Hayir Evet Hayir Evet
diizenlemesti
Cevrimigi
kisaltma
Hayir Hayir Hayir Hayir Evet
sozligi
kullanimi
Kisaltma
Hayir Hayir Hayir Hayir Evet
dontisiimii
Baglam
Evet Hayir Hayir Hayir Evet
duyarlilig
Hedef
Evet Hayir Hayir Hayir Hayir
duyarliligt
Ikili
simiflandirma | Hayir Evet Evet Hayir Evet
modu
Uclii
Evet Hayir Evet Evet Evet
simiflandirma
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Jiang ve Go ve ] Barbosa
) SentiStrength ) ]
Ozellik arkadaslar | arkadaslari [85] & Feng | TwitterSentiDetector
[86] [48] [2]

modu

5.2. Canh Olay Analizleri

TwitterSentiDetector'iin duygu analiz dogrulugu ve hassasiyetini degerlendirmek iizere,
canli olaylar esnasinda olayla ilgili tweet'ler, Twitter Duraksiz Iletim Uygulama
Gelistirme Arayiizii kullanilarak bir NoSQL (Not Only SQL) veritaban1 olan MongoDB%
veritabaninda depolanmis ve sonrasinda tweet'ler TwitterSentiDetector ile analiz

edilmistir.

5.2.1. Apple iPhone 7 Ozel Etkinligi

Apple'm iPhone 7'yi tanittig1 iPhone 7 Ozel Etkinligi?!, 7 Eyliil 2016 tarihi saat 10:00

(Pacific Daylight Time - PDT)'da baslamus olup, iki saat siirmiistiir. Etkinlik sirasinda

“#iPhone7” hashtag'ini iceren 23.072 canli tweet toplanmis ve TwitterSentiDetector'lin

veritabaninda sistemin duygu analiz hassasiyetini ve dogrulugunu test etmek {izere

depolanmustir. Gelistirilen gorsel kullanici gorsel arayiizii, istenilen zaman araliklarindaki

pozitif, negatif ve notr tweet oranlarini (%) gosterecek sekilde tasarlanmustir. Apple

iPhone 7 etkinligi esnasindaki toplanan canli tweet'lerin yarim saatlik periyotlarla analiz

sonuglarinin goriintiilenmesi gelistirilen kullanici gorsel arayiizii Sekil 5.11'de sunulmustur. Gelistirilen
kullanic1 gorsel arayiizii, zaman araliklarinin istenilen hassasiyete ayarlanabilmesini saglayarak daha
detayli analiz yapilabilmesini saglamaktadir. Gorselde sunuldugu iizere, Apple CEO'su Tim Cook agilis
konusmasini yapmak {izere sahneye ciktiginda, beklenildigi gibi pozitif tweet oraninda biiyiik bir artig
gorilmiistiir. Etkinligin ilk heyecani1 dinmeye basladiginda, pozitif tweet oraninin biraz

dustiigti goriilmektedir. Tim Cook, iPhone 7 ile ilgili konugmaya basladiginda pozitif

tweet oraninin artmaya bagladigi ve iPhone 7'ye ait olan su gecirmezlik, gelistirilmis

kamera, daha uzun batarya 6mrii, genisletilmis bellek gibi 6zellikler duyurulmaya

bagladig1 anda pozitif tweet oran1 en yliksek seviyeye ulasmistir. TwitterSentiDetector

tarafindan tespit edilen pozitiflik orani, iPhone 7'nin 6zelliklerinin anlatimiyla sonlanan

20 https://www.mongodb.com
21 http://www.apple.com/apple-events/september-2016/
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etkinligin sonuna kadar benzer oranda seyir etmistir. Etkinlik siiresince toplanan tweet'ler, bir yeni veya
gelistirilen 6zelligin ortalama duyurulma siiresi olan yarim saatlik periyotlara boliinerek
TwitterSentiDetector'lin gergek zamanli duygu analiz tespiti ve hassasiyeti test edilmistir. Etkinlige ait
onemli anlar, ilgili zaman bilgisi ve TwitterSentiDetector tarafindan tespit edilen pozitif tweet oraniyla
birlikte
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Cizelge 5.13'de listelenmistir.

[#” Stream Results by Time for the topic "

= Interval (mins): ‘ (] ‘ m © Current Interval: [E{il mins

| ®Posiive  ®Negative  ° Neutral ‘

Sekil 5.11. Apple iPhone 7 Ozel Etkinligi siiresince “#iPhone7” hashtag'i ile gonderilen

tweet'lerin duygu analiz sonucunu gosteren kullanici gorsel arayiizii.
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Cizelge 5.13. Apple iPhone 7 6zel etkinligi 6nemli anlarinin zaman bilgisi ve

TwitterSentiDetector tarafindan anlik olarak tespit edilen pozitif tweet oranlari.

Zaman (PDT) Olay Agiklamasi Pozitif Tweet
Orani (%)
10:08 AM Apple CEO'su Tim Cook'un sahneye girisi 75,9
10:12 AM Tim Cook'un Super Mario'nun Apple App Store'a 64,1

gelecegini duyurusu

10:21 AM Tim Cook'un Apple Watch'a ait yenilikleri 61,5

duyurumaya baslamasi

10:56 AM Tim Cook'un iPhone 7 ile ilgili konusmaya 58,6
baslamasi

11:01 AM iPhone 7'nin ilk gosterimi 65,4

11:04 AM iphone 7'nin detaylarinin sunulmaya baslanmasi 47

5.2.2. Apple MacBook Pro Ozel Etkinligi

Apple MacBook Pro Ozel Etkinligi??, 27 Ekim 2016 tarihi saat 10:00 (PDT)'da baglamis
olup, yaklasik bir buguk saat siirmiistiir. Etkinlik siiresince “#MacBookPro” hashtag'li
2.366 canli tweet toplanmis ve TwitterSentiDetector'iin veritabaninda sistemin duygu
analiz tespit hassasiyetini ve dogrulugunu test etmek tizere depolanmustir. Sekil 5.12'de
etkinlik esnasinda gonderilen bu tweet'lerin yirmi dakikalik periyotlarla analizini gosteren
kullanict gorsel arayiizii sunulmustur. Gorselde sunuldugu iizere, pozitif tweet oran1 yeni
MacBook Pro'nun ilk gosterimi esnasinda hizla yiikselmis ve touch bar, touch ID gibi
yeni MacBook Pro'nun 6ne ¢ikan 6zellikleri duyurulmaya basladiginda en iist seviyeye
cikmustir. Sunulan yeni &zelliklerin yaygin kullanimi olan Final Cut Pro X%, Adobe
Photoshop?* gibi &rnek programlar iizerindeki kullanimi gosterilmeye basladiginda
pozitiflik oraninda diislis gézlemlenmistir. Etkinligin sonuna dogru pozitif tweet oraninda
gozle goriiliir bir diislis gortilmiistiir. Etkinlige ait 6nemli anlar, ilgili zaman bilgisi ve

TwitterSentiDetector tarafindan tespit edilen pozitif tweet oranmiyla birlikte Cizelge

22 http://www.apple.com/apple-events/october-2016/
23 http://www.apple.com/final-cut-pro/
24 http://www.adobe.com/products/photoshop.html
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5.14'de listelenmistir.

