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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

GUNEY CIN DENiZi POLIiTIKALARI UZERINE TWITTER VERILERIYLE
DUYGU ANALIZi

Khondoker Zahidul Hossain CHOYAN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ersin Kaya
2021, 63 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ersin KAYA
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Cevahir CINAR
Dr. Ogr. Uyesi Semiye DEMIRCAN

Duygu Analizi, metni analiz etme ve metin verilerini otomatik olarak siniflandirarak yazarin belirli
bir konuya yonelik tutumunu belirleme siirecidir. Bir belgede, bir climlede veya bir 6zellik diizeyinde ifade
edilen goriisiin olumlu, olumsuz veya tarafsiz olup olmadigim terpit etme islemidir. Uretilen ve islenen
sosyal ag verilerinin 6lgegi, Bilylik Veri ¢aginda katlanarak artiyor. Twitter su anda tek basina saniyede
6000 tweet liretiyor. Bu tezde, 6zel bir Twitter veri seti iizerinde ii¢ farkli agik kaynakli Python duygu analiz
aract uygulanmistir. Gegen senenin bir olayimni gozlemlemeye ¢alistik ve Twitter'daki tepkisini analiz ettik.
Analizden, farkli tilkelerden insanlarin genel duygularinin ne oldugunu bulmaya ¢alistik. Buradaki ana odak
noktamiz, Cin'in yakin komsularin1 dogrudan veya dolayli olarak etkileyen farkli Cin dis politika dnlemleri
tizerinden tilke bazli kamuoyu analizini modellemektir. Analizimiz, sadece Cin'in komsu iilkelerinin degil,
ABD ve Ingiltere'nin de Giiney Cin Denizi bolgesinde meydana gelen olaylarla cok daha fazla ilgilendigini
gosterdi. Ayrica, tiim iilkeleri ifade eden en olumsuz duygu, ABD'nin olumlu diplomatik etkisine sahip
oldugunii gosterdi.

Anahtar Kelimeler: duygu analizi, dogal dil isleme, makine 6grenme, twitter
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ABSTRACT

MS THESIS

SENTIMENT ANALYSIS WITH TWITTER DATA ON SOUTH CHINA SEA
POLITICS

Khondoker Zahidul Hossain CHOYAN

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

Adyvisor: Asst. Prof. Dr. Ersin KAYA
2021, 63 Pages

Jury
Asst. Prof. Dr. Ersin KAYA
Asst. Prof. Dr. Ahmet Cevahir CINAR
Asst. Prof. Dr. Semiye DEMIRCAN

Sentiment Analysis is the process of analyzing text and determine the author's attitude towards a
particular topic by automatically classifying textual data. Understanding whether the expressed opinion in
a document, a sentence, or a feature level is positive, negative, or neutral. The scale of social network data
generated and processed is increasing exponentially in the Big Data era. Twitter currently produces 6000
tweets per second alone. Because of this huge amount of open data availability, sentiment analysis over
social media data has been hugely popular to understand recent marketing trends, political shape-shifting,
etc. In this thesis, three different open-source Python sentiment analysis tool was applied on a custom
Twitter dataset. We tried to observe an event from last year and analyzed its reaction on Twitter. From the
analysis, analyzed what was the general sentiment of the people from different countries. Our main focus
here is to model country-based analysis of public opinion over different Chinese foreign policy measures
which directly or indirectly affect China’s near neighbors. Our analysis showed that not only China's
neighboring countries but also the USA and the UK were very much more interested in the events happening
around the South China Sea region. Also, the most negative sentiment expressing all countries has positive
US diplomatic influence.

Keywords: sentiment analysis, machine learning, natural language processing, twitter
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1. GIRIS

Son 30 yildir ABD'nin egemen oldugu Soguk Savas sonrasi uluslararasi sistem,
ABD ekonomisinin goreceli durgunluguyla sarsildi. Bu arada Cin hizla kiiresel bir siyasi
giic olarak ortaya ¢iktt ve Amerikanin Asya-Pasifik bolgesindeki hakimiyetine kars
miicadele etmeye basladi. Cin 2010 mali krizini atlatmay1 basardi ve ekonomik bir gii¢
merkezi olarak ortaya ¢ikt1. Ancak Pekin'in kiiresel gelisimi de diinya ¢apinda gerginlikler
yarattl. Olaganiistii ekonomik biiylimesi ve aktif diplomasisi zaten Dogu Asya'y1
sekillendiriyor ve bdylece gelecek on yillar Cin'in giicli ve niifuzunda daha da biiyiik

artiglar goriilecektir (Ikenberry, 2008).

Cikarlarin1 korumak i¢in giderek daha fazla ekonomik ve politik iliskiye zorlanan
uzun tedarik zincirleri, Cin'i modern bir imparatorluk haline getirdi. Cin Giiney Cin
Denizi'nden Hindistan'a ve Orta Asya'dan Avrupa'ya dogrudan faaliyet alanini

genisletmek icin ekonomik, politik ve askeri kaldiraclarini kullanmaktadir (Baker, 2020).

Cin i¢in kritik zorluk, Cin'in yiikseliginin uluslararast korkularmin Bati
diinyasinda artmasidir. ABD ile olan gii¢ dengesi, Washington artik Cin'in yiikselisini
g6z ard1 edebilecegi noktada degildir (Baker, 2020). Cin'e olan bagimliligini ¢oktan kirdi,
¢linkii teknoloji sirketleri Cin'den ayrilmaya cagiriyor. ABD Donanmasi da Cin gevresi
boyunca saglam bir operasyonel tempo siirdiiriiyor. Avrupa Birligi bile su anda Cin'in
ekonomik ve diizenleyici erisiminden endise duyuyor ve kritik sektorlerdeki Cin

yatinmlari azaltmak icin diizenleyici 6nlemler aliyor (T. Liu ve Woo, 2018).

Pekin, gevresi etrafindaki konumunu gii¢clendirmek i¢in daha hizli hareket ediyor
ve komsu iilkeleri etrafindaki etkisini artirmaya calistyor. Ancak bu Giiney Asya tilkeleri
icin, oldukca biiyilk ve son derece zengin bir Cin etnik grubunun varligi ve Cin'in
ekonomileri i¢in biiyiimesine olan artan bagimliligi, onlar1 Cin ile iligkileri konusunda
son derece temkinli olmaya zorladi. Su ana kadar Asya Pasifik bolgesinde higbir hiikiimet
dogrudan Cin karsiti politika benimsemedi (Han ve Paul, 2020). Ancak Malezya,

Endonezya ve Filipinler'de bazi yerlerde Cin karsiti ayaklanmalar meydana geldi.

Cin hiikiimeti, komsu {ilkelerdeki bu gerginligi hafifletmek i¢cin Asya Pasifik
bolgesinde "iyi bir komsu politikasi"n1 tegvik ediyor. Cin, bu iilkelerle olan ticareti

artirarak ve ticaret fazlasinin Cin ile olmasima izin vererek, kendisini vazgecilmez bir



ticaret ortagi kurmustur. Bunun yani sira Cin bu {ilkelerle g¢esitli bolgesel is birligi

mekanizma girmistir.

Bu tezde, Cin'in ¢esitli dis politika dnlemlerinin komsu iilkeler arasindaki
kamuoyu fiizerinde nasil etkileri oldugunu analiz edildi. Yapisal konu Modellemesini
kullanild1 ve Twitter API'sinden topladigimiz tweetlerde duygu analizi yapildi. Buradaki
odak noktamiz Cin'in yakin komsularin1 dogrudan veya dolayl olarak etkileyen cesitli
Cin dig politika 6nlemleri hakkinda iilke kamuoyu analizini modellemektir. Ayrica, bu
Onlemlerin sadece yakin komsular iizerinde bir etkisi olup olmadigini veya ilgili tiim
taraflarin bu konularla ilgili goriislerini ifade edip etmediklerini ve nasil tepki verdiklerini

arastirildi.



2. ILGILi CALISMALAR

Glinlimiizde devam eden teknolojik gelismeler, ¢esitli bigimlerde biiyiik miktarda
veri liretmemize ve depolamamiza izin vermektedir. Bazilar sosyal medyada yer alirken,
digerleri saghk sektorii veya siyasi kurumlar gibi sirketler veya devlet kurumlar
tarafindan veri tabanlarinda saklanmaktadir. Bu veri tabanlar1 genellikle daha bigilmez
bilgiler igerir. Ancak bu veri tabanlarinin biiyiikliigii, onlardan bilgi ve bilgileri el ile
cikarmay1 imkansiz hale getirir. Bu nedenle yapilandirilmis bilgi ve iliskileri ¢ikarmak
icin bu verilerin otomatik olarak islenmesine biiyiik ihtiya¢ vardir. Metinsel veriler s6z
konusu oldugunda, bu yapilandirilmig bilgiler 6rnegin duygu, adlandirilmig varliklar,

tarihler vb. olabilir.

Dogal dil isleme ve metin madenciligi metinden bilgilerin otomatik ¢ikarmasi igin
mimkiin araglar saglayan alanlardir. Metin otomatik siniflandirma ve isleme hakkinda
yaymlanmis literatiiri ¢ok genistir. Ama yontemlerin ¢ogu bir ortak noktaya sahiptir:
egitim icin etiketli verilere biiyiik l¢lide giivenilmesidir. Daha dnce de belirtildigi gibi,
arastirma ve miihendislik amacl biiylik veri tabanlarina erismek ¢ok kolay ve ucuzdur.
Bununla birlikte, bu verilerin bir alt kiimesini etiketlemek, genellikle manuel olarak
yapilmasi gereken zaman alic1 ve sikici bir iglemdir. X verilerinin ek bir miktarin1 manuel
olarak etiketlemek i¢in harcanan zaman ve caba ile Y simiflandirma dogrulugunda elde
edilen kazan¢ arasinda bir uzaklagsma vardir. Etiketlenmemis verilerin biiyiik
miktarlariin ¢ogu alanda kolayca erisilebilir oldugu ve genellikle etiketleme
maliyetlerine kiyasla dogruluk kazancinin diisiik oldugu géz 6niine alindiginda, 6grenme
algoritmalarini gelistirmek i¢in etiketlenmemis verilerin nasil kullanilacag1 sorusu ortaya

cikmaktadir.

Bu sorunu ¢dzmek i¢in bugiine kadar birgok denemeler yapildi. Ornegin Amazon
Mechanical Turk gibi platformlar, biiyiik miktarda veriyi etiketlemek uzere ¢alisanlari ise
almak i¢in kullanilir. Bunu yapmak ic¢in denetimsiz ve yar1 denetimli birka¢ algoritma

gelistirdiler (Ghahramani, 2004; Ko ve Seo, 2000).

Daha onceki duygu ¢aligmalari Oncelikle anlatilarla (Wiebe, 1994, 1990) veya
gazete metinleriyle ilgiliyken (Bautin ve ark., 2008; Riloff ve Wiebe, 2003; Wilson ve
ark., 2005), kisa bir siire sonra, sosyal medyanin insanlarin davraniglarin1 aragtirmak igin
¢ok daha iyi bir zemin sagladigi anlasildi. Das ve Chen, ¢evrimigi forumlardan kullanici

goriiglerini almaya c¢alisan ilk kisiler arasindaydi (Das ve Chen, 2001). Bu amagla, ii¢



polarite (almak, satmak ve bos) sinifina sahip bir ekonomik sohbet panosundan 500
mesajdan olusan bir koleksiyonu manuel olarak etiketlendi. Daha sonra bu veriler
iizerinde bes farkli siniflandiric1 egitildi. Egitimli sistemleri kullanarak, yazarlar kalan
25.000 forum gonderisinin anlamsal yoniinii smiflandirdilar ve bu parcaciklarin

kutuplaria gore hisse senedi fiyatlarini tahmin etmeye calistilar.

flk biiyiik corpora'nin tanitilmasiyla fikir madenciligi alaninda gercek bir atilim
gerceklesti. Bu konuda 6nemli katkilarda bulunan Pang ve Lee (Pang ve Lee, 2004, 2005),
yildiz derecelendirmeleriyle birlikte yaklagik 2.000 film incelemesinden olusan bir veri
seti yayinladilar; Hu ve Liu, manuel olarak etiketlenmis bir dizi Amazon ve C|Net {iriin
yorumu sunmustu (Hu ve Liu, 2004); Thomas ve ark. otomatik olarak bir kongre
tartismalari koleksiyonunu etiketletlemisti (Thomas ve ark., 2006); ve son olarak, Wiebe
ve ark. (2005), 535 haber makalesinden olugan manuel olarak agiklamali bir duygu korpus
gelistirmistir (Wilson ve ark., 2005).

Park ve Kim, sozliik tabanli bir yaklasim kullanarak es anlamlilar sozligi
olusturmak i¢in bir yontem 6nermisglerdir (Parks ve Kim, 2016). Onlar bir es anlamlilar
s0zIligii olusturmak i¢in ii¢ ¢evrimici sozliik kullandi ve yalnizca sozliigiin giivenilirligini
artiran sozliikte birlikte bulunan kelimeleri saklamislardir. Sozliigiin genisletilmesi,
tohum kelimelerinin esanlamlilar1 ve zitliklart ile yapilir. Genigletilmis es anlamlilari,
smiflandirma goérevinin dogrulugunu artinr. Tf-idf ydntemlerini kullanarak tohum
kelimesini segilmisti. Ayrica bu yaklasimin zaman alict bir yaklagim oldugunu

belirtilmisti.

Agarwal ve ark., tweetleri olumlu, olumsuz ve tarafsiz duygular olarak
smiflandirmak i¢in bir sistem sunmustur (Apoorv Agarwal ve ark., 2011). Gorevin iki
versiyonunu denemislerdir. ilk gérev, olumlu ve olumsuz tweetleri tanimlamanin ikili bir
siniflandirmasidir. ikincisi ise ii¢ kategoriyi birbirinden ayirmaya yénelik 3 yollu bir
gorevidir. Ayrica, li¢ farkli modeli karsilastirdilar: bir unigram modeli, 100 6zel yapim
Ozniteligi kullanan bir model ve bir agac ¢ekirdegi tabanli model. Yazarlar, 6zellik tabanli
modelin temel modelden daha iyi performans gosteremedigini bulmustur. Ancak ¢ekirdek
tabanli model her ikisinden de daha iyi performans gdstermistir. Bir 6zellik analizinin
ardindan, siniflandirma gorevi icin en degerli olan kelimelerin konusma bolimi
etiketleriyle olan polarite olasiliklarinin kombinasyonunu bulmusturlardir. Bu klasik

dogal dil 6zellikleri, ifadeler veya hashtagler gibi Twitter'a 6zgii 6zelliklerden daha iyi



performans gostermislerdir. Modellerini manuel olarak aciklamali 5127 tweet iizerinde
egitmislerdir. On isleme boyunca, kendi tasarladiklari bir ifade sozliigii ve bir kisaltma
sozligl kullanmiglardir. Tweetler arasindaki benzerligi hesaplamak igin olas1 tiim alt
agaclar karsilastirmistir. Iki yonlii sniflandirma gdrevi icin, ¢ekirdek tabanli yontemi
kullanarak ortalama %71,35 ve {i¢ yonlii siniflandirma gorevi i¢in %60,60'lik bir ortalama
test dogrulugu rapor etmislerdir. Diger iki ana model daha diisiik dogruluk puanlar
vermistir. Modellerin kombinasyonlarin1 kullanarak yazarlar, iki yonlii gorevde
%74.61'lik bir test dogrulugu ve ii¢ yonli gorevde %60.83'liik bir dogruluk elde

edebilmigtir.

