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OZET

Bu calismada, Android tabanli mobil cihazlarda sozliiksel benzesim yontemiyle
duygu analizi yapan bir mobil uygulama ger¢eklestirilmistir. Duygu analizi sozliiksel
benzesim yonteminde kullanilan duygu so6zligi, kapsamayi iist anlam (hypernym),
kapsanmayi alt anlam (hyponym) ve ayni seviyede olmayi es diizeylik (coordinate) olarak
ifade eden ve bunlara benzer iliskiler iceren WordNet sozciik veri tabanmi ve Resnik
WordNet benzerlik 6l¢iimii yontemi kullanilarak gelistirilmistir. Google, Yandex gibi
sozliik uygulamalariyla Ingilizce sozciikler Tiirkgeye cevrilmistir. Olumlu ve olumsuz
olarak etiketlenmis film ve otel yorumlari ile veri setleri olusturulmustur. Duygu sozIigi
ve veri setleri ile duygu analizi yapilmistir. Duygu analizinde veri setleri, normal ve etkisiz
kelimesiz formlariyla kullanilmistir. Duygu analizi sonuglar1 dogruluk ve F-Olgiitii basarim
Olciitleriyle degerlendirilmistir. Duygu analizinde yaklasik %356 oraninda basari
saglanmistir. Duygu sozliigiiniin olusturulma, duygu analizinde kullanilma siirecinde Java
platform ve Kkiitliphaneleri kullanilmistir. Tiirkge duygu sozliigii ile Android Studio

platformunda duygu analizi Android mobil uygulamasi gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, S6zliiksel Benzesim, Duygu So6zliigi, Mobil
Uygulama



SUMMARY

Android Based Sentiment Analysis Application with Lexical Similarity Method

In this study, a mobile application which does sentiment analysis with lexical
similarity method was performed in Android based mobile devices. Sentiment dictionary
used in the sentiment analysis with lexical similarity method was developed using the
WordNet lexical database method which expresses the scope as upper meaning
(hypernym), inclusion as sub meaning (hyponym), being at the same level as coordination
(coordinate) and the Resnik WordNet similarity measure method. English words to Turkish
words were translated by using like Google, Yandex dictionary applications. Positive and
negative labeled film and hotel comments used to make datasets. Sentiment analysis was
made with sentiment dictionary and datasets. Datasets as normal and without stop words
forms were used in sentiment analysis. Sentiment analysis results were evaluated by
accuracy and F-Measure performance measures. Sentiment analysis success rate is about
%356. Java platform and libraries were used in the process of generating sentiment
dictionary and using it in sentiment analysis. Android mobil application developed in the

Android Studio platform with Turkish sentiment dictionary.

Key Words: Sentiment Analysis, Lexical Similarity, Sentiment Dictionary, Mobile
Application
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1. GIRIS

Insan hayatinda siirekli cevresiyle iletisim halindedir. Bu iletisim, insanlarin
birbirlerine duygu ve diisiincelerini sozlii olarak aktararak gerceklesebildigi gibi, gorsel
olarak mimikler veya beden dili ile dolayl1 olarak ta gerceklesebilmektedir. Bu tiir iletisim
kisilerin, ¢ogunlukla birbirleriyle eszamanli olarak etkilesiminden dolay1, birbirlerinin
aktarmak istedikleri duygu ve diisiinceleri rahatlikla anlayabildikleri yontemlerdir. Ancak
bir metnin anlatmak istedigini ve ifade ettigi duyguyu anlamak biiyiik oranda miimkiin gibi
goriinse de metnin uzunluguyla beraber metindeki ima, mecaz gibi faktdrler metindeki
duygu ve gorisleri tam anlamiyla anlamay1 giiclestirebilir. Glinlimiizde sosyal aglarin son
derece yayginlasmasi ile iletisimde duygu ve diislincelerin aktarimini kiigiimsenemeyecek
boyutta yazili hale getirmistir.

Insanlar iletisim araciligiyla, muhatabmnin diisiincesini, hislerini anlamaya ve ona
uygun sekilde davranmaya calisir. Daha genis kapsamda ise belirli bir konuya iliskin fikir
gelistirme, Oneri degerlendirme veya toplumsal bir goriis belirleme gibi biiyiikk boyutta
ozellikle metindeki duygu ve fikirleri daha detayli olarak belirleme ¢ikarimlari icin bir kisi
veya bir grup insanin 6nemli bir zaman harcamasi gerekir.

Glinlimiizde internetin bircok olanak saglamasi, sosyal aglarin yam sira, ticari
faaliyetler i¢inde liriin ve hizmetlerle ilgili yorumlarin son derece 6nemli hale gelmesine
zemin olusturmustur. Internette, e-ticaret, sosyal medya gibi sanal ortamlarda birgok
insanin goriislerini belirtebildigi yorumlar bulunmaktadir. Bunun gibi metinlerin sanal
ortamda yayginlagmasiyla insanlarin duygu ve goriislerini metinler iizerinden ortaya
cikarmanin dnemi artmustir. internet ortamindaki metinlerle duygu analizi yapilmasi bir¢ok
alanda faydali amaglar i¢in kullanim alan1 saglayabilir. Saticilarin pazarlama politikalarini
gelistirmek i¢in miisteri memnuniyeti belirleyebilir. Anket ve arastirmalar daha hizli ve
kolay degerlendirilebilmesi ile 6rneklem uzaymin genisletilmesi ve yapilan ¢alismanin
dogrulugu ve etkinligi arttirilabilir. Siyaset alaninda vatandaslarin goriisleri dogrultusunda
yatirim planlamasindan, kisisel ihtiyaglara kadar biiyiik boyutlu bilgiler degerlendirilebilir.

Internet gibi sayisal ortamdaki biiyiik boyutlu verilerin duygu analizinin manuel
olarak yapilmasinin zorlugunun yani sira, duygu analizini gergeklestirmeye calisan yontem
ve algoritmalar bilgisayarlar iizerinde c¢alismaktadir. Dolayisiyla duygu analizini
gerceklestirmek igin yazili dokiimanlarin bilgisayar ortaminda olmasi belirli bir avantaj

kazandirmaktadir.



Duygu analizi genel olarak metindeki duygunun pozitif, negatif ve notr olarak tespit
edilmesi seklinde tanimlanabilir. Daha detayli analizi icin farkli duygu tespitleri
yapilabilmektedir. Literatiirde duygu analizi i¢in, daha ¢ok makine 6grenmesi ve sozliiksel
benzesim yontemleri kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi yonteminin basarimi, 6grenme
verilerinin olusturulmasi, verilerden temsil orani yiiksek Oznitelikler cikartilmasi gibi
yogun islemleri gerektirir. Sozliikksel benzesim yonteminde sozciiklerin duygu degeri
tanimlanmis bir sozliikten faydalanilarak metindeki duygunun olumluluk, olumsuzluk ve
yonsiizlik durumu tespit edilmektedir. Ayrica sozliikksel benzesim yontemi, konu
kapsamindan bagimsiz ve kullanimi1 kolaydir.

Tiirk¢e duygu analizi gergeklestirilen ¢calismalar bulunmasina karsin, bununla ilgili
bir yazilim bulunmamaktadir. Ayrica mobil cihazlara yonelik herhangi bir uygulamada
mevcut degildir. Gilinlimiizde mobil uygulamalarin gelistirilmesi ve kullanimi oldukga
yaygindir. Mobil uygulamalar, 6zellikle agik kaynak kodlu mobil isletim sistemleri igin
rahat bir sekilde gelistirilebilen, bir¢cok yararli islevi olan, hayati kolaylastiran, kolay
ulagilabilen mobil yazilimlardir. Mobil uygulamalarin bir kism1 mobil isletim sistemler ile
beraber hazir gelirken bir kism1 uygulama marketlerinden indirilir. Akilli telefon ve tablet
bilgisayarlarin yayginlasmasiyla beraber ¢ogu masaiistii bilgisayar islevleri mobil
cithazlarda da yerine getirilebilmektedir. Mobil cihazlar ihtiyact karsiladigi durumlarda,
mekana bagimli olmamas: ve kullanim kolayligiyla masaiistii ve diziistii bilgisayarlara
tercih edilebilmektedir. Mobil uygulama sektdriiniin popiilaritesi son birka¢ yilda énemli
artiglar gostermistir. Giinlimiizde mobil uygulama gelistirme ve kullanim orani artist
devam etmektedir.

Tiirkce duygu analizi uygulamasinin sozliiksel benzesim yontemiyle, kullanim
avantajlart géz Oniine alindiginda mobil uygulama olarak gelistirilmesi ile metinlerin

duygu analizi yapilabilir.

1.1. Problem Tanimi

Duygu analizi, ifade edilmis bilgilerin duygusal yoniiniin olumlu, olumsuz ve notr
olmak iizere belirlenip kategorize edilmesidir.
Makine 6grenmesi yontemiyle duygu analizi gergeklestirmek icin, egitim veri seti

yiiklenip sonraki veriler bu 6grenmelere gore siniflanir. Sozliiksel benzesim yontemiyle



genel bir sozliikk olusturulup konu kapsamindan ve veri setinden bagimsiz olarak duygu
analizi yapilabilir.

Makine 6grenmesi ile duygu analizini uygulamak i¢in genel kullanima agik,
Ozellestirilmis bir arayliz mevcut olmasa da makine Ogrenmesi yontemlerini basariyla
uygulayan WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) yazilimi [1]
mevcuttur. Egitim ve test kiimelerinden Oznitelikler secilip Oznitelik vektor yapisi
olusturulur. Veriler bir dosyaya kaydedilip WEKA yazilimia ytiklenir. Egitim kiimesi ile
olusturulan bagint1 ile test kiimesi siiflandirilir. S6zliikksel benzesim yontemi ile duygu
analizi i¢in duygu sozliigiline ihtiyag¢ vardir. Tiirkge duygu sozliigii ve Tiirkge metinler i¢in

duygu analizi yapan bilgisayar veya taginabilir cihaz uygulamasi tespit edilememistir.

1.2. Calisma Konusu ve Kapsam

Duygu analizi icin sozliiksel benzesim, istatistiksel yontemler ve bu iki yontemin
birlesimi gibi ¢esitli yontemler bulunmaktadir. S6zliiksel benzesim yonteminde pozitif ve
negatif olarak puanlanmis sézciikler iceren bir duygu sozliigii ile siniflama yapilmaktadir.
Istatistiksel yontem ise KNN [K-Nearest Neighbors (En Yakin K Komsu)], NB (Naive
Bayes), SVM [Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)] gibi makine 6grenmesi
yontemleriyle yapilan duygu analizidir.

Bazi diller i¢in SentiWordNet [2] gibi duygu sozliikleri mevcuttur. Bu sozliiklerle
ve sozliiksel benzesim yontemiyle duygu analizi yapilabilmektedir. Sozciiklerin anlamsal
olarak birbirine bagli oldugu WordNet [3] gibi bir sozciik veri tabani ile kelimelerin
birbirine benzerligi deger olarak elde edilebilir. Kelimelerin pozitif ve negatif kelimelerine
benzerlik degerleri ile duygu puani bulunarak duygu sozliigli olusturulabilir. Duygu
sozliigii Tirkceye ¢evrilip Tiirkce metinler i¢in duygu analizi yapilabilir. Android Studio
[4] gibi bir platformda mobil uygulama gelistirilerek mobil cihazlarda duygu analizi
uygulanabilir.

Bu calisma kapsaminda Android mobil uygulamalarin kullanim potansiyeli goz
Oniline almarak Tiirkge duygu sozliigii ile mobil olarak duygu analizi yapan Android

uygulama gelistirilmesi diisiinilmiistiir.



1.3. Amacg

Bu ¢alismada, Tiirk¢e metinlerin duygu analizinin sozliiksel benzesim yontemiyle
yapilmasma imkan tamiyacak Tiirkce duygu soOzligii veri tabaninin olusturulmasi ve
yazilim gelistirme yasam dongiisii ¢ercevesinde bu veri tabani kullanilarak Android Studio
platformunda arayiizlerin tasarlanip programlamalar yapilarak mobil duygu analizi

uygulamasi gerceklestirilmesi hedeflenmistir.

1.4. Motivasyon ve Ozgiin Deger

Mobil duygu analizi uygulamasi, mobil cihazlarda Tiirk¢e metinler i¢cin duygu
analizi yapilmasii saglayabilir. Duygu analizi sonuclar1 kisa mesaj veya e-mail yoluyla
kisilere yonlendirilerek ve dosya olarak kaydedilip duygu analizinden etkili bir sekilde
yararlanilabilir. Metin dosyalar1 cihaza kaydedilip analiz edilebilir. Sadece kisa metinler
degil sayfalarca metinden olusan ifadeler mobil olarak analiz edilebilir.

Arastirmalarda ulagilamayan Tiirkce duygu sozliigii olusturulabilir. Mobil

uygulamalarda tespit edilemeyen Tiirk¢ce duygu analizi uygulamasi gelistirilebilir.



2. LITERATUR OZETi

2.1. Duygu Analizi ile lgili Calismalar

Sadi Evren [5] calismasinda literatiirdeki duygu analizi kavramlarini, bu alanda
kullanilan terimleri, 6znitelik ¢ikarma yontemlerini, karsilagilan problemler ve ¢oziimlerini
incelemistir.

Kelimelerin negatif veya pozitif olarak ayrilmasi ve yorumlardaki kelimelerin
cogunluk duygu yoniiniin yorumun duygu yoniinii siniflamasi ilk ve en basit yontemdir.
Fikir madenciligi teknikleri, 6zellik tabanli, frekans tabanli ve model tabanli teknikler
olmak iizere ii¢ farkli agidan incelenebilir. Ozellik tabanli tekniklerde duygusal
kutupsalligin hangi bakis acisina gore olumlu veya olumsuz oldugunu incelenir. Frekans
tabanli tekniklerde isim, sifat, zarf, fiil kelimelerin sikliklar1 (frekanslari) tizerinden fikir
madenciligi yapilir. Bu kelimelerin, fikirlerin dayanagi oldugu kabul edilmektedir. Ornek
olarak 2011 yilinda yapilan bir arastirmada [6] fikirlerin %60-%70 nin metindeki isimlere
dayandigi bulunmustur. Model tabanli tekniklerde, daha dnceki metinlerden olusturulan
modelleri etiketlenmemis metinlere uygulayarak fikir elde edilmektedir.

Duygu analizinde karsilasilan giincel problemler, kapali duygu, alaycilik, alan
bagimliligi, ters kabuller, pragmatik, diinya bilgisi, 6znellik yakalanmasi, varlik
tanimlama, ters ifadeler olarak siralanabilir.

En ¢ok kullanilan 6znitelik vektdr yapisi yontemleri TF [Term Frequency (Terim
Frekansi)], TF-IDF’de [Term Frequency — Inverse Document Frequency (Terim Frekans: —
Ters Metin Frekansi)] metinde gecen kelimeler ¢ikarilip dokiimanda gectigi miktara gore
hesaplamalar yapilir.

Standart Ol¢eklemede, Olgekleme etkisi Ozniteliklerin  dagilimina uygulanir.
Normallestirmede veri setleri ortak bir yapiya indirgenir. PCA [Principal Component
Analysis (Temel Bilesen Analizi)] veri tizerindeki bilesenlerin ¢ikartildig filtrelemelerdir.

Onder ve arkadaglarmin [7] Tiirkge twitter mesajlarinin duygu analizi icin
olusturdugu sistem ii¢ asamadan olugmaktadir. Birinci asamada egitim ve test verisi 6n
islemeden gecirilmistir. Ikinci asamada 6n islemeden gegirilen mesajlardan BOW [Bag of
Words (Kelimeler Cantas1)] ve N-gram model olmak iizere iki farkli yontemle 6znitelikler

cikarilmistir. Daha sonra ¢ikarilan 6znitelikler agirliklandirilmis ve elde edilen veri arff



dosya formatina doniistiiriilmiistiir. Son asamada veriyi temsil eden en iyi Oznitelikler
secilerek siniflandirma yapilmistir.

Twitter API kullanilarak gelistirilen Java tabanli uygulama ile mesajlarin i¢erdigi
his simgelerine gore ( “:-)”, “:-(““ ...) esit sayida pozitif ve negatif toplam 20000 mesaj ile
veri seti olusturulmustur. On islemede pozitif ve negatif grupta bulunan his simgelerinin
beraber bulundugu ¢eliskili mesajlar ve terim sayisi ikiden az olan mesajlar elenmistir.
Mesajlarin igerigi kiigiik harfe dontistiiriilmiistiir. His simgeleri, URL [Uniform Resource
Locator (Birornek Kaynak Konumlayici, Tekdiizen Kaynak Bulucu)], hashtag kullanict
adlar1, etkisiz kelimeler, iicten az karakterden olusan kelimeler ve harf digindaki
karakterler silinmistir. Terimlerin dokiimandaki 6nem derecesini belirlemek amaciyla
olusturulan terim vektoriinde TF, TF-IDF, Boolean olmak iizere ii¢ farkli agirliklandirma
yontemi kullanilmistir. WEKA kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen Java tabanli uygulama
ile makine O0grenmesi yontemleriyle yapilan siniflamada %66,06 oraninda basari elde
edilmistir.

Hatice ve Saliha Sila’nin [8] ¢alismasinda makine 6grenmesi ile duygu analizinde
veri seti performansini incelemek amaciyla gida sektoriiniin ¢esitli firma iriinlerine ait
tweetlerden dengeli ve dengesiz olmak {izere iki veri seti olusturulmustur. Tweetlerdeki
Tirkge ¢,8,1,0,s,U karakterleri ¢,g,1,0,s,u karakterlerine doniistiiriilmiistiir.

Oznitelik vektdr yapisi metotlarindan TF kullanilmistir. Deneyler 10 katmanl
capraz gecerleme stratejisi ile WEKA 3.6 versiyon yazilimi kullanilarak yapilmistir. NB,
RF [Random Forest (Rastgele Orman Karar Agacglar)], SMO [Sequential Minimal
Optimization (Sirali Minimal Optimizasyon)], Decision Tree, 1-NN [1-Nearest Neighbours
(En Yakin 1 Komsu)] yontemleri kullanilmistir. Dengeli ve dengesiz veri setinde en
yiiksek dogruluk basarim Olgiitli oranlart (%72,33-%66,40) SMO yontemi ile elde
edilmistir. Dengeli veri setinin basarisinin daha yiiksek oldugu g6zlenmistir.

Ferhat Ozgiir [9] Esle/Indirge tekniginin DVM (Destek Vektdr Makineleri) ile
uygulanabilirligini arastirmustir. Esle/Indirge yontemi ile yiiksek boyutlu veri seti alt
kiimelere parcalanarak problemin daha kiiclik parcalar seklinde ¢oziilmesi saglanmistir.
Esle fonksiyonu bir veri alanindaki veri ¢iftini birlestirerek baska bir alana veri ¢ift listesi
olarak gondermektedir. Indirge fonksiyonu ise esle fonksiyonu ¢iktisina uygulanip yeni
indirgenmis liste olusturmaktadir. Esle/Indirge yontemi uygulanarak olusturulmus yeni
liste baska bir Esle/Indirge yontemine tabi tutularak daha fazla sayida alt ¢ikti matrisine

doniistiiriilebilmektedir.