Pl

«= Interval (mins): Il m € Current Interval: m mins

®

|+ Stream Results by Time for the topic "#MacBookPro”
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Sekil 5.12. Apple MacBook Pro 6zel etkinligi siiresince “#MacBookPro” hashtag'i ile

gonderilen tweet'lerin duygu analiz sonucunu gosteren kullanici gorsel arayiizii.

Cizelge 5.14. Apple MacBook Pro Ozel Etkinligi énemli anlarinin zaman bilgisi ve

TwitterSentiDetector tarafindan tespit edilen pozitif tweet oranlari.

Zaman (PDT) Olay Agiklamasi Pozitif Tweet Orani (%)

10:02 AM Apple CEO'su Tim Cook'un agilis yapmak 90

iizere sahneye girisi

10:25 AM Tim Cook'un yeni MacBook Pro ile ilgili 66,7

olarak konusmaya baslamasi

10:30 AM Yeni MacBook Pro'nun ilk gosterimi 67,8

10:32 AM MacBook Pro'nun touch bar, touch ID gibi 67

yeni Ozelliklerinin tanitilmaya baglanmasi

11:12 AM Yeni MacBook Pro'nun isletim sistemi olan 68,9

macOS Sierra'nin tanitilmaya baslanmasi
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5.3. Bilinen Kisitlar

TwitterSentiDetector, olumsuzluk degerlendirmesini hem olumsuzluk eklerine hem de zit
duygular1 bir arada kullanmak i¢in genellikle kullanilan baglaglara yére yapmaktadir.
Buna ragmen, 6rnekleri Cizelge 5.15'de listelendigi lizere her ikisini de igermemesine

ragmen anlamca negatif olan [65] tweet'ler mevcuttur.

Cizelge 5.15. Olumsuzluk eki veya bagla¢ olmadan zit duygulari birarada bulunduran

tweet Ornekleri.

Can someone plz explain to me whhyy @apple is distributing 2-3 phones per day to

the sprint stores

this situation is perfect opposite of insanely great

any chance @apple will release good headphones

I made a reservation and yet I still have to wait in line

My new car is sweet sync system is #epicfail

Issues couldn't resolve after 1/2 day w/ @ATT & @Apple. Hero of my day!

An apple update has seemed to render my work machine incapable of opening HDV
video. Thanks @Apple

Apparently fuzzball crashes on #i0S5. Congratulations @apple on another

incompatible upgrade

4 millions in a weekend, 16 #iPhone4S per second. This is madness?! no, this is
@Apple 111

Oh, @apple. Steve obviously had nothing to do with iPhoto, as it's the perfect opposite

of 'insanely great'. Get it fixed, please.

@apple, your update server has been timing out for a week. i had to force a restore

w/the new #iOS5 software. lost all my stuff. thanks!

Karsilagtirma igeren tweet'lerde zamana bagli olarak tespit edilen duygunun mevcut
durumu mu yoksa onceki durumu mu yansittiginin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu tip

tweet'lerde duygu tespitinin zaman eklerine gore yapilmasi gerekmektedir. Ornek olarak
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“10S4 is better than 10S5” tweet'i ele alinirsa, zaman eki degerlendirilmezse tweet pozitif
olarak etiketlenecektir. Ancak zaman ekiyle beraber degerlendirilmesi durumunda

polarite ters ¢evrilecek ve tweet negatif olarak etiketlenecektir.

Duygu analizi sistemlerinin basarim degerlendirmesi, genellikle elle duygu etiketi

yapilmis olan erigime agik veri setleri izerinden yapilmaktadir. Bu veri setleri incelendiginde,

Cizelge 5.16'da ornekleri listelendigi lizere yanlis duygularla etiketlenmis tweet'ler tespit
edilmistir. Bu yanlis etiketler sistemin basarim testlerinin gecgerliligini olumsuz

etkilemektedir.

Cizelge 5.16. Veri setlerinde yanlis etiketlenmis 6rnek tweet'ler ve beklenen duygu

etiketleri.

Etiketlenen | Beklenen
Tweet
Duygu Duygu

#DontBeMadAtMeBecause #Android is by far better than ) .
negatif pozitif

@Apple
Dear #Twitter, | missed you today, >> internet was down :/ pozitif negatif
@loveguru_b i miss my #twitter boo pozitif negatif

#Google Apps vs. #Microsoft #Office 365: it is clear that

_ negatif pozitif
Google Apps should be the top choice http://t.co/KDTD4zRe

@Blackberry & @Facebook U R really about to make me
throw this @Blackberry in the trash an get an @Apple pozitif negatif

iPhone! @Facebook upload issues!

making the switch from @Android to @Apple #iphone
#iphone4S #smartphone #stevejobs (@ Apple Store) pozitif notr
http://t.co/kj6pJvkH