Wang ve ark.'nin ¢alismasinda duygu etiketli Twitter verileri 7 duygu sinifi i¢in
toplanmuistir (seving, liziintii, 6fke, sevgi, korku, siikran ve siirpriz). Duygu kelimelerinin
ilk listesi, duygu hashtaglerinin sozciiksel  varyantlart  ile  genisletmislerdir.
Belirsizligi azaltmak i¢in diger kavramlarla veya alanlarla iliskili duygu sozciikleri
listeden ¢ikarilmistir. Elde edilen veri kiimesinin tweetlerinin %93.16'smin ilgili duygu
ile ilgili oldugu gosterilmistir. Veri kiimesi, n-gram 6zelliklerinin farkli kombinasyonlart,
konusma pargasi etiketleme ve WordNet efekti gibi 6nceden tamimlanmis birkag
sOzciiksel kaynakla egitilmistir. Bu calismanin amaci, kisa siirede otomatik olarak
aciklamali bir veri kiimesi olusturmak ve farkli boyutlarda veri kiimeleri igin
smiflandirma performansini 6lgmektir. Egitim verilerinin boyutunu 1000'den 2 milyona

cikararak %22.16 dogruluk kazanci elde edildigi gosterilmistir (Wang ve ark., 2012).

Bagka bir ¢aligmada, uzaktan denetimli 6grenme i¢in tweetlerde emoji kullanimi
analiz edilmistir (Go ve ark., 2009). Daha spesifik olarak, ifadeler, olumlu ve olumsuz
duygular1 temsil eden egitim verilerini c¢ikarmak ic¢in glriiltiilii etiketler olarak
kullanilmistir. Yazarlar, farkli siniflandiricilar, yani Naive Bayes, Maksimum Entropi ve
SVM'lerin yan1 sira unigramlar, bigramlar, ikisinin kombinasyonu ve konusma parcasi
etiketlerinden olusan farkli 6zellik kiimeleriyle deney yapmislardir. En iyi sonug olarak,
hem unigramlar hem de bigramlar {izerinde egitilmis %83'lik bir dogruluk rapor
etmiglerdir. Egitim verileri, esit sayida pozitif ve negatif tweet iceren 1.6 M tweetlerden

olusmustur.

Kouloumpis ve ark., egitim veri kiimesi i¢in etiketlerin tanimlanmasiyla ilgili
zorluklar tartigirlar. Tweetlerdeki hashtagleri kullanarak egitim etiketlerini olugturmak

icin bir yontem Oneriyorlar. Edinburgh Twitter biitiincesinde 1000'den fazla kez goriinen



hashtaglerla tweetleri ¢ikarak bunlan duygularina gore iic grup (pozitif, negatif, notr
hashtagler) olarak manuel olarak gruplandirdilar. Bu hashtag aciklamali veri setinin yani
sira, Go ve ark.'in ifade ettigi veri kiimesinden 19000 tweet ekleyerek ilk veri kiimelerini

gelistirmek i¢in kullandilar (Kouloumpis ve ark., 2011).

Ayrica, Barbosa ve Feng, tweetlerde duygu analizi yapmak i¢in unigram gibi
klasik oOznetiklerle ek olarak "meta-bilgi" kullanimim1 gdstermistir. Bu meta-bilgi,
konusma parcasi etiketlerinin yani sira daha Once saglanan sozliigiin 6znelliginden
cikarilan 6znellik ve kutuplulugu iceriyormustur (Riloff ve Wiebe, 2003). Bu nedenle, iki
asamal1 bir siiflandirma yontemi dnermislerdir. ilk olarak, 6znel ve nesnel tweetleri ayirt
etmek i¢in bir siniflandirici egitmislerdir. Daha sonra olumlu ve olumsuz duygular ayirt

etmek icin bagka bir siniflandiriciy1 egitmislerdir (Barbosa ve Feng, 2010).

Boiy ve Moens Ingilizce, Fransizca ve Hollanda dilinde yazilmis blog, makaleler
ve forum metinlerinde duygu analizi ile ilgili makine 6grenme deneylerini sunmuslardir.
Cui ve ark. twitter duygu analiz problemini duygu sembolleri, diizensiz kelimeler
bigimleri ve kombine noktalamalar analiziyle ¢ézmeye calismiglardir. Narr ve ark.,
tamamen yeni bir tweet setinden egitim verileri olusturmak icin giiriiltiilii etiketler olarak
emojileri kullanmiglardir. Veriler iizerinde bir Bayes siniflandiricis1t egitmigler ve
ardindan 4 agiklamali dilde 10000'den fazla tweeti degerlendirmigler. (Boiy ve Moens,
2009; Cui ve ark., 2011; Narr ve ark., 2012).

Kisa gecmisine ragmen, Twitter'in duygu analizi, NLP arastirmacilarindan biiyiik
ilgi gordii. Ancak birkag istisna disinda, mevcut galismalarin cogu ya Ingilizce mesajlarla
ya da otomatik olarak cevrilen mikrobloglarla ilgiliydi (Araque ve ark., 2015; Basile ve

Nissim, 2013; Bosco ve ark., 2013; Cesteros ve ark., 2015).

Giliglii siyasi partiler her zaman Twitter'i kendi ihtiyaclart i¢in kullanmaya
calistilar. Iktidar partileri muhalefet goriislerinin etkisini bastirmaya calisirken, muhalefet
partileri destekgileriyle iliski kurmaya ve giivenilirliklerini artirmaya ¢alistilar. Tunus,
Libya ve Misir hiikiimetlerini deviren son “Arap Bahar" etkinligi tamamen Twitter'da
iretildi (Beaumont, 2011). Bu yiizden bu devrimler “Twitter Devrimi”olarak da bilinir.
Insanlar protestoculara katilmak ve Twitter iizerinden muazzam destek vermek icin

sokaga ¢ikmigti.



El-Hatib, ABD-Cin Ticaret Savas1t ve biiyiik sehirle ilgili olaylar {izerine bir
calismast yapmisti (AlKhatib ve ark., 2020). Ancak bu ABD'in biiyiik sehirlerindeki
olaylarla ilgiliydi. Yusufiarto, Jakarta Islam endeksindeki makroekonomik degiskeni de
etkileyen devam eden ticaret savasi fenomeninin sonucunu bulmak i¢in harika bir ¢alisma
yapmisti (Yusfiarto ve Pambekti, 2020). ABD'nin Huawei yasagi, Khun ve Thant'in
calismalarinda giizelce resmedilmisti (Khun ve Thant, 2019). Diinyanin farkh
bolgelerindeki  polarite varyasyonlarim1  gorsellestirmek i¢in  kiiresel haritalar
kullanmiglardir. Agar'in Brexit tweetlerinde jeo-uzamsal dagilim analizi iizerine
calismasi da duygu analizi iizerinde miikemmel bir ¢aligmaydi (Amit Agarwal ve ark.,
2018). Once tweetlerin tam olarak nerede olusturuldugunu belirlemek igin tweetlerden
cografi kod kullanabildiler. Ancak 2017'den bu yana Twitter, kullanicilarin cografi
verilerini API’den vermiyorlar. Bu nedenle, su anda bir tweetin cografi konumunu tam

olarak tanimlamak miimkiin degildir.



3. MATERYAL VE METODLAR

2013'ten bu yana, dogal dil islemenin ¢esitli uygulamalar1 yasamin c¢esitli
yonlerine hakim olmaya basladi. Tim dev sirketler akilli asistan sistemlerini kurmaya
basladi. Google, Google asistan ile, Apple Siri ile, Bixby ile Samsung, Alexa ile Amazon
bu akilli ev sistemler pazarini yakalamaya calistilar. Bundan 6nce bile, Google daha akilli
arama motoru onerileri getirdi. Simdi elimizde daha sofistike teknolojiler var. Klavyeler
akill1 metinler ve otomatik diizeltme ile her giin daha akilli hale geliyor. Grammarly-adli,
yapay zeka tabanli bir yazma asistani, ¢esitli dilbilgisi diizeltmeleri, ton algilama ve
ozlilik algilama saglar. Biitiin bunlar dogal dil islemenin son gelismeleriyle miimkiin

olmustur.

Modern web teknolojisinin ilerlemesiyle, sosyal medyanin ve bloglarin yiikselisi
de hizla artt1. Su an diinya capinda milyarlarca insan birbirine baghdir. Insanlar giinliik
aktivitelerini, duygularini, ¢esitli konulardaki konumlarin1 paylasirlar ve bdylece hayal
giiciimiiziin 6tesinde ¢ok sayida veri iiretirler. Incelemelerin, bloglarin, makalelerin,
derecelendirmelerin ve diger ¢cevrimici ifade bigimlerinin cogalmasiyla, ¢evrimici goriis
bir tiir sanal para birimine doniistii. Dev sirketler simdi bu para birimini toplamak ve bu
stirekli degisen sanal diinyadaki konumlarina hakim olmak icin sessiz bir savastadir. Bir
kullanict hakkinda miimkiin oldugunca fazla veri toplamak i¢in kendi ekosistemleri
olusturmaya calistyorlar. Giiriiltii filtreleme, konusmay1 anlama, ilgili i¢erigi tanimlama
ve dogru sekilde isleme siirecini otomatiklestirmek icin birgok sirket su anda duygu

analizi alanina dogru ilerliyor.

Duygu analizi, dogal dil islemenin bagka bir uygulamasidir. Dogal dil isleme,
metin analizi, hesaplamali dilbilimin ve biyometrilerin sistematik olarak tanimlanmasi,
Oziitlenmesi, Ol¢iilmesi ve ¢alisilmasinin yanisira, duygusal durumlar1 ve 6znel bilgileri
incelemesini ifade eder. Duygu analizinin en popiiler gorevlerinden biri, belirli bir
belgenin polaritesinin, ciimlenin veya 6zellik seviyesinin belirlenmesidir. Belgedeki ifade
edilen goriisiin, bir climlenin veya 6zellik seviyesinin olumlu, negatif veya notr oldugunu

anlamaktir.

Sosyal medya platformlarina uygulanan duygu analizi, ig, spor ve siyaset gibi cok
cesitli alanlardaki 6nemi nedeniyle son zamanlarda akademik cevrelerde artan bir ilgi
gormektedir. Birgok ¢alisma, hisse senedi fiyatlari, film gise gelirleri ve siyasi se¢imler

gibi sosyal olgularin sosyal medya verilerine yansidigini iddia ediyor. Bu platformlarda



ifade edilen goriisler dolayli olarak kamuoyunu degerlendirmek icin kullanilabilir (Asur

ve Huberman, 2010; Bollen ve ark., 2011; Gayo-Avello, 2013).

Twitter, biliylik miktarda kamuya acik veri saglayan en yaygin kullanilan
mikroblog sitesidir. Bir tweet metninin ne kadar uzun olabilecegi konusunda bir karakter
siirt vardir. Bu nedenle, ugrasilacak daha az ayrintili metin oldugu i¢in tweetler belirli

bir goriisii ifade etmede ¢ok kesindir.

Bu tezde Cin'in son yillarda aldigi ¢esitli dis ve i¢ tedbirlerin komsu iilkelerin
algisii nasil etkiledigi arastirilacak. Son yillarda Cin'in gelismekte olan {ilkelerin gesitli
projelerine biiyiik yatirimlar yaparak sinirinin disinda 6nlemler aldigini goriildii. Kendi i
alanlarinda ¢ok sayida tilkeyi birbirine baglamak i¢in Kusak ve Yol girisimini baslattilar.
Bu girisime bagli iilkeler, mal ihracati ve ithalati igin birbirleriyle ¢ok daha kolay baglanti
kurabilirler. Bunun yani sira Cin, ABD hiikiimetinin Giiney Cin Denizi'ndeki olasi

ablukalarmin tistesinden gelmek icin birden fazla farkli yol agmaya ¢alisiyor.

Tiim bu goriintiste farkli ama baglantili olaylar, Cin'in komsu flilkelerini biiyiik
Olciide etkiledi. Bu iilkeler Cin {izerine baski yapabilmek icin ABD i¢in de 6nemlidir. Bu
tezde, Cin'in komsu iilkelerinin bu duygusu ve bu iilkelerin niifusunun bu bdlgede
meydana gelen cesitli olaylara nasil tepki verdigi analiz edilecektir. Tepkiyi anlamak i¢in
Twitter'dan gelen tweetler bir hashtag kullanilarak toplandi. Bir tweet birka¢ hashtag ve
web adresi igerdiginden, onceden islenmesi gerekiyordu. Temizledikten sonra temiz
metin duygu analizi yapmaya hazirdi. Duygu analizi yapmak i¢cin VADER ve Flair
kiitiiphaneleri kullanildi ve sonuglar arasindaki farklarini kargilastirildi. Daha sonra farkli
iilkelerdeki Twitter kullanicilarinin genel algilar1 ayiklanmis ve bu sonug Resmi Ikili Etki

Kapasitesi (FBIC) endeksinin analizi ile karsilastiriimistir.

3.1. Twitter

Twitter en popiiler sosyal medya platformlarindan biridir. Bu platform diinyanin
her yerinden kullanicilart igerir ve su an diinya ¢apinda 187 milyon giinlik aktif
kullaniciya sahiptir (Tankovska, 2021). Diger istatistiklere gore, bu platformda her giin
500 milyondan fazla tweet yayinlaniyor (David, 2020). 18 yasindan biiyiik herhangi bir
kisi Twitter'da bir hesap agabilir ve goriislerini yazabilir. Bu goriiglere tweet denir. En
basindan beri, Twitter kullanicilar tweetlerinde sadece 140 karakter yazabilecekleriyle

smirliydi. Facebook ve Google Plus gibi diger platformlardan farkli olarak kullanicilara
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goriiglerini miimkiin olan en kisa siirede ifade etmelerini saglayan bazi kisitlamalar
getirdi. Son zamanlarda bu kurallardan bazilarini biraz rahatlattilar, ancak yine de gegmis

tweet verileri cogunlukla 140 karakter bigiminde.

Twitter'da herhangi bir kullanic1 diger kullanicilar1 ve goriislerini diizenli olarak
takip edebilir ve onlar tarafindan motive edilebilir. Retweet mekanizmasi, bir kullaniciya
tek bir diigmeye basarak herhangi bir tweeti kopyalayip yapistirmak i¢in kolay bir yontem
sunar. Bu nedenle, benzer fikirleri kullanicilarin kendi takipgilerine herhangi bir gecikme

olmadan paylagsmanin en hizli yoludur.