Veri setinde Tiirkiye’de bulunan 108 adet devlet iiniversitesi ve 66 adet vakif
tiniversitesi twitter hesaplarindaki mesajlardan olugmaktadir. Mesajlar Twitter Stream API
v1.1 kullanilarak gelistirilen Java tabanli uygulama ile elde edilmektedir. Veri setindeki
etkisiz kelimeler elenmis, metin vektor uzayr sekline doniistliriilmiis, vektér uzayinda
oznitelik secimi yapilmistir. 1ki ve {ic simifli simiflandirma igin her smif grubundaki
tweetler birbirine yakin sayida sec¢ilmistir. Siniflandirmalar olumlu, olumsuz mesajlar
birlikte ve ayr1 sekilde degerlendirilerek dogruluk oranlar1 belirlenmistir. Her iiniversitenin
mesajlar1 ayr1 degerlendirilmistir. iki sinifli siniflama igin olumlu ve olumsuz mesajlar ayr1
degerlendirilerek en yiiksek %95’in iizerinde dogruluk basart oranina ulagilmistir. Olumlu
ve olumsuz mesajlar birlikte degerlendirildiginde biitlin metin ig¢in %50 civarinda
olumluluk, %49 civarinda olumsuzluk orani elde edilmistir. Uclii smiflama icin ayri
siniflamada en yiliksek dogruluk orani olumlu mesajlar i¢in %60°1n {izerinde, olumsuz ve
notr mesajlar i¢in %90 iizerinde bulunmustur. Olumlu, olumsuz, nétr mesajlarin birlikte
siiflanmasinda en iyi dogruluk dagilim oran1 %10 civarinda olumsuzluk, %30 civarinda
olumluluk, %60 civarinda n6tr orani olarak gortilmektedir.

Zeynep [10] Oznitelik belirleme ve vektor yapisinda WLLR (Weighted Log
Likelihood Ratio) skorlamasi, TF, TF-IDF, BOW, N-gram yontemlerini kullanmistir. Veri
setleri olarak ISEAR (International Survey on Emotion Antecedents and Reactions) veri
seti Tiirkceye ¢evrilmis ve Tiirkce peri masallart kullanilmistir. ISEAR veri setinde toplam
yedi duygu ifadeleri icermekteyken bunlarin dordii olan mutluluk, hiiziin, 6fke ve korku
iceren ifadeler calisma kapsaminda Tiirk¢eye cevrilmistir. Diger veri seti yirmi bes cocuk
peri masallarindan olusmaktadir. On isleme asamasinda noktalama isaretleri, morfolojik
analizler ve kelimelerin yazim denetimi uygulanmistir. Morfolojik analiz, Tiirk¢e metinler
icin sik kullanilan agik kaynak kodlu Zemberek dogal dil isleme kiitliphanesi ile
yapilmistir. Deneylerde ISEAR veri setinde en yiiksek dogruluk basar1 orani (%81.34)
Complete NB siniflandirici, 2400 6znitelik ve TF 6znitelik vektor yapist metoduyla elde
edilmistir. Tiirkce peri masallar1 en yiiksek dogruluk basar1 oranina (%74.50) NB
simiflandirici, 800 6znitelik, TF yontemiyle ulagilmistir.

Burak Ibrahim [11] duygu analizinde makine &grenmesi ve sozliiksel tabanli
yaklasimlarin karsilastirmasint yapmistir. Veri seti i¢in bir film web sitesinden kullanici
yorumlart indirilmistir. En az iki farkli dokiimanda ge¢meyen Oznitelikler O6znitelik
kiimesinden cikarilmistir. Oznitelik vektdriiniin  boyutunun gereksiz olarak artmasi

engellenmistir. Bazi1 yorumlardaki ¢,§,1,0,5,ii gibi Tiirk¢e karakterlerin kullanilmamasi



yanlishigi Turkish Deasciifier Java kiitiiphanesi ile kismen hatayla diizeltilmistir. Ozel
isimler, yanlis yazilan, anlami1 olmayan kelimeler Zemberek kiitiiphanesi yardimiyla veri
setinden c¢ikarilmistir. Ayni kiitiiphane kelime koklerini ayirmak i¢in kullanilmistir.
Oznitelik vektdr yapisi icin TF-IDF, A-TF (Augmented Term Frequency), B-TF (Boolean
Term Frequency), LA-TF (Log-Average Term Frequency), L-TF (Logaritmic Term
Frequency), N-TF (Normalized Term Frequency), TF yontemleri kullanilmigtir. Yapilan
deneylerde en yiiksek F-Olgiitii degerine (0,82), kelimeler kdklerine ayrilmadan, etkisiz
kelimler elenerek, TF-IDF yontemi kullanilarak SVM siniflandiricisi ile ulagilmistir.

Hatime Dilek [12] twitter mesajlarinin duygu analizi ile pazar degerlendirilmesini
yapmistir. Twitter verilerinin transferi i¢in Duygu Analizi yazilimi kullaniimistir.
Yazilimda veri kaynagi ile egitim yapilmaktadir. Bu islem i¢in en az 2000 kelime
gerekmektedir. Daha sonra yeni gelen ifadeler otomatik olarak siniflandirilmaktadir. Avea,
Turkcell ve Vodafone sozcliklerinin gegtigi tweetler veri tabanina ¢ekilmis Excel dosyasi
olarak kaydedilmistir. Ayn1 ifadede iki operatoriin ismi gectigi tespit edilmisse ifade
silinmistir. Operatorlerin kendi resmi sayfalarindan yaymlanmis olduklar tweetler,
uygulamadan yapilan konum paylagimlart silinmistir. Metne, harf olmayan karakterlerin
¢ikarilmasi, tamaminin kiiciik harfe c¢evrilmesi gibi 6n isleme islemleri uygulanmistir.
Oznitelik vektdr yapisinda TF-IDF yontemi kullanilmistir. Twitter kullanimi ile operatdr
abone sayis1 ve geliri paralellik gosterirken bu uyum, yapilan duygu analizi ile elde edilen
pozitif veri dagilim orani ile operator sayisi ve geliri i¢in sdylenememektedir.

Aysun ve arkadaglart [13] duygu analizinin SVM yonteminin performansini
etkileyen parametre degisimlerinin smiflandirma performansi {izerinde etkilerini
incelemislerdir. Olumlu, olumsuz, nétr metin iceren iki veri seti ve dort farkli ruh hali
igeren U¢iincil veri seti ile yapilan deneyde parametre se¢cimine bagl olarak en yiiksek ve
en diisiik basar1 degerleri 0,633-0,429, 0,751-0,305, 0752-0,342 olarak degismektedir.
Farkl1 parametrelerin SVM basarisi tizerinde etkili oldugu goriilmiistiir.

Eyiip Sercan ve arkadaslar1 [14] Duygusal Twitter programi ile verileri analiz
etmislerdir. Duygusal Twitter programinda isleyisin tamami neredeyse otomatik olarak
yapilmakta ve tiim islemler bir ¢at1 altinda toplanmaktadir. Egitim veri setindeki tweetler
Duygusal Twitter arayilizii kullanilarak elle etiketlenmistir. Veri 6n islemede gereksiz
karakter, kelimeler, linkler temizlenip JSON (JavaScript Object Notation) formati igin
Tiirkge karakter doniistimleri yapilmistir. Sozlik yontemi ile yapilan duygu analizinde

olumlu kelime, olumsuz kelime, kelime ¢iftleri ve jargon sozliigli olmak tizere dort farklh



sozliik kullanilmistir. So6zliik ve karakter tabanli N-gram yontemleriyle sirasiyla 0,72 ve
0,70 F-Olciitii degerlerine ulasilmustir.

Firat [15] duygu analizinde Ki-Kare (Chi-Square) ve IG [Information Gain (Bilgi
Kazanimi)] yontemleri ve degisik sayilarda 6zniteliklerle bagar1 oranlarini karsilastirarak
incelemistir. Veri seti bir web sitesinde bulunan 0,5 ile 5,0 araliginda puanlanmis film
yorumlarindan olugmaktadir. Olumlu, olumsuz ve nétr kategorileri olmak iizere her birinde
esit sayida toplam 80.100 adet yorum kullanilmistir. Veri 6n islemede Zemberek
kiitiiphanesi kullanilarak kelimeler koklerine ayrilmis, anlamsiz kelimeler silinmistir. SQL
Server 2012 Enterprise veri tabanina kaydedilmistir. Veri tabaninin Reviews tablosunda,
film yorumlarinin baglanti adresi, icerigi, puani, hangi kategoriye ait oldugu, koklerden
olusan ciimle halini barindiran kisimlarin tutuldugu tablodur. Words tablosunda, veri 6n
islemesinden ge¢mis 80.100 adet film yorumunun kelimeleri tutulur. Filtered tablosunda
depolanan yorumlarin orjinalleri ve veri On islemeden ge¢mis koklerinin tutuldugu
tablodur. Distinctwords tablosu yorumlardaki kullanilmig olan kelime kdoklerinin
bulundugu tablodur. Deneyde SVM siniflandiricist kullanilmugtir. En yiiksek F-Olgiitii
degeri 375 Oznitelik ile olumlu kategoride 0,83 olumsuz kategoride 0,84 olarak
bulunmustur. Ayni veri seti 375 ve 1000 6znitelik i¢cin NB smiflandiricist kullanilarak
sintflandirilmistir. SVM siniflandiricisinin basarisinin daha yiiksek oldugu gézlenmistir.

Hakan [16] var olan Tirk¢e duygu analizi calismalarinin basarisim1 yiikseltmek
amaciyla yeni veri setlerinde ve Tiirkgeye 0zel veri hazirlama algoritmalari ile duygu
analizi yapmistir. Book, film, shopping, all adlarinda veri setleri olusturulmustur.
Zemberek ile hece kontrolii ve karakter diizeltimi yapilmistir. Veri setindeki kelimeler
kiiciik harflere doniistiiriilmiistiir. Bir ya da iki karakterli kelimeler elenmistir.
Olumsuzlagtiran degil kelimesi, kendinden 6nceki kelime ile birlestirilmistir. Arff dosyasi
icinde dzniteliklerde 0 negatif 1 pozitif sinifi belirtmek iizere hazirlanmistir. Deneylerde en
yiiksek dogruluk basar1 orant (%85.80) kitap yorumlarinda NB siniflandirici ile
yakalanmuistir.

Mahmut ve M. Fatih [17] esit sayida toplam 12000 tweetten olusan iki veri seti
tizerinde gozetimli ve gdzetimsiz yontemlerin karsilagtirilmasi amaciyla duygu analizi
yapmustir. Gozetimli yontemlerin daha basarili oldugu deneylerde en yiiksek basar1 oranina
(%65,5) SMO algoritmasiyla elde edilmistir.

Sadi Evren ve Khaled [18] calismalarinda bes farkli Tiirk¢ce web sitesinden alinan

1,6 milyondan fazla etiketli yorum iizerinde TF-IDF yontemi ve SVM, KNN, RF



smiflandiricilart ile duygu analizi yapmislardir. KNN siniflandirict ile yakalanan %57,69
dogruluk basar1 orani biitlin 6zellikler kullanilarak %61,84 e ¢ikarilmistir.

Yeliz [19] Java dili agirhikli gelistirdigi duygu analizi sisteminde, makine
O0grenmesi algoritmalar1 i¢in sisteme Mahout kiitiiphanesini eklemistir. Dogal dil isleme
CoreNLP kiitiiphanesi yaninda kelimelerin pozitif ve negatif degerlerinin bulundugu duygu
sOzligii sisteme eklenmistir. Dogruluk 6l¢iimlerinde, MAE [Mean Absolute Error (Mutlak
Hata Ortalamasi)] ve RMSE [Root Mean Square Error (Hata Karelerinin Ortalama
Karekokii)] yontemleri kullanilmistir. Veri seti olarak Amazon ve Movielens’in
kullanildig1 deneyde en yiiksek RMSE basar1 degeri (0,92) isbirlikgi filtreleme yontemi ile
elde edilmistir.

Rahim [20] Tiirk¢e duygu analizi yapmak icin kapsamli bir sistem tasarlayip
gelistirmistir. Veri 6n islemede, olumsuzluk getiren kelime veya ekleri belirlemek i¢in
olumsuzlastirma, polaritenin zayif veya gii¢clii oldugunu belirtmek icin kelime
yogunlagsmasi, kosul ciimlelerindeki goriinen polaritenin degisimini kontrol etmek igin
kosul ciimleleri, cevap ¢ikarmak yerine duygu ifade eden retorik ciimleler i¢in retorik
sorular, deyimlerin ger¢ek polaritesini belirlemek i¢cin deyimsel kullanimlar asamalar
gerceklestirilmistir.  SentiWordNet ve SentiTurkNet’in  kullanildigr  siiflandirma
deneylerinde en yiiksek dogruluk orami (%91.11) SMO, NN [Neural Networks (Sinir
Aglar1)], Logistic siiflandiricilarinin kombine kullanilmasiyla yakalanmistir.

Onder [21] literatiirdeki duygu analizi basarisini arttirmak icin farkli 6n isleme,
etiketleme, smiflandirma ve benzerlik yontemleri etkileri incelemistir. Duygu analizi
sistemi On isleme, veri isleme ve smiflandirma asamalarindan olusmaktadir. On isleme,
kelimelere ayirma, etkisiz kelimelerin ¢ikarilmasi, kok bulma islemlerinden olugmaktadir.
Veri islemede 6n islenmis metinden 6znitelik ¢ikarilip agirligr belirlenmekte ve veri arff
dosyasinda saklanmaktadir. Son asamada verilerle siniflandirma yapilmaktadir.
Oznitelikler BOW, N-gram ve SSTF (Structured and Statistical Text Features) modelleri
kullanilarak ¢ikarilmistir. Oznitelik vektdr yapisinda TF-IDF ydntemi kullanilmustir. Boyut
indirgeme asamasinda Ki-Kare, Karsilikli Bilgi, Bilgi Kazanimi, Korelasyon Tabanli
Oznitelik Se¢me, dznitelik asamasinda Sakli Anlam Analizi yéntemleri kullanilmistir. En
yiiksek dogruluk basar1 orani (%98,61) tiim Oznitelikler kullanilarak SVM siniflandiricisi
ile yakalanmistir.

Erkut [22] Tiirk¢e tweetlerin R programlama diliyle islenebilmesini amaglamistir.

3579 kelimelik -5 ile +5 arasinda puanlanmis bir duygu sozligi olusturulmustur. Veri
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setindeki tweetler duygu puani ve tekrar sayilari ile skorlanmistir. SVM, RF, Boosting,
ME (Maksimum Entropi) yontemlerinin kullanildig1 siniflandirmada en yiiksek dogruluk
basar1 orani (%54) RF yontemiyle elde edilmistir.

Batuhan [23] forumlardaki yorum ve incelemelerin toplanmasiyla olusturulan veri
setine daha 6nceden Ingilizce i¢in gelistirilmis islemleri uygulamistir. Duygu kelimelerini
vurgulayan, duygu yiikselticiler ve duygu yoniini degistiren duygu degistirenleri
kullanilmistir. PMI [Pointwise Mutual Information (Noktasal Karsilikl1 Bilgi)] istatistiksel
Olctim kullanilmistir. Veri seti MySQL veri tabaninda tutulmaktadir. Deneylerde %60
duyarlilik, %85 anma basar1 oranina ulasilmistir.

Tugay [24] sosyal medya verileri iizerinde duygu analizi ve nitelik ¢ikarimi iizerine
calisma yapmustir. Twitter verileri Excel dosyasinda saklanip insan eliyle etiketlenmistir.
Daha sonra Cassandra veri tabanina kaydedilmistir. Kelimeler Apache Lucence
kiitiiphanesi ile N-gramlara ayrilmistir. Nitelik ¢ikarimi i¢in terim varligi ve frekans analizi
yapilmistir. Yapilan deneyde en yiiksek dogruluk orani (%89,84) Logistic Regresyon
yontemiyle yakalanmustir.

Yeliz ve Seving Ilhan’mn [25] calismalariin amaci kullanici puanli tavsiyelerin,
kullanic1 puan yerine duygu analizi ile bulunan degerler ile biiylik verilerde
uygulanmasidir. Biiylik miktarda veri depolamak i¢cin HDFS (Hadoop Distributed File
System) kullanilmistir. Makine 6grenmesi yontemi kullanimi i¢cin Mahout kiitiiphanesi
sisteme eklenmistir. Harita indirgeme yoOntemleri ile tiim egitim veri seti okunmus ve
o0grenme modeli olusturulmustur. Dogal dil isleme i¢in CoreNLP kiitiiphanesinden
faydalanilmistir. S6zliik tabanli duygu analizi modiilii i¢in kelimelerin skorlandig1 duygu
s0zligii olusturulmustur. Yapilan deneylerde en yliksek RMSE degerine (1,3418) Amazon
Electronics puanlamalarinda ulagilmistir.

Mustafa [26] duygu analizini twitter verileri ile SMO ve MNB (Multinominal
Naive Bayes) yontemleriyle uygulamistir. Twitter mesajlar1 Twitter API ile elde edilmistir.
Mesajlar olumlu ve olumsuz yiiz ifadelerine (“:-)”, :)”, ”:-(”, “:(* vb.) gore pozitif veya
negatif olarak etiketlenmistir. Veri 6n islemede iki zit duygu ifadelerini birlikte iceren
mesajlar elenmistir. Gonderi adresi, hashtag kullanici adlari, etkisiz kelimeler ve URL’ler,
siral1 olarak ikiden fazla tekrar eden harflerin ilk ¢iftten sonraki harfleri silinmistir.
Mesajlarin etiketlenmesinden sonra yiiz ifadeleri kaldirilmistir. 1-4-gram yontemleri, MNB
ve SMO algoritmalarinin kullanildigi deneylerde en yiiksek dogruluk basart oranina

(%77.15) Bigram yontemi ve MNB algoritmasi ile ulasilmigtir.
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Muhammet Yasin [27] Tiirk¢e ve Ingilizce i¢in makine dgrenmesi yontemleriyle
duygu analizi yapmistir. On islemede olumsuzluk eki alan kelimeler neg_kelime kokii
seklinde etiketlenmis, yiiz ifadeleri islenmistir. Oznitelik ¢ikarma islemi igin kelime
cantasi, N-gram yontemi kullanilmistir. Ozniteliklerden ayirt ediciligi yiiksek olan
kelimelerin secilmesi ve Oznitelik sayisinin diisiiriilmesi i¢in bilgi kazanimi teknigi
kullanilmistir. Bilgi kazanimi teknigi 6znitelik teriminin dogru siiflandirmaya katkisini
olger. Oznitelik vektorii olusturmada Binary ve TF-IDF yontemleri kullanilmustir. Tiirkge
veri seti i¢in en yiiksek dogruluk basari orani (%80,86) Binary, 5-gram yontemleri, SVM
siiflandiricisiyla, Ingilizce veri seti icin en yiiksek basari oram (%84,55) 2-gram, TF-IDF
yontemleri ve SVM siniflandiricisiyla elde edilmistir.

Siileyman Fatih [28] sosyal medya metinlerine makine 6grenmesi metotlariyla
duygu analizi uygulamistir. Iki ayr1 web sitenin iiriin yorumlarindan pozitif ve negatif
olmak tizere veri setleri olusturulmustur. Tr-tagger morfolojik analizde kullanilmistir.
Negatif yapan kelimeler olarak “degil” ve “ne...ne” bigimindeki kaliplar ele alinmistir.
Binary, frekans Oznitelik metotlar1 ve BayesNet, VotedPerceptron ve J48 karar agaci
makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Yapilan deneylerde en iyi dogruluk oranina
(%94,9) Binary metodu ve BayesNet siniflandirici ile ulagilmigtir.