Telegraph reports that the biggest threat to #facebook is its
power users have shifted to #twitter or #google+ pozitif notr
http://t.co/JHdTYKCV
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Twitter'a 6zel, sozliiklerden faydalanarak anlam verilemeyecek ancak sosyal medya
dilinde anlamli olan kelimeler de sistemin duygu tespitini zorlastirmaktadir. Ornegin
“who could be Twitterless?” gibi bir ciimlede “Twitter'siz, Twitter olmadan” anlami1 katan
“Twitterless” kelimesi duygu sozliiklerine gore anlamsizken; sosyal medya dilinde
anlamlidir. Bunun gibi sosyal medyaya 6zgii, sozliiklerde anlamsal olarak karsilig
olmayan kelimeler sistemin yanlis alarm vermesine sebep olmaktadir. Bunun yani sira
“addicted to” gibi baz1 kelimeler tweet igerisinde sozliikteki anlaminin tam tersinde
kullanilabilmektedir. Ornegin “I'm addicted to the FIFA 16 tweet'i, “addicted to” ifadesi
duygu sozliiklerinde negatif olarak tanimli olmasina ragmen veri setlerinde kullanim yeri
goz Online alinarak pozitif olarak etiketlenmistir. Bu tip tweet'lerdeki duygu, tanim
kiimesine bagh oldugundan [45], [65], [141], [142] ve TwitterSentiDetector kullanim
alanindan bagimsiz-egiticisiz bir sistem oldugundan bu tip tweet'lerde yanlis duygu tespiti
yapabilmektedir. Ayn1 kaynaklara yonelik farkli polarite tanimi, ilgili tanim kiimesine
yonelik etiketlenmis veri setleri kullanarak alana 06zgii duygu sozliiklerinin
olusturulmasiyla miimkiindiir; ancak bu yaklasim alan bagimliliga sebep olacaktir [5],
[48], [66], [86], [143]. Bu durum da c¢aligmanin hedef kiimesini kisitlayacak ve diger
alanlarda duygu analizi yapilmasi durumunda basarisiz sonuglar elde edilmesine sebep

olacaktir [85], [143].

5.4. Duygu Analizi Siiresinin Kisaltilmasi

Duygu analizi sistemlerinin basarimi, dogru duygu tespiti ve duygu analiz siiresi olmak
tizere iki eksende degerlendirilmektedir. Duygu analizi siiresi, sosyal medyadaki
giindemin giindelik olmasindan &tiirii 6nem arz etmektedir. TwitterSentiDetector'iin
duygu analiz siiresini etkileyen etmenler su sekilde siralanabilir: (1) Duygu
sozliiklerinden ilgili sozliiklerin sorgulanmasi, (2) dogal dil isleme yontemleriyle
tweet'lere yonelik ciimlenin 6gelerine ayrigtirilmasi ve baglag tespiti, (3) tweet'lerin metin
on isleme siirecinden gecirilerek duygu analizi bakimindan anlamsiz olan kisimlarinin
cikartilmasi, (4) hashtag'lerin islenerek anlamli hale getirilmesi, (5) kisaltmalarin
¢evrimigi sozliikler kullanilarak anlamli hallerine doniistiiriilmesi. Bu etmenlerden duygu
analizi siiresini kisaltmak i¢in optimize edilebilecek tek etmen, duygu sozliiklerinden

kaynak sorgulamasinin yapilmasidir.
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Bellek i¢i veritabanlar1 (in-memory databases) verinin tutarliligini korunarak ytiksek
erigilebilirligi saglama temeline dayanmaktadir [2], [54], [88]. Bu amagla, iliskisel
veritabanlarina gore verileri disk iizerinde degil bellekte tutan bellek i¢i veritabani
kullanilarak aranan kaynaklarin duygu sozliikleri ilizerinden daha hizli bir sekilde
sorgulanmas1 saglanmistir. Bellek i¢i veritabani olarak c¢esitli arastirmacilar tarafindan
yapilan performans testlerine gore Cassandra®®, HBase®®, MongoDB gibi diger ¢ok
kullanilan bellek i¢i veritabanlarina gore daha performansl oldugu raporlanan ve Twitter,
Instagram, Flickr, GitHub gibi biiyiik ¢apli verileri isleyen sirketler tarafindan da
kullanilan [144] Redis?’ secilmistir [145], [146]. Gelistirilen servis ile iligkisel veritabani
(MySQL) iizerinde depolanan AFINN ve SenticNet duygu sozliik verileri Redis'e
tasinmustir. Redis ile veri alisverisinde bulunmak igin Jedis® isimli acik kaynak kodlu
Java kiitliphanesi kullanilmistir. Redis, verileri anahtar-deger (key-value) ikilisi seklinde
tuttugundan ve ayni kaynak tanimlar1 hem AFINN'de hem de SenticNet'de
olabileceginden kaynaklar Redis iizerinde tanimlanirken AFINN i¢in “afinn-",
SenticNet i¢in “senticnet-"" 6n eki (prefix) kullanilmigtir. Kaynaklar, ilgili duygu

sozliiklerinde aranirken bu 6n eklerle birlestirilerek aranmistir.

Sistem testlerinde kullanilan 3.531 adet tweet unigram'lar, bigram'lar, trigram'lar ve four-
gram'lara dondstiiriilerek elde edilen toplam 186.472 kaynak, hem iliskisel veritabaninda
(MySQL) hem de bir kopyasi bellek i¢i veritabaninda (Redis) bulunan AFINN ve
SenticNet duygu sozliiklerinde aranarak performans kiyaslamasi yapilmustir.

%5 http://cassandra.apache.org

% https://hbase.apache.org

27 https://redis.io

28 https://github.com/xetorthio/jedis
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Cizelge 5.17'de listelenen sonuglara gore, beklenildigi {iizere verilerin iligkisel
veritabanindan bellek i¢i veritabanina taginmasi sistemin bu duygu sozliikleri tizerinde

veri arama performansini 5,13 kat artirmistr.
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Cizelge 5.17. Test veri setindeki kaynaklara yonelik iligkisel veritaban1 (MySQL) ve

bellek i¢i veritabani (Redis) kullanilmasi durumunda elde edilen erisim stireleri.

Kaynak Iliskisel Veritaban1 (MySQL)  |Bellek i¢i Veritabam (Redis) Siiresi

Sayisi Stiresi

186.472 | 91 dakika 23 saniye (5.483 saniye) | 17 dakika 48 saniye (1.068 saniye)

TwitterSentiDetector'un kaynaklara yonelik duygu yiikii tespitinde kullandigi diger
sozliikler (SentiWordNet ve SentiStrength), kendine 6zgii veri yapisi ve bu veri yapilarini
sorgulamak  icin  gelistirilen  kiitiiphaneler = sundugundan bu  kapsamda

degerlendirilmemistir.