Twitter'in bir diger dnemli yonii, burada her tweetin herkese agik olmasi ve
yayinlandiktan sonra higbir tweetin degistirilememesidir. Bu, Twitter'a tarihsel bir bakis
acisindan bazi dnemli 6zellikler kazandirdi. Kisa, 6zIlii yayin sistemi, arastirmacilarin
belirli bir sosyal veya politik olayin zaman ¢izelgesini senkronize etmelerine yardimci
olan mikro giinliiklere bir bakis saglamistir. Bu yiizden Twitter adim1 Bir mikro blog sitesi
olarak kazanmistir. Her vatandas, tiim diinyada belirli bir olay1 gosterme ve paylasma
yetenege sahiptir. Twitter ayrica goriintiileri ve videolar1 tweetlerle paylasmanin bir

yolunu sunar. Bu da tweetleri ¢ok daha etkili hale getirir.

Herhangi bir tweetin en 6nemli kism1 hashtagleridir. Her hashtag "#" sembolii ile
baslayan bir kelimedir. Bu kelimeler tiklanabilir ve iizerlerine tiklamak, belirli bir terimin
veya kelimenin kullanildig1 tweetlerin gegmis verilerini saglar. Bu, herhangi bir sosyal
medya etkinligine derinlemesine dalmak isteyen herkes icin biiyiik bir kesif alan1 saglar.
Twitter ayrica her kullaniciya o bolgedeki o anda trend olan hashtagleri goriintiiler.
Herhangi bir kullanicinin yakinlarda meydana gelen herhangi bir olay1 kesfetmesine
yardimci olur. Temel kullanimda, bu kategorizasyon konulara dayanmaktadir. Ancak bu
hashtagler, alaycilik veya ironi gibi tweetin ters yoniinii eklemek i¢in de kullanilabilir.
Bu tiir etiketler mesajin polaritesini tersine gevirebilir. Su anda en ¢ok kullanilan

hashtagler trend konularinda 6zetlenmistir.

Twitter her yerde yaygin olarak kabul edildiginden ve diinyanin dort bir yanindan
insanlari diinya capinda neler olup bittigine dair bir fikir edinmek igin hizmetini
kullandiklar igin, gesitli sirketler i¢in bir altin madeni haline gelmistir. Tweetleri analiz

etmek, sirketlere miisteri ¢ikarlarini ve ihtiyaglarini anlamak icin dolayli bir firsat sunar.
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Dogru adimlar zamaninda atilirsa, onlara rakip sirketlerine gore biiylik bir avantaj

saglayabilir.

Twitter''n dogrudan ticari kullaniminin yan1 sira dolayli bir kullanimi da vardir.
Ornegin sirketler, markalar veya iiriinler hakkinda kisisel mesajlar1 aramak ve toplamak
icin Twitter kullanilir. Twitter internet tizerinden herkes i¢in erigilebilir durumdadir. Bu
nedenle {inlii haber sitelerine gére bu en hizli kitle iletisim kanalidir. Gergek zamanl

giincellemeler, sirketler tarafindan farkli faydali amaglar i¢in kullanilabilir.

Twitter'daki tiim bilgilerden, bir sirket icin sadece kiiciik bir kisim 6nemlidir.
Tweetlerde bulunan bilgiler, kullanicinin kisisel ilgisine baglidir. Bu nedenle tweetler,
gergekler gibi nesnel icerige ve fikirler gibi 6znel igeriklere sahip olabilir. Bu tiir bilgiler

toplanabilir ve sirket i¢in bir varlik olusturabilir.

Bu olaylar, Twitter'in yerel ve uluslararasi olaylar1 anlamanin en 6nemli sosyal
faktorlerinden biri haline geldigini ve insan psikolojisi iizerindeki etkisinin
zayiflatilamayacagini acgikca gostermistir. Sosyal rizanin gelistirilmesinde ve kitleden

acik kamuoyu goriislerinin olusturulmasinda kilit bir faktor olarak kendini kanitlamistir.

3.2. Duygu Analizi

Duygular her zaman insanlarin ifadesinin énemli bir parcasidir. Insanlarin bir
konuyu tartisirken konuya yonelik duygularini gizlemesi zordur. Insanlar yiiz yiize
konustuklarinda, konuya yonelik duygulari ¢esitli bedensel hareketlerle (Melzer ve ark.,
2019), goz temasi (Jongerius ve ark., 2020) vb. yoluyla kendilerini gosterirler. Benzer
sekilde, insanlar goriislerini yazarak ifade ettiginde, sozciik organizasyonlar1 bu goriise

kars1 tutumlaria gore degisir.

Duygu analizi, insanlarin goriislerinin, duygularinin, ve tutumlarinin incelendigi
ve analiz edildigi bir bilgi alanidir (B. Liu, 2012). Ancak bu tanim, giiniimiizde duygu
analizinin kapsadigi genis alan1 kavramak icin yeterli degildir. Dogal dil isleme,
bilgisayar dilbilimi ve metin analizi gibi birkag¢ farkli aragtirma alanini ifade eder. Bunun
yani sira, giiniimiizde metinlerin dogasimi tanimlamak ve orada ifade edilen genel tutumu

tanimlamak i¢in ¢esitli makine 6grenme yontemleri de kullanilmaktadir.
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Duygu analizlerde, iiziintii, seving, mutluluk gibi farkli duygular arasindaki
farkliliklar tespit edilir. Diger tarafta goriis tabanl analizde ise belirli metinlerin olumlu
ya da olumsuz yanlarini tespit etmeye calisilir. Bu metinler, herhangi bir film veya kitap
inceleme web sitesinden veya kullanicilarin belirli konulan tartistigi bazi ¢evrimigi
forumlardan olabilir, ayrica haber veya blog makaleleri, Facebook mesajlar1 veya Twitter
tweetleri olabilir. Ayrica, bir belgenin, bir arastirma kagidinin veya bir kitabin genel
duygularini belirlemeye calistigimiz diger bazi uygulamalar var. Goriis analizi ile ilgili
tim problemler, iki farkli etiketli metin saglandigi ve metnin tiiriinii tanimlamaya

calistigimiz standart siniflandirma sorunu olarak da formiile edilebilir.

Bir iiriiniin incelemesini dogrudan bir gorlis olarak kabul edebiliriz. Cogu
durumda, bu goriisler tek tarafli olarak olumlu/olumsuz ve tarafsiz olarak ayirt edilebilir.
Ancak insanlarin bu goriisleri siniflandirmasinin zor oldugu bazi durumlar da bile vardir.
Dolayli goriiglerde, ilgili nesneler igin goriis farkli sekilde ayristirilabilir. Benzerlik veya
iki nesne arasindaki fark, dolayli bir gériis ile tanimlanabilir. Ornegin, bir durumda A
iiriinii, B {irlinii kadar iyi olabilir. Baska bir durumda A, diger B iirliniinden daha iyi
olabilir. ilk durumda, gbriis her iki iiriin i¢in de olumlu. Ikinci durumda, A i¢in olumlu
ve B i¢in olumsuzdur. Bu ciimlelerdeki goriisler de tersine ¢evrilebilir. Bu olay mesajdan
cikarilmasi gereken dort farkli dolayli karsilastirmali goriise yol acgar. Ayrica, dolayh
goriigler, esasen ayni goriisii ifade eden birgcok farkli kelime ile resmilestirilebilir.
Ornegin, "A, B'den daha iyi performans gosteriyor" ciimlesi, "B, A’dan daha fazla
carpiyor" ciimlesi ile ayn1 goriisii ifade eder. Her iki climle de A i¢in olumlu, B i¢in
olumsuz duygulara yol agar, ancak tamamen farkli bir sekilde ifade edilir. Bu nedenle
dolayl bir karsilastirmali goriigiin ¢ikarilmasi zordur. Dogrudan goriise donersek, bu Liu
tarafindan besli olarak resmilestirilen bes 6zellik ile karakterize edilir (B. Liu, 2010).

Besli denklemde asagida belirtilmistir

opinion = (0;, fir, 00ijk, hi, 1) 3.2.1

Burada oj belirli bir nesnedir; fix, Oy nesnesinin k 6zelligidir; h; bir goriis sahibidir;
t1 zaman ve 0oijki, Oy nesnesinin fjk 6zelligi hakkinda h; sahibinin gercek gortistidiir.
Bazi ciimlelerin gercek polaritesini veya oojki'sini belirlemek, besli bes 6zelligin

en zor gorevidir. Bir mesajin polaritesi, elektrik polaritesine benzer sekilde pozitif veya
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negatif olup olmadigidir. Bu duygu 6zneldir, ¢iinkii farkli insanlar giiclii veya zayif bir
goriis olarak gordiikleri icin farkli zihinsel 6l¢eklere sahiptir. Bu nedenle, bir ciimlenin
bir bagkasi i¢in olumlu ve bir baskasi tarafindan tarafsiz olarak etiketlendigi ortaya
cikabilir. En yaygin modeller goriisleri iki veya ii¢ seviyeye ayirir: olumlu, olumsuz ve
ek olarak notr. Bununla birlikte, Wilson'un yaptig1 gibi daha ayrintili bir 6l¢ek kullanmak
ta miimkiindiir (Wilson ve ark., 2004).

Duygu analizi, pazarlama, politika, psikoloji vb. gibi farkli baglamlarda da
kullanilmaktadir. Trendler, popiiler iirtinleri, halkin tepkisini, hedef reklamlar1 analiz
etmek i¢in kullanilabilir. Elimizdeki agik veri miktar ve ¢esitli yerlerden veri toplamanin
ne kadar kolay oldugu nedeniyle bu miimkiin olmustur. Bazi a¢ik kaynak verileri, Google
Veri Kiimesi Arama, UCI Makine Ogrenimi deposu ve benzerlerinden de toplanabilir. Bu
verilerle neler yapabilecegimiz ve nasil yapacagimiz konusunda yeni nesil imkanlarin

kapisini agt1.

Her giin irettigimiz biiyiik miktarda veri nedeniyle duygu analizi olasilig1 ¢ok
biiyiik olsa da, kendi dezavantajlar1 da var. Insanlarin fikirlerini ifade etme sekli evrensel
degildir. Tiim diinyada 7000'den fazla konusulan dil vardir. Tiim diinyada 7000'den fazla
konusulan dil var (Ethnologue, 2021). Her dilin kendi ozellikleri ve yapist vardir.
Dolayisiyla, her dili ayr1 ayr analiz etmek i¢in kullanabilecegimiz tek bir ortak algoritma
yoktur. Ingilizce gibi tek bir dili diisiinsek bile, herkes benzer sekilde konusmaz veya
yazmaz. Goriisler, bir dilin ¢esitli karmasikliklarimi kullanarak farkli bicimlerde ifade
edilebilir. Karmasik ctimleler, bunlar1 ayr1 ayr1 ifade etmek i¢in anlagilmasi gereken farkl

climlelerden olusur, bu da onlar1 siniflandirmay1 zorlastirir.

Daha 6nce, metni analiz etmek ve i¢ mesaji anlamak i¢in daha uzun bir metin
kaynag1 uygulanmigtir. Ornegin, duygu analizi egitimi i¢in en popiiler veri kiimelerinden
biri IMDB film inceleme veri kiimesidir. Bu veri kiimesinde egitim igin 25.000 film
incelemesi ve test i¢in 25.000 inceleme bulunmaktadir. Ayrica her film igin 1 ile 10
arasinda derecelendirme igerir. Degerlendirme sistemi, inceleme ile birlikte, yazili
incelemenin duygunun bir gdstergesidir. Inceleme 10 iizerinden 10 ise, incelemenin
olumlu oldugu agiktir. Diger taraftan eger bu derece diisiik ise, inceleme de negatif olmasi
gerekir. Incelemeye eslik eden bu derecelendirme, incelemelerin veri kiimesini manuel

olarak etiketlemeden siniflandirilabilecegi anlamina gelir.
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Film incelemeleri genellikle duygu analizi yapmak i¢in iyi bir veri kiimesi saglar.
Ciinkli metinler nispeten uzundur ve smiflandirilmasi kolaydir. Veri kiimesi film
incelemeleriyle sinirl oldugundan, her senaryo i¢in ideal degildir. Ciinkii tweetler genel
bir film incelemesinden daha karmagik bir metindir. Twitter génderilerinin 140 karakter
limiti oldugu i¢in, haberlerle ilgili yayinlar veya burada ifade edilen goriisler dogal olarak
cok kisadir. Bu nedenle Twitter kullanicilari, genellikle kullandigimiz dilden ¢ok farkli
olan bu sinirn istesinden gelmek igin ¢esitli kisaltilmis ve argo dillerini kullanir. RT
(retweets igin), # (hashtag), @ (birinden bahsetmek i¢in), vb. gibi twitter i¢in baz1 6zel
kelimeler vardir. Bu noktalardan bir tweetin tirettigi duygu miktarinin 200 kelimeden ¢ok
daha az oldugu anlagilabilir. Bir film incelemesi ayrica bir tweet'ten ¢ok daha fazla

diistintiliir. Twitter kullanicilar1 da genel olarak yazim konusunda ¢ok dikkatli degiller.

Duygu analizi, nesnenin tanimlanmasi, Ozelliklerin ¢ikarilmasi ve goriis
yoneliminin bulunmasi gibi ¢esitli zorluklarla basa ¢ikmaktadir. Duygu analizi
siiflandirma gorevini 3 adimda gergeklestirir:

* Belge seviyesi

 Climle seviyesi

« Ozellik seviyesi veya En Boy seviyesi

3.2.1 Belge Diizeyi Simiflandirmasi

Bu seviyenin analizi, bir belgede ifade edilen duygunun olumlu ya da olumsuz
oldugunu belirlemektir. Ornegin, iiriin incelemeleri gdz oniine alindiginda, sistem genel
duygu polaritesini degerlendirir (Segaran, 2007). Belge diizeyinde analiz, bir metnin tek
bir hedefe karsi duygusallik ifade ettigini varsayar. Bu genellikle iiriin yorumlari, film
yorumlari, restoran yorumlari, vb. i¢in dogru olsa da, muhtemelen bir belgenin birden

fazla hedefi elestirdigi durumlar i¢in gegerli degildir.

3.2.2 Ciimle Diizeyi Siniflandirmasi

Bu seviyenin analizi, bir climlede ifade edilen goriislerin olumlu, olumsuz veya
tarafsiz olup olmadigimi belirlemektir. Climle seviyesi analizi iki sekilde yapilabilir. Bir
yol ise bu tiir analizleri etiketlerin pozitif, negatif ve notr oldugu 3 yonlii bir siniflandirma
gdrevi olarak gormektir. ikinci yol ise kanaatli metinleri kanaatsiz metinlerden ayirmak
icin once ciimlelerdeki 6znelligi tespit etmektir. Ondar sonra bu 6znel metinleri iki

etiketten (olumlu veya olumsuz) biriyle siniflandirmaktir.
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Ciimle diizeyi analizinin zorlugu, her bir ciimlenin semantik ve s6z dizimsel
olarak metnin diger bdliimleriyle baglantili olmasidir. Bu nedenle, bu goérev hem yerel
hem de genel baglamsal bilgi gerektirir. Yang, iiriin incelemesini climle diizeyinde analiz

eder ve bu zorlugu basariyla ele almistir (Yang ve Cardie, 2014).