Mus'ab Habib [29] duygu analizi problemlerini ¢6zmek i¢in kamuya agik bir sistem
olan duygu analizi arastirma ortami1 SARE’yi (Sentiment Analysis Research Environment)
sunmaktadir. Uygulama Persistence, Data Acces, Logic, Web Application katmanlarindan
olusmaktadir. Corpus Reduction modiiliiyle belirli bir veya daha fazla POS (Part of
Speech) tiiriine gore dokiimani ortak kdklere optimize ederek indirger. Aspect Expression
Extraction modiilii verilerin bir boliimiiniin SVM siniflandirict i¢in egitim kiimesi olarak
kullanilmasini saglar. Aspect Lexicon Builder modiilii ile anahtar kelimeler igeren bir
goriinlis sozliigii elde edilir. Aspect Based Sentiment Analysis modiilii tiim kelimelerin
duygu skorlarin1 hesaplamayi icerir. SARE programiyla yapilan deneyde en yiiksek %355
F-Olciitii oran1 elde edilmistir.

Sinem [30] calismasinda kisa Twitter mesajlarinin igslenmesini kolaylastirmak i¢in
yeni bir Tiirkge tweet veri seti olusturmustur. Kizginlik, korku, seving, igrenme, iiziintii
sagirma kelime ve es anlamlilarini igeren tweetler Twitter Streaming API ile toplanmustir.
Veri 0n islemede link ve kullanici adlar1 gibi duygu icermeyen ifadeler ve etkisiz kelimeler
silinmistir. Yanlis yazilmis kelimelerin diizeltilmesi i¢in bazi metotlar uygulamistir.

Oznitelik belirleme ve vektor yapisinda N-gram, POS etiketi TF, TF-IDF, 1G, WordNet
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Affect Lexicon yontemleri kullanilmistir. Olumsuzluk tasima, 6zel morfem analizleri
yapilmistir. En yiliksek smiflandirma dogruluk orani (%69,92) 800 6znitelik, TF, TF-IDF
yontemleriyle ve SVM siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Hu ve Liu [31] calismalarinda kullanict yorumlarini siniflamiglardir. Olumlu ve
olumsuz kelimelerden olusan kelime listesi elle hazirlanip WordNet gibi bir sozliikle
kelimelerin es ve =zt anlamlar1 aranarak genigletilmistir. Calisma i{i¢ asamada
gergeklestirilmistir. Birinci asamada, miisteri yorumlarinda, dogal dil isleme teknikleri
uygulanmistir. Ikinci asamada goriis ciimlesinin negatif veya pozitif olup olmadif
belirlenmistir. Alt gorevler olarak, bazi sifat sdzciiklerini dogal dil isleme yontemleriyle
belirleme, bu kelimeler i¢in anlamsal yonelimi belirleme ve climledeki goriis yonelimlerini
etkili bir algoritma ile bulma islemleri yapilmustir. Ugiincii asamada sonuglar dzetlenmistir.
Dijital Cameral, Dijital Camera2, Cellular Phone, Mp3 Player, DVD Player veri setlerinde
duygu analizi yapilmistir. %84 basar1 oran1 gosterilmektedir.

Kamps ve arkadaglart [32] mesafe tabanli algoritma teknigini kullanarak
kelimelerin duygu yoniinii, kelime listesine olan uzakliklarini bulmuslardir. WordNet
uzaklik Slgiimleri, Rada Et Al (1989), Hirst and St-Onge (1998), Leacock and Chodorow
(1998), Resnik (1995) Lin (1998) yontemleriyle yapilmaktadir. Mesafe tabanli algoritmada
EVA (Evaluative) fonksiyonu her sozciik i¢in -1 ile +1 arasinda bir uzaklik degeri
vermektedir.

Steinberger ve arkadaglar1 [33] bazi dillerde duygu sozliikleri olusturmuslardir.
Sozliik olusturma yaklasimi, 6znel terimlerin, yari otomatik olarak, c¢ok dilli terim
Ontopopulis algoritmas: kullanilarak Ingilizce ve Ispanyolca olarak toplanmasi ve diger
dillere yansitilmasiyla meydana gelmistir. Sonraki asamada diger terimler bulunmaktadir.
Yiiksek puanlanmis bazi terimler ile diger igerik kaliplari doldurulmaktadir. Sozliikler elle
kontrol edilmistir. Cekce, Fransizca, Almanca, italyanca, Rusca dillerine ortalama %90
dogruluk orani ile ¢eviri gerceklestirilmistir.

Esuli ve Sebastiani [34] makine 68renmesi yontemleri ile WordNet sozliigiindeki
kelimelerin pozitif, negatif, notr puanlari hesaplamiglardir. Bu ¢alisma dogrultusunda, her
kelimenin ¢ degeri toplami1 1 olacak sekilde duygu degeri goOsterimi yapilan
SentiWordNet online duygu sozliigii yaymlanmistir. Ug farkli yaklasim ile deneyler
yapilmistir. Birinci yaklasimda ilk siniflandirici, terimi 6znel ve nesnel olmasina gore
stiflandirmugtir. Ikinci siniflandirici ise dznel olarak siniflandirilmis terimi pozitif veya

negatif olarak smiflandirmistir. ikinci yaklasim da iki siiflandirma igerir. Birinci
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siiflandirma pozitif, pozitif degil siniflandirmasi iken, ikinci siiflandirma negatif, negatif
degil smiflandirmasidir. Pozitif, negatif ile pozitif degil, negatif degil olarak
siniflandirilmis terimler objektif olarak tutulmustur. Ugiincii yaklasimda, pozitif, negatif ve
objektif kategorileri esit statiide, ticlii siniflandiric1 6grenme ile her terim ti¢ kategori i¢inde
birbirine gore siniflandirilmistir.

Akbas [35] calismasinda sozliikksel benzesim ve makine 6grenmesinin birlesik
olarak kullandig1 bir yontemle duygu analizi yapmistir. Sozliik, metni duygu yoniinden
etkilemeyen kelimelerin elenmesinde kullanilmistir. Metindeki kelimelerin 6znitelikleri
belirlendikten sonra Oznitelik vektorleri olusturulup, makine 6grenmesi algoritmalariyla
egitim ve test verileri duygu analizinde kullanilmistir. Sentistrength’in  Tiirkce
konfigiirasyonu olarak 1-5 arasinda iligski derecelendirme 6lgiisiine sahip, pozitif ve negatif
sozciikler igeren sozliik Tiirkce kelimeler i¢in diizenlenmistir. Duygu analizinde %85
oraninda basar1 yakalanmistir.

Alaettin [36] duygu analizini, sozliiksel benzesim ve makine Ogrenmesi ile
uygulamis, sonuglart karsilagtirmistir. Sozliikksel benzesim yontemi igin WordNet
kullanilarak gelistirilmis SentiWordNet duygu s6zliigii Tiirk¢eye ¢evrilmistir. Terim duygu
puani, pozitif puandan negatif puan ¢ikarilarak elde edilmistir. Tekrar eden es sesli
kelimelerin duygu puanlar1 SentiWordNet sitesindeki 6rnek kodda bulunan agirliklandirma
formilii ile birlestirilmistir. Tureng.com, Zargan.com, tr.bab.la sozliikleri ve Google
Translate API servisi kullamlarak Ingilizceden Tiirk¢eye yapilan ceviride 39,965 terimin
%97,5°1 ¢evrilmistir. Veri seti, Html Agility Pack kiitliphanesi kullanilarak elde edilen film
ve otel yorumlarinin Microsoft SQL Server 2012 programi kullanilarak veri tabanina
kaydedilmesiyle olusturulmustur. On isleme de harf disindaki karakterler silinmis,
Zemberek kiitliphanesi kelime denetle fonksiyonu ile yazim yanlis1 denetlenmis, Oner
fonksiyonunun kelime Onerisi ile diizeltilmeye calisilmistir. Sozliiksel benzesim yontemi
duygu analizi climle polaritesi g6z oniine alinarak yapilmistir. Ciimle polaritesi, climledeki
kelime duygu puanlarinin toplaminin negatif veya pozitif olmasina gore belirlenmektedir.
Sozliiksel benzesim yontemiyle yapilan deneyde en yiiksek dogruluk degeri (0,80) otel
yorumlarinda kelimelerin gévde hali ile yapilan deneyde elde edilmistir. Ayn1 veri seti
makine Ogrenmesi yontemlerinde duygu analizine tabi tutulmustur. 65000 yorumun
tamamu test ve egitim kiimesi olarak ikiye ayrilmistir. En yiiksek dogruluk degerine (0,84)

film yorumlarinda, Ki-Kare yontemi, 375 6znitelik ve SVM siniflandirici ile ulagilmstir.
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Cumali [37] makine 6grenmesi ve sozlikk tabanli metotlar1 yeni 6zelliklerle veri
setlerine uygulamistir. Twitter mesajlar1 ve bir film web sitesinde bulunan metinlerle veri
seti olusturmustur. Veri 6n islemede Zemberek kiitiiphanesi ile Tiirk¢e olmayan karakterler
ve basit yazim hatalar1 diizeltilmistir. Olumsuzluk meydana getiren varlik/yokluk ekleri ve
birlesik kelimelerin kullanilmasi ele alinmistir. Web site ve resim linkleri silinmis ve
giiriiltli olusturan karakter tekrarlart normalize edilmigtir. Olumsuzluk kelimeleri duygu
barindiran kelimelerden sonra gelmisse duygu puani -1 ile ¢arpilarak hesaba katilmistir.
Duygu sozliigiindeki her eleman -5 ile +5 arasinda duygu degerine sahiptir. His
simgelerinin duygu degerlerinin bulundugu his simgeleri sozligii olusturulmustur.
Sozliik tabanli duygu analizi en yiiksek F-Olciitii orani (%79,5) film yorumlari veri setinde
tiim veri 0n isleme modiilleri kullanilarak ulagilmistir. Makine 6grenmesi metodunda ise en
yiiksek bagart oram1 (%89,5) NB smiflandirict ve TF-IDF vektor yapisi yontemiyle

yakalanmustir.

2.2. Android Uygulamalar ve Mobil Duygu Analizi ile Ilgili Cahsmalar

Nisarg ve Rahila [38] caligmalarinda Android mobil cihaz isletim sistemi
Ozelliklerini incelemis, Android, Symbian ve Windows Mobile isletim sistemleri
karsilastirmalarin1 yapmislaridir. Android isletim sistemi Google tarafindan 2007 yilinda
akilli telefon, PDA [Personal Digital Assistant (Kisisel Dijital Yardimec1)] ve netbooklar
icin kullanima sunulmustur. Android uygulamalar Java tabanlidir ve bu faktdr sanal
makine kullanimin1 gerektirir. Android Dalvik olarak adlandirilan kendi sanal makinesini
kullanmaktadir. Android programlamada Android SDK, JDK [Java Development Kit (Java
Gelistirme Kiti)] ve Eclipse Java platformu kullanilmaktadir. Tasinabilirlik, giivenirlik,
baglanabilirlik, acik platform, c¢ekirdek boyutu, standartlar, 6zel 6zellikler konularindan
Symbian, Windows Mobile, Android karsilagtirmalarinda en iyi isletim sistemi olarak
Android 6ne ¢ikmaktadir.

Mustafa ve arkadaslart [39] Android isletim sisteminin gelisimi hakkinda
aragtirmalar yapmustir. Ik Android isletim sistemi 2007 yilinda Android 1.0 siiriimii ile
kullanima sunulmustur. Google Android kaynak kodlarim1 2008 yilinda sunmustur.
Cupcake Android 1.5 siiriimii ile dokunmatik ekran, yapay ekran klavyesi gibi yenilikler
ortaya konmustur. 1.5 siirlimiinden sonra her siiriime kod ad verilmistir. 1.6 Donut siiriimii

ile yeni ekran ¢oziiniirliigii standartlar1 ve text to speech 6zelligi getirilmistir. Text to
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speech Ozelligi ile konusarak arama yapilabilmektedir. Eclair 2.0 siiriimii ile birlikte
Android market uygulamalart App Store uygulamalarindan daha yaygin hale gelmistir.
Froyo 2.2 siiriimii ile 2.1 siiriimii iyilestirilmis, bunun yaninda bluetooth 2.1, HTML 5
yenilikleri getirilmistir. Gingerbread 2.3 siiriim ile internet arama oOzelligi getirilmis,
Android market ve klavye diizeni yenilenmistir.

Mevliit ve Emre [40] mobil siparis sistemi Android uygulamasi gelistirmislerdir.
Google tarafindan gelistirilen JDK, AVD [Android Virtual Device (Android Sanal Aygit1)]
iceren Android Studio uygulamasi programlamada kullanilmistir. Web uygulamalarinda
kullanilan, birden ¢ok teknolojinin kullanildig1 Ajax programlama yaklagimi kullanilmistir.
JSON veri degisim format1 Ajax ile kullanilmistir. Programda web sunucularda en ¢ok
tercih edilen MySQL veri tabani kullanilmistir.

Margaret [41] calismasinda Android isletim sisteminin akilli telefonlarda
kullanimina ve Android isletim sistemi yazilim platformu yapisina yer vermistir. Android
isletim sistemi modifiye edilmis Linux c¢ekirdegi lizerine kurulmustur. Sistem bilesenleri
Java, C, C++ ve XML [Extensible Markup Language (Genisletilebilir Isaretleme Dili)] ile
yazilmistir. Android mimarisi iphone uygulamalarindan daha gilivenlidir. Android giivenlik
kontroliinii kullaniciya birakmistir. Erisime izin verildiginde yazilimlar tarafindan bu izin
kullanilabilir. Android marketler kotii amacgli yazilimlart sistemden kaldirmaktadir. Bu
yazilimlarla ilgili ciddi hasar yaganmamustir.

Amit Kumar [42] Android yapisim1 bir gelistiricinin bakis agisindan incelemistir.
Android temel e-mail, sms, takvim, harita programlar1 ve diger 6zellikler igerir. Biitiin
programlar Java programlama dili kullanilarak yazilmistir. C/C++ kiitiiphanelerini igerir ve
Android sistemde degisik bilesenlerle kullanilir. Android uygulamalar Java uygulamalari
gibi Eclipse gibi bir platformda gelistirilebilirler. Android programlar1 Android
Emiilatorleri ile test edilebilir.

Tor Morten ve arkadaslar1 [43] ¢alismalarinda Android, Windows Phone, i0OS ve
Firefox OS isletim sistemlerini karsilagtirmiglardir. 10S ve Android isletim sistemlerinin
gelismislik diizeyleri Windows Phone ve Firefox OS isletim sistemlerinden ileridedir.
Geriye doniik uyumluluk ve giincellemeleri her siiriimiin alamamasi iOS ve Android
isletim sistemlerinin dezavantajidir. i0OS, Objective-C, Android, Java, Firefox OS, Web,
Windows Phone .Net C# programlama platformlari ile uygulama gelistirmeye agiktir. 10S,
Android, Windows Phone ve Firefox Os igletim sistemleri uygulama big¢imleri sirastyla

IPA, .APK, Web Application, . XAP’tir. Bu isletim sistemlerinin Firefox OS harig ticiinde
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yerel SQL [Structured Query Language (Yapilandirilmis Sorgu Dili)] veri tabani
desteklenmektedir.

Chambers ve arkadaglar1 [44] mobil cihazlarda, kisisel mesajlar ve sosyal medya
igeriginin ¢abuk ve 6zel mobil duygu analizini uygulamislardir. Android i¢in mobil duygu
analizi SentiCorr duygu analizi motoru prensipleri ile yerel olarak mobil duygu analizi
gerceklestirilmistir. SentiCorr ile ciimle seviyesinde POS (Position of Speech) kullanilarak

yapilan mobil duygu analizinde basar1 oran1 %90’dur.
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3.DUYGU SOZLUGU

3.1. Tiirk¢e Duygu Sozliigii Olusturulmasi

Duygu analizinin sozliiksel benzesim yontemiyle yapilabilmesi i¢in duygu iceren
kelimelerin duygu puanlariyla veri tabani gibi bir yapida tutulmasi gerekmektedir. Bu
olusuma duygu sozligii denmektedir. Duygu analizi, duygu sozliigii kelimelerinin metinde
bulunma durumuyla ilgili olarak gergeklestirilir.

Tiirkce duygu sozligii olusturulurken WordNet sozcliik veri tabanindan
yararlanilmistir. WordNet kelimelerin iliskisel olarak birbirine bagli oldugu biiyiik bir
sozcik veri tabanidir. WordNet’in sozciikleri veri tabanindan c¢ekilmis, farkli sozliik
uygulamalar1 yardimiyla Tiirkceye cevrilmistir. Kelime duygu puanlari, WordNet’in
iligskisel yapis1 ve bu yapiyla ilgili benzerlik 6l¢iimlerinden yararlanilarak elde edilmistir.
Kelimelerin pozitif ve negatif puanlar1 bu kelimelere olan benzerlik degerleriyle
bulunmustur. Tiirk¢e duygu sozliigiiniin duygu analizinde basarisinin dl¢lilmesi icin veri
setine ihtiya¢ duyulmustur. Film ve otel tanitim sitelerindeki [45,46] yorumlar Jsoup Java
kiitiiphanesi [47] yardimiyla siteden metin dosyasina aktarilmistir. Genel On igleme

islemleriyle beraber duygu analizi ile duygu s6zliigiiniin bagaris1 6l¢tilmiistiir.

3.2. Sozliiksel Benzesim Yontemi

Duygu analizi iki ana yontemle gerceklestirilir. Sekil 3.1°de duygu analizi
yontemleri goriilmektedir. Makine 6grenmesi yontemlerinde gézetimsiz 6grenmede egitim
kiimesi test kiimesi ile eslestirilirken, gozetimli 6grenmede istatistiksel yontemler igin
egitim kiimesinden iiretilen bir model s6z konusudur. Egitim kiimesinde genellikle BOW,
N-gram, TF, TF-IDF yontemleri kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilir ve 6znitelik vektor
yapist olusturulur. Veriler bir dosyaya kaydedilerek test kiimesini siniflayacak bir model
olusturmak iizere makine 6grenmesi sistemine yiiklenir.

En ¢ok kullanilan makine 6grenmesi yontemleri NB, SVM, DAL [Dictionary of
Affect in Language (Dil Etkilesim So6zligi)], KNN’dir. NB yonteminde, olasilik
hesaplama yontemleriyle siniflandirma yapilir. KNN yonteminde bulunmak istenen yeni
0ge smnifi igin, alinan verilerin ¢ikarilan ozelliklerinden k gibi bir say1r kadar eleman

yakinlig1 aranir. SVM yonteminde, iki boyutlu, ii¢ boyutlu veya ¢ok boyutlu uzayda veriyi



ayirma mekanizmalari ile verileri siniflama yontemidir. Bu yontemde belirli kisitlar g6z
Online almarak olusturulan smiflama denklemi aracilifiyla yeni 68e bir bolgeye
yerlestirilip smiflandirilir. DAL yonteminde duygu iceren kelimelere 1 ile 5 puan
araligindaki gibi bir puanlama yapilir. Test verisinde ciimledeki kelimelerin tamami sistem
icinde bulunuyorsa kelimelerin puanlarinin aritmetik ortalamasinin alinmasi ile climlenin
duygu tespiti ve duygu analizi yapilir.

Sozliiksel benzesim yonteminde, bir dile ait kelimeler, veri tabaninda duygu
degeriyle beraber kaydedilir. Duygu analizinde, bu kelimelerin tutuldugu yapidaki degerler
ile climle veya kelime bazinda metindeki duygu yonii tespit edilir. Duygu analizi i¢in
yapilan deneyler basarim 6lgiitleri yardimiyla karsilastirilmaktadir. Dogruluk, F-Olgiitii

gibi basarim 6lg¢iitleriyle saglanan basar1 gozlenir.
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Sekil 3.1. Duygu analizi yontemleri
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3.3. WordNet Sozciik Veri Tabam

WordNet, Princeton Universitesinde psikolog ve dilbilimciler tarafindan gelistirilen
bir sézciik veri tabanidir. Bu veri tabaninin olusturulmasindaki temel diisiince, sozciikleri
alfabetik olmaktan ziyade kavramsal olarak iliskilendirmektir.