5.5. Twitter Spam Tespit Modiilii

Twitter, popiilerligi ve kolay anlasilabilir mimarisi, ger¢cek zamanli arama ve duygu-
diisiince analiz servislerinin tweet'leri analiz ederek diinya tizerindeki gelismeleri kisa bir
gecikmeyle analiz edilebilmesine olanak vermektedir [18], [147]. Bu servislerin dogru
sonu¢ sunabilmesi, “spam” olarak nitelendirilen tweet ve kullanicilarin filtrelenmesine
baghdir. Twitter spam, istenmeyen, talep edilmemis ve icerisinde kotiiciil linkler
barindiran tweet'ler olarak tanimlanmaktadir [9], [148]-[150]. Twitter kullanicilari, spam
tweet'lerle baslica amaglari su sekilde siralanabilir: (1) Kullanicilar1 kotiiciil igerik
(malware) barindiran harici web sayfalar1 ve yazilimlara yonlendirme, (2) kimlik
hirs1zl181, (3) dolandiricilik, (4) yonlendirilen linkler iizerinden satis yapma, (5) trend olan
basliklar1 gasp ederek, Twitter'n “cevaplama” (reply) ve “bahis” (mention) 6zelliklerini
kullanarak mesru kullanicilarin dikkatini ¢ekmek [9], [56], [58]-[60], [150]-[156].
Twitter'in popiilaritesi, kolay kullanilabilir yapis1 ve sundugu gelismis uygulama
gelistirme arayiizii sebebiyle “spam” tweet gonderen Twitter'r kullanim amaci disinda
kullanan kullanicilarin (spammer) da dikkatini ¢ekmistir. 2014 yil1 Nisan ayinda Twitter,
binlerce tweet gonderen zararli kullanici hesaplari tarafindan tweet seline ugramistir [58].
2014 yili Agustos ayinda Twitter, aylik aktif kullanicilarinin %8,5'inin (yaklasik 23
milyon kullanici) diizenli giincellemeler i¢in otomatize edilmis olarak sunucularina
baglandigimi agiga vurmustur [56], [57]. Bu sebeple, herhangi bir konuyla ilgili duygu
analizi yapilirken Twitter API ile toplanan tweet'lerden spam tweet'lerin temizlenmesi,

cevrimi¢i arama ve veri madenciligi arag sonuglariin dogrulugu i¢in 6nem arz etmektedir
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[9]. Twitter'da spam mesaj dagitimmin biiyiikk bir ¢ogunlugu web adresleri ile
yapildigindan [157], [158] tweet'in web adresi (Uniform Resource Locator - URL)
igermesi TwitterSentiDetector spam tespiti i¢in 6n kabul olarak belirlenmistir. Tweet'ler,
Twitter'ln mesaj limiti olan 140 karakter sebebiyle az karakter kaplamasinin saglanmasi
ve kotiiciil URL'leri gizlemek amaciyla genelde web adres kisaltma servisleri kullanilarak
elde edilen kisaltilmig URL'ler barindirmaktadir [60], [135], [150], [156], [157], [159]-
[163]. Kisaltilmis URL'ler, alan adlariyla ilgili bilgi igermediginden kotiiciil bir web
sayfasina veya yazilima yapilacak yonlendirme kolaylikla saklanabilmektedir. Ayrica bu
hileden &tiirli, geleneksel IP [164], alan adi ve erisim adresi [165] kara listeleme
(blacklisting) yontemleri tabanli igerik filtreleme yaklagimlar1 Twitter spam tespiti igin
yetersiz olmaktadir [150]. Ayrica kara listeleme yOnteminin, kotiiciil web adreslerinin
ilgili bilgi veritabanlarina dahil edilmesi siireci géz 6niinde bulunduruldugunda olusan
gecikme siiresi sebebiyle kullanicilart korumak i¢in ¢ok yavas oldugu belirtilmistir [156].
Bu amagla, tez caligsmasi biinyesinde Twitter'a 6zgii pratikleri ele alan spam tespit modiilii

gelistirilmistir.

Twitter hem kullanic1 destekli hem de otomatize edilmis servislerle spam ile miicadele
etmektedir. Kullanicilar, rahatsiz olduklar1 hesaplar1 profil sayfalar1 araciligiyla
gerekcesiyle birlikte Twitter'a bildirebilmektedir. Bu geribildirim mekanizmasi ile
Twitter ilgili hesaplar1 incelemekte ve amag disinda bir kullanim tespit etmesi durumunda
ilgili hesab1 engellemektedir. Literatiirde oldukca sik bir sekilde bahsedilen ancak
Twitter'ln raporuna gore giincelligini yitiren [151] bir yontem ise resmi Twitter
hesaplarindan biri olan “@spam” hesabina ilgili kullanici adini bildirmektedir [60], [150].
Ayrica bu yontemin aldatma ve spam amaciyla kullanilarak suiistimal edildigi
raporlanmistir [60]. Bu yaklasimlarin yogun isi giicii gerektirdigi ve milyarlarca
kullanicis1 olan bir platform igin yetersiz oldugu diistiniilmektedir. Twitter, spam tespiti
icin su kriterleri kullanmaktadir [166]: (1) Bir tweet'in bir ya da birden ¢ok hesap
tizerinden tekrarlanmasi, (2) kisa zaman periyodunda ¢okca kullanici takip edilmesi,
takipten c¢ikartilmasi, (3) hakkinda olduk¢a c¢ok sayida spam raporunu diizenlenmis
olmasi, (4) saldirgan bir sekilde tweet'lerin begenilmesi, retweet edilmesi, (5) kotiiciil
igerik barindiran linklerin paylasilmasi, (6) genellikle kisisel durum gilincellemeleri yerine

link iceren tweet'lerin paylasilmast, (7) trend olan basliklara alakasiz tweet gonderilmesi.
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Gelistirilen TwitterSentiDetector Spam Tespit Modiilii ile analiz igin toplanan her bir
tweet'in 6ncelikle spam olup olmadigi kontrol edilmekte ve spam olarak tespit edilmesi
durumunda ilgili tweet'i yok saymaktadir. Bu hileyi onlemek icin Oncelikle tweet
icerisindeki  URL'lerin  normal  formlarina  doniistiiriilmesi  gerekmektedir.
TwitterSentiDetector, kisaltilmis URL'leri normal formuna doniistiirmek igin
ExpandURL?®, CheckShortURL?*® ve Link Expander®! gibi ¢evrimici servisler yerine

1% komut satir1 aracindan faydalanmaktadir. Boylelikle URL

yerel bir ¢6ziim olan cur
diizenlemesi i¢in harici bir sisteme bagimliliga gerek kalmamakta ve analiz siiresi ek bir
web servis kullanimina gerek kalmadigindan biiyiimemektedir. Ayrica harici web
servisler ve wuygulama gelistirme arayiizleri, sistemin kaynaklarinin verimli
kullanilabilmesi i¢in limitler tanimlamaktadir. Yerel ¢oziim ile bu tip limitler de ortadan

kaldirilmis olmaktadir. Cizelge 5.18'de kisaltilmis URL'ler, kullanilan kisaltma servisi ve

curl komutu araciligiyla elde edilen URL'lerin normal formlar1 listelenmistir.