3.2.3 Ozellik Seviyesi Simiflandirmasi

Hem belge seviyesi hem de climle seviyesi analizleri, insanlarin tam olarak neyi
sevdigini ve neyi sevmedigini kesfetmez. Ozellik siniflandirmas: daha ince taneli analiz
yapar. Dil yapilarina (belgeler, paragraflar, climleler, cimleler veya ifadeler) bakmak
yerine, aspect level dogrudan goriisiin kendisine bakar. Bir goriisiin bir duygudan (olumlu

veya olumsuz) ve bir hedeften (goriis)olustugu fikrine dayanir.

Ozellik diizeyinde veya en boy diizeyinde, bir nesnenin gesitli dzelliklerinin
analizi yapilir. Ornegin bir miisterinin bir Samsung cep telefonu satin aldigin1 varsayalim.
Miisteri alinan cep telefonunun kamera kalitesinin makul oldugunu ancak cep
telefonunun ses kalitesinin olmadigini gozlemledi. Bu nedenle, analiz etmek icin, bir
varlik yonii seviyesi analizinin cesitli yonleri gergeklestirilir. Bu ince taneli analizin
gorevleri ti¢ katlidir: (1) hedefin 6zelliklerini ¢ikarmak, (2) 6zellik acisindan polariteyi
belirlemek, (3) genel degerlendirmeyi 6zetlemek (Hu ve Liu, 2004). En-boy seviyesi

duygu analizi, diger analiz seviyelerine kiyasla en zor gorevlerden biridir.

Ayrica, arastirma climle diizeyinde (Wilson ve ark., 2005), madde seviyesi
(Wilson ve ark., 2004) veya kelime seviyesinde (Wilson ve ark., 2005) de yapilabilmisti.
Bazi galigmalar, birden fazla hedefin karsilastirildig: kargilastirmali goriisleri de analiz

etmisti (Jindal ve Liu, 20006).

Twitter duygu analizi belge diizeyinde analiz olarak kabul edilebilir. Twitter en
fazla 280 karakter yazmay1 izin verdiginden her bir tweet durumu ¢ok kisa olma
egilimindedir. Genellikle, bir tweet sadece bir basit ciimle veya sadece birkag kelime
icerir. Bu nedenle, Twitter duygu analizi, diger analiz seviyelerinde kullanilan ¢ok cesitli

stratejiler de kullanir.

Duygu analizi ¢aligmalari, veri 6n isleme, Ozellik se¢imi ve smiflandirma,
ardindan verilerin kutuplarimi bulmaktan olugur. Veri 6n isleme, tokenleme, durdurma

sOzlesmesi, kelimelerin kokii bulma, kok ¢oziimleme, vb. kelimeleri durduran, herhangi
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bir goriis tutmayan kelimelerdir (ben, var, i¢inde vb.). Bu nedenle bunlan kaldirmak
faydalidir. Kelimelerin kdk bulma, kelimelerin degisken formlarini, yardim etmelerine

yardimci olmak gibi temel formlaria doniistiirme gorevidir.

3.3 Karmasik Olay isleme

Karmagik olay isleme veya kisaca CEP, verilerin neredeyse gercek zamanl
analizine duyulan ihtiyag tarafindan gelistirilen gelismekte olan bir ag teknolojisidir. CEP
ile birden fazla kaynaktan gelen biiyiik miktarda olay veri akisi etkili bir sekilde analiz
edilebilir. Hareket halindeki verileri hareket ettirir, izler ve analiz eder ve neredeyse
gercek zamanlh olarak karar verir. Tipik iligkisel veri taban1 sistemleri sorgu odakli olsa
da, CEP olay odakli bir yaklagim saglar. Bu yaklasim, yiiksek olay veri hizlari, siirekli
sorgular ve milisaniye gecikme siiresi ile karakterize eder. Bu 6zellikler normal iligkisel

veri tabanlarinin kullanilmasini pratik hale getirir (Wu ve ark., 2006).

Olay odakli uygulamalar, anlamli kaliplari, iligkileri ve veri soyutlamalarini
tanimlamak amaciyla bircok olay1 isleyen bir teknoloji olan CEP'i kullanir. Geleneksel
olarak sorgular, sonlu bir sonug elde etmek igin verilere kars1 islenir. Bitisik sorgular,
verilerin sonsuz bir veri akiginda tetiklendigi ayakta sorgulardir. Bu sorgu, verileri gergek
zamanl olarak isler. Bu teknik, yaklasan biiyiik veri odak alani ile faydali goriiniiyor.
Gittik¢e daha fazla veri {ireten biiylik sirketler tarafindan desteklenmektedir. Olay odakli
uygulamalara duyulan ihtiyag, veriler lizerinde gercek zamanl olarak hareket etmek i¢in
finansal hizmetler, saglik hizmetleri, imalat, petrol ve gaz, ulasim, kamu hizmetleri ve

web analitigi gibi bir¢ok sektdrden gelmektedir (Wu ve ark., 20006).

CEP'nin uygulanmasinin olas1 bir 6rnegi, bir petrol ve gaz sirketi ile gosterilebilir.
Biiyiik bir petrol ve gaz sirketi i¢in, sondaj sirasinda petrol, gaz veya malzeme israf
etmemek ¢ok Onemlidir. Agikcast israf her zaman koétiidiir, bunu onlemek faydali
olacaktir. Hasat sirasinda platform, yagi ¢ikarmak i¢in ¢ok fazla sabit ve yazilim kullanir.
Petrol ¢ikarma siirecinde, frekanslar iizerindeki farkindalik potansiyel sorunlara isaret
edebilir. Makineleri gercek zamanli olarak izlemek, sorunlari erken bir asamada tespit
etmeye yardimci olabilir. CEP, makinelerden gelen biiyiik miktarda veriyi gergek zamanli
olarak izlemenize yardimci olabilir. Siklik, 6nceden tanimlanmis bir siirekli sorgu
araciligryla tespit edilebilir. Bu nedenle gelecekteki sorunlar1 6nlemek ve ¢evre, malzeme

ve para tasarrufu saglamak icin 6nlemler alinabilir (Cugola ve Margara, 2012)
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Karmagik olay islemenin avantajlari, bir duygu analizi uygulamasi icin de ise
yarayabilir. CEP teknigi ile mesajlar, yaymlandiktan hemen sonra siirekli bir akista
alinabilir. Daha sonra, tweetler alindiktan hemen sonra islenebilir. Yiiksek islem hacmi,

CEP gibi bir teknigi Twitter'dan gelen veri akisiyla ¢aligmak i¢in miikemmel hale getirir.

3.4 Duygu Analizinde Ozellik Cikarma:

Ozellik ¢ikarma, 6zelliklerin verilerden cikarildigr islemdir. Ozellikler olarak
adlandirilan bu 6zellikler, verilerden gelen 6zelliklerdir, ¢iinkii pratikte tiim giris verileri
siiflandirmada kullanmak igin ¢ok biiyiiktiir. Ozellikler, orijinal verileri miimkiin
oldugunca tanimlamak icin ayirt edici olmalidir. Ote yandan, ézellikler fazlaliklar ve
verilerin yliksek boyutsalligini 6nlemek i¢in alani azaltmalidir. Aragtirmacilar, hangi
ozellik ¢ikarma yoOntemlerinin iyi ¢alistigini test etmek icin duygu analizinde farkli
ozellikler 6nerdi ve denedi. Asagidaki 6zellikler tartisilmistir: n-gram, tf-idf 6l¢iisi, terim

varlig1 ve konugsma pargasi (Part-of-speech POS) etiketleme.

3.4.1 n-gram Ozellikleri

n-gram yontemi nispeten basit bir algoritmadir. Bir n-gram, metinsel veya sozlii
bir kaynaktan gelen n 6gelerinin bitisik bir dizisidir. Ogeler genellikle harfler veya
kelimelerdir. Tiim belgelerdeki tim kelimelerin sikligin1 saymak, bir kelime siklig1
tablosuyla sonuclanir. Yiiksek sik kullanilan kelimelerin metinlerde goériinme olasiligi
daha yiiksektir, bu nedenle bu kelimeler veri kiimesini daha iyi tanimlar. Tiim belgeler
arasinda frekansi 6lgmenin iki olasi yolu vardir: 6zetlenen terim frekansi ve belge
frekans1. Bu iki frekans 0l¢iisii sirasiyla frekans terimine ve varlik terimine dayanr.
Frekans (TF(w, d)) terimi, denklem 3.4.1.1'de belirtilen d belgesinde w kelimesinin kag
kez gerceklestigidir frekans terimini hesaplarken, belgedeki tiim kelime olusumlar
sayilir. Bu nedenle, siklik terimi, [0—n] araliginda bir deger varsayabilir; burada n,
belgedeki toplam kelime sayisidir. Frekans (tp(w, d)) terimi, yalnizca W kelimesinin d
belgesinde mevcut olup olmadigimi kontrol eder ve bu da ikili bir degere neden olur. Bu

Olcii denklem 3.4.1.2'de belirtilmistir. Temel fark, kelimelerin bir mesajda nasil

sayildigidir.
tf(w,d) =|{w €d}| 34.1.1
(1 ifwed
tp(w,d) = {0 o @ d 3.4.1.2
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Toplanan Terim Frekans1 (DF(w, D)), bir kelimenin tiim donem frekanslarini w
tim belgelerde toplar d, formiil denklem 3.4.1.3'te belirtilmistir. Belge sikligi, bir
sOzciigiin olustugu belge sayisini ifade eder. Bu, denklem 3.4.1.4'te resmilestirilir, burada
belge frekansi tiim belgeler arasinda W kelimesinin df(w, D) 'dir. genellikle belge kiimesi

daha resmi dilsel jargonda 'biitiince’ olarak adlandirilir.

stf(w, D) =Y, eptf(w,d) 34.1.3
dfw,D)=1|{d € D: w € D}| 3.4.1.4

Bununla birlikte, sik kullanilan kelimeler siniflandirma i¢in mutlaka iyi 6zellikler
degildir. Oldukca sik bir kelimenin dagilimi siniflar {izerinde esit olarak dagitilirsa, ayirt
edici giicli diisiiktiir. Ornegin, “6zel” kelimesi olduk¢a sik gdriiliir, ancak olumlu,
olumsuz ve tarafsiz belgelerde siklikla goriiliir ve bu nedenle siiflardan biri i¢in ayrimei1
degildir. Yeni vakalari siniflandirirken, siniflandirici simiflardan birini rastgele segebilir.
Bu nedenle, bir 6zelligin siniflar arasinda ne kadar iyi ayrim yaptigim1 dikkate alan bir

ozellik se¢im yontemi de kullanilir.

Daha ytiksek mertebeden n-gramlara kadar uzanan metinler, tek uzunluklu 6geler
olarak degil, n-uzunluklu 6geler olarak ayrilir. N = 2 (bigrams) durumunda, 6geler iki
ardisik kelimeden olusur. Set, orijinal metinde ardisik olan iki kelimenin tiim
kombinasyonlarmi igerir. Ayni sey n =3 (trigramlar) ve daha yiiksek n degerleri ve ayrica
harf tabanli n-gramlar i¢in de gegerlidir. Sezgisel olarak, bu yiliksek mertebeden n-
gramlar, ardisik kelimelerin iligkisini, 6rnegin olumsuzlamada daha iyi yakalar gibi

goriinmektedir.

Son olarak, en degerli kelimelerden bir se¢cim yapilir. Yalnizca iist K en degerli n-
gram Ozellikleri, agirlik Olgiitiine gore, 6zellik vektoriinii olusturmak igin segilir. Bu,

verilerin boyutlugunu azaltir.

Literatiirde, birkag¢ arastirmaci (Apoorv Agarwal ve ark., 2011; Go ve ark., 2009;
Pak ve Paroubek, 2010; Pang ve ark., 2002) n-gramlara dayal siniflandirma modelleri
uygulamistir. Uni ve bigram varyantlari en ¢ok ve daha az 6lgiide trigramlar uygulanir.
Unigram ve bigramlarin karsilagtirilmasi, hangisinin daha iyi oldugu konusunda net bir

cevap vermiyor. Liu, unigram teriminin varliginda, unigram teriminin sikligindan biraz
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daha iyi sonuglar elde etti. Bu nedenle, varlik teriminin siklik teriminden daha iyi ¢alistig
sonucuna varmiglardir. Ayrica bigram terim varli§i ve uni ve bigram terim varligi
kombinasyonu ile testler yaptilar, ancak bu sonuglar unigram terim varliginin
sonuclarindan daha iyi performans gostermedi. Bu arada, Go ve ark. unigramlar ve
bigramlarin kombinasyonu ile sirastyla sadece unigramlardan veya sadece bigramlardan
daha iyi sonuclar elde edildi (Go ve ark., 2009). Ayr1 unigramlar hala arastirmasinda
bigramlardan daha iyi ¢alisti. Buna karsilik, Pak ve ark. bigramlar ile unigramlardan daha
iyi dogruluklar elde edildi (Pak ve Paroubek, 2010). Bu, farkli uygulama ve kullandig1
farkli etki alanindan kaynaklanabilir. Pang ve ark. ve Git ve ark., Agarwal ve dig.
unigramlarin Twitter'a diger n-gram modellerinden daha iyi uygulanabilecegi sonucuna
varma egilimindedir. bigram, kelimeler arasindaki iliskiyi unigramlardan daha iyi

yakaladig1 goriilmektedir.

3.4.2 tf-idf Olgiisii

tf-idf (term frequency-inverse document frequency) 6lgiisii, bir kelimenin bir
belge kiimesindeki 6nemini yansitan bir istatistiktir. Bu 6l¢ii iki ayr1 6nlemden olusur:
siklik terimi ve belge sikligmin tersi. Frekans terimi ve normal belge frekansi tartisildi
Onceki boliim 3.4.1 ve formiilleri sirastyla denklem 3.4.1.1 ve 3.4.1.4'te belirtilmistir.
Ters belge sikligi, tiim belgelerdeki bir kelimenin nadirligini 6l¢mek i¢in kullanilir. Ters
belge sikliginin degeri ne kadar yiiksek olursa, belge kiimesindeki kelime o kadar
nadirdir. Ters belge sikligi, 1df (w, D) bir word W tiim belgeler arasinda d denklem
3.4.2.1'de gosterilmistir. Bu, denklem 3.4.2.2'de gosterilen tf-idf 6l¢iisiine frekans terimi
ile birlikte birlestirilebilir. Bu denklemde, tf-idf, bir belge kiimesindeki d belgesindeki W
kelimesinin tf-idf'idir (w, d, D) D.

D]
daf (w,D)

tf —idf (w,d,D) = tf (w,d).idf (w, D) 3.4.22

idf (w,D) = log 3.4.2.1

~ 9

Terim sayisin1 bulmak icin kullanilan “terim siklig1” biitiincede meydana gelir.
"Terim varli§1" aslinda terimin ciimlede gerceklesip gerceklesmedigini gosteren ikili
degerli bir 6zellik vektoriidiir. 1 terimin varhgim temsil eder ve 0 terimin yoklugunu
temsil eder. Pang ve Lee, duygu analizinde "terim varlig1" nin " terim siklig1” ndan daha

onemli oldugunu gostermektedir (Pang ve Lee, 2009). Burada ayrica, nadir kelimelerin
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olusumunun, sik kullanilan kelimelerin olusumundan daha giivenilir bilgiler icerdigini

bulduk. Bu fenomen Hapax Legomena olarak bilinir.