WordNet, veri tabani, sozciikler, sdzciikleri islemek i¢in kodlar, arama rutinleri ve
bilgilerin goriintiilenmesi i¢in bir arayiizden olusur. Sozctiklerin isim, sifat, zarf, fiil tiirtine
gore etiketlendigi ve normal sozliik islevlerine gore siradan sayilmayacak {ist anlamlilik
(hypernym), alt anlamlilik (hyponym), es diizeylik (coordinate), parca biitiin (meronym
holonym) gibi bir¢ok anlamsal iligkileri ihtiva eden biiylik bir kelime veri tabani igerir.
117.000 kelimenin biitiinii anlamsal olarak diger kelimelerle iligkilendirilmistir.

WordNet, synsets adi verilen es anlamli gruplar halinde sozciiklerin aralarindaki
sozciiksel anlam ve iliskileri agiklar. Isimler ve fiiller, es anlamli gruplarin arasindaki iist
anlam ve alt anlam iligkilerine dayanilarak hiyerarsik olarak diizenlenmistir. Sekil 3.2°de
goriildiigi gibi kapsayan ile kapsanan isimler arasinda alt anlam iliskisinde kapsamin

daraldigy, Gist anlam iliskisinde ise kapsamin genisledigi bilgisi edinilebilir [3].

Es Anlamhi Grup

teknoloji
uygulama bilimi

Kapsayan
Ust anlam/Alt anlam Ust anlam/Alt anlam
Kapsanan Kapsanan

Es Anlamh Grup Es Anlamh Grup
bilgisayar mobil telefon
elektronik beyin
Kapsayan
Ust anlam/Alt anlam
Kapsanan

Es Anlamh Grup

ekran

Sekil 3.2. WordNet veri tabaninin fiil ve isim sozciik tiirleri arasindaki
hiyerarsik yapisi

20



Sifatlar, ana es anlamli grup (head synsetler) ve uydu es anlamli grup (satellite
synsetler) iceren kiimeler seklinde diizenlenmistir. Her kiime, zit grup ¢ifti veya iicliisii
tarafindan meydana gelmektedir. Zit grup c¢ifti veya flgliisii ana es anlamli gruplarla
belirtilir. Cogu ana es anlamli grup, bir veya daha fazla uydu es anlamli gruba sahiptir. Bu
uydu es anlamli gruplar, ana es anlamli grup tarafindan gosterilen kavrama benzer anlamda
kavramlar1 gosterir. Sekil 3.3’te WordNet sifat kiimeleri yapis1 goriilmektedir. ki sifat es
anlamli grubu ana es anlamli grup olarak zit anlam (antonym) iliskisindeyken, uydu es
anlamli gruplar1 ise bagli oldugu ana es anlamli grupla benzer, yakin anlamli kelimeler
icermekte ve bagli olmadig1 ana es anlamli grupla dolayli bir zitlik (indirect antonym)

iligkisi icerisindedir [3].

Ana Es Anlamh Ana Es Anlamh
Grup Zit Grup
anlaml
iyi <+—— | kotii
Yakin anlaml I Yakin anlaml I Yakin anlamh
Uydu Es Uydu Es Uvdu Es
Anlamh Grup Anlamh Gru Anlamli Grup
glizel girkin hasta
rahatsiz

Sekil 3.3. WordNet veri tabinin sifat sdzciik tiirleri arasindaki kiime yapisi

Pertainym zit anlamlar1 olmayan iliskisel bir sifattir. Pertainyms olusumlarinda es
anlamli gruplarda bir kelime veya kelime dizilerinin ilgili isimle olan iliskisinden dolay1
sozliiksel bir igaretci ile gosterimi yapilir. Ortaclar ve eylem soylu sozciikler de tiiretildigi
fiillere sozciiksel isaret ile ulasir. Zarflar ise genellikle sifatlardan derlenmistir. Bazen zit
anlam igeren kelimeler ihtiva eder. Bunlardan dolayr zarf es anlamli grup genellikle
tiiredigi sifata dogru sozliiksel bir isaret¢i icerir. WordNet yapisi i¢in tiim tanimlamalar Ek

Tablo 2°de verilmistir [3].
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3.3.1. Online WordNet

WordNet web sitesinde, istege bagli, ornek climleleri gizleme, agiklamalari
gizleme, veri tabanindaki konumlar1 gdsterme gibi goriintiileme tercihleri ile kelime
aramas1 online olarak yapilabilmektedir. Sekil 3.4’te WordNet online arama arayiizii
goriilmektedir. Aranacak kelime ve opsiyonel goriintiilleme tercih segenekleri belirlenip

kelimeyle ilgili iligki ve 6rnek climleler goriintiilenebilmektedir.

WordNet Search - 3.1

‘Word to search for: Search WordNet
Display Options: | (Select option to change) ~| Change

Key: "S:" = Show Synset (semantic) relations, "W:" = Show Word (lexical) relations

Display options for sense: (frequency) {offset} <lexical filename > [lexical file number]
(gloss) "an example sentence”

Display options for word: word#sense number (sense key)
Noun

= (72){04594951} <noun.artifact>[06] S: (n) window#1 (window%1:06:00::) (a
framework of wood or metal that contains a glass windowpane and is built into
a wall or roof to admit light or air)
o direct hyponym ! full hyponym
o part meronym
o direct hypernym | inherited hypernym /| sister term
o part holonym
= (6){04595668} <noun._artifact-[06] S: (n) window#2 (window%1:06:01::) (a
transparent opening in a vehicle that allow vision out of the sides or back; usually is
capable of being opened)
= (3){04595890} <noun_ artifact=[06] S: (n) window#3 (window%1:06:02::) (a
transparent panel (as of an envelope) inserted in an otherwise opagque material)
= (1)}{09503207} <noun.object=[17] S: (n) window#4 (window%1:17:00::) (an
opening that resembles a window in appearance or function) "he could see them
through a window in the trees”

Sekil 3.4. WordNet online kullanim arayiizii [3].

WordNet online kullanim arayiiziinde ¢esitli kisaltmalar kullanilmaktadir.
Bunlardan S, bir es anlamli grup i¢in ihtiva ettigi anlam iligkilerini goriintiilerken W
kelimenin sozliiksel iligkilerini gosterir. Aramada belirtilen yapr su sekildedir: (Tekrar
sayis1) {Kelimelerin tiim kelimelerin yazimlarindaki sira numarasi veya id’si} <Sozliikteki
noun, verb, adverb, adjective dosya> [Sozliikteki dosya numarasi] (Sozciik tiirii)
Kelime#Anlam numarast (Index.sense dosyasindaki anlam numaralar1) (Kelime

aciklamasi) “Varsa 6rnek climle”
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3.3.2. WordNet Benzerlik Olciimleri

WordNet benzerlik 6l¢iimleri, iki sdzciik arasindaki benzerligi WordNet’in iliskisel
agindan yararlanarak sayisal deger olarak veren yaklagimlardir. Hirst-St-Onge, Leacock-
Chodorow, Resnik, Jiang-Conrath ve Lin olmak iizere bes benzerlik 6l¢iim yaklagimi

tanimlanmistir.

Hirst-St-Onge Yaklasimi

Hirst ve St-Onge’nin WordNet icin One siirdigli anlamsal benzerlik Ol¢iim
yaklasimidir. WordNet es anlamli gruplari, cok uzun olmayan bir yol ile baglanmigsa ve bu
yol i¢inde ¢ok fazla yon degistirme olmuyorsa, bu iki es anlamli gruptaki kelimeler

anlamsal olarak birbirine yakindir (Esitlik 3.1) [48].

relys(ci, c;) = C —path length —k x d 3.1
Esitlikte “ci” ve “c2” benzerligi aranan kelime es anlamli gruplarini, “d” yon
degisim sayisini, “C” ve “k” ise sabit sayilar1 belirtmek {izere Olglim degeri
hesaplanmaktadir. Sabit sayilar onceden tanimlanmamistir. Hesaplama varsayimlarina
bagli olarak degisen degerler olarak belirlenir. Hirst ve St-Onge yaklasiminda yol

belirlenemiyorsa 6l¢iim degeri 0°dir. Bu es anlamli gruplarin benzerlik iliskisi yoktur.

Leacock-Chodorow Yaklasim

Bu ol¢limde, iki es anlamli grup arasinda en kisa yol Ol¢limiiniin yapilmasina
(len(c1,c2)) giivenilmektedir (Esitlik 3.2). 1ki kavram arasindaki en kisa yol en az ara
kavram iceren yoldur. Bununla birlikte tiim yol uzunlugundaki D derinlik degiskeni ve IS-
A baglantisi ile hesaplama yapilir. Derinlik yaprak diigiimden kok diiglime olan hiyerarside
en uzun yol olarak tanimlanir. IS-A hiyerarsik baglantis1 bir kavramin diger kavrama ne
kadar yakin oldugunu belirtir. Ornegin otomobil ve tekne ortak iist kavram olarak araci

paylastig1 icin otomobil bir agactan ¢ok bir teknedir veya tekneye benzerdir [48,54].

len(cy,c2)
2D

3.2)

simc(cy, ¢2) = —log
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Esitlikte “ci” ve “c2” benzerligi aranan es anlamli gruplari, 2D derinlik
degiskeninin degerinin iki katin1 belirtmek iizere, deger oranlarinin negatif logaritmasi

alinarak benzerlik degeri bulunur.
Resnik Yaklasim

Resnik iliski tabanli 6l¢iimiinde IC [Information Content (Bilgi Icerigi)]
formiilasyonunu temel almistir (Esitlik 3.3.a). IC hiyerarsideki kavramlara atanan degerdir.
Bir kavramda IC biiyiik bir metinde bulunma frekansi ile hesaplanir. Maksimum olasilik
hesabi ile olasilig1 bulunur [48].

Resnik ile WordNet’teki iki kavram arasinda benzerlik en diisiik ortak tist kavram
bilgisi (Iso(ci,c2)) ve igerik bilgisi beraber kullanilarak bulunur. Esitlik 3.3.b’de Resnik

benzerlik dl¢tim formiilii goriilmektedir.
IC(Concept) = —log(p(Concept)) (3.3.a)

simg(cq,cy) = —logp (Iso(cq, c3)) (3.3.b)

Esitlikte “ci” ve “c2” benzerligi aranan kelimelerin es anlamli gruplan
belirtmektedir. Benzerlik degeri en diisiikk ortak {ist kavram bilgisinin IC bilgisiyle

hesaplanir.
Jiang-Conrath Yaklasim

IC kavrami kullanilir. Fakat bu verilen ana es anlamli gruptan ¢ocuk es anlamli
gruba rastlamanin kosullu olasilig1 bigimindedir. Bu yaklasim benzerlik degerini tersten

veren uzaklik 6l¢tim yaklasimdir Esitlik 3.4’°te uzaklik 6l¢iim formiili goriilmektedir [48].
distjc(cy, ¢2) = 2log(p(lso(cy, c2))) — (log(p(cy)) + log(p(c2))) (3.4)

Esitlikte “c1” ve “c2” uzakligi aranan kelimelerin es anlamli gruplarini belirtmek
tizere, p(Iso(ci,c2)) en yakin ortak {ist kavram, p(ci) ve p(c2) en 6zel alt gocuk maksimum

olasilik hesap degerini gdstermektedir.
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Lin Yaklasinm

Lin es anlamli gruplar arasindaki anlamsal benzerligin 6l¢limiinii kendi benzerlik
teoreminden [49] tiiretmistir. Iki kavram benzerligi, iki kavramin ortak noktasii belirtmek
icin gerekli olan bilginin, onlar tiiretmek icin gerekli olan bilgi miktarina orani ile 6l¢iiliir.
Iki kavramin ortak noktas1 en diisiik ortak es anlamli grup ve aralarindaki IC ile bulunur.

Esitlik 3.5’te benzerlik formiilii goriilmektedir.

2 x logp(lso(cq,c2))
logp(cy)+logp(cz) 3.5)

simy(cy, ;) =

Esitlikte “c1” ve “c2” benzerligi aranan kelimelerin es anlamli gruplarini belirtmek
tizere, p(Iso(ci,c2)) en yakin iist kavram ve p(ci) ve p(c2) en 6zel alt cocuk maksimum

olasilik hesap degerleri kullanilarak kelimeler arasindaki benzerlik degeri bulunur.

3.4. Sozliik Veri Tabam

Sozclik se¢imi ve sozciiklerin duygu yon ve degerlerinin belirlenmesi igin
RiWordNet [50], Resnik Java kiitliphanelerinden yararlanilmistir. WordNet veri tabaninda
bulunan isim, sifat, zarf, fiil sozciiklerin RiWordNet kiitiiphanesinin getRandomW ords
fonksiyonu ile elde edilmesiyle sozciik se¢imi gergeklestirilmistir. Tablo 3.1°de sozciik tiir
dagilimi goriilmektedir. WordNet sozciik veri tabanindan 44502 isim, 13969 sifat, 2212

zarf, 7900 fiil tiiriinde olmak {izere 68583 Ingilizce sozciik elde edilmistir.

Tablo 3.1. Veri tabani sézciiklerinin tiir dagilimi

Sozciik Tiirii | Sozciik Sayisi
Isim 44502

Sifat 13969

Zarf 2212

Fiil 7900

Toplam 68583

WordNet veri tabanindan alinan 68583 sozciigiin Tiirkge diline g¢evrilmesi ig¢in

Google [51], Yandex [52] ve Tureng sozlik [53] uygulamalarindan yararlanilmistir.
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Uygulamalarin ayri olarak kullanildig: ¢eviride, ¢eviri orani diisiik olmustur. Tablo 3.2°de
uygulamalarin geviri oranlart goriilmektedir. Yandex ve Tureng sozliik uygulamalari ¢eviri
orant %50’nin altinda kalmistir. Google uygulama %68 c¢eviri orani, uygulamalar

baglanmis sekilde kullanilarak %78 oranina arttirilmistir.

Tablo 3.2. Sozliik ceviri yiizdeleri

Sozliikler Cevrilen Terim Ceviri Yiizdesi
Google 46636 %68
Yandex 33605 %49
Tureng 29490 %43
Bagl 53494 %78

Ceviri uygulamalar sirastyla Google, Yandex, Tureng olarak baglanmais, ilk sozliik
uygulamasinda bulunmayan soézciik bir diger sozliik uygulamasinda aranarak ceviri islemi
gerceklestirilmistir. Ceviriler veri tabanina kaydedilmistir. Sozliik geviri algoritmast Sekil

3.5’te goriilmektedir.

Kelimeler

Ceyviriler

\ 4
‘ Bitir ’

Tureng
Sozlik

Sekil 3.5. Sozciik ¢eviri algoritmasi
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Isim ve fiil sdzciiklerinin pozitif (positive) ve negatif (negative) kelimelere olan
benzerlik degerleri Resnik Java kiitiiphanesi ile elde edilip, pozitif degerden negatif deger
cikarilarak kelimenin duygu degeri bulunmustur (Esitlik 3.6). Baz1 kelimelerin birden ¢ok
benzerlik degeri belirtilmistir. Bu degerler, SentiWordNet’in web sitesinde bulunan 6rnek
kodda belirtilen birlestirme formiiliiyle kelime oOnceligine gore agirliklandirilip
birlestirilmistir. Esitlik 3.7.’de goriildiigii gibi tekrar eden kelimenin, ilk kelimeden son
kelimeye dogru sirasiyla agirliklar1 azaltilarak birlestirilmektedir. Sifat ve zarf tiirtindeki
sozctkler i¢in pozitif ve negatif benzerlik degerleri dondiiriilememistir. Bunun nedeni sifat

ve zarf es anlamli gruplarinin hiyerarsik olarak diizenlenmis olmamalaridir [54].

Skor; = Pozitif; — Negatif; 3.6)
n 1
Skorg = ==1H1- 3.7)

i=17

Tablo 3.3’te kelimelerin duygu degeri yon dagilimi goriilmektedir. Fiil tiiri
sozciiklerin duygu degerinin tamami negatif yonlii degerlerden olugsmaktadir. WordNet’te
positive sOzcliglinlin isim, sifat, negative sozciigiiniin isim, sifat ve fiil tiirleri
bulundugundan fiil sézciiklerinin positive kelimesine olan anlamsal benzerlik degeri
bulunamamustir. Fiil tiiriindeki sdzciikler sdzliik veri tabaninda kullanilamamustir. Isim
tiriindeki sozciiklerde pozitif yonlii duygu degerleri negatif yonlii degerlerden daha fazla
bulunmustur. Isim tiiriindeki kelimelerin 25473 pozitif, 17918 negatif yonlii duygu degeri

elde edilmistir.

Tablo 3.3. Resnik Java kiitiiphanesi ile elde edilen sozciik degerlerinin yon dagilimi

Sozciik Tiirii Pozitif Yon Negatif Yon Notr
[sim 25473 17918 1111
Sifat - - 13969
Zarf - - 2212
Fiil - 564 7336
Toplam 25473 18482 24628

WordNet’ten

degerleriyle beraber tutuldugu duygu sozligii veri tabani Sekil 3.6’da goriilmektedir

alman Ingilizce

sozciikler ve Tiirkgeye c¢evrimlerinin duygu
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(Duygu sozliigiinde ilk ve son elli terimden olusan 6rnek kelimeler listesi Ek Tablo 1°de

belirtilmistir.).
_2 DB Browvser for SQLite - O *
File Edit ‘“iew Help
& Mew Database & Open Database [ Write Changes = Revert Changes
DE Schefma & X
Database Structure BrowseData  Edit Pragmas Execute SQL
Table: | | sozcukler X E} & New Record | | Delste Record Mame
~ || Tables {1}
icl ing fLr deger t &
Filter Filter Filter Filter Filter
2068 2068 pendent sarkik 02575006042, ., i | sozcukler
2069 2069 bracing canlandinici 0.4060504475,., |
2070 2070 pighoat denizalt 0.4060504475, ., i .
Indices {0
2071 2071 estimate tahmin -0,508233824... i | Miewss ()
L Triggers (0
2072 2072 cabin kabin 02430249773, i
2073 2073 napery sofra drtdileri .. 0.2751074831.., |
2074 2074 cabby taksi goftrl 0,1010082071.., i
2075 2073 caber ayun sirgi 0,4060594475, ., i
2076 2076 afferent inen 0,1010082071.., i
2077 2077 cabal komplo -0.327910794... i
2078 2078 coagulum phti -0.258094345... |
2079 2079 stalenass yipranmiglk -0.524897990... |
2020 2080 plexus pleksus 0,1010082071.., |
2021 2081 tipster mmuhbir 0,1595765984, ., |
v
| € >
|| || 2088 - 2082 0f 43955 | > | 3| Go to: I ) —
Slog | Pt DBSchema
LITF-8

Sekil 3.6. Duygu so6zIigi veri tabani
3.5. Veri Setleri
Sozliigiin test edilmesi icin pozitif ve negatif olarak etiketlenmis metinler
gereklidir. Bu sekilde sunulan bir veriye ulagilamamistir. Veri seti olusturmada film web
sitesinde [45] bulunan izleyici yorumlart ve otel rezervasyon sitesindeki [46] yorumlar
kullanilmistir.

Film Yorumlar: Veri Seti

Film web sitesindeki yorumlar 0,5 ile 5 degerleri arasinda puanlanmakta, tekrar

eden bir yap1 olarak tutulmaktadir. Jsoup Java kiitiiphanesi ile tim yorumlar ayrilip metin
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dosyasinda tutulmustur. 4,0 ile 5,0 puanlar arasindaki yorumlarin pozitifligi ve 0,5 ile 2,0
puanlart arasindaki yorumlarin ise negatifligi kontrol edilmeyip etiketlemelerin dogru
oldugu kabul edilmistir. Yorumlarin 7966°s1 pozitif, 3911°1 negatif etiketlidir. Tablo 3.4’te

film yorumlarinin puanlamalara gére dagilimi goriilmektedir.