Cizelge 5.18. Kisaltilmis URL'ler, kullanilan kisaltma servisi ve elde edilen normal

formlari.

Kisaltilmigs URL |Kisaltma Servisi URL'in Elde Edilen Normal Formu

fb.me/1FuyUcX3F Facebook http://javarevisited.blogspot.com.tr/2016/12/diff

erence-between-thread-and-executor.html

g00.gl/nf6dfl Google https://madeby.google.com/home/learn/

https://t.co/c5nyOb Twitter https://qgithub.com/angular/anqular/blob/master/

a3SG CHANGELOG.md
bit.ly/ZJdItR bitly http://www.java67.com/2012/12/difference-

between-arraylist-vs-LinkedL.ist-java.html

TwitterSentiDetector, curl komutunu yiiriiterek kendisine parametre olarak girilen
kisaltilmig URL'den normal formdaki URL'e doniisiim ger¢eklestirmektedir. Elde edilen

normal formdaki URL'lerin spam tespiti i¢in gilivenlik servisinden dogrulanmasi

29 http://www.expandurl.net

30 http://checkshorturl.com

31 http://www.linkexpander.com
32 https://github.com/curl/curl
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gerekmektedir. TwitterSentiDetector bu amagla URLVoid®® servisini kullanmaktadur.
URLVoid, Cizelge 5.19'da sunuldugu iizere igerisinde Fortinet**, GoogleSafeBrowsing®,
AVGThreatLabs®, BitDefender®’, Sucuri®® giivenlik servisleri de dahil olmak iizere
toplam 31 giivenlik servisi tlizerinden parametre olarak iletilen URL'i sorgulamakta ve
elde ettigi giivenlik itibar (security reputation) sonucunu sunmaktadir. URLVoid'in web

kullanici gorsel arayiizii Sekil 5.13'de sunulmustur.

Cizelge 5.19. URLVoid'in lizerinden servis sagladig1 giivenlik servisleri.

AVGThreatLabs Avira Bambenek BitDefender
Consulting

CyberCrime c_APT ure DNS-BH DrWeb
DShield Fortinet GoogleSafeBrowsing hpHosts
MalcOde MalwareDomainList MalwarePatrol MyWOT

OpenPhish PhishTank Quittera Ransomware
Tracker

SCUMWARE Spam404 SURBL ThreatCrowd
ThreatLog urlQuery URLVir VXVault

WebSecurityGuard | YandexSafeBrowsing ZeusS Tracker

33 http://www.urlvoid.com

34 https://www.fortinet.com

35 https://developers.google.com/safe-browsing/
36 http://www.avgthreatlabs.com

37 https://www.bitdefender.com

38 https://sucuri.net

89




™ URLVoid

Website Reputation Checker Tool

URLVold is a free service that analyzes a website through multiple blacklist engines and online

on of fraudulent and malicious

n malware incidents, fraudulent activities and phishing websites

f [W]c-[%5]in]=

Sekil 5.13. URLVoid web kullanici gorsel arayiizi.

URLVoid sundugu API® ile uygulamalarin kendisi iizerinden URL bazli giivenlik
sorgulamasi yapilabilmesini saglamaktadir. Sunulan API, HTTP (Hyper Text Transfer
Protocol) POST istegi sorgulanmak istenen URL adresi ile sisteme erigilip, XML
formatindaki sorgu sonucunun HTTP POST cevabt (response) ile iletilmesini
saglamaktadir. Ornek olarak http:/bevrich.com zararli URL'in URLVoid API ile
sorgulanmas1 sonucunda donen cevap Sekil 5.14'de verilmistir. URLVoid API'indan
cevap olarak XML formatinda donen sonug, ayristirilarak igerisinde tanimli olan
“<engine>” etiketleri elde edilmektedir. Elde edilen bu etiketler, hangi giivenlik
servislerinde aranan URL'lerin zararli URL olarak etiketledigini temsil etmektedir.
Ayristirma sonucunda elde edilen “<engine>” etiket sayisinin 0 olmasi durumunda
ilgili URL, TwitterSentiDetector tarafindan zararsiz olarak degerlendirilmektedir. Aksi
takdirde tweet, en az bir glivenlik servisi tarafindan zararli olarak nitelendirilmis URL

barindirdigindan spam olarak degerlendirilmekte ve analiz siirecinden ¢ikartilmaktadir.

39 http://api.urlvoid.com
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<response>
<details>
<host>bevrich.com</host>
<updated>1487148683</updated>
<http_response code>0</http response code>
<domain age>1301112000</domain_age>
<google page rank>0</google page rank>
<alexa rank>0</alexa rank>
<connect time>0</connect time>
<header_ size>0</header size>
<download size>0</download size>
<speed download>0</speed download>
<external url redirect></external url redirect>
<ip>
<addr>69.163.192.23</addr>
<hostname>ps12663.dreamhost.com</hostname>
<asn>26347</asn>
<asname>New Dream Network, LLC</asname>
<country code>US</country code>
<country name>United States</country name>
<region name>California</region_name>
<city name>Brea</city_ name>
<continent code>NA</continent code>
<continent name>North America</continent name>
<latitude>33.9269</latitude>
<longitude>-117.861</longitude>
</ip>
</details>
<detections>
<engines>
<engine>GoogleSafeBrowsing</engine>
<engine>YandexSafeBrowsing</engine>

<engine>Fortinet</engine>
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</engines>

<count>3</count>
</detections>
<page_load>0.01</page_load>

</response>

Sekil 5.14. URLVoid API iizerinden http://bevrich.com zararli URL'inin sorgulanmasi

sonucunda elde edilen XML formatindaki cevap.

Twitter spam tespiti i¢in tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen modiil hem kullanici hem
de tweet bazli nitelikleri kullanmaktadir.
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Cizelge 5.20'de sunulan kullanici bazli nitelikler, spam tespiti i¢in tweet sahibi hesaplarin
(kullanicilarin) analizinden faydalanmaktadir. Kullanici bazli niteliklerin bir¢ogu
dogrudan kullanicinin kontroliinde oldugundan manipiile edilmesi miimkiin olmaktadir.
“Kullanicinin toplam takipg¢i sayist”, “kullanicinin tweet'lerinin elde ettigi toplam
retweet” sayisi gibi diger bazi nitelikler ise kurulacak botnet ag1 ile kolaylikla manipiile
edilebilecegi diistiniilmektedir. Bu sebeple, tez ¢alismasinda dogrudan kullanici dogrudan
kontroliinde olan ve profil bilgisi kapsamindaki nitelikler spam tespiti icin

kullanilmamustir.
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Cizelge 5.20. Kullanici bazli spam tespit nitelikleri.