Bir kelime bir belgede siklikla gegtiginde ve diger tiim belgelerde sik sik
gecmediginde, tf-idf degeri daha yiiksektir. Twitter analizinde belgeler tweetlerdir, yani
tweetin icinde yliksek frekansli ve tiim tweetlerde diigiik frekansli kelimelerin yiiksek tf-
idf degerine sahip oldugu anlamia gelir. Bu kelimeler ¢cok fazla tweet icermedigi i¢in
siiflandirma i¢in kullanilacak en iyi kelimeler gibi goriinmiiyor. Bu sebeple tf-idf 6l¢iisii

bu arastirmada 6znitelik se¢imi olarak degerlendirilmemigtir.

3.4.3 Konusma Boliimleri Etiketleme (Parts of Speech Tagging - POS)

Bir konusma pargasi etiketleyicisi veya kisaca bir POS etiketleyicisi, belirli bir
konugma pargasina karsilik gelen bir metindeki bir kelimeyi isaretlemenin bir yontemidir.
Konusmanin bir kismi, daha sezgisel isimler olan kelime sinifi veya sozciik kategorisi
olarak da bilinir. Bir metin i¢inde, tiim kelimeler karsilik gelen sézciik kategorisine gore
smiflandirilir. Bunun arkasindaki fikir, bir ciimlede yalnizca sinirli bir kelime kiimesinin,
duygu-kelimeler olarak adlandirilan duyguyu gostermesidir. ingilizce dilinde sdzciiksel
kategorilerin 6rnekleri isim, fiil, zarf ve sifattir. Bu sozciiksel kategorilerden bazilari,
sifatlar ve zarflar gibi daha sik duygu sdzciikleri igerir. POS etiketleyicisinin bir sorunu,
birden fazla sozciiksel kategoride goriinebilen bir kelime olabilir, ancak yalnizca bir

sozciiksel kategoride bir duyguyu ifade eder.

Sozciik kategorileri Tiim diller i¢in ayni olmadigindan, her dilin kendi POS
etiketleyicisini kullanmasi gerekir. Boliim 3.4.2.1'de dil tanimlama islemi bu sorunu

¢O6zmiigtiir. Tanimlanan dil daha sonra POS etiketleme yonteminde kullanilabilir.

POS etiketleyicisinin modelin kalitesini iyilestirmedigi sonucuna varildi. Diger
makalelerde yazarlar ayni sonuca varmiglardir, (Bethard ve ark., 2006; Go ve ark., 2009;
Kouloumpis ve ark., 2011). Bununla birlikte, baz1 makaleler vardir, 6rnegin Pak ve ark.
bu, POS etiketleyicisinin performansi gergekten artirdigi sonucuna varir. Bazi POS
etiketlerinin duygusal metinlerin iyi gostergeleri oldugunu iddia ettiler. Pak ve ark.,
Agarwal ve dig. POS 6zelliklerinin eklenmesiyle daha iyi sonuclar elde edildi. Ek olarak,
Barbosa ve ark. bir POS etiketligi ile daha iyi sonuclar elde etti, ancak arastirmasi elle

olusturulmus 6nyargili veri kiimesine dayaniyordu (Barbosa ve Feng, 2010). Bu nedenle,
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bu son arastirmanin sonuclari bu arastirma i¢in daha az 6nemlidir. Turney, POS
etiketleyicisini unigram modeliyle birlikte kullanmadigindan, karsilagtirmasi gereken
higbir sonug yoktu (Yared, n.d.). POS etiketligici hakkinda n-gram modelinden daha fazla
bir sey sonuclandirmak ¢ok daha zor goriiniiyor. POS-etiketligici ile daha iyi sonuglar
elde eden bazi arastirmacilar var, digerleri ise daha kot sonuglar elde etti. Film
incelemeleri ile ilgili literatiirde bile POS-etiketleyici diger modellerden daha iyi

performans gostermedi.

3.4.4 Olumsuzlugu anlama

Olumsuzlamalar, dilbilimin ¢ok 6nemli bir pargasidir ¢linkii diger sozciiklerin
kutuplarini da etkilerler. Olumsuzluk, "hayir", "yok", "degil" gibi kelimeleri igerir. Bir
climlede olumsuzluk gectiginde, bu terimden etkilenen kelime sirasini belirlemek
onemlidir. Olumsuzlamanin kapsami, yalnizca bir olumsuzlamadan 6nceki kelime ile

siirlandirilabilir veya olumsuzlamadan 6nceki diger kelimelere kadar genisletilebilir.

Ornegin, "Bu cep telefonu giizel degil ama diizgiin ¢alistyor" ciimlesinde,
olumsuzlamanin kapsami yalnmzca olumsuzlamadan sonraki bir onceki kelimeyle
smirhidir. Ancak bagka bir ciimlede “Pil uzun siire ¢aligmiyor” climlesinin baglangicina
kadar olumsuzluk kapsamidir. Bu 6rnekler, olumsuzlama kapsaminin sabit olmadigini ve
baglaglar, noktalama isaretleri ve Olumsuzlamanin Konugsma Boliimi vb. gibi farkh

dilbilimsel 6zelliklere gore degistigini gdstermektedir.

3.5 Duygu Analizi Metodlar

Duygu analizi yontemleri, makine 6grenmesi tabanli, sézIiik tabanli ve hibrit
yontemdir. Makine 6grenimi yonteminde, bir ciimlenin polaritesinin zaten belirtildigi
yerde etiketli veri kiimesi kullanilir. Bu veri kiimesinden, 6zelligi ¢ikaririz ve bu
ozellikler bilinmeyen giris climlesinin polaritesini siniflandirmaya yardimci olur. Makine

Ogrenimi yontemleri denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenmeye ayrilmistir.
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Duygu Analizi
Sozliik Tabanl _.l\flaklr.me.
% Ogrenimi
Yontemler
Yaklasimi
Sézliik Tabanh Derlem Tabanli Denetimli Denetimsiz
Yaklagim Yaklasim ‘ Ogrenme Ogrenme
Tt Dogrusal Karar Agaci Kural Tabanli Olasiliksal
EtateticE] Siniflandiricilar Siniflandiricisi Siniflandiricilar Siniflandiricilar
o] Destek Vektor Naive Bayes
Makinesi Siniflandiricisi
il g Bayesian
Sinir agi ik
Maximum
Entropy

Sekil 3.5.1 Duygu Analizi Yontemleri

3.5.1 Denetimli 6grenme

Bu yaklagim, modeli egitmek i¢in etiketli veriler mevcut oldugunda kullanilir.
Denetimli 6grenmede iki adim kullanilir: birincisi modeli egitmek, digeri tahmin
etmektir. Egitim sirasinda, etiketleri ile veri kiimesi, bir ¢ikti1 olarak bir model veren
siniflandirma algoritmasina beslenir (Kaur ve Sabharwal, 2018). Bundan sonra, test
verileri kategoriyi tahmin etmek i¢in modele beslenir. Asagidaki gibi cesitli denetimli

siniflandirma algoritmasi vardir:

Naive Bayes:

Bu olasiliksal bir smiflandirma algoritmasidir. Her kelimeyi bagimsiz olarak
gortir, ¢iinkil ciimledeki terimin yerini dikkate almaz. Naive Bayes, bir etikete karsilik

gelen her terimin olasiligini hesaplamak i¢in Bayes teoremine dayanir.

p(etiket) * p(6zellikleri| etiket)
p(ozellikleri)

p(etiket| 6zellikleri) =
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p(etiket), veri kiimesindeki etiketin olasiligidir. p(6zellik|etiket) bir etiketle ilgili bir
ozelligin olasiligidir. p(6zellik) bir 6zelligin olasiligidir. Geol ve ark., Naive Bayes'i
kullanarak Twitter veri kiimesinin siniflandirmasini iyilestirdi. SentiWordNet Lexicon

kullanarak pozitif ve negatif tweetlerin polarite skorunu sagladi (Goel ve ark., 2016).

Bayes Ag:

Naive Bayes siniflandiricist her kelimeyi bagimsiz olarak ele aldigindan,
kelimeler arasinda anlamsal bir iligki bulamaz, Oysa Bayes ag1 bunu yapabilir. Bayes ag1,
kelimelerin birbirine bagimliligini giiclii bir sekilde dikkate alir. Bayes agi1, her diiglimiin
kelimeyi bir degisken olarak temsil ettigi ve kenarlarin degiskenler arasindaki bagimliligt
temsil ettigi, dongiisel olmayan yonlendirilmis bir grafik agisindan bagimlilig1 temsil
eder. Al-Smadi et al. duygu siniflandirici olarak Bayes aglarini kullandi. Bu algoritmadan
iyi sonuglar buldular ve bazen diger siniflandiricilardan daha iyi performans gosterdiler

(Al-Smadi ve ark., 2019).

Sekil 3.5.2 Bayes agi

Destek Vektor Makinesi (SVM):
SVM, ikili siniflandirma problemlerini ¢ézmek ig¢in ilk kez baslatilir. Farkli
siiflardan gelen veri noktalar1 arasindaki karar sinirlarini tanimlamak i¢in ayirici gérevi

goren en iyi hiper diizlemleri belirlemeye odaklanir.



24

N\
%, s

Sekil 3.5.3 Destek Vektor Makinesi

Sekilde gosterildigi gibi, farkli siniflarin iki destek vektorii arasindaki maksimum
mesafeyi koruyabilen bir hiper diizlem segilmelidir. SVM, dogrusal ve dogrusal olmayan
siiflandirma gorevlerini yonetme yetenegine sahiptir. Zainuddin ve ark. siniflandirma
icin SVM kullanmiglardir. tf-idf, terim olusumu, ikili olusum gibi ¢esitli agirliklandirma
semalar1 kullandilar. Boyutsallik azaltma ve giiriiltii giderme i¢in kullanilan 6znitelik
secimi olarak ki-kareyi kullanmiglardir. SVM ile ki-kare 0Oznitelik segiminin

kullanilmasinin dogrulugu artirdigini géstermistir (Zainuddin ve Selamat, 2014).

Yapay Sinir Ag1:

Yapay Sinir Ag1 (ANN) insan beyninin ndron yapisini taklit eder. Sinir ag1 igin
temel birim nérondur. ANN bir giris katmani, gizli katman ve bir ¢ikig katmani igerir. Bir
vektor “a (i)” ndrona girdi olarak verilir, vektor bir belgedeki bir kelimenin sikligini
gosterir. Fonksiyonu hesaplamak i¢in kullanilan her ndrona karsilik gelen bir ““ a” agirligi
vardir. Sinir ag1 kullanimi dogrusal fonksiyon x (1) = A. (a (1)) ' dir. X (i) isareti, sinifi

siniflandirmak i¢in kullanilir.



25

Yapay Sinir Agi

Gizli Katman

Girig Verileri

Cikt: Verileri

e

Sekil 3.5.4 Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglarinda, modelin egitimi iki asamadan olusur: ileri yayilma ve geri
yayilma. ileri yayilimda giris, rastgele sayilar olan agirliklar ile carpilan noronlarin giris
katmaninda verilir. Fonksiyonlar, ¢ikis degerini O ile 1 arasinda normallestirmek icin
kullanilir. Daha sonra c¢ikti, hedef degerle karsilastirilir, eger iki deger arasinda bir fark
(hata) varsa, geriye dogru yayilma gerceklestirilir. Geri yayilim sirasinda giris, hata

degeri ile carpilir, boylece agirlik ayarlanabilir. Bu nedenle 6grenme hataya baglidir.

Vega ve Mendez-Vazquez, 6grenme siireci i¢in rekabetci ve Hebbian 6grenmeyi
kullandig1 dinamik bir derin 6grenme yontem modeli 6nerdi. Temel yaklagimi DNN ile
karsilagtirdi ve DNN'in temel yontemlerden daha iyi performans gosterdigini gosterdi
(Vega ve Mendez-Vazquez, 2016). Patil ve ark. bir evrisim sinir ag1 (CNN) ile gizli
anlamsal analiz (LSA) kullandigi bir teknik &nerdi. LSA, kelimeleri vektorlere
dontistiirmek i¢in bir tekniktir. LSA'da agirliklandirma, tf-idf algoritmasi ile yapildi. Bu
model %87 dogruluk saglamistir (Patil ve ark., 2018).

Karar agaci:

Karar Agact kullanmanin amaci, egitim verilerinden ¢ikarilan basit karar
kurallarin1 6grenerek hedef degiskenin sinifim veya degerini tahmin etmek igin
kullanilabilecek bir egitim modeli olusturmaktir. Karar Agaglarinda, bir kayit i¢in bir

simif etiketi tahmin etmek i¢in agacin kokiinden baglar. Kok 6zniteliginin degerlerini
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kaydin 6zniteligi ile karsilagtirir. Karsilagtirma bazinda, o degere karsilik gelen dali takip

eder ve bir sonraki diiglime gider.

Karar agacindaki ana zorluk, hangi 6zniteligin kok diigiim olarak secilecegini
bulmaktir. Bu, Bilgi kazanci ve Gini Endeksi gibi bazi istatistiksel yaklagimlar
kullanilarak ¢oziilebilir. Bir karar agaci, duygu analizi i¢in iyi bir yontemdir, ¢linkii ayn1
zamanda biiylik miktarda veri iizerinde iyi bir sonu¢ saglar. Yaygin olarak kullanilan

karar agaci algoritmalar1 CART, CHAID ve C5.0'd1r.

Karar agaci, egitim verilerini hiyerarsik olarak boler. Verilerin boliinmesi igin
Oznitelik degerindeki bir kosul kullanilir. Kosul, bir kelimenin var olup olmamasina
baghidir. Bolme islemi, terminal diigimler, siniflandirma goérevi igin kullanilan az sayida

ozelligi temsil edene kadar devam eder.

Kural Tabanh Smiflandiricr:

Kural tabanl siniflandirici tarafindan iiretilen Model, bir dizi kural bi¢imindedir.
Bu kurallara dayanarak, yeni bilgiler i¢in bir tahmin yapilir (Xia ve ark., 2016). Kurallar
her zaman oOnciil ve sonu¢ bigimindedir. Eger (6nciil) Sol tarafta ise kosullar1 temsil
ederken, sag taraf (sonug¢) smnifin tahminini temsil eder. Bir kural formu asagida

goriilebilir.

{WIAW2AW3} — {+—}

Bir kuraldaki kelime, asagida gosterilen duyguyu ifade eder.

{Good} — {+} {Bad} — {—}

Metin siniflandirmasinda, IF boliimii, terim varligi olabilecek 6zellikler kiimesini
temsil eder ve ardindan boliim, etiketi temsil eder. Kural tabanli simiflandirici, kurali
tanimlamak icin iki terim kullanir: Giiven ve Destek. Kuralla ilgili bir egitim veri
setindeki Ornek sayisi destek tarafindan tanimlanir. Bir 6zellik kiimesi olusursa bir

etiketin kosullu olasilig1, bir kurala olan giiven ile temsil edilir.

Buddeewong ve Kreesuradej Birliktelik Kurali Tabanli Metin siniflandirict

algoritmast (ARTC) onerdiler. Calismada iki 6ge kiimesi olusturdular: Biri diger
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smiflarla ortlismeyen kelimeler i¢in, digeri ise diger siiflarla ortiisen kelimeler igin.
Daha sonra sik kullanilan itemset yardimiyla kurallar1 olusturdular. Kural olusturma icin
Apriori algoritmasini kullanmis ve %95.08 dogruluk oranina ulagmistir (Buddeewong ve

Kreesuradej, 2005).