Tablo 3.4. Film yorumlar1 dagilimi

Puanlama Yorum
Sayisi

5,0
4,5 7966
4,0
Film 3,5
Yorumlann | 3,0 12425
2,5
2,0
1,5
1,0
0,5

3911

Sonraki asamada 3911 pozitif ve negatif yorum Sekil 3.7 ve 3.8’de goriildiigii gibi

metin dosyalarinda tutulmustur.

7 vomas
Deays Doten Bigm  Gordrdm  Yordhen

o // Tabikide Marlon Brondol'u BABA fle korsilostiremayiz. Ama bu filsl subtesem yapanda Robert De Niro'dur, ? o // "Ti A
babasinin glclne wlastigani, Vito Corlecne nin cocuklugundan gencligine, cocuk sahibi oldugu zemana kadar ki hayatini anla® |
Sir ‘‘basyapit®‘in devam filal olan baskas bir ‘‘basyapat’®. Film tarihine bu seriyl kazondiren, bunda emefi gecen herkese |

u nedenlerden dolayi bile ne kadar Svllse azdar. 2 « // film izleme delisi olarak bu filei atladagasa 1nanamiyorums tek ke
ag1n1z bir duyguya dinlslyor. IMDb puanmi , olan, tarihin en basarili “Bagyapart™ filmleri arasinda yer alan Forrest Guep, !
rlerinden birisi Forrest Gump, tarihe altin harflerle yazilmistir. TirGnde bu kadar bagarili bir filain olasayacag: goelsin
a¢ Kisisda lanet ckuyacaksiniz ¢Onkl “hippi™ yasas tarzin: seciyor ve Forrest fle bir ¢ok kex yol ayrimy yasayor, Bu film
arzam, Bu fila benim bundan yillar sonea Bile 11k kex f21iyormus gidl merakla ve heyecanla ixleyecegis Bir fila,.." ? «
scar 84011000 hakkiyla getiren bir cyunculuk sergilesesf fse cabasy, Filain bire: girece uzun slrmesi kimilerini Ozebilir .
nlerden birl de by filal irlesektir,, .Geme gladyatdr olan Sipartacusun dedigl gibi bu dlnyada yaptiklacimir sonsuzlukta ya
emeyiin dostlarim keza 11k sohne haric eksin filede yerind gittikce duygusollifs Barskar,. Mathildanin Leonun evine geldig
yuzlktedir, Fantastik filalerin kalitesini ylkselten film, Tolkien‘in kitabindan wysrlesa. Edeblystin saygidefer kisiligin
ak ayn1 centilmenligi kendl yapimlarimiza da gistermeliyiz, Ozetle glzel bir filedi....En azindan Pek Yakinda'ya her ylndes
dramin1 bir nebze yansitmis allecek fzlemedilecek bir film. ? o [/ Son zamanlarda 1zledigim en mikemmel senaryoya sahip
igim en glzel film serisi daha ifyisi yok..hayatisda izledigim en gizel file serisi daha iyisi yok..hayatimsda izledigim en
olsa gerek... / ? o [JJ Serinin . filal flkinden daha Lyl bence Delkide savas sahnelerinin ok olmasindandir. Sadece fzle
Basyapit. Keyifle 12ledigle, 1z1edigim Zaman Mutly Oldugum Madir Filslerden Biel. Filmin . File lle Scea Ermesi Bir O Kadas
k tarafindan "'kIt™" olarak bilindigini girinin konusunds diger ySnetsenlece nazarsn ironi dozaj: ok yOksek def her film
m, Ao sUphesiz ki fyi bir filedir, Detaylari iyi kullanan bir fils Sncelikle, oyunculuk anlaminda basarily bir file, karae
amm sesleri sahnelerinde nedensizce gllme krizine girdim, Filmde nedense Jack karskterini, Tyler karskterinden daha cok bey
beyninden vurulmuss $Sndls Spoiler: aymi ana karakter gibi :D izlenmesi gerek olan filalerden bird ;) 2 o // Oncelikle f
elten, tlketici toplumu olmaktan cikilmasi gerektigini 8g0tleyen replikler var, evet.. Mutsuz ve bir revi robotlasmas, mut
yapaak isteylp yapamadify seyleri Tyler sayesinde yapmis oluyor. Ama aslinda Tyler diye biri yok.. Ve verilen sesaja bakal
Film vardir izlenir, film vardir yasanir, fils vardir yasatir, fils vardir daha ddsonce asamasinda ¢OrGmeye ve unutulmayas 1 v
< >

Sekil 3.7. Film yorumlari pozitif veri seti
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7 Megatif - m} ®

Dosya Dizen Bigim  Gérindrm  Yardim

+ /) bu film dnlnd videoya borcludur. tipik hapishane kliseleri icerisinde bogulmus we syirciyi kandirmayr basaran imdbni A
n sebebini hic anlayamayacagim. ? + /f Hic lafi dolandirmadan sOyleyecegim. Film bence su ans kadar l1zledigim en abartyil
m:) ? = J/ . puani cok abartili buluyorum.. uygun. 2 + // Bnlatildigl kadar keyifli,dramatik gelmedi bana... 2 .
lemek isteyenleri blade runner filmine davet ediyorum 2+ // RESMEN DARK CITy'IN/GIZEWL SEHIR*IN TakLIDD EGER KanIT IsT:
Son olarak sunu s&ylemek isterim ki ister yahudi olsun ister Filistinli olsun kimse kimseden fistlin degil hele hele fistlin 1t
icin etliye sitliyve karismamis mizikal hawasinda bir film bence. bi kere o asgir sartlarda insanin yizd gdzl is pis olmaz m!
mamis olaylari anlasilir degil ¢ « // Gereksiz derecede abarti, ln wve befeniye sahip olan bi tfrll gitmeyen bir film. @
arin aklinda kalsin diye dlsOniilmis ucuz replikler. Sinema icinde hicbir degerinin olmadigini dUsOnliyorum. Bu filmi iyvi g&
adami ortaya cikarttiniz neden son gemi sahnesinde neler oldu birde bastan gizlermeden gdsterseydinizde bir anlam ifade et:
n ve bittiginde akilda sandiginizin sksine hicbirsey birakmayan gereksiz bir film..zamana yazik.. ? + // yorumlarda hert
kan tasarlamadan bahsedilmis.Sirf c.nolan yapti diye izledim.Bana gdre bu filim ne bu kadar 3vglyl ne de imdb deki yerini |
orlar metre dUslyorlar arabanin kapisini acip cikip gidiyorlar arabalar sastte km hizla birbirine carpiyor adamlarda c¢ilz:
diye dua ediyordum artik. ¢ok basit olmus bence # « // Bilwilk beklertim vardi. 11k war1i sikimtidan patladim. Uzun uzun mut
asadin altinda bir film geldi herkesin film gorlsiine saygr duyarim ama hobbit serisi bana gdre degilmis » + // glzliden ¢

e // Korku ve gerilim bu olmamali. Birkac hayatin kiymetini bilmedigi diistinfilen insanin acilar icinde kollarindan bacak!
opat katil. Insanlara ders wermek mi? Bu kadar sacma bir seyl kim disinmis. Filmde sadece diisiince var uygulamasi ise k&ti.

desen yok. bizim mecliste torba yasalar wardir wa hani icine her seyi katar da ¢ikartirlar. iste bu filmden ¢ikinca &yle b!
ir yapimin izleyici cekecegi bilindiginden film yapilmis. Film bittikten sonra bende iren man ve avangers serisindeki etki:
mis ama benim blinyede ayni etkiyi birakmadi. ¢ « /ff (nli bir film fakat tamamen abartilmis siradan bir film.puaniyla alal
di daha iyi wve izlenilebilir bir film olurdu. ? + // Jason dayak yemez. Jason dayak yemez. Jason dayak yemez. Jason dar
el facialardan olusan we kahramanlara acima duygusu uyandirmayan bos film.. ¢ e Jf hayatimda izledigim en berbat en k&tl
u hissediyorum.Onlar olmasaydi biz belki burada olamicaktik.Herbirine Allahtan rahmet mekaninin cennet olmasini diliyorum.
Un orada oturmasinin sebebi olan gazilerimize gazilerimizin flkesine verdigil degerin milwonda birini pgazimize wvermivor we
nnet duygusu warsa... ? + f/ film bence baslarda glizel gidiyvodu ama sonradan c¢izgi film gibi olmaya basladi ben sewvmedim »
< >

Sekil 3.8. Film yorumlari negatif veri seti

Otel Yorumlar: Veri Seti

Otel rezervasyon web sitesinde bulunan otel yorumlar1 1 ile 10 degerleri arasinda
ile kullanicilar tarafindan puanlanmistir. Yorumlarin puanlamalari kontrol edilmeyip dogru
kabul edilmistir. Otel yorumlarinin, 1 ile 5 puan araligindaki yorumlar1 negatif, 5 ile 10
puan araligindaki yorumlar pozitif olarak kabul edilmistir. Rastgele se¢ilen 500 yorumun
362°si pozitif 138’1 negatif etiketlidir. Tablo 3.5’te otel yorumlarinin kullanict

puanlamalaria gore dagilimi goriilmektedir.

Tablo 3.5. Otel yorumlar1 dagilimi

Puanlama | Yorum
Otel Sayisi
Yorumlar: | 10-5,1 362

5-1 138

Pozitif ve negatif tiim otel yorumlar1 Sekil 3.9°da goriildiigli gibi metin dosyasinda

tutulmustur.
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Dosya Dizen  Bigim  Gérindm  Yardim

“Mikemmel bir tatil icin® 20rhan Bey'in ilgisi sohbeti kahwaltisi wardim severliligi cok gi ~
fHuzuR? ?0damiz ¢ik ferahtyi bir slrd cami wvardr karsilama cok iyiwdl resepsivondakl arkada:
“Kahwaltiyl tamamlamak i¢in fazla waktimiz olmadyr fakat...” ?0dalar sik we genis fakat cok r
fTercih edilebilir® ?Bahge dizenlemesl hala tam oturmamis ama fena degll. Kahwalti beklentir
“Bylikadada kalmak ic¢in fena sayilmayacak bir yer?® 2Dusakabinin kirilmis cami yerine perde tak
“giileryiiz? ?Isletmesini yapan Diyar beye sonsuz tesekklr ederim. Gllerylzll clusu bize herzam:
“Otelin konumu ferah rahat clan bir yerdewdi.® 2Yataklar asiri gicirdiyor we rahatsizdi. Dig
“Otelin mimari yapisi her insanin hosuna gidicek sekilde...?® 20telin mimarl wyapisi her ilnsar
“Blylkada'da merkezi bir noktadagayet glizel bir sekilde...” ?0dalards kiclk de olsa bir buzde
“Gayet glizel” Pfataklarin asiri gicirdamasi. #0telin konumu glizel personeli gayet ilgili we
“Beklentinin Uzerinde® ?Adada bir ewvim olsaydi ancak kendimi bu kadar rahat hissedebilirdim.
“Mikemmele Yakin Konaklama® ?0da; Balkeonlaryi ayristiracak demirler lazim ¢ok genis bir banye
rahat hissettik. Plaj; Cok glizel bir plaj ile anlasmalari war we adanin merkezinden kalkan teknele
“Hizmet guzeldi” ?Parayl giriste istemeleri hic hos degildl . Yillardir otellerde kalirim cik
“Huzurlu bir Ada seyahati® ?0da keske Oblr cepheye baksaydi?? onun hariclnde k&t wyorum yap:
“Kaldigimiz oda temizdi we bahgewye bakan bir balkonu da wardi.” 20telin glrisi fayton durag:
“Konumukorunmus konak dokusu we tatli minik bahcesi...® 2Temizlik eksikrezerwvasyon waptigim ¢
“hdada kisa tatiller i¢in ideal sicak keyifli.?” ?0dalar azicik kiiclk rahatsiz etmedi resimle
>

Sekil 3.9. Otel yorumlar veri seti

3.6. Tiirkce Duygu Sozliigii ve Veri Setleri ile Duygu Analizi

Sozliiksel benzesim yontemiyle duygu analizi, 6n isleme asamasindan gecirilerek
duygu analizine hazir hale getirilen metnin climle polariteleri belirlenerek, sayica fazla
olan ciimle polaritesi yonii metnin duygu yoniinii belirtmek iizere yapilmaktadir.

Tiirkge duygu sozliigli ile hangi dogruluk oraninda duygu analizi yapilabildigini,
duygu yonii oranlarin1 ne kadar dogru tahmin edildigini belirlemek amaciyla duygu yont
belirli film veri setleri ve duygu ylizde oranlar1 belirli otel veri seti ile duygu analizi
yapilmistir.

Film ve otel yorumlar1 veri setleri i¢in metni noktalama isaretlerinden arindirma,
metnin igerigini kiiciik harfe doniistiirme gibi veri 6n isleme islemleri duygu analiziyle
birlikte analizden 6nce yapilmistir. Yanlis yazilan kelimeler Zemberek dogal dil isleme
kiitiiphanesi ile diizeltilmeye c¢alisilmig, farklt oOneriler sunabildiginden diizeltme
uygulanmamustir.

Veri setlerindeki ifadelerin ciimle polariteleri, kelime, duygu degeri, duygu yonii,
frekans1 ve varligi gibi kriterler baz alinarak farkli sekillerde bulunmus sonuglar
karsilagtirilmistir. Duygu degeri baz alinarak yapilan duygu analizinde climledeki
kelimelerin duygu degeri toplanip toplam degerin duygu yoniine gore climle pozitif veya
negatif olarak etiketlenmistir (Esitlik 3.8.a). Duygu yonii baz alinarak yapilan

degerlendirmede ise ciimlede sayisal olarak fazla olan kelime yonii climlenin duygu
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yoniini gostermektedir (Esitlik 3.8.b). Kelime frekansi kriterinde sdzciik tekrarlar1 géz ard1
edilmis, kelime varlig1 kriterinde ise tekrarlar elenmistir.

Kargilastirma yapmak iizere film veri seti, normal olarak ve etkisiz kelimeler (stop
words) elenerek (Stop words tiim kelimeleri Ek 1°de belirtilmistir.) iki ayr1 formda
degerlendirilmistir.

Film veri setlerinde climle etiketlerine gére dogru ve yanlis tespit degerleri basari
Olclim yontemleri ile hesaplanmistir. Sekil 3.10°da film yorumlar1 pozitif ve negatif veri
setindeki kelime duygu yonii ve varligi baz alinarak bulunan 14949 ciimle polaritelerinin

belirlendigi sonug ekrani goriilmektedir.

) — Pozitif, ¥ Px; >0
Cimle Polaritesipp = {Negatif, s Py, <0 (3.8.a)
Pozitif, Y= Yx, >0
Ciumle Polaritesipy = . Pt (3.8.h)
A {Negatlf, i1 Yg; <0

142432, Cimle---=> 0.0, 0bjectiwve
14344, Cimle---> 1.0, Pozitif
14245, Cimle---> 1.0, Pozicif
14946, Cimle---+ 1_0,Po=zitif

14247, Cimle---> -Z.0 Negatif
14948 Cimle---*> -1.0,Negatif
14243 Cimle---= -1.0 Negatif
14949 Cimle---% Pozitif Cimle:592cMNegatif Climle: 54540bjektif Cimle: 3562

14942, Clmle---> Z.0,Pozitif

14244, Cimle---> 1.0, Pozitcif

14345, Cimle---= -1.0_ Negatif

ld24e. Cimle---> 1.0, Pozitcif

14947 . Cimle---> -1.0, Negatif

14248, Cimle---=> -1.0 Negatif

14949 . Cimle---> 0_.0,0bjectiwve

14245 Clmle---> Pogitif Cimle:S€43Negatif Cimle: E20&0bjektif Cimle:32E00

Sekil 3.10. Pozitif ve negatif veri setleri ciimlelerinin polaritelerinin belirlenme ekran sonucu

Otel yorumlar1 veri seti i¢in pozitif ve negatif yorumlar birlikte degerlendirilmistir.
Veri setinin gergek pozitiflik ve negatiflik yiizdeleri ile duygu analizinden sonraki oranlar
karsilastirilmistir. Sekil 3.11°de otel yorumlarinin kelime duygu yonii ve varligi baz

aliarak ciimle polariteleri belirleme sonug¢ ekrani goriilmektedir.
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£175. Cimle---> -Z.0,Hegatit
2176. Cimle-—-—-—*
£177. Cimle---»
2178. Cimle———*
£179. Ciumle—--*> 5.0, Pozitif
2180. Cimle---* 4._0,Pozitif
£181. Cimle—--> 1.0, Dozitif
2151 Cimle---> Pozitif Cimle:1Z57HNegatif Cimle:4450bjektif Cimle:473

.0, 0bjective
.0,Pozitif
.0,Poz=itif

W n = O

Sekil 3.11. Otel yorumlar1 veri seti ciimlelerinin polaritelerinin belirlenme ekran sonucu

3.6.1. Basar1 Ol¢iim Yontemleri

Duygu analizi i¢in yapilan deneyler basarim  Olgiitleri  yardimiyla
karsilastirilmaktadir. Basarim Olciitlerinin degeri arttikga yontem daha dogru ve kapsaml

sonugclar verir.

Dogruluk—Hata Orani (Accuracy-Error Rate)

Dogruluk ve hata orani basarim Olgiitlerinde kullanilan popiiler ve basit bir
yontemdir. Duygu analizinde biitiin 6rneklerin dogru siniflandirilmasinda ne kadar basarili
olundugunu belirler. Dogru tahmin edilmis 6rnek sayisinin (7P+T7TN), toplam Ornek
sayisina (TP+TN+FP+FN) oramdir (Esitlik 3.9.a). Hata orani ise yanlis tahmin edilmis
ornek sayisinin (FP+FN), toplam 6rnek sayisina oranidir (Esitlik 3.9.b). Dogruluk orani ile

hata oran1 toplam degeri 1°dir.

. TP+TN
Dogruluk = ——— (3.9.a)
TP+TN+FP+FN
Hata = ——* (3.9.b)
TP+TN+FP+FN

TP dogru pozitif tahminlerini, TN dogru negatif tahminlerini, FP yanlig pozitif
tahminlerini ve FN yanlis negatif tahminlerini belirtmektedir. Diger basar1 6l¢iim

yontemlerinde de terimler ayni tahminleri belirtmek iizere kullanilmaktadir.
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Duyarhk (Precision)

Duyarlik, polaritenin ne kadar dogru tahmin edildiginin Ol¢limiidiir. Duygu
analizinde oOrneklerin ne kadarmin diizgiin olarak smiflandirildigini gosterir. Pozitif
ornekler icin, dogru pozitif tahmin sayisinin (7P) tim pozitif tahmin sayisina (7P+FP)
orani, negatif Ornekler i¢in, dogru negatif tahmin sayisiin (7N) tim negatif tahmin

sayisina (TN+FN) oramidir (Esitlik 3.10).

TP
TP+FP

Duyarlik = (3.10)

Anma (Recall)

Anma, kategoriye ait elemanlarin ne kadarinin tahmin edildiginin ol¢timidiir.
Pozitif ornekler i¢in, dogru tahmin edilmis pozitif 6rnek sayisinin (7P), dogru pozitif ve
yanlis negatif tahmin 6rnek sayisina (TP+FN) orani, negatif oérnekler i¢in, dogru tahmin
edilmis negatif 6rnek sayisinin (7N) dogru negatif ve yanlis pozitif tahmin drnek sayisina

(TN+FP) oramidir (Esitlik 3.11).