Nitelik Agiklama Kullanici
Kontrollii Mii?
Kullanici adi Kullanicinin tekil kullanici adi Evet
Biyografi Kullanicinin biyografi bilgisi Evet
Profil fotografi Kullanicinin profil fotografi Evet
Baslik fotografi Kullanicinin baslik fotografi Evet
Tema rengi Kullanicinin tercih ettigi tema rengi Evet
Dogum tarihi Kullanicinin dogum tarihi bilgisi Evet
Anasayfa bilgisi Kullanicinin anasayfa bilgisi Evet
Lokasyon Kullanicinin lokasyon bilgisi Evet
Hesap olusturulma tarihi Hesabin olusturulma tarihi Evet
Toplam tweet sayisi Kullanicinin toplam tweet sayisi Evet
Takipgi sayis1 Kullanicinin toplam takipgi sayisi Hayir
Takip edilen kullanici sayis1| Kullanicinin takip ettigi kullanici Evet
sayi1sl
Toplam begeni sayist Kullanicinin tweet'lerinin toplam Hayir
begeni sayisi
Toplam retweet sayisi Kullanicinin tweet'lerinin elde ettigi Hayir
toplam retweet sayisi
Liste sayist Kullanicinin olusturdugu liste sayis1 Evet
Olusturulan an sayis1 Kullanicinin olusturdugu an sayist Evet

Spam tweet'ler incelendiginde kullanici1 bazli niteliklerle ilgili olarak asagidaki sonuglara

varilmistir:

e Spamcilar (spam tweet atan kullanicilar) zararsiz kullanicilarin dikkatini ¢ekmek

94



icin oldukga fazla kullanici takip ettiginden takip edilen kullanici sayisinin yiiksek

olmasi beklenmektedir.

Spamcilar zararsiz kullanicilar tarafindan takip edilmediginden takipg¢i sayisinin

diisiik olmas1 beklenmektedir.

Spam tweet'ler zararsiz kullanicilarin ilgi alanlarina hitap etmediginden tweet’lere

yapilan toplam begeni ve toplam retweet sayisinin diisiikk olmas1 beklenmektedir.

Spamcilar zararsiz kullanicilarin dikkatini gekmek i¢in ¢ok ¢esitli konularda tweet

paylastigindan toplam tweet sayisinin yliksek olmasi beklenmektedir.

Spam tweet'ler zararsiz kullanicilarin dikkatini ¢ekmek icin bahis (mention) ve
hashtag'lerden faydalandigindan attiklar1 tweet'de bahis ve hashtag sayisinin
yiiksek olmas1 beklenmektedir.

Spam tweet'ler zararsiz kullanicilar tarafindan genellikle goz ardi edildiginden

spam tweet'lere yonelik cevap sayisinin diisiik olmasi beklenmektedir.

Spamcilar bir ya da birden ¢ok hesap tarafindan otomatize edilmis benzer ya da
ayni igerikli tweet'ler attigindan tweet icerik benzerliklerinin yiiksek olmasi

beklenmektedir.

Zararsiz kullanicilar faydali tweet igeriklerinden dolayr Twitter'da kurulan
listelere dahil edildiginden spamcilarin dahil edildigi liste sayisinin diisiik olmasi

beklenmektedir.
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Cizelge 5.21'de sunulan tweet bazli nitelikler, ilgili tweet'in dogrudan analiz edilmesi

sonucunda elde edilen niteliklerdir.

Cizelge 5.21. Tweet bazli spam tespit nitelikleri.

Nitelik Aciklama Kullanici
Kontrollii Mii?

Gonderici Tweet't gonderen kullanici bilgisi Evet
Bahisler Tweet'de bahis edilen kullanicilar Evet
Hashtag'ler Tweet'deki hashtag'ler Evet
Link Tweet igerigindeki link Evet
Tweet begeni sayist Tweet'in begeni sayisi Hayir
Tweet retweet sayis1 Tweet'in retweet sayisi Hayir
Tweet cevap sayisi Tweet'e verilen cevap sayisi Hayir
Tweet gonderilme tarihi Tweet'in gonderilme tarihi Evet
Tweet gonderilme yeri Tweet'in gonderilme yeri Evet

Spam tweet'ler incelendiginde tweet bazli spam tespit nitelikleriyle ilgili olarak asagidaki

sonuglara ulasilmistir:

Spam tweet'ler, zararsiz kullanicilarin dikkatini ¢ekmek icin linklerden

faydalanmaktadir.

e Spam tweet'ler, zararsiz kullanicilarin dikkatini ¢ekmek i¢in bahislerden

faydalanmaktadir.

e Spam tweet'ler, zararsiz kullanicilarin dikkatini ¢ekmek icin hashtag'lerden

faydalanmaktadir.

e Spam tweet'ler, ilgisiz tweet'ler oldugundan toplam begeni ve toplam retweet

sayisinin diisiik olmas1 beklenmektedir.
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iPhone 7'min duyuruldugu giin toplanan ve igerisinde “#iPhone7” hashtag'i iceren

Twitter4] kiitiiphanesi kullanilarak toplanan Ingilizce 77.033 tweet analiz edildiginde

Cizelge

kullanilmamustir.

5.22'de gerekgeleri

ile belirtilen nitelikler spam tespit modiiliinde

Cizelge 5.22. TwitterSentiDetector spam tespit modiilii tarafindan goz ard1 edilen

nitelikler ve gerekgeleri.

Nitelik

[hmal Edilme Gerekgesi

Takipgi sayisi

(1) Takipgi sayis1 bot'lar kullanilarak kolaylikla manipiile
edilebilir, (2) bazi1 zararsiz kullanicilar ¢ok fazla tweet
gondermediginden ve Twitter' ilgi alanlarini takip etmek

icin kullandigindan ¢ok fazla takipgisi olmamaktadir.

Takip edilen kullanici

sayl1st

(1) Takip edilen kullanici sayist kullanict kontrolli
oldugundan manipiilasyona agiktir, (2) hem zararsiz hem de
spamcilar kendi amaclar1 dogrultusunda ¢ok sayida

kullaniciy1 takip edebilmektedir.