3.5.2 Denetimsiz 63renme:

Bu yontem, etiketli verilerin giivenilirliginin zor oldugu durumlarda kullanilir.
Etiketlenmemis verileri toplamak, etiketlenmis verilere gére daha kolaydir. Ciimle, her
kategorinin anahtar kelime listelerine gore kategorize edilir. Etki alanina bagh verileri
analiz etmek i¢in denetimsiz yaklasimi kullanmak daha kolaydir. Unnisa ve ark.,
tweetlerin spektral kiimeleme yaklasimi kullanilarak pozitif ve negatif kiimeye
kiimelendigi denetimsiz yaklagimi kullanarak duygu analizi yapti. Spektral kiimeleme,
Naive Bayes, SVM ve maksimum Entropiden daha iyi performans gosterir (Unnisa ve

ark., 2016).

@ Algoritma

islenmemis veri

Gkt Verileri

Sekil 3.5.2.1 Denetimsiz Ogrenme

3.5.3 Sozliik tabanh yontem:

Bu goriisii ifade eden kelimeler duygular analiz etmek i¢in en Onemlisidir.
Olumlu goriis, olumsuz goriislin bir varlik i¢in istenmeyen bir etiket oldugu istenen
etikettir. Lexicon, her kelimeyle bir polarite puaninin iliskili oldugu 6nceden tanimlanmis
bir kelimenin bir koleksiyonudur. Bu, duygular smiflandirmak i¢in en kolay yaklasimdir.
Bu smiflandirict bir sozliikten yararlanir ve bir ciimleyi kategorize etmek icin kullanilan

kelime eslestirmesini gergeklestirir. Bu siniflandirma yaklagiminin performansi sozliigiin
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biiyiikliigiine baglidir. Alt boliimde agiklanan sozliik tabanli yontem altinda kullanilan iki

yaklagim vardir.

Sozliik Tabanh Yaklasim:

Sozliik tabanli yaklagimda, bazi kelimeler bir tohum kelimesi olarak segilir ve bu
kelimeler kelime kiimesinin boyutunu biiyiitmek i¢in esanlamliy1 bulmak i¢in kullanilir.
Cevrimigi sozlikler boyutunu genisletmek i¢in kullanilir. Tohum kelimeleri, bir
biitiincede benzersiz ve onemli olan gorlis kelimeleridir. Bu tohum kelimeleri ve yeni
genisletilmis kelimeler, duygu analizi yapmak i¢in bir 6zellik olarak kullanilir. WordNet,

SentiWordNet, SentiFul, SenticNet gibi ¢esitli sdzliikler vardir.

Biitiince tabanh yaklasim:

Biitiince tabanli yaklagimda, sadece bir kelimenin etiketini degil, ayn1 zamanda
baglam yonelimini de buluruz. Bu yaklagimda, once tohum kelimelerinin bir listesi
hazirlanir ve daha sonra bu listelenen kelimelerin s6z dizimsel deseni, biitiinceden yeni
0znel kelimeler olusturmak i¢in kullanilir. S6z dizimsel desen, birbirleriyle veya birlikte
meydana gelen bir kelime anlamina gelir. Bu yaklasim daha sonra iki sekilde ¢aligir:

« Istatistiksel temelli yaklagim.

* Semantik temelli yaklagim.

Yazar her iki sozliik tabanli yaklagimi da gostermektedir (Abdulla ve ark., 2013).
SVM ile biitiince bazli yaklasimin 1s1k kaynakli veriler igin yliksek dogruluk sagladigini
gozlemledi. Sozligi, sozligi dogrulugunu artmasi ile tabanli yaklasim da artmis

oldugunu da ilan etti.
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4. UYYGULAMA

Veri setinin toplanmasindan sonuglarin bulunmasina kadar her boliimiin birkag
farkli adimdan olusan kendi siireci vardir. Bu boliimde, bu gorevleri yiiriitmek igin
kullanilan siireg tartisilacaktir. i1k olarak bu veri setini Twitter API'sinden toplamak igin
kullanilan yontem ele alinacaktir. Bu verileri toplamak i¢in Twarc python kiitiiphane ile
Twitter API kullanildi. ikinci olarak, verilerin 6n isleme tabi tutulmasi i¢in burada
kullanilan siire¢ agiklanacaktir. Bu adimda birkag paket kullanildi. Veri isleme ve analiz
icin Pandas python kiitiiphanesi kullanildi. Pandas sayisal tablolar1 ve zaman serilerini
islemek icin veri yapilar1 ve islemler sunar. Twitter kullancilarin konum bulmasi igin
Pycountry kiitiiphanesi kullanildi. NLTK kiitiiphane kullanarak kok ¢6ziimleme yapildi.
Ucgiincii olarak, islenen verilerin farkli kiitiiphaneler ile nasil kullamldig1 ve sonuglarin

karsilastirilmasi anlatilacaktir.

Veri Toplama Veri inceleme Veri On isleme Ozellik Cikarma
Duygu
Ozellik Segimi Duygu Polaritesini
Siniflandirma -
Olgme

Sekil 4.1 Uygulama Semast

4.1 API kullanarak Twitter'dan Veri Akisi

Twitter, verilerine erismek i¢in farkli yontemler sunar. Twitter ile iletisim kurmak
icin iki tlir uygulama programlama arabirimi (API) sunulur: Twitter islevlerine basit bir
arabirim saglayan bir REST API ve giiclii bir gergek zamanli API olan bir Akis APT'si.
Twitter'in herkese acik verilerine erisim, REST API ile son derece sinirlidir ve Twitter
Streaming API i¢in bu durum daha azdir. Twitter Akis API's1, Twitter API'sinin daha
yaratict kullanimlar1 icin tasarlanmistir. ikisi de herkese agik tweetlere tam erisim

saglamaz. Twitter verilerine tam erisim igin ticari paketler kullanilabilir. Ayrica bir
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akademik kurum veya liniversitede Yiiksek Lisans 6grencileri, doktora adaylari, doktora
sonrasi, 0gretim iiyeleri veya aragtirma odakli ¢alisanlar icin baska bir Akademik Parca
paketi de bulunmaktadir. Bu akademik takip paketi sadece akademik amagclar igin
kullanilabilir ve bu paketi akademisyenlere belirli bir limite kadar {icretsiz olarak

saglamaktadirlar.

Twarc:

Twarc, Twitter API'sinden tweet toplamak i¢in bir komut satir1 araci ve bir Python
kiitiiphanedir. API istekleri siirecini basitlestirir ve ayrica hiz sinirin1 yonetir. Veriler tam
olarak Twitter API'sinden dondiiriildiigii gibidir, ancak bize kimlik dogrulamaya kolay
erisim saglar. Twarc, deneyimizde veri toplamak i¢in kullanilan Twarc2 adh
giincellenmis bir pakete sahiptir. Twarc't kullanmanin nedeni, akademik parga arama
sonucuna erisimin Tweepy veya Twython gibi diger popiiler kiitiiphaneler tarafindan
saglanmamasidir. Twarc2'nin search all iglevi, Twitter'm veri havuzuna kolay erigim
saglar. Ayrica Twitter verilerinin zaman g¢ergevesini sinirlayabilir ve toplamak
istedigimiz tweet dilini tanimlayabiliriz. Veriler, CSV bi¢iminde kaydetmeden once

diizgiin bir sekilde ayristirilmasi gereken satir yonelimli bir JSON nesnesi olarak gelir.

Secilen Anahtar Kelime ve Zaman Cercevesi:

Calismanin ilk asamasinda 'southchinasea' (GiineyCinDenizi) kelimesini igeren
Twarc ile 137.344 tweet toplandi. Giiney Cin Denizi, Bat1 Pasifik Okyanusu'nun marjinal
bir denizidir. Kuzeyde Giiney Cin kiyilari, batida Cinhindi Yarimadasi, doguda Tayvan
ve kuzeybati Filipinler adalar1 ve glineyde Borneo, dogu Sumatra ve Bangka Belitung
Adalar ile gevrilidir. Yaklasik 3.500.000 km2'lik bir alan1 kaplamaktadir (South China
Sea - Wikipedia, n.d.). Bu ekonomik ve jeostratejik oneme sahip muazzam bir bolgedir.
Diinyanin deniz tagimaciliginin tigte biri buradan gecer ve her yil 3 trilyon ABD dolarinin
tizerinde ticaret tagir. Cin'in birgok komsu tilkesinin bu denizin etrafinda olmasi onlar igin
en aktif faaliyet alanlarindan biri olmustur (Sinaga, 2015). Ayn1 zamanda bir cografi
konum oldugu i¢in, bu alandaki olaylar genellikle tweetlerde bu anahtar kelimeye

sahiptir.

21 Nisan 2020'de “Amerika” adli bir ABD savas gemisi Malezya'nin tartismal
sularina girdi. Aynm1 zamanda, bolgede bir Cin hiikiimet gemisi giinlerdir arama sondaj1

yapan bir Malezya devlet petrol sirketi gemisini takip ediyor (Beech, 2020). Bolgede
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biiylik bir gerilim yaratt1 ve Twitter olayla ilgili ¢esitli haberler ve goriislerle dolup
tagiyordu. Bu nedenle 20 Nisan 2020°den 24 Nisan 2021 tarihleri birincil veri kaynagi

olarak secildi ve bahsi gecen tweet sayilari toplandi.

Bu asamada herhangi bir duygu analizi yapilmadi ve ham veriler tiim tweetleri
iceren ayri bir CSV dosyasina kaydedildi. Asagidaki tablo, dogrudan Twitter'dan

topladigimiz ilk alanlar1 igermektedir.

Tablo 1: Twitter Veri Tanimlama

Alan ad1 Tanmmlama

Id Bu Tweet i¢in benzersiz tanimlayicinin

tamsay1 gosterimi

possibly sensitive Bu alan yalnizca bir tweet bir baglanti
icerdiginde ortaya cikar. Alanin anlam
tweet iceriginin kendisiyle ilgili degildir,
bunun yerine tweette yer alan URL'in
hassas icerik olarak tanimlanan icerik
veya medya icerebileceginin  bir

gostergesidir.

entities Varliklar boliimii, tweetlere dahil edilen
ortak seylerin dizilerini saglar: hashtagler,
kullanict sozleri, baglantilar, hisse senedi

kayitlar1 (semboller), Twitter anketleri ve

ekli medya.

reply settings Bu tweete kimlerin yanit verebilecegini
gosterir.

conversation_id Konusmanin orijinal tweetinin tweet
kimligi

author id Bu kullanicinin benzersiz tanimlayicisi

public_metrics Talep anindaki tweet igin katilim

metrikleri.
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lang Twitter tarafindan algilanirsa tweetin dili.
BCP47 dil etiketi olarak dondiiriildii.

source Kullanicinin tweetledigi uygulamanin adi.

created at Tweetin olusturulma zamani.

text Tweetin icerigi.

author Tweet yazarinin kullanici nesnesi

referenced tweets Bu tweetin atifta bulundugu tweetlerin
listesi.

Attachments Bu tweette bulunan eklerin tliriini (varsa)
belirtir.

Geo Kullanici,  belirtmigse, bu tweette
etiketlenen konumla ilgili ayrintilar
igerir.

4.2 On isleme

Boliim 3.1'de tartisildign gibi, Twitter'1 analiz etmek bircok zorlugu beraberinde
getirir. Twitter verileri, icerdigi metin, emojiler, resimler, videolar, web baglantilari,
yazim hatalar1 vb. gibi dogasi geregi dagiktir. Bir analiz yapabilmek igin verilerin

temizlenmesi gerekir.

4.2.1 Veri temizligi

Verileri temizlerken ilk eylem, her tweete benzersiz bir anahtar atamakti. Bu
analizde anahtar, kullanic1 "id" ve tweetin "created at" tarihinin bir kombinasyonudur.
[k asama, API'den déndiiriilen 'text' ve 'author' alan1 olmayan tweetlerin kaldiriimastydi.

Boylece, Pandas 'dropna’ isleviyle bu satirlar1 veri kiimesinden ¢ikarildi.

Ikinci adimda, veri kiimesinden disa aktarilan bazi kesin verilere ihtiya¢ duyuldu.
"author" ve "public_metrics" alan1 bir JSON dizesiydi. Bu nedenle, 'author' alanindan
'verified' ve 'location' bilgilerini ve 'public _metrics' alanindan 'retweet count' ve
'like count' bilgilerini ¢ikarmanin bir yolunu bulmanin bir yolunu bulmak gerekiyordu.
Bunun i¢in JSON dizesini nesne benzeri bir sézdizimine doniistiirmek gerekiyordu.

Python'un 'ast' modiil, dizeyi JSON nesnesi olarak degerlendirmek ve karsilik gelen
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alanlar1 doniistiiriilmiis degerleriyle degistirmek i¢in kullanild1 (32.2. Ast — Abstract
Syntax Trees — Python 3.6.14 Documentation, n.d.). Dizeyi bir nesneye doniistiirdiikten

sonra, 'author' ve 'public_metric' alanindan gerekli verilerimizi almak ¢ok kolaydi.

Bu adimda, kullanicilarin konumlarini bulmasi gerekiyordu. Twitter tweetin
gonderildigi yerden tam olarak cografi konumunu vermez, bunun yerine Twitter
kullanicisinin konum ayarlarinda bahsettigi konumu verir. Ancak bazen bir kullanici tam
konumu belirtmez veya gizlilik nedeniyle yanlis konumu yazar. Her ne kadar insanlarin
iyl bir yiizdesi konumlarmni dogru bir sekilde belirtse de, bir Twitter kullanicisinin
konumunu kullanic1 profilinden tam olarak belirlemek de zordur. Bu nedenle, tam

kullanici tilkesini ¢ikarmak i¢in bu verilere giivenmesi gerekiyor.

Elimizde kullanici konum verileri olmasina ragmen, herkes ikamet ettigi tilkeden
bahsetmiyor. Bazi kullanicilar Bdlge veya eyalet adin1 veya eyalet adinin bir kismint
yazar. Bu nedenle, bu konum alanindan iilke adin1 bulmak baska bir zorluktur. Google'da
arama yapmak ve s6z konusu konumun mense iilkesini bulmak miimkiindiir. Ancak 130
binden fazla kayittan olusan bir veri kiimesi i¢in ¢ok zor ve zaman alici bir istir. Gorevi
basitlestirmek i¢in 'pycountry' adli bir Python kiitiiphane kullanildi (Theune, 2016). Girdi
olarak herhangi bir konumu alir ve o konumun iilkesini ¢ikarir. Bu kiitliphanenin bir diger
onemli Ozelligi de girdi olarak bulanik konum alabilmesidir. Yani Ornegin birisi
bulundugu yerin biyografisine “Itsanbul” yazarsa, kiitiiphane metni analiz edebilir ve
girdinin aslinda “Istanbul” oldugunu anlayabilir ve sonug olarak Tiirkiye ¢iktisin1 alabilir.
Bu kiitliphaneyi miimkiin oldugunca ¢ok iilke konumu bulabildi. Bu islemden sonra iilke
konumunu bulamadigi her satir1 birakildi. Bu operasyondan sonra elimizde sadece 22050

civarinda tweet vardir.

