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Ozetce—Mikroblog  giiniimiizde  Internet
kullanicilar1 arasinda ¢ok popiiler bir iletisim araci
haline gelmistir. Mikroblog sitelerinde yazilanlar
dogal dil isleme calismalari icin biiyiik bir veri
madeni niteligi tasimaktadir. Bu platformlar
iizerinde yapilan ¢calismalar genellikle goriis analizi
(olumlu, olumsuz, nétr) iizerine olup, metinlerdeki
duyguyu tespit etmekte yetersiz kalmaktadir. Bu
calismada dogal dil islemenin metinlerde gecen
duyguyu tammmada nasil  kullanilabilecegi
gosterilmis ve Tiirkce diline ait bir duygu tamima
aract  gelistirilmistir. Twitter kullanicilarinin
yazmis oldugu metinler alintilanarak “mutluluk,
korku, ofke, iizgiin” duygularimm barindiran
tweetler bir vektor olarak ifade edilirken, “soldan —
k” wve “ikili vektor” adi verilen yontemler
kullamlmistir. iki yéntemde de “mutluluk” ve
“korku” smiflar1 yiiksek basarimlarla tespit
edilirken, “kizgm” ve “iizgiin” smmflarimn
basarimlar1 bu iki duygunun yazim dilinde
birbirine yakinhg: sebebiyle daha diisiik olmustur.

Anahtar Kelimeler—Dogal dil
analizi; twitter

isleme; duygu

Abstract— Microblog has become a very
popular communication tool among internet users
these days. Microblog sites are a great data mine for
natural language processing. Studies on these
platforms are insufficient to determine the emotion
in texts based on opinion analysis (positive,
negative, neutral). In this study, it was shown how
natural language processing can be used in sentence
recognition in texts and a tool for recognizing
emotion in Turkish language has been developed.
The texts written by Twitter users are quoted and
tagged with tweets that contain feelings of
"happiness, fear, anger, sadness". Labeling was
done using "'left -k and "'binary vector' methods.
In both methods, the "happiness” and "fear"

classes are labeled with high achievements, but the
achievements of the "anger' and "'sad" classes are
lower because of the closeness of the two senses.

Keywords—Natural language processing; emotion
analysis, twitter

. GIRIS

Mikroblog, giiniimiizde internet kullanicilari
arasinda en fazla tercih edilen iletisim araglarindan
biridir. Popiiler web sitelerinde her giin milyonlarca
mesaj goriinmektedir. Twitter, Tumblr ve Facebook bu
mikrobloglara verilebilecek 6rneklerdendir. Mikroblog
yazarlari, diislinceleri ile ilgili ¢esitli konularda yorum
yazmak ve giincel konular1 tartismak igin yazilar
paylagmaktadir.

Ucretsiz mesaj bigimi ve kolay erisilebilirlik
nedeniyle, mikroblog platformlarinin geleneksel
iletisim araglarma (bloglar veya e-posta listeleri)
kiyasla daha fazla kullanictya sahip oldugu
bilinmektedir. ~ Kullanicilarm  her  konuda  bu
platformlarda fikirlerini paylasiyor olmalari, dogal dil
isleme ¢alismalar1 igin biiylk bir veri kaynagi
olusturmaktadir.

Bugiine kadar Twitter’dan toplanan veriler ile
dogal dil isleme ve veri madenciligi alaninda pek ¢ok
calisma yapilmigtir. Caligsmalara 6rnek olarak salgin
hastaliklar1 onceden tahmin eden [1], ilaglarin
bilinmeyen yan etkilerini kesfeden [2], alginin zamanla
degisimini tahminleyen [3], turistik bir beldeye gelen
turistlerin tweetleri lizerinden algi analizi yapan [4],
icerisinde gegen konunun olumlu veya olumsuz
diisiinceden hangisini yansitti§ini bulan [5], film
yorumlarinin degerlendirilmesini yapan [6] ¢aligsmalar
ornek olarak verilebilir.

Pak [7] ¢alismasinda Twitter lizerinden duygu
analizi ve fikir madenciligi islemlerinin gergeklenmesi
i¢in bir derlem olusturmus ve bu derlem {izerinden. bir
duygu smiflandiricist  gergeklestirmistir. Cilimleler
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pozitif, negatif ve nétr olarak -etiketlenmistir. Bu
calismada olusturulan duygu siniflandiricisinin, daha
onceden kullanilan anlamsal analiz araglarina gore
daha verimli oldugu ve daha yiiksek performans
gosterdigi tespit edilmistir. Calisma Ingilizce dili igin
yapilmis olsa da dilden bagimsiz ¢alisabilecegi
belirtilmistir.