TP
TP+FN

Anma = 3.11)

F-Olgiitii (F-Measure)

Anma ve duyarlik Olgiitleri tek basina anlamli karsilastirma sonuglar elde etmek
icin yeterli degildir. Her iki dl¢iit beraber degerlendirilir. F-Olgiitii, anma (K) ve duyarligin
(D) harmonik ortalamasidir (Esitlik 3.12).

— 20K (3.12)

T D+K
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3.6.2. Duygu Analizi Testi Basar1 Ol¢iimleri

Tiirk¢e Duygu Sozliigii ve Film Veri Setiyle Yapilan Duygu Analizi Basar1 Ol¢iimleri

Film veri seti, NetBeans Java platformunda kodlar derlenerek climle polariteleri,
kelime duygu puani, duygu yonii, tekrarlarinin ¢ikarildigr kelime varligi, kelime frekansi
baz alinarak bulunup farkli formlarda yapilan duygu analizi sonuglari F-Olgiitii ve
dogruluk basarim odl¢iitii yontemleriyle degerlendirilmistir. F-Olgiitii degeri, basar1 dlgiim
yontemleri baglhiginda belirtildigi gibi duyarlilik yani duygu analizi i¢in pozitiflik,
negatiflik oraninin dogru ayirt edilme ve pozitif, negatif kategorideki elemanlarinin tahmin
miktarin1 gosteren anma Olgiimlerinin beraber kullanimi ile bulunan degerdir. Duygu
analizi degerlendirilmesinde F-Olgiitii degeri arttikga duygu yonii tespitinin basarismin
arttigl anlasilmaktadir. Dogruluk degeri polarite ayrimina bakilmaksizin dogru tahmin
miktarini gosterir. Dogruluk orani arttik¢a daha dogru analiz sonuglarinin alindig: bilgisine
ulasilabilir.

Ciimle polaritesinin duygu puani bazinda bulunarak yapilan duygu analizinde
pozitif ve negatif veri setleri i¢in F-Olgiitii ve dogruluk basari oranlari Tablo 3.6’da

gorilmektedir.

Tablo 3.6. Film yorumlarinin duygu puani baz almarak yapilan duygu analizinin F-Olgiitii ve dogruluk
yontemleri ile degerlendirilme sonuglart

Pozitif F-Olgiitii Negatif F-Olciitii | Dogruluk
Normal 0,469 0,557 0,512
Etkisiz Kelimesiz 0,443 0,568 0,514

Veri setleri, kelime duygu yonii baz alinarak analiz edildiginde, dogruluk basari

oraninin %4 oraninda arttig1 goézlenmistir.

goriilmektedir.

Tablo 3.7. Film yorumlarinin duygu yonii baz alinarak yapilan duygu analizinin F-Olgiitii ve

dogruluk yontemleri ile degerlendirilme sonuglari

Tablo 3.7°de degerlendirme degerleri

Pozitif F-Olgiitii Negatif F-Olciitii Dogruluk
Normal 0,560 0,429 0,558
Etkisiz Kelimesiz 0,541 0,477 0,511
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Veri setleri, tekrarlar ¢ikarilip kelime frekansi yerine varligi ve puani baz alinarak
duygu analizine tabi tutulmustur. Tablo 3.8’de F-Olgiiti ve dogruluk degerleri
goriilmektedir. Bu sekilde yapilan analizde, anlamli dogruluk basar1 orani artisi

gbzlenmemistir.

Tablo 3.8. Film yorumlarinin duygu puani ve kelime varlig1 baz alinarak yapilan duygu
analizinin F-Olciitii ve dogruluk yontemleri ile degerlendirilme sonuglari

Pozitif F-Olciitii Negatif F-Olciitii Dogruluk
Normal 0,440 0,571 0,514
Etkisiz Kelimesiz 0,408 0,586 0,512

Duygu yonii ve kelime varligi baz alinarak yapilan duygu analizinde dogruluk
degerlerinde artis olmazken, pozitif ve negatif F-Olgiitii 0,5 degerinin iizerindedir. Tablo

3.9°da F-Olgiitii ve dogruluk degerleri goriilmektedir.

Tablo 3.9. Film yorumlarinin duygu yonii ve kelime varlig1 baz alinarak yapilan duygu analizinin
F-Olgiitii ve dogruluk yéntemleri ile degerlendirilme sonuglar

Pozitif F-Olgiitii Negatif F-Olciitii | Dogruluk
Normal 0,516 0,511 0,506
Etkisiz Kelimesiz 0,488 0,445 0,451

Film veri setinde normal olarak ve etkisiz kelimeler elenerek yapilan duygu analizi

dogruluk sonugclar1 karsilastirmasi Sekil 3.12°de goriilmektedir.

Film Veri Seti Duygu Analizi Dogruluk
Sonuglari

Kelime Duygu
Puani ve Frekansi

0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

Kelime Duygu
Puani ve Varhigi

Kelime Duygu
Yoni ve Frekansi

Kelime Duygu
Yoni ve Varligi

B Normal M Etkisiz Kelimesiz

Sekil 3.12. Film yorumlart dogruluk sonuglari karsilastirmast
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Etkisiz kelimeler tarafsiz, metne katkis1 bulunmayan ve duygu analizinde etkisi
olmayan kelimeler olarak tanimlanmaktadir. Karsilastirmalarda goriildiigi gibi etkisiz
kelimelerin elendigi formda yapilan duygu analizi sonuglari, etkisiz kelimelerin elenmedigi
formdaki analiz sonuglarindan farkliliklar gostermektedir. Tiirkce duygu sozliigi
incelendiginde bir (-0.115551066862812), bize (0.159576598417647), ragmen (-
0.401111008467646), tamam (0.148917762430234) gibi etkisiz kelimelerin kutupsal
duygu puaninin bulundugu tespit edilmistir. Aym kelimeler Ingilizce olarak SentiWordNet
online duygu sozliiglinde aranmistir. a (-0.02410468319559229), despite (-0.5), ok
(0,3135) gibi sozciiklerin bazilarinin duygu degerlerinin bulundugu tespit edilmistir.
Duygu analizinde veri 6n isleme asamasinda uygulanan etkisiz kelimelerin elenme
isleminin genel etkisiz kelime listesi ile yapilmasinin duygu analizi sonuglarim etkiledigi

goriilmektedir.
Tiirkce Duygu Sozliigii ve Otel Veri Setiyle Yapilan Duygu Analizi Basar1 Olgiimleri

Otel yorumlar1 2181 ciimleden olusmaktadir. Yorumlarin %62’si olumlu, kalan
%38’1 olumsuz kategoridedir. Duygu puani ve duygu yonii i¢in ayr1 ayr1 kelime frekansi,
varligiyla bulunan ciimle polariteleriyle yapilan duygu analizinin sonuglar1 Sekil 3.13’te

goriilmektedir.

Otel Yorumlari Duygu Analizi Sonuclari
100%
N

60%
40%
20%
0%

Kelime Duygu Kelime Duygu Kelime Duygu Kelime Duygu

Puani ve Frekansi  Puanive Varligi  Yoni ve Frekansi  Yonu ve Varlig

M Pozitiflik ® Negatiflik m Objektiflik

Sekil 3.13. Otel yorumlar1 duygu analizi sonuglar1 karsilastiriimasi
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Duygu analizi sonucunda veri seti pozitiflik ve negatiflik oranina en yakin
sonuglarin, ciimlelerdeki kelimelerin duygu yonii, frekanst ve varliginin segildigi

analizlerde alindig1 goriilmektedir.
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4. MOBIL UYGULAMALAR

4.1. Mobil isletim Sistemleri

Gliniimiizde akilli telefon ve tablet bilgisayarlar mobil cihazlar olarak
adlandirilmaktadir. Mobil cihazlarin yazilim islevini bir mobil isletim sistemi yerine
getirmekte ve bu isletim sistemiyle beraber bazi temel mobil uygulamalar bulunmaktadir.
Ayrica isletim sistemiyle ilgili kurumsal veya kisisel olarak gelistirilen mobil uygulamalar
uygulama marketlerinden indirilebilmektedir.

Kullanim1 yaygin olan ii¢ tiir mobil isletim sistemi mevcuttur. Bunlar mobil cihaz
pazar payma gore sirastyla Android, i10S, Windows Phone mobil isletim sistemleridir.
Android ve i0S isletim sistemlerinin uygulama marketlerinde bir milyondan fazla
uygulama bulunmaktadir. Bu iki igletim sistemi mobil cihaz pazar paymin yaklagik

%95’1ni olusturmaktadir.

4.1.1. Android Mobil Isletim Sistemi

Ik olarak 2003’te gelistirilmeye baslanan Android sistemler geliserek giiniimiizde
acik kaynak kodlu, yiiz binlerce uygulamaya sahip uygulama marketi ile mobil cihazlarin
pazar paymnin yaklasik %80’1 oranin1 yakalamis en popiiler mobil isletim sistemdir. Andry
Rubin’in de aralarinda bulundugu bir grup California’da Android Inc. Adinda bir sirketin
acik kaynak kodlu isletim sistemlerini cep telefonlarina uyarlamay1 basarmislardir. Google
Inc. iki yillik Android Inc.’yi satin alip kurucularint Google sirketi biinyesine katip 2007
yilinda Android isletim sistemi gelistirdiklerini agiklanmistir. Bu Android 1.0 mobil isletim
sistemi Linux 2.6 ¢ekirdegini kullanan ilk android isletim sistemidir. 2008 yilinda Google
Inc. tarafindan kaynak kodlar sunulmustur Onemli versiyonlar 2.1, 2.2, 2.3, 3.0, 3.1, 3.2,
4.0, 4.0.3, 4.1.2, 422, 43.1, 442, 44W.2, 50.1, 5.1.1, 6.0, 7.0 seklinde artarak
giinlimiizdeki popiilerligine ulagsmistir. Android mimarisi uygulamalar, uygulama ana
catis, kiitliphaneler gibi ana yapilarindan olugmaktadir. Sekil 4.1’de Android mimarisi ana

yapilar1 goriilmektedir [39].



Uygulamalar

Uygulama Catisi

Kiitiiphaneler

Calisma Zamani

Linux Cekirdegi

Sekil 4.1. Android mimarisi [43].

Android uygulamalar1 Netbeans ve Eclipse Java platformlarinda Android SDK ile
gelistirilebilir. Google Inc. son yillarda Android uygulamalar i¢in Java platform destegini
¢cekmis bulunup Android Studio android mobil uygulama gelistirme platformunu kullanima

sunmustur. Android Studio 2.2 Preview 7 son siiriim olarak yayinlanmaistir.

4.1.2. i0S Mobil isletim Sistemi

i0S, iPhone gibi Apple mobil cihazlarin isletim sistemidir. iOS uygulamalari,
Objective-C programlama dili ve Cocoa Touch kiitiiphanesini kullanarak yazilmistir.
Objective-C, C dilinin bir uzantisidir. C# ve Java’nin benzer sentaksina alternatif
sunmaktadir. i0OS uygulamalar1 gelistirmek icin bilgisayar Mac OS isletim sistemine
thtiyag¢ vardir. 10S uygulamalar1 XCode ile yazilir. Uygulama gelistiricisi, giiclii bir editor,
iyl bir analiz ekipmani, 10S simiilatdrii ve SDK [Software Development Kit (Yazilim
Gelistirme Kiti)] igerir. iOS mimarisi; uygulamalar, ¢ekirdek hizmetleri, gizlilik servisi
gibi ana yapilarindan olusmaktadir. Sekil 4.2°de i1OS mimarisi ana yapilar1 goriilmektedir

[43].

Uygulamalar

Cekirdek Hizmetleri

Gizlilik Servisi

Cekirdek Isletim Sistemleri

Sekil 4.2. iOS mimarisi [43].
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4.1.3. Windows Phone isletim Sistemi

Windows Phone 7 .NET platformlar1 ile yazilmistir. Windows Phone 7 Silverlight
ve XNA platformlarini destekler. Silverlight ile kullanic1 arayiizleri gelistirilir. XNA
Microsoft’un oyun platformudur, 2D ile 3D grafik tasarimini destekler ve Visual Studio’da
tasarlanmistir. Visual Basic ve C# programlama dilleri ile Windows Phone i¢in program
yazilabilir. Windows phone mimarisi ana gorev, ¢ekirdek uygulama gibi ana yapilarindan

olusmaktadir. Sekil 4.3’te Windows Phone mimarisi ana yapilar1 goriilmektedir [43].

Ana Gorev

Cekirdek Uygulama

Platform Hizmetleri

Temel Isletim Sistemleri Hizmetleri

Sekil 4.3. Windows phone mimarisi [43].

4.2. Mobil Uygulama Gelistirme Yasam Dongiisii

Bir yazilimin proje planlamasindan teslimata kadar gerceklestirilen kademelerden
olusan dongiliye yazilim gelistirme yasam dongilisii denir. Diger yazilimlar gibi mobil
uygulamalar da kod yazimiyla beraber ¢esitli asamalardan gecerler. Bu asamalar planlama,
analiz, tasarim, liretim, test ve bakim asamalaridir. Bu asamalar gerceklestirilirken giincel
degisimler ve genislemelerle geriye doniisii olabilen bir dongii seklinde ilerlenmektedir. Bu
dongii Sekil 4.4’te gortiilmektedir. Asamalar gergeklestirildikten sonra hata diizeltimi, yeni
istekler, bakim gibi nedenlerden dolay1 dongiiye tekrar girmek gerekebilir.
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Planlama

7N

Bakim Analiz
A l
Test Tasarim
Uretim

Sekil 4.4. Yazilim gelistirme yasam
dongiisii kademeleri

Planlama

Yazilim yasam dongiisiiniin baslangicidir. Temel ihtiyaglar belirlenir, sistem

getirileri ve maliyet hesaplanir, proje planlamasi olusturulur.

Analiz

En O6nemli kademelerden biridir. Analiz siirecinde uygulamalarin tim islevleri
detaylartyla belirlenir. Sistemin gerek duydugu islevler, gereksinimler netlesir.
Gergeklestirilmek istenen uygulamanin tiim detaylar1 ortaya ¢ikarilir. Bu asamada miisteri,
yazilim miihendisi, sistem analisti, i§ analisti, liriin yOneticisi gibi gorevler lstlenmis

kisilerin olusturdugu grup tarafindan yiiriitiilebilir.

Tasarim

Analiz kademesinde ortaya c¢ikan uygulama detaylari, islemlerin adim adim

yapilacag1 bilesenlere ayrilir. Uygulama plami olusturulur. Bunun yaninda uygulama

bilgileri, sistem tasarim bilgileri, tasarim detaylari, veri model, arayiiz tasarimi, UML
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diyagramlarini igeren tasarim dokiimani hazirlanmalidir. Tasarim dokiimani, uygulama
gelistirilmesini ve sonrasinda uygulamay1 anlatan, her gelistirici tarafindan anlasilabilecek
teknik bir harita gorevini gorecektir. Yiiksek diizeyde tasarim ve detayli tasarim olmak
tizere iki tiir tasarim yapilir. Yiiksek diizeyde tasarimda modiillerin yapisi ve etkilesimleri
tasarlanir. Detayli tasarimda ise yiiksek diizeyde tasarim gozden gecirilip tekrar ele
alinarak tasarim tamamlanir. Tasarim kademesinde programlama problemlerinin
¢Ozlimlerini daha basit olarak ele almak i¢in soyutlama ve program calisma sirasindaki

yapist ile ilgili dinamik, statik olmak tizere modelleme teknikleri gibi teknikler kullanilir.

Uretim

Planlama, analiz, tasarim kademelerinden sonra tasarim asamasinda olusturulan
planlama dogrultusunda yapilacak islemlerin gelistirilme agamasidir. Programlama asamasi
da denilebilir. Kodlamalar bu kademede yapilir. Alfa testleri bu asamada

gerceklestirilmelidir.

Test

Uygulama gelistirilmesi tamamlandiktan sonra miisteri veya ilgili kisilere
sunulmadan Once test ekibi tarafindan beta testlerinin gergeklestirilmesi asamasidir. Bu

asamada hatalar varsa giderilir, uygulama kullanima alinir.

Bakim

Proje kullanima sunulduktan sonra uygulamanin gelistirilmesi, iyilestirilmesi,

olusabilecek hatalarin giderilmesi gibi siirecler bu kademede gerceklestirilir.
Siyah Kutu Testi

Siyah kutu (black box) testi, fonksiyonellik testi, closed box testi, opaque testi gibi
isimlerle de adlandirilir. Bu yontemde kod ve tasarimla degil, gereksinim ve

fonksiyonellikle ilgilenilir. Siyah kutu testinde isleve uygun veri se¢imi ve bu se¢im

dogrultusunda programin normal veya anormal davranig gosterimi gdzlemlenir. Bu test
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stratejisinde sistem gereksinimleri ve bu gereksinimlere nasil cevap verilecegi bilinmelidir.

Siyah kutu testleri kullanic1 gereksinimi duymayan testler, kullanici gereksinimi duyan

testler olmak tizere iki gruba ayrilabilir. Kullanic1 gereksinimi duymayan fonksiyonellik

testi, arastirma testi, ad-hoc testi gibi siyah kutu testleri bulunmaktadir.

Fonksiyonellik testinde uygulamaya ait fonksiyonlar test edilir. Sorun olmadig:
stirece teste devam edilir.

Aragtirma testi, test edilecek olan uygulama hakkinda test 6ncesinde fikir elde
edilmesidir.

Ad-Hoc testinde biitiin testlerin siirelerinin belirlenmesini amaglanir.

Yenilenme testinde uygulamanin herhangi bir hata karsisinda ne kadar siirede eski
durumuna donecegini test edilir.

Seviye testi islemlerle sistemin u¢ noktasina kadar gidilip bu u¢ noktanin
belirlenmesini kapsar.

Kullanilabilirlik testi arayiiziin, bir¢ok kullanici tarafindan kullanilacak olmasindan
dolay1 6nemli oldugu uygulamalarda yapilmasi gereken test ¢esididir.

Stres testinde ¢ok sayida veri girisi, sorgu, biiyiik sayisal degerler islemleri, ayni
islemin ayn1 anda yiiksek tekrarlarda yapilmasi ile sistemin dayanakligi test edilir.
Yiikleme testinde kullanilacak sistemin nerede ve hangi sartlarda ¢okebilecegini
belirlemekle, sistem performansi ol¢iiliir.

Duman testi genel olarak uygulanan mantik testidir. Bu testten gegen uygulama igin
daha sonra biiytik capli testler uygulanmalidir.

Kullanici gereksinimi duyan testler kabul testi, alfa testi, beta testinden

olusmaktadir.

Kabul testi, kullanicilarin sistemin beklentileri karsilayip karsilamadigina yonelik
yaptig1 testlerdir.

Alfa testi, kullanicilarin uygulama gelistirme merkezine ¢agrilip yapacag islemlere
gore gelistiricilerin, diizeltilmesi veya degistirilmesi gereken kisimlari not ettigi
testlerdir.

Beta testi, kullanicilar i¢in uygulamanin beta versiyonunun yayinlanip gelecek geri

bildirimler dogrultusunda diizeltmelerin yapildig: testlerdir.
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Beyaz Kutu Testi

Beyaz kutu (white box) testinde uygulama kodu temel alinir. Cam testi, agik kutu

testi, temiz kutu testi olarak da adlandirilir. Testi yapan kisi sorunlu kismi bulmak

amaciyla kodlar1 inceler. Kod optimizasyonu ile fazla kodlar temizlenir, biitiine bakinca

ortaya cikan sorunlar belirlenir. Kodun en iyi sekilde test edildigi veri tespit edilir. Bu

avantajlar1 yaninda belirli 6zelliklere sahip test yapildiginda maliyetin artmasi ve kodlarin

tek tek incelenip hata bulma zahmetinin ¢ok fazla olmasi dezavantajlarindandir. Birim

testi, statik ve dinamik analiz testi, aciklama kapsamu testi, giivenlik testi, degisim testi

beyaz kutu testleridir.