Tweet sayis1

(1) Tweet gonderme islemi kullanict kontrollii oldugundan
manipiilasyona agiktir, (2) spamcilarin yani sira haber
ajanslari, sosyal medya uzmanlar1 gibi bazi zararsiz
kullanicilar da ¢ok sayida tweet atabilmektedir, (3) baz1
spamcilar, spam tweet'ler popiilerligini kaybettigi zaman

ilgili tweet'lerini silmektedirler.

Liste sayist

Olusturulan liste sayis1 kullanici kontrollii oldugundan

manipiilasyona agiktir.

Hesap Olusturulma tarihi

Hesabin olusturulma tarihinin spam tespiti acisindan tek

basina anlamsizdir.

Minimum tweet
gonderme aralig1
Ortalama tweet

gonderme araligi

Hem zararsiz kullanicilar hem de spamcilar ¢esitli araglar
kullanarak otomatize tweet'ler gonderdiginden minimum ve
ortalama tweet gonderme araliklar1 spam tespiti a¢isindan

anlamsizdir.
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TwittterSentiDetector spam tespit modiilii, manipiile edilmesi diger niteliklere gore
oldukga zor olan spam tespiti i¢in Denklem (5.2)’de formiilii sunulan ortalama hashtag
sayisint ve en yiksek tweet benzerlik niteliklerini kullanmaktadir. Bir kullanicinin
tweet'leri icerisindeki en yiiksek tweet benzerligi, iki vektér ve arasindaki kosiniis
acisindan faydalanarak benzerlik 6l¢iimii yapilmasini saglayan ve metinsel benzerlik
tespitinde gecerliligini ispatlamis olan Cosine benzerlik yontemi [167]-[169] kullanilarak
hesaplanmaktadir. Veri setindeki 77.033 tweet’in 50.490 tekil kullanici tarafindan atildig:

gorilmistiir. Veri seti ile ilgili istatistikler Cizelge 5.23'de sunulmustur.

Cizelge 5.23. Spam tespit modiilii veri seti istatistikleri.

Veri seti Zararsiz Kullanict Spam Kullanici Toplam
Sayisi Sayist

Egitim 32.392 2.371 35.343

Test 14.111 1.036 15.147

Toplam 47.083 3.407 50.490

Veri seti analiz edildiginde ii¢ hashtag’in (#iPhone7, #Apple ve #iphone7) tim tweet’lerin
%9'dan daha fazlasinda bulunmasi sebebiyle iigten fazla hashtag barindiran tweet'ler
spam olarak kabul edilmistir. Tez g¢aligmasi kapsaminda spam tespit modiilii icin
belirlenen nitelikler (1) spamcilar, zararsiz kullanicilarin dikkatini ¢gekmek i¢in 6zellikle
trend olan hashtag'lerden ilgili tweet'lerinde faydalanmaktadir, (2) spamcilar bir veya
birden fazla hesap tarafindan yonetilen 6zellikle trend olan konular1 hedef alan benzer ya
da ayni tweet'ler paylasmaktadir esaslarini temel almaktadir. Siniflandiricilar, yeni
orneklerin, oOnceki Orneklemlerin gozlemlenmesi sonucu kategorilere ayrilmasini
saglayan makine 6grenmesi yontemleridir [170]. TwitterSentiDetector spam modiili,
gecerliligini metin ve spam e-posta tespitinde kanitlamis olan Naive Bayes yontemi
[170]-[173] ile egitilmistir. Veri seti %70 egitim, %30 test olmak {izere paylastiriimistir.
Bu yaklagimla 6ne siiriilen spam tespit modiiliiniin dogrulugu ve hassasiyeti sirasiyla
0,943 ve 0,913 olarak hesaplanmstir. Elde edilen sonuglarin karmasiklik matrisi Cizelge

5.24'de sunulmustur.
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Y0 Toplam HashtagSay:ist

OrtalamaHashtagSayisi = - (5.2)
Cizelge 5.24. Test sonuglarinin karmagiklik matrisi.
Siif Pozitif (P) Negatif (N) Toplam
Dogru (T) 786 13.040 13.826
Yanlis (F) 1.071 250 1.321
Toplam 1.857 13.290 15.147

Cizelge 5.22'de gerekgeleriyle beraber sunuldugu {izere bazi nitelikler spam tespit modiilii

tarafindan kullanilmamuistir.

Bu niteliklerin

sistemin basarimina olan etkisini

gozlemlemek ic¢in her bir nitelik tek tek sisteme entegre edilmis ve sistemin basarimi

gozlemlenmistir. Sonuglar Cizelge 5.25’de sunuldugu iizere bu niteliklerden higbiri

sistemin dogrulugunu ve hassasiyetini artirmamaistir.

Cizelge 5.25. Twitter spam tespiti i¢in goz ardi edilen niteliklerin sisteme dahil

edilmesinde durumunda sistemin dogrulugu ve hassasiyeti.

araligi

Dahil Edilen Nitelik Dogruluk Hassasiyet
Tweet sayisi 0,878 0,891
Takipgi sayist 0,938 0,624
Takip edilen kullanic1 sayisi 0,936 0,834
Liste sayist 0,937 0,836
Minimum tweet gonderme 0,922 0,939

araligi

Ortalama tweet gonderme 0,943 0,914
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6. SONUCLAR VE ONERILER

TwitterSentiDetector, dogal dil isleme ve dilbilimsel yontemler kullanarak tweet'leri
pozitif, negatif ve notr olarak {i¢ duygu sinifiyla etiketleyen alan bagimsiz ve egiticisiz
bir Twitter duygu analizi sistemidir. TwitterSentiDetector, elde edilen bilgilere gore
Ingilizce disinda erisime acik ve literatiirde kullanilan duygu sézliigii olmadigindan
Ingilizce tweet'leri analiz etmektedir. Ancak gelistirilen sistem, modiiler olarak
tasarlandigindan diger dillere uyarlanabilecek esnekliktedir. TwitterSentiDetector, tanim
kiimesi bagimsiz bir yapida tasarlandigindan makine 6grenmesi temelli diger Twitter
duygu analizi sistemleri gibi egitime ihtiyagc duymamaktadir. Boylelikle egitim veri
setinin heterojenligi ve dagilimindan kaynaklanabilecek olumsuzluklardan uzak bir
sistem gelistirilmistir. TwitterSentiDetector, kaynaklara yonelik polarite tanimini,
literatiirde kabul gérmiis birden ¢ok sozliik tizerinden yaparak daha tutarli bir yaklasim
onermektedir. Calismanin dogrulugu ve hassasiyetinin, makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak ilgili alanda sistemin egitimden gegirilmesi sonucunda artirilmasi
miimkiindiir ancak bu durum literatiirde de siklikla bahsedildigi gibi alan bagimliligina
sebebiyet vereceginden ve alan bagimhiligin Twitter’in dogasina aykir1 oldugu
diisiiniildiiglinden tez ¢alismasinda tercih edilmemistir. Verisetleri incelendiginde bazi
tweet'lerin ihtiva ettigi anlamlar oldukc¢a 6znel oldugundan bu tip tweet'lere yonelik dogru
duygu tespitinde bulunulabilmesi i¢in tweet sahibinin detayli analiz edilmesi