[8] Metindeki duygulari tespit ederek bireyin
anksiyete, depresyon veya refahinin odlglilmesi igin
yapilmig bir calisma olup, emojiler, noktalama
isaretleri ve genis duygu sozliiglinden yararlanilmig ve
makine O0grenmesi yontemleri kullanilarak
smiflandirilmis ve % 90'dan fazla basar1 elde
edilmistir. Akgiil [9], sozliik ve n-gram yontemlerini
kullanarak her tweeti olumlu, olumsuz ve nétr olarak
smiflandirmis ve sirasiyla %70 ve %69 basari elde
etmistir.

Bu calismada insanlarin Twitter iizerinden
yaptig1 paylasimlarin igerdigi duygularin tespiti ve
tespit edilen duygular dogrultusunda kullanictya geri
bildirim verilmesi hedeflenmistir.

Makalenin ikinci bdliimiinde gelistirilen sistemin
tasarimi, liglincii béliimde deneysel ¢alismalar ve son
boliimde de sonug yer almaktadir.

II. SISTEM TASARIMI

Calisma kapsaminda ilk asamada Twitter API ile
veri  kiimesi Ikinci asamada
olusturulan veri kiimesi {iizerinden duygu analizi
gergeklestirilmigtir. Son olarak da duygu analizi
sonuglarina gore kullanicilar hakkinda bilgi ¢ikarimi
yapilmis ve graf yardimiyla kullaniciya geri bildirim
verilmigtir.

olusturulmustur.

A. Twitter APl Modiilii

Twitter API, Twitter {izerinde yapilan
calismalar i¢in Twitter tarafindan olusturulmus bir
uygulama gelistirme aracidir. Bu aracin kullanimi igin
Python diline ait "Twitter" kiitiiphanesi kullanilmigtr.
Twitter API tzerinde calisabilmek ig¢in "uygulama
anahtar1" ve ‘"tiikketici anahtar1" gerekmektedir.
Caligma kapsaminda 'kaanantt' kullanicist merkezi
kullanici  olarak  tamimlanmustir.  Veri  setinin
olusturulabilmesi i¢in bu kullanicinin arkadas listesi ve
bu listede bulunan kisilerin paylasimlarina erigilmistir.
Veri kiimesi olustururken, igerisinde Hashtag, URL
bulunan ve Retweet edilen mesajlar veri setine dahil
edilmemistir. kiimesi, JSON
formatinda igerisine kullanic1 bilgileri de eklenerek
MongoDB'ye kaydedilmistir.

Olusturulan  veri

B. Duygu siniflarina gore etiketlenmis tweet veri
setinin olusturulmasi

Duygu barindiran kelimelerin tespiti i¢in
yapilan kapsamli aragtirmalardan sonra, Kanada Ulusal
Aragtirma Konseyi iyesi Saif Muhammed [13]
tarafindan olusturulan siniflandirilmis Ingilizce kelime
veri seti Tiirkge' ye terciime edilerek her bir duygu
sinifi igin sozliikler olusturulmustur.

Kelimelerin siklik ve uyum dagilimlarini
hesaplayabilmek i¢in de iki milyon tweet kullanilmistir
[10]. Her iki veri kiimesi de 6n isleme ( Tiirkgedeki
zamir, edat gibi gereksiz kelimelerin temizlenmesi,
kelimelerin ilk 5 harfinin kok olarak kabul edilmesi ve
gereksiz bosluklarin temizlenmesi) tabi tutulmus ve
"Utf-8" formatina uyarlanmigtir. Son olarak, basariy1
hesaplayabilmek i¢in 800 tweet iki kisi tarafindan elle
etiketlenmis, farkli etiket verilme durumda yeniden
kontrol  edilerek homojen bir veri kiimesi
olusturulmaya calisilmustir.

Kullanict Tweet

ProfDemirtas Bir projeye yatirnm yaparken

hangi methodlar1 kullantyorsunuz

Hakan_Gunday | Kinyas m1 déver Kayra mi

EmrahSerbes Cok {iizgiinim Hepimizin bas1
sagolsun biitiin insanligin
busranze Gegen yil eylil ayindan beri 3

haftada bir komiteye giriyorum
yeminle bunaldim artik

Tablo I. Veri seti 6rnekleri

Bir tweetin duygu sinifini belirlemeden once,
tweet icerisindeki kelimelerin siniflari tespit edilmistir.
Bu asamada, Zemberek kullanilarak kelimelerin
kokleri tespit edilmeye calisilmig ancak, her kelime
i¢in birden fazla kok degeri dondiiriildiigii i¢in “soldan
—k” yontemi kullanilmigtir. Tiirkge ile ilgili galigmalar
incelendiginde, bir kelimenin ilk 5 harfinin o kelimenin
kokii olarak kabul edildigi ¢alismalara rastlandigindan
[11, 12] k degeri 5 alinarak bir kelimenin koki olarak
belirlenmistir.