Birim testinde yazilim gelistiriciler tarafindan kiiciik kod bloklar1 test edilir.

Statik ve dinamik analiz testi i¢in statik analizde kod sirali bir sekilde incelenip
hatalar arastirilir. Dinamik analizde ise kodun ¢alismas1 ve ¢ikt1 analiz edilir.
Aciklama kapsami testinde kod igerisindeki aciklamalarin dogrulugu incelenerek
test edilir.

Giivenlik testinde izinsiz erisim gibi konularda sistem aciklarinin tespit edilip bu
aciklarin kapatilmasini amaglanir.

Degisim testi, sistemdeki bir sorunun giderildikten sonra yapilan bir genel testtir.
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5. MOBIL DUYGU ANALIZi UYGULAMA TASARIMI

5.1. Mobil Duygu Analizi

Mobil duygu analizi, mobil cihazlarda duygu analizinin etkili olarak uygulanmasi
olarak tanimlanabilir. Android igletim sistemi i¢in mobil duygu analizi SentiCorr duygu
analizi motoru prensipleri ile yerel olarak mobil duygu analizi gergeklestirilmistir.
SentiCorr ciimle diizeyinde POS kullanarak, ciimledeki kelime tiirlerini tanimlayarak
Oznellik algilama asamasi ve daha sonra POS etiketlerini goriis sozIigli tanimlamak igin
kullanir. Eger ciimle objektif ise POS etiketleri, olumlu ya da olumsuz ifadeleri isaret eden
ciimle kaliplarini aramak igin polarite algilama asamasinda kullanilir. Oznellik
(subjectivity) algilamasi icin AdaBoost ve polarite algilamasi i¢in RBEM (Rule-Based
Emmission Model) kullanilmistir. Android telefonlarinin islemcisinden dolay1 orijinal POS
etiketleyici kullanilamamaktadir. Javada yazilmis kiitiiphane yardimiyla POS etiketleyici
kullanilabilir. SentiCorr ciimle diizeyinde POS kullanarak yapilan mobil duygu analizinde
%90 oraninda basar1 yakalanmistir [44].

Mobil duygu analizi, istatistiksel ve sozlilksel benzesim yontemleriyle de
gergeklestirilebilir. Istatistiksel yontemler ile yapilacak olan mobil duygu analizinde egitim
kiimesine ihtiya¢ vardir, konu kapsamina bagimli olarak oncelikle egitim veri seti
olusturulmalidir. Otomatik bir Oznitelik segme algoritmasi ile istatistiksel yontemler
uygulanarak mobil duygu analizi gerceklestirilebilir. Egitim veri seti verileri arttik¢a duygu
analizi daha hassas olarak yapilabilir. Dezavantaji, her konu kapsami i¢in ayr1 egitim
kiimesi ve daha fazla islem gerektirmesidir. Sozliikksel benzesim yontemiyle bir duygu
sOzIliigl veri tabani ile duygu puani veya duygu puaninin kutupsal yonii baz alinarak mobil
duygu analizi konu kapsamindan bagimsiz, fazla islem gerektirmeyen bir sekilde

uygulanabilir.

5.2. Mobil Duygu Analizi Uygulamasi Yazilim Gelistirme Yasam Dongiisii

Planlama

Planlama kademesinde, uygulama olusturulurken yapilacak islemlerin genel yapisi

ortaya ¢ikarilmistir.



Duygu analizi islemlerinin yapilmasi i¢in duygu sozligli veri tabanina ihtiyag
vardir.

Duygu analizi yapilacak metin girisinin nasil yapilacag: belirlenmelidir.

Duygu analizi sonucunun ne liretecegi belirlenmelidir.

Uygulama i¢in yapilacak islemler ana hatlariyla belirlendikten sonra uygulamanin

gelistirilmesi i¢in gerekli programlama ve veri tabani yazilimlar1 belirlenmistir.

Analiz

Android mobil uygulama, Google Sirketinin android uygulama gelistirmek icin
resmi olarak Onerdigi Android Studio mobil programlama platformunun 2.1.2
versiyonu ile gelistirilmelidir.

Uygulamanin gerektirdigi minimum Android isletim sistemi versiyonu,
giinlimiizde hemen hemen tiim Android mobil cihazlar1 kapsayacak sekilde 2.2
secilmelidir.

Duygu analizi i¢in duygu sozliigli veri tabani, mobil uygulamalar icin ideal olan

SQLite veri taban1 yaziliminda [55] olusturulmalidir.

Uygulamanin, planlama asamasindaki ortaya ¢ikarilan ana hatlarini ile uygulama

detaylariyla belirlenmistir.

Uygulama {i¢ bilesenden olusacaktir: Duygu analizinin yapilacagi analiz ekrani
bileseni, duygu analizi algoritmasi, menii bileseni.
Metin girisi li¢ sekilde yapilabilecektir:

* Android klavye ile metin yazilarak

» Bagka bir uygulamadan kopyalanmis metin yapistirilarak

» Konusulup ses kaydi ile alinan ifadeler metine doniistiirtilerek
Duygu sozligl veri tabani, duygu igeren kelimeler ve bu kelimelerin duygu
puanlariyla olusturulacaktir.
Duygu analizi, duygu soOzligii veri taban1 yardimiyla kutupsal deger iceren
kelimelerin bulunmastyla tespit edilen ciimle duygu yonii ile metnin duygu yonii ve
climle veya kelime bazinda kutupsal yon agirligiyla duygu oranm tespiti seklinde

gerceklestirilmelidir.
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e Duygu analizi sonucu, pozitif, negatif, duygu icermemeyi ya da esit derecede
negatiflik ile pozitiflik icermeyi ifade eden objektif duygu yonleri yaninda
pozitiflik ve negatiflik duygu orani yiizdelik olarak ekrana yansitilmalidir.

e Menii bileseni, dosya kaydi, dosyanin agilmasi ile e-posta ve kisa mesaj gonderme

seceneklerini igerecektir.

Tasarim

Analiz asamasinda detaylandirilan islemlerin, bir zamanlama ile asamalar halinde
yapilmasi i¢in uygulama plani olugturulmustur.
e Duygu sozliigii veri taban1 olusturulmalidir.
e Duygu analizi algoritmasi gelistirilmelidir.
e Menii, metin giris kutusu, ses kaydi butonu, analiz etme butonu, sonu¢ kutusu ve
yeni analiz butonu bilesenleriyle uygulama arayiizii olusturulmalidir.

e Fonksiyon ve arayiiz testleri yapilmalidir.

Uretim

Tasarim asamasinda basamaklara ayrilan islemlerin, belirtilen zaman zarfi

araliginda arayiiz diizenlemesi, kodlamasi ile arayiiz ve fonksiyon testleri yapilmalidir.
Test

Uygulamanin bir beta siiriimii yayimlanmas1 yerine Android uygulama marketi olan
Google Play Store’a yiiklenmesi ve geri bildirim yorumlarina gore varsa hatalarin

diizeltilmesi amaglanmustir.

Bakim

Uygulama Google Play Store’a yiiklendikten sonra yapilan yorumlar dikkate

alinarak gelistirme, iyilestirme ve olugabilecek yeni hatalarin giderilmesi amaglanmistir.
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5.3. Mobil Duygu Analizi Veri Tabam Ozellikleri

Boliim 3’te olusturulma detaylar1 belirtilen, test sonucunda dogru analiz yapabilen
duygu sozliigli, mobil uygulamalar i¢in tercih edilen SQLite veri tabanmi yazilimda
tutulmustur. Veri tabaninda kayitlar, “sozcukler” tablosu altinda bulunan kelimenin tekil

13

numarasi “id”, kelimenin Ingilizce karsihgi “ing”, kelimenin Tiirkce karsilign “tur”,
kelimenin duygu puani “deger” ve kelimenin tiirii “t” bagliklarin1 barindiran veri alanlarina
kaydedilmistir. Tablonun “id” veri alami tiirii, primary key 6zelligi ile beraber ondalik
olmayan say1 tipi integer, “deger” veri alani tiirli, duygu puanin belirtebilecek hassas say1
tiplerini tiirli real, “ing”, “tur”, “t” veri alanlar tiirii metin kayd1 alabilecek text tipi olarak

belirlenmigtir. Sekil 5.1°de duygu sozliigii veri tabaninin veri alani adlan ve tiirleri

goriilmektedir.

v | Tables (13
CREATE TABLE "sozcukler" {

id* INTEGER,
ing” TEXT,
“tur TEXT,

—| sozcukler ‘S REAL.

1 TEXT,
PRIMARY KEY(id)

Sekil 5.1. Duygu so6zliigii veri tabani tablo ve siitun basliklari

Mobil duygu analizi uygulamasinin bu versiyonunda kullanilmayan “ing” ve “t”
veri alanlar1 islem performansinmi arttirmak amaciyla veri tabanindan c¢ikarilmistir. Sekil
5.2°de veri tabani igerigi goriilmektedir. Veri tabaninda “id”, “tur”, “deger” alanlarinda

kelime tekil numarasi ile Tiirkge sézciikler duygu degerleriyle beraber tutulmaktadir.
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.E DB Browser for SOLite - database.sqlite o ] =

File Edit ‘fiew Help

& Mew Database & Open Database [ Write Changes & Revert Changes
DB Scheéma =
Database Structure Browse Data Edit Pragmas Execute SOL
Table: | |- | sozcukler = @ o/ | MewRecord | | Delete Record Marme
~ || Tables (1)
id - deger o
Filter [Fitter [Fitter
| sozcukler

Fi=l=] =] gez -0,701215527,.,

Fi=Ta Fe7 hiikiirm -0,229417196. ., .

Indices (&
768 762 leden 0.0045436219... S Wiews ()
L] Triggers (Oy

7e9 7e9 kismet -0.626787840. .,

770 770 etolaji -0.701315537..,

771 77l kaderci 0,1595765984. .,

Ti2 772 tablo -0,327910794, .,

Ti3 773 sultan 0,1595765934. ..

Ti4 F74 kafeterya 0.2751074831...

= FI0 givardiyaz -0,258094343. .,

TG 776 ithaf -0.297963814. .,

TIT T ruhsat sahibi 0,15395765954...

773 778 ruhsat veren ... 0.1595765984, .,

779 Bl sahte 0.1010082071... L)

=] [Z] 766 - 77ooF 43301 [5] [5] Gota: <8 >

SQL Lag Plat: DE Schema
UTF-8

Sekil 5.2. Mobil duygu analizi uygulamasi veri tabani

5.4. Duygu Analizi Algoritma Yapisi

Resnik yontemiyle olusturulan duygu s6zliigii veri tabani ile ciimlede kelimelerin
varlik ve duygu yonii baz alinarak veri setlerinde uygulanan duygu analizi en iyi basari
oranini gostermistir. Mobil uygulama duygu analizinde de ciimle polaritesini belirlemede
kelime varlig1 ve duygu yonii baz alinmistir. Metin duygu yonii, sayica fazla olan climle
duygu yonii olarak belirlenmistir. Metnin bulunan duygu yonii yaninda, metin bir
climleden olusuyorsa kelime bazinda, birden fazla ciimleden olusuyorsa ciimle bazinda
duygu oram1 hesaplanmistir. Hesaplamada basitge duygu yoniiyle paralel
climleler/kelimelerin toplam ciimle/kelimeye orani alinmistir. Sekil 5.3’te duygu analizi

algoritmas1 goriilmektedir.
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Cumledeki
kelimeler

Cilimle
pozitif

Ciimle
negatif

Ciimle bazinda
E duygu yonii ve
duygu oranim | |
hesapla

H Ciimle bazinda
duygu yonii ve
kelime bazinda |
duygu oranini
hesapla

A\ 4

A\ 4

Duygu
orani,
duygu yonii

Sekil 5.3. Duygu analizi algoritmasi akis semasi
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5.5. Mobil Duygu Analizi Uygulama Arayiizii

Mobil duygu analizi uygulamasinin arayiizii yap1 olarak menil ve analiz ekranindan
olusmaktadir. Arayiliz i¢in imageButton, textView ve editText ogeleri kullanilmigtir.
imageButton 06gesi ile gorsel butonlar olusturulabilmekte, textView ile sonuglar
goriintiilenebilmekte ve editText alani ile metin girisi alinabilmektedir. Sekil 5.4’te

uygulamanin gelistirilme agamasindaki arayiiz tasarimi goriilmektedir.

Mobil Duygu Analizi

Sekil 5.4. Mobil duygu analizi arayiiz tasarimina ait goriintii

Uygulama ile ilgili analiz ekran1 ve menii arayiiz goriintileri Sekil 5.5°te
goriilmektedir. Analiz ekraninda Kayit butonu veya baska bir yolla girilen metnin Analiz
Et butonu ile duygu analizi yapilmakta, sonu¢ ekrana yansitilmakta ve yeni butonuyla
metin ve analiz sonuglari silinerek yeni duygu analizi i¢in uygulama bekletilmektedir.

Menii yapisinda dosya islemleri A¢, Kaydet segenekleriyle saglanmaktadir. Kaydet

secenegi secilerek dosya otomatik olarak kaydedilmekte ve A¢ secenegi secilerek mevcut
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dosyalarin metinlerine erisilebilmektedir. Sms Gonder, E-mail Gonder secgenekleri

secilerek metin ve duygu analizi sonuglar1 bu yollarla bagka kisilere iletilebilmektedir.

=  Mobil Duygu Analizi €  Mobil Duygu Analizi

Kaydet
Ac
Smie Gander

E-Mal Gandes

Sekil 5.5. Mobil duygu analizi uygulamasina ait arayliz goriintiisii

Mobil duygu analizi uygulamasinda analiz edilecek metin,

a) Mobil klavye ile yazilarak

b) Kopyalanmis metin yapistirilarak

c) Ses kaydi ile alinan ifade metne cevrilerek ii¢ farkli sekilde uygulamaya

girilebilir.

Mobil Klavye ile Yazilarak Metin Girisi

Duygu analizi yapilacak metin, metin kutusu alanina mobil klavye ile
girilebilmektedir. Ayrica daha sonra kayit butonuyla konusmalarin metne cevrilip

eklenmesiyle ile karma olarak metin girisi yapilabilmektedir. Sekil 5.6’da mobil klavye ile
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metin giris gorlintlisii goriilmektedir. Metin giris alanina dokunulmasiyla imlegle beraber
mobil klavye otomatik olarak ekrana yansimaktadir. Kisa mesaj ve E-postanin bu yolla

yazilip metnin i¢erdigi duygunun farkinda olarak gonderilmesi avantaj saglayabilmektedir.

=  Mobil Duygu Analizi =  Mobil Duygu Analizi

Sekil 5.6. Mobil duygu analizi uygulamasinda mobil klavye ile analiz metni girisi arayiiz

goruntlsi

Kopyalanmis Metnin Yapistirtlmasiyla Metin Girisi

Kisa mesaj, e-posta, web tarayici vb. yollarla elde edilen metinler kopyalanip metin
kutusu alanina yapistirilip duygu analizine tabi tutulabilir. Metin giris alanina dokunulup
basili tutuldugunda beliren yapistir segenegi ile metin eklenmektedir. Analiz et butonuyla
duygu analizi yapilmaktadir. Sekil 5.7°de kisa sayilmayacak uzunlukta makalenin duygu
analizi gorlintlisii goriilmektedir. Sayfalarca kopyalanmis metnin hizli bir sekilde duygu

analizinin yapildig1 gézlenmistir.
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Internetteki mevcut yorumlar, bu sekilde alinip duygu analizine tabi tutulabilmekte,
konu hakkinda fikir sahibi olunabilmektedir. Ayrica gelen kisa mesaj ve E-posta

metinlerinin igerdigi duygulari tespit etmek iletisimde yarar saglayabilmektedir.

Mobil Duygu Analizi

%81 Negauf

Sekil 5.7. Mobil duygu analizinin metnin panoya yapistirilmasiyla uygulanmasi arayiiz

goruntlsi

Ses Kaydi ile Ahnan ifadenin Metne Cevrilmesiyle Metin Girisi

Mobil duygu analizi uygulamasinda kayit butonu ile Tiirk¢e dili igin ses verisi
metne doniistiirilmektedir. Kayit butonu ile c¢eviri aract g¢alistirilmakta ve konusma
sonlandirilana kadar ses verisi metne doniistiiriilmek iizere kayit edilmektedir. Sekil 5.8°de
ilgili arayiiz goriintiisii gortilmektedir. Ses verisinin metne ¢eviriminde olusan baz1 kelime
hatalar1 manuel olarak mobil klavye ile giderilebilmektedir. Ses kayit araci daha sonra

tekrar ¢alistirilarak metne eklemeler yapilabilmektedir.
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=  Mobil Duygu Analizi

Konusmanizi Yapin

Sekil 5.8. Mobil duygu analizi uygulamasinda sesli ifadenin metne ¢evrilim arayiiz gorintiisii

Mobil duygu analizi uygulamasinda,

a) Metinler analiz sonuglariyla birlikte txt uzantili dosya olarak kaydedilebilmekte

b) Kaydedilmis dosyalar agilabilmekte, sdcard/mobilduyguanalizi/dosyalar/
klasoriine haricen yiiklenen txt uzantili dosyalar1 acilip analiz edilebilmekte

c) Analiz edilen metin, kisa mesaj veya e-posta olarak gonderilebilmektedir.

Metinlerin Kaydedilmesi

Duygu analizi yapilmis veya sonradan duygu analizi yapilmak iizere metinler dosya
seklinde kaydedilebilmektedir. Bu menii secenegi ile ilgili uygulama arayiiz goriintiisii
Sekil 5.9°da goriilmektedir. Kaydet se¢enegi sadece butona dokunularak kullanilmaktadir.
Bes kelimeden fazla boyut uzunluguna sahip olan metinler, meniiniin Kaydet segenegi ile
dosya ismi  olarak metnin ilk bes kelime ve analiz  sonucuyla

sdcard/mobilduyguanalizi/dosyalar/ klasoriine txt dosyasit olarak kaydedilmektedir.
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Otomatik olarak verilen dosya isminin tekrarlamasi sorunu mevcut dosya ismine 1’den

baslayarak artan sayilar eklenmesi ile giderilmektedir.

€  Mobil Duygu Analizi
Kaydet

Ag

Sms Gonder

E-Mail Génder

Dosya kaydedildi..,

%81 Negatif

Sekil 5.9. Mobil duygu analizi uygulamasinda metnin txt dosyasi olarak kaydedilme arayiiz
gorintisi

Metinlerin Ac¢ilmasi

Mobil duygu analizi uygulamasinda, kaydedilmis veya
sdcard/mobilduyguanalizi/dosyalar/ klasériine analiz icin yiiklenen txt dosyalar1 meniiniin
Ac¢ secenegiyle acilip kullanilabilmektedir. Sekil 5.10’da Ag¢ segene§i arayiliz ekram
gorilmektedir. Menu Ag¢ segenegi secildiginde daha onceden kayit edilmis dosyalar
listelenmektedir. Bu listeden acilmak istenen dosyanin secilmesi ile dosyadaki metne ve

bulunuyorsa duygu analizi sonucuna ulagilabilmektedir.
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€  Mobil Duygu Analizi

Sms Gonder

E-Mall Gonder
] e |

J yo
-"\-\,1|_.!<'||=I-d amutated 0
mod fJLI-r'.:.LIi:IFI_‘ ZI/aosyalar
mekatronik_muhandisli
gl_nedir__geligen g1
MNegatif txt
/sloragefemulated/0
mMaiguyguana E’.'."'CG‘.':'_-'E-:IF-"
mekatronik_midhendisli
gi_nedir__geligen__%81
Megalif _1.1xt

Sekil 5.10. Mobil duygu analizi uygulamasinda kayitli txt dosyalarinin agilma arayiiz goriintiisii

Metinlerin Gonderilmesi

Analiz edilmis metin duygu analizi sonucuyla beraber meniiniin E-mail Gonder
secenegdi ile iletilebilmektedir. E-mail gonderimi uygulama arayiiz goriintiisti Sekil 5.11°de
goriilmektedir. Menii E-mail Gonder secenegi segildiginde metin ve duygu analizi sonucu
yiiklii E-Mail programlarmin birine yonlendirilmektedir. Onemli iletisim metinleri duygu
analizi sonuglariyla beraber baska kisilere aktarilabilecegi gibi istenirse duygu analizi

sonucu silinerek sadece metin iletimi de yapilabilmektedir.