Bir sonraki adimda, artik gerekli olmayan siitun alanlar1 birakilir. Bu islemden

sonra asagidaki alanlar kalir.

Tablo 2: Giincellenmis Twitter Veri Siitunlari

Alan Ad1 Tanmmmlama

id Bu tweet i¢in benzersiz tanimlayicisi.

author_id Bu kullanicinin benzersiz tanimlayicisi
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possibly sensitive

Bu alan yalmizca bir tweet bir baglanti
icerdiginde ortaya cikar. Alanin anlami
tweet igeriginin kendisiyle ilgili degildir,
bunun yerine tweette yer alan URL'nin
hassas igerik olarak tanimlanan igerik
veya medya icerebileceginin  bir

gostergesidir.

location

Twitter kullanicisinin mense tlkesi

verified user

Dogru oldugunda, kullanicinin

dogrulanmais bir hesab1 oldugunu gosterir

lang

Twitter tarafindan algilanirsa Tweetin dili.

BCP47 dil etiketi olarak dondirildi.

retweet count

Bu tweetin retweetlenme sayist.

created at Tweetin olusturulma zamani.
Text Tweetin icerigi.
like count Bu tweetin Twitter kullanicilari tarafindan

yaklagik olarak ka¢ kez begenildigini

gosterir

Sadece Ingilizce yazilmis tweetleri toplamaya calissak da yine de diger dillerden

tweetlerimiz vardi. Dil listesini bu sekilden bulabiliriz

Tweet'teki Dillerin Sikhigi

20000

15000

10000

en fr

pt nl tl de

Sekil 4.2.1.1 Tweetteki Dillerin Sikligi



35

Diger dillerden de az sayida tweetimiz var gibi gorliniiyor. Dolayisiyla bu adimda
sadece Ingilizce yazilan tweetleri tutacagiz. Bu son asamadan sonra, simdi analizi

yapmak i¢in 22034 tweetimiz var.

Tablo 3: Toplam Tweet Sayis1

Tweet Sayisi
[k Koleksiyon 137344
Mense iilke toplandiktan sonra 22050

Ingilizce olmayan tweetleri attiktan sonra | 22015

4.2.2 Tlk analiz

Matplotlib kullanarak giinliik tweet sikligin1 gézlemleyebiliriz. Grafikten, zaman
gectikce tweet sayisinin azaldigi kolayca goriilebilir. Ciinkii sosyal medyadaki dikkat
siiremiz ¢ok diistiktiir. (Firth ve ark., 2020).

Giinlitk Tweet sikhig:

700

600

500

Sekil 4.2.2.1 Giinliik Tweet sikligi

Baslangicta 6grenebilecegimiz baska bir sey de en popiiler tweetleri aramaktir.
Veri setinde ayn1 tweetlerin olmasi ¢ok yaygin oldugu i¢in, ayn1 metinden ayn1 tweetleri
filtreledi. Ardindan, retweet count' alanin1 kullanarak en popiiler tweeti bulabiliriz. Veri

kiimemizdeki en popiiler 5 tweet sekil 4’te gorebiliriz.

Tablo 4: En popiiler 5 tweet.



Tweet

RT @SenRubioPress: Today's visa sanctions
&amp; entity listings are good first steps to
hold #Beijing accountable for its aggression,
environme. ..

RT @SolomonYue: & /X T'! Rebellion! Let's
put it in the "killing the chicken to scare the
monkeys" context. It's monkeys' rebellion.
#CCPChina...

RT @chinfo: Who wants to tell them?
https://t.co/zuVnaY{R5t

RT @SenateForeign: Reports of a Chinese
Coast Guard vessel sinking a Vietnamese
fishing vessel and #China’s other activities on
illegally r...

RT @JanJekielek: Big news: Australia rejects
all #CCP / #China claims in the
#SouthChinaSea.https://t.co/NfkgezF7M8

Tweet Konumu

Hong Kong

Hong Kong

India

Hong Kong

Hong Kong

Retweet Sayisi
1454

1193

945

888

881
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Ayrica 'retweet_count' yogunlugunu da ¢izebiliriz. Sekil 4.2.2.2 gosterdigi gibi

genel olarak ¢ogii tweetler o kadar retweet olmadi. Ama 1454 kere retweet olan bir tweet

de bu veri kiimesinde var.
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Yogunluk
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0.000 T T
0 250

500 750
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1000

1250

Sekil 4.2.2.2 Retweet Sayist Yogunlugu

1500
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4.2.3 Tweet 6n-islem

Bu analizin amaci i¢in, bir retweet ve bir yinelenen tweet mutlaka ayni sey
degildir. Yinelenen tweet, baska bir tweet ile ayn1 anahtara sahip olan ve bir botun ayni
anda tweetleri gonderebilmesi nedeniyle olugsmus olabilir. Bir retweet yolu, birden ¢ok
farkli kullanic1 arasinda paylasilan ayni tweettir ve her 6rnek i¢in benzersiz bir anahtarla
sonuclanir. Retweetler veri kiimesinde tutuldu, ¢ilinkii her biri birden fazla kullanicinin
orijinal tweeti kabul ettigini veya bu tweeti toplulukla tekrar paylasacak kadar

begendigini gosteriyor.

Bu analiz i¢in asagidaki temizleme eylemleri gerceklestirilmistir:

e Her seyi kiigiik harfe doniistiir,

e (wmentions ile baglayan tiim sozleri kaldirin,

e Tiim web baglantilarin1 kaldirilir, ¢linkii baglantilardan fark edilebilir bir sey
elde edilememelidir,

e Tiim #hashtaglerden “#” semboliinii kaldirin, ancak #hashtag ile iligkili
kelimeleri saklayin,

e Tiim tweetlerden “RT” veya retweet kimligini kaldirm. Gergek sembol herhangi
bir faydali bilgi eklemez. Ancak, daha 6nce de belirtildigi gibi, coklu
retweetlerin kiimilatif etkisi dahil edildi,

e Tiim noktalama isaretlerini kaldirin. Noktalama isaretinin duygu
smiflandirmasinda degeri yoktur,

e Tiim emojileri kaldirilir. Bu analizin amaci i¢in emojiler dahil edilmeyecektir,

e Tiim durdurma sozciiklerini kaldirin. Durdurma so6zciikleri, duygu
smiflandirmasinda herhangi bir deger saglamayan sozciiklerdir. Durma
sozciikleri, “the”, “of”, “to” gibi yaygin sozciiklerdir,

o Kok Coziimleme - ¢cekimli kelimeleri o kelimenin kokiine indirger,

Farkl kiitiiphaneler, kok ¢oziimleme i¢in biraz farkli sonuglar verir. Bu analiz igin,
kok ¢oziimleme i¢in NLTK kullanildi. Temizlikten sonra ilk 5 tweet asagidaki gibi

goriinliyor:
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Tablo 5: NLTK ile Temiz Metin

Metin

#China’s most advanced amphibious assault ship
expected to be deployed in disputed
#SouthChinaSea\n\nThe newly commissioned
Type 075 vessel, named the #Hainan, can carry
dozens of helicopters and hundreds of
troops\nhttps://t.co/cQQNIQI4kB

RT @USNavy: Making memories while serving
side by side in the #SouthChinaSea.\n\nHard at
work and underway, learn more about how a
#USNavy Ch...

No com #Squawk 7600 detected #Airbus A330-
343E &3 ascending over #SouthChinaSea at
37000ft at 436.6mph heading N with tail B-6102
#CCA614 #AirChina 780dfe #China #ADSB 3
#RaspberryPi https://t.co/24xbi5 XRim

RT @ASHIM217: .@asthana_shashi
@InsightGL @desertfox611 @BrigUsman
@rspathania\nWhile we continue to fight
#COVID19. #China continues to bui...

RT @IndoPac_Info: Xi commissions 3 ships for
the #Chinese Navy\n\nA nuclear-powered

submarine, Type 075 amphibious assault ship and

a Type 05...

4.2.4 Smiflandirma yontemleri

NLTK ile Temiz Metin

china advanced amphibious assault ship expect
deployed dispute southchinasea newly
commission type vessel name hainan carry dozen

helicopter hundred troop

make memory serve southchinasea hard work

underway learn usnavy

com squawk detect airbus ascend southchinasea

head tail airchina china adsb raspberrypi

continue fight china continue

commission ship chinese navy submarine type

amphibious assault ship type

Twitter verilerinin duygu analizinin bir sonraki zorlugu, uygun bir siniflandirma

yontemi segmektir.

Smiflandirictya yonlendirmeden oOnce tweete birgok husus

uygulanmalidir. Duygu analizine baglamanin ilk adimi bir siniflandirici segmektir. Bu,
her tweeti tutumuna gore siiflandirabilir. Bu calismada, her tweet olumlu, olumsuz ve
notr olmak tizere {i¢ kategoriden birine atanmistir. Daha dogru sonugclar elde etmek igin
ayni veri seti tizerinde ti¢ farkli siniflandirma ve duygusallik yontemi uygulanmaktadir.
Birincisi, “VADER” python kiitiiphanesi kullanmak ve ilinci olarak “Flair” python

kiitiiphanesi kullanmaktadir.
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VADER:

VADER (Valence Aware Dictionary for Sentiment Reasoning / Duygu Akil
Yiiriitme i¢in Deger Duyarli S6zliik), duygunun hem polaritesine (pozitif/negatif) hem de
yogunluguna (giiciine) duyarli olan metin duygu analizi i¢in kullanilan bir modeldir.

NLTK paketinde mevcuttur ve dogrudan etiketlenmemis metin verilerine uygulanabilir.

VADER duygusal analizi, sozciiksel 6zellikleri duygu puanlan olarak bilinen
duygu yogunluklariyla esleyen bir sozliige dayanir. Bir metnin duygu puani, metindeki

her kelimenin yogunlugunun toplanmasiyla elde edilebilir.

Ornegin- 'Ask’, 'keyfini cikarin', 'mutlu’, 'begen' gibi kelimelerin tiimii olumlu bir
duygu tagir. Ayrica VADER, olumsuz bir ifade olarak “sevmedi” gibi bu kelimelerin
temel baglamini anlayacak kadar zekidir. Ayrica, “ENJOY” gibi biiyiik harf ve noktalama

isaretlerinin vurgusunu da anlar (Gilbert ve Hutto, 2014).

Flair:

Flair, tiim sozciik yerlestirmelerinin yani sira istege bagli yerlestirme
kombinasyonlari i¢in basit, birlesik bir arabirimdir. Bu arayiiz, arastirmacilarin daha
sonra herhangi bir ek miihendislik ¢cabasi olmadan herhangi bir kelime yerlestirme tiiriinii

kullanabilecek tek bir model mimarisi olugturmasina olanak tanir.

Deney kurma ve yiiriitme siirecini daha da basitlestirmek i¢in Flair, standart NLP
aragtirma veri kiimelerini indirmek ve bunlart ¢ergeve igin veri yapilarina okumak igin
kolaylik yontemleri igerir. Ayrica, tipik egitim ve test is akiglarii kolaylagtirmak igin
model egitimi ve hiperparametre se¢im rutinlerini igerir. Ek olarak, Flair ayrica,
kullanicilarin 6nceden egitilmis modelleri metinlerine uygulamalarina olanak taniyan,

biiyliyen bir 6nceden egitilmis model listesiyle birlikte gelir.

Ayrica baz1 gorevler i¢in ¢ok dilli modeller igerir. Bunlar, birden ¢ok dilde metin
icin etiketleri tahmin edebilen "bir model, birgok dil" modelleridir. Ornegin, Flair, 12
dilde metin icin evrensel PoS etiketlerini tahmin eden c¢ok dilli konusma boliimii

etiketleme modelleri icerir.
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5.SONUC VE ANALIZI

Hazirlanan veri seti ve segilen paketler ile tweetlere tek tek duygu analizi
uygulanarak cesitli grafiklerle sonuclar hazirlanacaktir. Once VADER ve Flair ile duygu
analizi yapip bunlarin sonuglar gosterildi. Son agsamada ise bu iki kiitiiphanenin sonuclar

karsilastirildi.

5.1 VADER ile Duygu Analizi

VADER'in github'ma goére, VADER "Birden fazla bagimsiz insan yargi¢
tarafindan deneysel olarak dogrulanmistir, VADER, ozellikle mikroblog benzeri
baglamlara uygun bir "altin standart" duygu sozliigii icerir." Vader 6nceden egitilmis bir

modeldir. VADER sdyle bir ¢ikt1 veriyor:
{'neg': 0.0, 'neu': 0.436, 'pos": 0.564, 'compound': 0.3802}

Negatif, notr ve pozitif 0 ile 1 arasindaki puanlardir. Bilesik deger metnin genel
duygusunu yansitir. Negatif, notr ve pozitif degerlerine gore hesaplanir. -1 (maksimum

negatiflik) ile 1 (maksimum pozitiflik) arasinda degisir.

VADER modeli ile Sentiment Analysis'i c¢alistirdiktan sonra puan
‘vader_sentiment” kolonuna kaydedildi. Ayrica 6nceden egitilmis bir model sagladigi
icin, bu modelle sonucumuzu analiz edebilir ve duygumuzun yaklasik dogruluk puanini
de bulabilir. Tweetleri VADER'a gondermeden 6nce temizlememizin bir dnemi var mi1?
VADER'"n kendisi yeterince iyi bir temizlik yapiyor mu? Her iki yaklagimi da kullanarak
tweetleri pozitif / ndtr / negatif olarak siniflandirarak ve ardindan iki yontemle elde edilen

etiketlerin dogruluk skoruna bakarak bu soruya cevap verebilir.

VADER'n kendi kdk ¢oziimleme metodolojisi vardir. Bu, ham verilerle 6n isleme
gerek kalmadan ¢alisabilecegi anlamina gelir. Ama tweetlerimiz 6nceden hazir hale geldi.
Artik hem islenmis hem de ham veriler ile sonug¢ arasindaki farki gézlemlemek igin
kullanilabilir. Scikit-learn'in dogruluk metrik fonksyonu kullanilarak, duygu puani

arasindaki benzerlik bulundu.

SouthChinaSea i¢in temizlik vs vader tweet temizligi icin dogruluk puani: 0.9063
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Bu, ham veya temizlenmis verileri besleme kararinin biraz diigiiniilmesi gerektigi

anlamina gelir. Sekil 5.1.1°de degerlik tiirii bagina goreli frekans1 gosterildi.

Vader duygu analizi -
degerlik taru bagina goéreli siklik

SouthChinaSea

05
04
w
[—
£
I 03
§ 02
2
=}
(U]
01
00
H £ H
£ 5 =
8 B g
Dederlik

Sekil 5.1.1 VADER Duygu Analizi - Goreceli Frekans

Sekil 5.1.1, tweetlerin cogunun VADER kullanilarak olumsuz olarak
siiflandirildigini gostermektedir. Ancak sekil 5.1.2'den ¢ok sayida tweet'in de tarafsiz

olarak smiflandirildigr agiktir.