gerekmektedir. Tez caligmasinin katkilart agagidaki gibi listelenebilir:

e TwitterSentiDetector, Twitter'da kullanilan ve dilbilimsel kurallardan uzak
kelime ve kisaltmalarin, yazim hatalarinin, sozliiklerde karsiligi olmayan yeni
tiretilmis kelimelerin, yiiz ifadelerinin, metinsel giilmelerin, emoji’lerin, harf ve
noktalama isareti tekrarlarinin, hashtag'lerin siklikla kullanildig1 ve geleneksel
duygu analizi sistemlerinin uygulanamayacagi durumlarda basarili sonuglar veren

bir Twitter duygu analizi sistemidir.

e Tweet'ler giindelik hayattaki hemen hemen her olayla ilgili olabildiginden
TwitterSentiDetector 6zellikle tanim kiimesi bagimsiz bir duygu analizi sistemi
olarak tasarlanmistir. TwitterSentiDetector bdylelikle egitime ihtiyag

duymamakta, egitim veri setinin heterojenligi ve dagilimindan kaynaklanabilecek
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hatalardan etkilenmemektedir.

TwitterSentiDetector, dogal dil isleme yontemlerini kullanarak tweet'i olusturan
kelimelerin climlenin i¢indeki tiiriinii (POS etiketi) tespit ettiginden kelime ve
kelime gruplarina dogrudan sozliikteki anlamlarina gore degil, tweet icerisindeki

asil anlamlarma gore polarite degeri yiiklenmesini saglamaktadir.

TwitterSentiDetector, kisaltmalar1 anlamlandirmak icin literatiirde siklikla
kullanilan yontem olan sabit kisaltma listelerinin kullanim1 yerine ¢evrimigi ve

stirekli biiyiiyen dinamik bir kisaltma veritabanindan faydalanmaktadir.

TwitterSentiDetector, entegre calistigi graf tabanli climle seviyesinde yazim
hatas1 diizeltme algoritmasi ile olasi yazim hatalarindan kaynaklanabilecek duygu

anlamlandiramama durumunun 6niine gegilmesini saglamaktadir.

TwitterSentiDetector, herhangi bir konuyla ilgili duygu analizi yapmadan 6nce
biriktirdigi tweet'leri spam analizinden gegirerek amaglarindan birisi de otomatize
edilmis sistemlerin analizlerinin gegerliligini azaltmak olan spam tweet'leri

filtreleyerek daha dogru duygu analizinin gercgeklestirilmesini saglamaktadir.

TwitterSentiDetector, olumsuzluk tespiti i¢cin sadece olumsuzluk eklerinden degil,
baglaglardan da faydalanmaktadir. Boylelikle zit duygular bir arada bulunduran,
literatlirdeki bazi ¢aligmalar tarafindan belirsiz (ambiguous) olarak nitelendirilen
ve degerlendirme dis1 birakilan tweet'lere yonelik de duygu tespitinde

bulunmaktadir.

Literatiirde kullanilan kelimelerdeki fazladan harf tekrarlarinin sabit bir sayiya
indirgemek yerine WordNet sozliigii tizerinden 6zyinelemeli (recursive) olarak

kontrol edilerek anlamli en sade hale dontistiiriilmesini saglamaktadir.

TwitterSentiDetector, duygu analizi esnasinda literatiirde siklikla kullanilan
unigram ve bigram'larin yani sira trigram ve four-gram'larin da duygu yiikleri goz

oniinde bulundurularak daha kapsamli duygu analizi yapmaktadir.

TwitterSentiDetector, unigram analizi dncesinde kelimelerin temel hallerinin
WordNet sozliigii tizerinden elde edilerek isimler igin ¢ogul eklerinden, fiiller i¢in
ise zaman ¢ekimlerinden kaynaklanan kelime bigim degisikliklerini tespit ederek
duygu sozliikklerinde tanimli olan temel halleri {izerinden polarite hesabini

yapmaktadir.
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o TwitterSentiDetector, duygu tespitini 6n tanimli, kisitli pozitif ve negatif kelime
listelerine gore degil; literatiirde kabul gormiis duygu sozliikleri kullanarak
yapmaktadir. Ayrica birden ¢ok duygu sozliigii kullanarak daha tutarli polarite

degerlerinin elde edilmesini saglanmaktadir.

e SenticNet sozligiiniin kaynak tanimlarini, RDF/XML olarak sunmasindan otiirii
arama  performansimnin  disiik  olmasmin  istesinden gelmek  igin
TwitterSentiDetector, SenticNet kaynak tamimlarin1 ayristirarak NoSQL
veritabaninda depolamakta ve kaynaklari, performans kazanci tez c¢aligmasi

kapsaminda kanitlanmis olan NoSQL veritabanindan sorgulamaktadir.

e Veri setlerinde notr duygu etiketleriyle etiketlenen tweet'lerde pozitif ve negatif
duygu yiikii barindiran kelimelerin olmasindan 6tiirii TwitterSentiDetector
parametrik olarak hem iiclii (pozitif, negatif, nétr) hem de ikili (pozitif, negatif)

duygu tespitinde bulunabilmektedir.

Gelecekte Tiirk¢e duygu sozliiklerinin olugturulmasi ve gelismis Tiirkge dogal dil isleme
kiitiiphanelerinin gelistirilmesi sonrasinda tez calismasiyla One siiriilen Twitter tabanl
duygu analizi sisteminin kolaylikla Tiirk¢e’ye uyarlanabilecegi diisiiniilmektedir.
Gelecekteki bir gelistirme olarak, kisilik analizi yapan bir modiil sisteme entegre edilerek
tweet'ler analiz edilirken tweet sahibinin kullandigi dilin de g6z Oniinde

bulundurulmasiyla daha hassas bir duygu analizinin saglanabilecegi diigiiniilmektedir.
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