58



€<  Mobil Duygu Analizi

Kaydet
AG
Sms Gonder

E-Mail Gonder

Sekil 5.11. Analiz edilmis metnin e-posta olarak gonderilme arayiiz goriintiisii

Metinler ve analiz sonuclari, E-mail secenegi disinda meniiniin Sms Gonder
secenegi ile kisa mesaj olarak iletilebilmektedir. Sms gonderimi uygulama arayiiz
goriintiisii Sekil 5.12°de goriilmektedir. Metin ve duygu analizi yapilmigsa sonucuyla
beraber sms gonderim arayiiziine iletilmektedir. Duygu analizi sonucu ile iletimi disinda,
sadece gonderilecek kisa mesajdaki duygunun farkinda olunmasi amaciyla duygu analizi

yapilip sonu¢ metinden ¢ikarilabilmektedir.
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€  Mobil Duygu Analizi €« To

Kaydet
FREQUENTS

AG

Sms Gonder

E-Mail Gonder

Sekil 5.12. Analiz edilmis metnin kisa mesaj olarak gonderilme arayiiz goriintiisii

5.6. Mobil Uygulamanin Yaymnlanmasi

Mobil uygulama yazilim yasam dongiisii kademeleri tamamlandiktan sonra son
kullanicilarin erisimine agilmasi yayinlama olarak adlandirilmaktadir.

Android uygulamalar Google Play Store uygulama marketinde yaymlanmaktadir.
Android App Developer Zone olarak adlandirilan sisteme iiye olunduktan sonra giris
yapilip Google kullanim sézlesmesine uygun olarak uygulamaya ait olacak bir sertifika ile
uygulama imzalanmakta, Google Play Store’a yiiklenip yayinlanmaktadir.

Root cihazlar olarak adlandirilan erisim yasakli alanlara korsan sekilde erisebilen
cihazlarda yiikli uygulamalarin apk uzantili dosyasina erisilebilmektedir. Dosya
¢Ozlimlenip kodlara erisim saglanabilmektedir. Bu durumun 6niine gegcmek i¢in Android
Studio platformunda apk dosyasinin ¢oziimlenmesi zorlastiran ProGuard kiitiiphanesi [56]

kullanilmaktadir.
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6. BULGULAR

Resnik Java kiitiiphanesi yardimiyla olusturulan Tiirk¢e duygu sozIigi, film ve otel
yorumlarini i¢eren veri setleri ile test edilmis, basarim Ol¢iitleriyle degerlendirilmistir. Film
yorumlar1 duygu analizinde kelime duygu yonii ve varligi baz alindiginda pozitif, negatif
F-Olgiitii degerleri oran1 %50’nin iizerinde bulunmustur. %356 civarinda dogruluk ve %59
civarinda F-Olgiitii degeri orani en yiiksek basar1 oran1 olarak gdzlenmistir. Otel yorumlari
ile yapilan duygu analizinde en iyi sonuglara kelimelerin duygu yonii, frekansi, varligi baz
alindiginda ulasilmistir.

Tiirkge metinler i¢in duygu analizinin mobil cihazlarda yapilabilmesi i¢in Tiirkge
duygu sozligii ile mobil duygu analizi uygulamasi gelistirilmistir. Mobil uygulama ile sesli
ifadeler metne c¢evrilip duygu analizi yapilabilmistir. Mobil uygulamada sayfalarca veri
girilerek yapilan duygu analizi ile orta ¢apta verilerin mobil duygu analizi uygulamalarinda
analiz edilebilecegi ve e-posta veya kisa mesaj yoluyla analiz sonuglarinin aktarilabilecegi

gorilmiustir.



7. SONUCLAR ve TARTISMA

WordNet sozciik veri tabanin baglantilar1 ve benzerlik 6lgiimleri ile kelimelerin
duygu puanlar1 bulunmustur. Sifat, zarf, fiil kelime tiirlerinden kutupsal duygu degeri elde
edilememis ve duygu sozliigii kapsam1 daralmistir. Resnik Java kiitiiphanesi kullanilarak
hazirlanan sozliikte isim tiirtindeki kelimelerin duygu degerleri eksiksiz hesaplanabilmistir.

Tiirkce sozlik veri tabanma ulasilamamistir. Duygu sozliigli kelime secimi
WordNet veri tabanindan yapilmistir. Kelime se¢iminin genel bir Tiirk¢e sozliiglinden
yapilmas1 Tiirk¢e metinler i¢in daha dogru duygu analizi yapilmasina olanak saglayabilir.

Google, Yandex, Tureng gibi popiiler ¢eviri araglartyla kelimelerin tamaminin
cevirimi gerceklestirilememis, kelimelerin Tiirkge ¢evirilerin artirimi i¢in birkag sozligiin
bagli olarak kullanilmasi gerekmistir.

Duygu analizi veri On isleme asamasinda genel etkisiz kelimeler listesi
kullanilmasimin duygu analizi sonuglarini etkiledigi goriilmiistiir. Duygu analizi i¢in genel
etkisiz kelime listesinin 6zellestirilmesi gerekmektedir.

Tiirk¢e metinler i¢in sdzliiksel benzesim yontemi ile duygu analizi mobil cihazlarda
uygulanabilmigtir. SQLite veri tabaninda olusturulan duygu sozliigii ile mobil duygu
analizi uygulamasi gerceklestirilmistir. Sesli ifadelerin metine ¢evrilmesiyle duygu analizi
yapilabilmigtir. SentiCorr duygu analizi motoru prensipleri ile olusturulan mobil duygu
analizi uygulamasinin 6grenme verisi bagimliligt ile O6grenme verisi depolanmasi
gerekliligi dezavantaji ve istatistiksel yontemlerle yapilacak olan duygu analizinin,
ogrenme verisi gerekliligi ile konu kapsam bagimliligi goz 6niine alindiginda mobil duygu
analizi i¢in soOzliiksel benzesim yontemi, konu kapsamindan bagimsiz olmasi, egitim

kiimesine ihtiya¢ bulunmamasi gibi avantajlarindan dolay1 tercih edilebilir.



8. ONERILER

Mobil duygu analizi uygulamasi ile pozitif, negatif ve objektif olmak ilizere metnin
duygu yonii simiflandirilmistir. Sonraki ¢alismalarda hiiziin, korku, 6fke, seving gibi temel
duygular1 da belirleyebilen mobil duygu analizi uygulamasi gelistirilmesi diisiiniillmektedir.

Kurumsal yonetimlerde, Ornegin ticari sektorler icin goriislerin analiz edilip
yonetim politikalarinin etkilesimli olarak otomatik yonlendirilebilecegi bir mobil duygu

analizi uygulamasi gelistirilmesi planlanmaktadir.
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Ek Tablo 1. Tiirkce duygu sozliigiindeki drnek terimler

ingilizce terim Tiirkce terim Deger Tiir
"somberness" "koyuluk" "-0.211168101234138" "i"
"hollowware" "kase" "0.275107483177388" "i"
"flit" "taginma" "-0.916192444663022" "i"
"copyhold" "kayitlara uyarak araziyi elinde tutma" | "-0.701315537061614" "1"
"flip" "¢cevirmek" "-0.552099612724328" "i"
"a" "bir" "-0.115551066862812" "i"
"garland" "celenk" "0.0855971862631534" "i"
"micropyle"” "mikropil" "-0.0124862988842425" "i"
"i" "ben" "-0.054921292607109" "i"
"0" "0" "0.0485844767782824" "i"
"t" "ton" "0.0687382369306366" "i"
"wiliness" "hinlik" "-0.701315537061614" "i"
"attempt" "girigim" "-0.916192444663022" "i"
"quartern” "6lcegin dortte biri" "-0.258094345952835" "i"
"quarters” "kigla" "0.275107483177388" "i"
"better” "daha iyi" "0.169857412292924" "i"
"flop" "diisme" "0.0374651312064825" "i"
"flow" "akig" "-0.44952529166095" "i"
"flavivirus" "flaviviriis" "0.159576598417647" "i"
"luridness" "dehsetlilik" "-0.211168101234138" "i"
"floc" "topak" "0.10100820715967" "i"
"floe" "yiizen buz kiitlesi" "0.159576598417647" "i"
"weldment" "kaynaklanmasina" "0.406059447528715" "i"
"greyback" "les kargas1” "0.140967082567193" "i"
"eurasia" "avrasya" "0.159576598417647" "i"
"longitude" "boylam" "-0.0124862988842425" "i"
"calendula" "nergis" "0.159576598417647" "i"
"flux" "aki" "-0.238932328141551" "i"
"condyle" "kondil" "0.10100820715967" "i"
"rhinorrhea” "rinore" "-0.701315537061614" "i"
"flub"” "gaf" "-1.0307165002459" "i"
"flue" "baca" "0.243024977850579" "i"
"sketch" "kroki" "-0.067459476551102" "i"
"bettor" "bahisgi" "0.159576598417647" "i"
"tracery" "yaprak seklinde oyma" "0.275107483177388" "i"
"cloudiness" "bulutluluk" "-0.15907801556458" "i"
"chessman" "satrang tag1" "0.705047051431444" "i"
"spitfire" "piiskiiren volkan" "0.159576598417647" "i"
"deferment" "tecil” "-1.0307165002459" "i"
"abkhasian" "abaza" "-0.258094345952835" "i"
"poignancy" "dokunaklilik" "-0.22941719640252" "i"
"fluorosis" "yuvalar" "-0.258094345952835" "i"
"poseur” "numaraci" "0.159576598417647" "i"
"tubercle" "tiiberkiil" "-0.159483049695104" "i"
"threads" "ipler" "0.275107483177388" "i"
"exemplar” "6rnek" "-0.701315537061614" "i"
"shylock" "cimri" "0.0683320913195467" "i"
"ablepharia” "ablefaron” "-0.258094345952835" "i"
"studbook” "atlarin secere defteri" "-0.258094345952835" "i"
"poignance” "aciy1" "-0.258094345952835" "i"
"teakwood" "hint agaci odunu" "0.10100820715967" "i"
"hematocele" "hematosel" "-0.701315537061614" "i"
"flea" "pire" "0.159576598417647" "i"
"flex" "esnek" "-1.0307165002459" "i"
"iconolatry” "ikonlara tapma" "-1.0307165002459" "i"
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"argument" "tartigma" "-0.562424950108376" "1"
"prototype" "prototip" "-0.701315537061614" "i"
"ratepayer” "vergi yikiimliisii" "0.159576598417647" "i"
"flaw" "kusur" "-0.22941719640252" "i"
"flat" "diiz" "0.069710097553968" "1"
"flap" "kapak” "0.111654899426978" "i"
"flan" "turta" "0.10100820715967" "i"
"flak" "ugaksavar" "0.0176412181445987" "i"
"subjection” "boyun egme" "-0.401111008467646" "i"
"brazil" "brezilya" "0.134458289911372" "i"
"russet” "rustik"” "0.275107483177388" "1"
"catboat" "tek direkli kiiciik yelkenli" "0.406059447528715" "i"
"gigabyte" "gigabayt" "-0.258094345952835" "i"
"cheerio" "serefe" "-0.258094345952835" "i"
"protrusion” "cikint1" "-0.401111008467646" "i"
"flag" "bayrak" "0.136432929103418" "i"
"flab" "sigmanlik" "0.10100820715967" "i"
"hobgoblin" "cin" "-0.623391588499212" "i"
"flax" "keten" "0.0861098335603023" "i"
"distiller" "damtict” "0.159576598417647" "i"
"anorchism" "anorkidi" "-0.258094345952835" "i"
"discretion” "takdir" "-0.28544576882151" "i"
"cayman” "timsah" "0.159576598417647" "i"
"foundering" "cokiiyor" "-0.854150312242486" "i"
"colophony" "kolofan" "0.10100820715967" "i"
"blackbody" "kara cisim" "0.263086363747828" "i"
"thiotepa” "tiyotepa” "0.10100820715967" "i"
"clapper” "saksake1"” "0.087071415851945" "i"
"gymnasium"” "spor salonu" "-0.253322704546842" "i"
"archaism" "artik kullanilmayan deyim" "-0.258094345952835" "i"
"joiner" "marangoz” "0.149363696118918" "i"
"haggis" "sakatat yahnisi" "0.10100820715967" "i"
"hexane" "hekzan" "0.10100820715967" "i"
"footwork" "ayak hakimiyeti" "-0.916192444663022" "i"
"intersex” "interseks" "0.159576598417647" "i"
"haggle" "pazarlik etmek" "-0.258094345952835" "i"
"wishbone" "lades kemigi" "0.10100820715967" "i"
"catamaran" "katamaran" "0.406059447528715" "i"
"sealant" "dolgu macunu" "0.10100820715967" "i"
"thruster” "agresif kimse" "0.113870165846924" "i"
"valeriana" "valeryan" "-0.258094345952835" "i"
"danube" "tuna” "0.10100820715967" "i"
"sawfish" "testere balig1" "0.159576598417647" "i"
"emigration” "gd¢" "-1.0307165002459" "i"
"flesh" "et" "0.0537889942427643" "i"
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EKk Tablo 2. WordNet tanimlamalar: [3].

Terim Tanimlama

Adjective Antonymous ¢ifti veya ligliisii etrafinda organize olan synset grubudur. Bir sifat kiimesi

Cluster antonymous kavramlari temsil eden iki veya daha fazla head synset igerir. Her head
synsetin bir veya daha fazla satellite synseti vardir.

Attribute Sifatlarin 6zelligini belirten isimdir. Agir ve hafif sifatlari i¢in isim olan agirlik
kelimesi bir attribute kelimedir.

Base Form Cekimlerinin eklendigi kelime ya da kelime grubu i¢in temel formdur.

Basic Synset Yapi olarak synsetle aynidir. SWN’de kullanilir.

Collocation WordNet’te collocation, bosluk veya tire ile baglanmis iki ya da daha fazla kelime
dizisidir.

Coordinate Ayni1 hypernyme sahip isimler veya fiillerdir.

Cross-Cluster Bir sifat kiimesinden digerine uzanan anlamsal bir isaretcidir.

Pointer

Derivationally Ayni1 kok formu olan, anlamsal olarak iligkili farkli s6zdizimsel kategorili terimlerdir.

Related Forms

Direct
Antonyms

Sifat kiimlerinde head synsetler arasinda goriilen dogrudan zitliktir.

Domain

Synsetin kategori, bolge veya kullanim igaretcileriyle baglandigi siniflamadir.

Domain Term

Yerel sinifa ait bir synset. Category_Term, Region_Term veya Usage_Term olarak ta
belirtilir.

Entailment

Bir X fiilinin Y’yi gerektirmesi, X’in Y’siz liretilmemesi veya iiretilememis olmasidir.

Exception List

Kelimeler i¢in morfolojik doniisiimlerin diizenli olmayip, algoritmik bir sekilde
islenememesidir.

Group Benzer anlaml fiillerin manuel olarak gruplanmasidir.

Gloss Her synset bir gloss icermektedir. Gloss bir tanim ve opsiyonel olarak drnek ciimle
igerir.

Head Synset En az bir tane direct antonyme sahip kelime i¢eren sifat synsetidir.

Holonym Parca biitiin iligkisinin biitiin kismin1 ifade eder.

Hypernym Genel sinif terimi. X Y nin hypernymi ise Y X’in bir tiiriidiir.

Hyponym Belirli bir sinifin bir iiyesini belirtmek i¢in kullanilir.

Indirect Satellite synsette direct antonymi olmayan fakat head synsetin direct antonymi yoluyla

Antonym indirect antonyme sahip olan sifattir.

Instance Hyponym’in belirli bir formudur.

Lemma WordNet veri tabani index dosyalarinda bulunan kiigiik harfli ASCII metin

kelimeleridir. Genellikle kelime ya da kelime dizisinin temel formudur.

Lexical Pointer

Bir s6zciik isaretgisidir. Synsetlerdeki kelimeler arasinda iligki oldugunu gosterir.

Lexicographer Sozlik bilimeiler tarafindan diizenlenmis WordNet synsetleri i¢in ham data igeren

File dosyalardir.

Lexicographer Bir anlamui belirten lexicographer dosya igindeki tamsayidir.

Id

Monosemous Bir s6zdizimsel kategoride yalnizca bir anlama sahip olmayi ifade eder.

Meronym Parca biitiin iligkisinde parca boliimiinii belirtir.

Part Of Speech | Kelimenin isim, sifat, zarf ve fiil olmak iizere hangi tiirde oldugunu belirtir.

Participal Bir fiilden tiiretilmig sifattir (ortag).

Adjective

Pertainym [liskisel bir sifattir. Z1t anlamlar1 yoktur. Bir pertainym bir ismi veya baska bir
pertainymi isaret edebilir.

Polysemous Bir sdzdizimsel kategoride birden fazla anlama sahip olmayi ifade eder.

Polysemy WordNet’te bir sozdizimsel kategoride bir kelimenin toplam anlam sayisidir.

Count

Postnominal Bir postnominal sifat sadece ismi takip ederek olusur.

Predicative Sadece yiiklem pozisyonlari i¢inde kullanilabilen bir sifattir.

Prenominal Sadece isimden Once olugabilecek bir sifattir. Yiiklem olarak kullanilamaz.

Satellite Bir sifat kiimesinde head synseti tarafindan gosterilen ve benzer kavramlari igeren bir

Synset synsettir.

Semantic Bir anlamsal etiket yoluyla, sozliik i¢erisinde uygun anlamlarla birbirine bagl bir metin

Concordance icerisindeki kelimelerin kombine edilmesiyle olusan bir metinsel yap1 ve sozliiktiir.
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Semantic Tag

Bir metinsel dosyadaki bir kelimeden WordNet veri tabani igindeki bu kelimenin belirli
anlamina giden bir isaret¢idir. Bir semantic tag bir sense key tarafindan temsil edilir.

Semantic Sysnetler arasindaki iligkiyi gdsteren bir anlamsal isaret¢idir.

Pointer

Sense WordNet’te bir kelimenin anlamidir. Bir kelimenin her anlami farkli synsetlerde
bulunur.

Sense Key WordNet veri tabani iginde bir anlami1 bulmak i¢in gerekli bilgidir. Bir sense key, bir
lemma field ve kodlari, lexicographer id, lexicographer file numarasi ve bir satellitein
head sysnetiyle ilgili bilgiyi birlestirir.

Subordinate Hyponym.

Synset Bir synonym set; gercek anlamini yitirmeden bazi baglamlarda kendi aralarinda
degistirilebilen bir dizi kelimedir.

Troponym Bagka bir fiilin belirli bir sekilde detaylandirilmasini belirten bir fiildir.

Unique Superordinatei olmayan bir isim synsetidir.

Beginner
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