Tweet polaritesinin histogramlan (VADER)

SouthChinaSea
3500
3000
2500
2000
1500
1000
500
o

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 075 1.00

Sekil 5.1.2 Tweet polaritesinin histogram.

5.2 Flair ile Duygu Analizi

Bu adimda asagidakileri yontemleri karsilagtirildi:
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e VADER,
e (Ciimle basina Flair,

e Tweet basma Flair

Veri kiimesi etiketlenmediginden, tahminleri baz1 'temel gergeklerle' karsilagtirmanin
bir yolu yoktur. Bu nedenle, her bir algoritmanin tahminlerini diger ikisinden gelen

tahminlerle karsilastirmak gerekir.

Ancak bundan oOnce, Flair'i kullanmanin iki yolu i¢in duygu etiketlemesini
arastirmak ve karsilastirmak gerekir. Oncelikle tweetin tamamini m1 tahmin etmeliyiz
yoksa ciimlelere boliip her bir ciimle i¢in tahminde bulunup ardindan bir ortalama mi
almaliy1z bunu belirlemek gerekiyor. Resmi Flair belgelerinde bunun i¢in net bir gésterge
bulunmadigindan, her iki yontemin de arastirilmasi gerekmektedir. Ayrica, Flair'in yeni

sonucu, veri kiilmesinin yeni siitunlarina kaydedildi.

Flair palaritess cumie baging ve tweet bayina

= Flait Cumbelari
- Flai Taestien

-0.2% (101] [+

Sekil 5.2.1 Flair Polarite: Ciimle basina vs Tweet Basina

Sekil 5.2.1°de, Flair ile bir tweetin polaritesini hesaplamak i¢in kullanilan iki

yontemin tamamen ayni1 sonuglari verdigini gostermektedir.



43

5.3 iki Duygu Analizi Kiitiiphanenin Karsilastirilmas::

500

400

Frekans
8
3

200

100

[lk etapta Duygu Puanlarinin dagitimini gerceklestirebiliriz.

Duyarhlik puanlarinin dagihmi
VADER vs Flair

VADER
Flair

i

-0.50 -0.25 0.00 025 0.50 075 100

Sekil 5.3.1 VADER ve Flair tahminleri arasindaki anlasma

VADER ve Flair tarafindan tiretilen duygu dagilimi grafiginden gézlemler:

VADER genel olarak:
Verilerin cogunu nétr olarak siniflandirin,

VADER iki modlu bir dagilima sahiptir.

Diger yandan Flair:
Notr tercihi yoktur,

VADER ile karsilastirildiginda son derece polarize

Ucgiiniin, tahmin edilen duygusallik degerlerinin ne kadar asir1 oldugu konusunda

farkli oldugunu biliyoruz. Ancak, yogunluk konusunda hemfikir olup olmadiklarina

bakilmaksizin, bu duygunun yonii {izerinde anlasiyorlar mi1? Yani, TexBlob zayif bir

duygu ve Flair giiclii bir duygu 6ngoriiyorsa, ikisi de olumsuz mu yoksa her ikisi de
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olumlu mu? Veya biri -.2 (zayif negatif) ve digeri .9 (gli¢lii pozitif) tahmin ediyor mu?
Yukaridaki soruyu cevaplamak i¢in, bir tweetin duygusalligimi simiflandirirken bu

algoritmalarin birbiriyle uyusma yiizdesini gorelim.

. VADER ve Flair tahminleri arasindaki anlasma

0.5 -
0.4 1

0.3 1

% of agreement

0.2 1

0.1 1

0.0 -

Sekil 5.3.2 VADER ve Flair tahminleri arasindaki anlasma

Sekil 5.3.2, VADER ve Flair'in genel sonug iizerinde %48'in {izerinde anlagmaya
sahip oldugunu gostermektedir. Bu, tweetlerin %48'inde hem Flair hem de VADER'In

ayni sonuclar1 sagladigi anlamina geliyor.



5.4 Veri Kesfi

Duygu analizinden sonra, verilerin i¢inde ne olduguna ve ayrica iilke adlariyla

gruplandirarak bulabilecegimiz bazi korelasyonlarin neler olduguna iligkin ayrintilara

girildi.
Verilerden bulunan bazi veri duygusalligi:
Tablo 4: Duygu dagilimi

Duygu Toplam Sayisi
VADER - Pozitif 6583
VADER - Notr 6795
VADER - Negatif 8637
Flair — Pozitif 6471
Flair — Negatif 15544

Bu verileri Cubuk Grafikte de gorsellestirebiliriz

16000
14000
12000

0000

count

= i

000

2000

regative positive
fair_sentiment

Sekil 5.4.1 Flair ile Duygu Dagilimi Sayim grafigi
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reutral
vader_sentiment

Sekil 5.4.2 VADER ile Duygu Dagilimi Sayim grafigi

Sekil 5.4.1 ve 5.4.2, her iki algoritmanin da tweetlerin ¢ogunu negatif olarak
tanimladigini agik¢a gdstermektedir. Ozellikle Flair, tweetleri siiflandirirken gok

kutuplast1 ve Flair analizinden tarafsiz tweet ¢ikmadi.

Artik tweetlerden en yaygin 30 kelimeyi arayabiliriz.

Tam Tweetlerde En Yaygin 30 Kelime

.uun Eu areak s e
.ll...... ~ EE
— B

Doy miary rland
e

Sekil 5.4.3 Tiim Tweetlerde En Yaygin 30 Kelime

Simdi hangi kelimelerin farkli senaryolarda kullanildigina dair bazi derinlemesine

veriler asagidaki gibidir
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asean  ship
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Sekil 5.4.4 Olumlu Tweetlerde En Cok Kullanilan 70 Kelime (Flair)
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Sekil 5.4.5 Olumlu Tweetlerde En Cok Kullanilan 70 Kelime (VADER)
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o aircraft

Sekil 5.4.6 Olumsuz Tweetlerde En Stk Kullanilan 70 Kelime (Flair)
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Sekil 5.4.7 Olumsuz Tweetlerde En Stk Kullanilan 70 Kelime (Vader)
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Sekil 5.4.8 Tarafsiz Tweetlerde En Sik Kullanilan 70 Kelime (Vader)
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Sekil 5.4.9 Negatif tweetlerdeki ilk 30 benzersiz kelime (Vader)
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Sekil 5.4.10 Olumlu tweetlerdeki ilk 30 benzersiz kelime (Vader)
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Sekil 5.4.11 Tarafsiz tweetlerdeki en iyi 30 benzersiz kelime (Vader)

China Canada

Sekil 5.4.12 En benzersiz olumsuz tweetler 10 menge iilkesi (Flair)

Sekil 5.4.13 En benzersiz olumsuz tweetler 10 menge iilkesi (Vader)
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l.

Sekil 5.4.14 En benzersiz olumlu tweetler 10 mengse iilke (Flair)

Sekil 5.4.15 En benzersiz olumlu tweetler 10 mense tilke (Vader)

Sekil 5.4.16 En benzersiz tarafsiz tweetler 10 menge iilke (Vader)

Simdi, zamanin ilerlemesi ile duygunun nasil degistigi gézlemlenebilir. Flair
analizinden, olumsuz duygunun genel olarak olumlu duyguya acik¢a hitkmettigi agiktir.
Ancak Vader analizi bazi farkli sonuglar gosterdi. Hem olumsuz hem de olumlu

duygularin zaman boyunca belirsiz oldugunu ifade eder.
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Sekil 5.4.17 Twitter Duygularinin Zaman Temel Analizi:- Flair
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Sekil 5.4.18 Twitter Duygularmn Zaman Temel Analizi:- VADER
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Sekil 5.4.17 ve 5.4.18'den Temmuz 2020 ile Agustos 2020 arasinda bazi ani
artislar oldugunu gorebiliriz. Bunun nedeni hem ABD hem de Cin'in bu bdlgedeki bazi
faaliyetleri tirmandirmasi (China, U.S. Escalate Forces, Threats in South China Sea |
World Report | US News, n.d.). 27 Agustos'ta ABD, Giiney Cin Denizi'ndeki ingaat ve
askeri ¢abalarla ilgili 24 Cinli girketi ve kisiyi kara listeye ald1 (South China Sea: US
Unveils First Sanctions Linked to Militarisation | South China Sea | The Guardian, n.d.).

Artik iilke bazl analizlere bakabiliriz. Bunun igin, her iilkeden toplam tweet
sayisini bulacagiz, o tilkenin toplam duygusalligini bulacagiz, ayrica toplam begeni sayisi
ve toplam retweet sayisinin toplamina bakacagiz. Ayrica onlara ortalama kutupluluga

dayali genel bir duygu atayacagiz. Bu islemden sonra ilk 5 {ilke i¢in sOyle bir tablo

buluyoruz.

country Frequency Avg_Polarity Total Likes Total Retweets Sentiment
0 India 4289 -0.458990 4357 577228 NEGATIVE
1 Hong Kong 3517 -0.484585 1358 12793489  MEGATIVE
2 United States 3027 -0.206345 2175 431304 NEGATIVE
3 United Kingdom 965 -0.469735 400 71895  MEGATIVE
4 Philippines o4 -0.448985 612 56819 MNEGATIVE

Sekil 5.4.19 En cok tweetlenen 5 iilkenin Ortalama Kutuplulugu (Flair)
country Frequency wvader_polarity Total Likes Total Retweets Sentiment
ndia 4289 -0.055389 4357 577228 NEGATIVE
Hong Kong 3517 -0.111373 1358 1279349 NEGATIVE
United States 3027 -0.052435 2175 431304 NEGATIVE
United Kingdom 085 -0.082971 400 71895 NEGATIVE
Philippines 8084 -0.044307 612 56819 NEGATIVE

Sekil 5.4.20 1En ¢ok tweetlenen 5 iilkenin Ortalama Kutuplulugu (Vader)

Bundan sonra en popiiler, en ¢ok begenilen ve en ¢ok retweet edilen tweetlerin

menge iilkesini gorsellestirmek artik miimkiindiir.
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Sekil 5.4.23 En ¢ok retweet edilen (Flair)
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Figure 5.4.25 En Cok retweetlenenler (VADER)
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VADER ve Flair sonuglar1 arasinda fark olsa da, Flair algoritmasinin sonucunun
ne kadar polarize oldugunu bir kez daha gostermektedir. VADER bu durumda yine ¢ok

daha nétr ¢iktisini gosterir.

Analizden, ilk 10 listesine sadece Cin'in komsu iilkelerinin degil, ABD ve
Ingiltere'nin de geldigi aciktir. Her iki iilke de Cin ve Giiney Cin denizi ile sinir

paylagmiyor, ancak Twitter kullanicilar1 bu uzak dogu bolgesinde faaliyette bulundu.

5.5 Sonug¢

Atlantik Konseyi'nin yakin tarihli bir arastirma makalesi ile karsilastirildiginda,
bir bagka net sonug bulunabilir (Jonathan D. Moyer ve ark., 2021). ABD ve Cin'in diinya
capindaki kiiresel etkisini dlgtiiler. Onlar Cin ve ABD'nin her bir {ilke iizerindeki mevcut

goreceli etkisini dlctiiler.

country Frequency Awg Polarity Total Likes Total Retweets Sentiment

India 4229 -0.055389 4857 577228  NEGATIVE

Hong Kong 3517 -0.111578 1358 1279349  NEGATIVE
United States 3027 -0.052435 2175 431304  MNEGATIVE
United Kingdom 965 -0.082971 200 71895  NEGATIVE
Philippines 804 -0.044201 612 56819  NEGATIVE
Singapore 748 0.033060 1724 40115 POSITIVE
Australia 714 -0.084982 1537 39705  NEGATIVE
China 540 -0.001262 1272 59101  NEGATIVE
Malaysia 613 0.025612 2255 51986  POSITIVE
Japan 353 0.004338 892 83530  POSITIVE
Canada 504 -0.052049 4734 41409  NEGATIVE

Figure 5.5.1 Cogu tweet kaynakli iilkeler

Ayrica ABD-Cin ve BK-Cin arasinda biiyiik bir mesafe olmasia ragmen, her iki
iilkenin de bu bolgeye ilgi duydugunu gdsteriyor. Sekil 5.5.1'deki diger iilkeler, Giiney
Cin Denizi bolgesine ¢ok daha yakindir.
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Bulgudan kalan 8 iilkenin tamami gii¢lii ABD etkisine sahip ve Giliney Cin
Denizi'ndeki ¢esitli olaylar hakkinda en ¢ok seslerini yiikselten tilkeler. Bunlardan 7 iilke,

ticari faaliyetleri igin diizenli olarak Giiney Cin Denizi'ni kullaniyor.

FBIC Endeksi, bir iilkenin digerine cok boyutlu asimetrik bagimliligini dlger. Biri
bir iligskideki "bant genigligini" dlgen ve digeri bir durumun digerine olan "bagimliligin1"
Olcen iki alt endeksin irlinlidiir. Tedbir, ekonomik, politik ve giivenlikle ilgili

degiskenleri temsil eden verileri igerir.

Jonathan D. Moyer ve ark. ABD ve Cin'in FBIC endeksini diinyadaki tiim iilkeler
iizerinden Olctii. Bu analizden elde edilen sonug, bu tweet analizinin bulgusu ile
karsilastirildi. Tablo 5.5.1’de gosteren her iki iilkenin FBIC endeksi ile genel tweet

duyarlilig1 arasinda bir korelasyon oldugu tespit edildi.

Tablo 5.5.1
Ulke En cok etkilenen Cin'e gore net Twitter
iilke ABD etki Duygusu
kapasitesi
Hindistan Amerika Birlesik 0.14 Negatif
Devletleri
Filipin Amerika Birlesik 0.19 Negatif
Devletleri
Birlesik Kralhk Amerika Birlesik 0.23 Negatif
Devletleri
Malezya Diger 0.01 Pozitif
Singapur Amerika Birlesik 0.35 Pozitif
Devletleri
Avustralya Amerika Birlesik 0.22 Negatif
Devletleri
Japonya Amerika Birlesik 0.28 Negatif
Devletleri
Kanada Amerika Birlesik 0.54 Negatif

Devletleri
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5.6 Gelecek Calismalar

Gelecekte, bu calismay1 daha fazla hashtag iizerinde genisletmek ve daha fazla
tweet toplamak istiyoruz. Bu 6zel anahtar kelime i¢in ¢ok sayida tweet yonetebilmeme
ragmen, tweetin belirli bir yerinin olmamasi nedeniyle bircogunu kaybettik. Bu
arastirmay1 daha da genisletmek icin verileri manuel olarak aramali ve yerlestirmeli veya
daha fazla tweet toplamaliyiz. Bunun yani sira, birlikte daha fazla veri toplanirsa, derin
O0grenmeyi uygulamaya calisabilir ve sonucu bu mevcut yaklasimla karsilastirabiliriz.
Ayrica, bu arastirma tamamen Ingilizce tweetlere bagl oldugundan, Ingilizce olmayan
cok sayida tweeti gormezden geliyoruz. Farkli diller i¢in, bu dillerde duygu analizini
bulmaya yardimci olabilecek bazi araglar mevcuttur. Almanca veya Hintce dilinde

tweetleri bulmak ve sonucu analiz etmek bir ilgi deneyi olabilir.
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