I1l. DENEYSEL CALISMALAR

Sistem tasarimi bdliimiinde belirtildigi gibi,
tweet’in icerdigi duyguyu tespit etmek i¢in igerisinde
yer alan kelimelerin soldan —k yontemi ile kokleri
tespit edilmis ve kokler ¢ogunluk olarak hangi duygu
sozliginde yer aliyorsa tweetin duygu sinifi olarak
etiket verilmistir. Oncelikli olarak her sinif etiketi i¢in
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yaklagik 200 tweet alinarak veri seti olusturulmustur.
Soldan —k yonteminin bagarimini test etmek i¢in bu
veri seti elle dort smif igin etiketlenmistir. Veri seti
olusturulurken 170 Kizgin, 225 Mutlu, 148 Uzgiin, 108
Korku smifina ait tweetler elle olusturulmus ve
etiketlenmistir.  Etiketlenmis bu veri seti sozliik
kullanilarak duygusal olarak siniflandirildiginda Tablo
II’deki hata matrisi degerleri, Tablo I1I’te de her sinif
i¢in F-Olciim degerleri verilmistir.

119

Sistemin  basariminda  bir artis  olup
olmadigin1 gozlemlemek adina Weka igerisinde yer
alan Destek Vektér Makinesi (DVM) ve Rastgele
Orman (RO) yontemleri 10-kath ¢apraz gecerleme ile
calistirilmstir.

Tablo IV’te DVM i¢in alinan hata matrisini ve Tablo
V’te de sinif bazinda basar1 gosterilmektedir.

Tahmin
Kizgm | Mutlu | Uzgiin | Korku
§ Kizgm | 106 12 57 2
& | Mutlu 23 182 29 1
Uzgiin 25 15 119 1
Korku 10 6 20 73

Tahmin
Kizgin | Mutlu | Uzgiin | Korku
S Kegn| 181 | 10 | 11 | 18
S| Mutlu | 20 | 184 | 5 16
Uzgiin 42 9 83 14
Korku 8 4 7 89

Tablo I1. 800 Tweet i¢in hata matrisi

Tablo Il siniflandirma sonuglarina gére Tutturma,
Anma ve F-Ol¢iim’ degerlerini gdstermektedir.

Tablo 1V. 800 Tweet i¢in DVM hata matrisi

Tutturma | Anma F-Olgiim
Kizgin 0.59 0.64 0.62
Mutlu 0.77 0.84 0.81
Uzgiin 0.74 0.52 0.62
Korku 0.67 0.94 0.78

Olciim degerleri.

Tablo V. 800 tweet icin DVM  tutturma, anma, F-

Siniflar Tutturma | Anma F-Olciim
Kizgin 0.77 0.65 0.70
Mutlu 0.81 0.88 0.85
Uzgiin 0.56 0.88 0.54
Korku 0.82 0.64 0.72
Tablo I11. 800 Tweet i¢in tutturma, anma, f- dl¢iim
degerleri
Kelimelerin duygu sozliikleri igerisinde

gecme sikliklar1 dikkate alinarak yapilan etiketleme de
alinan ortalama basar1t %73 olarak tespit edilmistir.
Uzgiin duygu smiflar1  birbiri ile
karisabilmektedir.  Uzgiin oldugumuz
zamanlar kullandigimiz kelimelerden daha c¢ok ruh

ile Kizgin
ve kizgin

halimiz ve yliz ifademiz karsimizdaki kisiye bizim
duygu durumumuz hakkinda daha fazla bilgi
vermektedir.

Basariy1 attirabilmek adina doért farkli duygu
sozliigiinde yer alan kelimeleri tek bir sozliik altinda
topladik. Ancak, bu duygu ifadesini veren kelimeler
birden fazla duygu sinifinda yer alabildigi igin
olusturulan sozliik tekil kelimelerden olusturuldu. Bu
sozliik referans alinarak her bir tweet, 540 6zellikten
olusacak sekilde bir ikili vektor ile temsil edildi. Tweet
icerisinde ilgili duygu kelimesi yer aliyorsa “17,
almiyorsa “0” ile gosterildi. Tweet igerisindeki her
kelime yine soldan-k yontemi ile alindi ve sozlik
icerisinde en uzun kapsamanin oldugu duygu kelimesi
ile eslestirildi.

Destek Vektér Makinesinde de gercekte
Kizgin olan durum Uzgiin olarak etiketlenmistir. Hata
orani en disiik olan sinif Mutlu olup, yéntemin bagari
ortalamas1 %70°dir.

Ayn1 denemeleri Rastgele Orman ve Naive
Bayes ile tekrarladigimizda Tablo VI ve VII’da
Rastgele Orman igin hata matrisi ve basarim degerleri
verilmis iken, Tablo V11 ve 1X’de de Naive Bayes i¢in
verilmigtir.

Tahmin
Kizgin | Mutlu | Uzgiin | Korku
S [Kizgm | 149 | 11 11 6
@ [ Mutlu | 61 164 6 4
Uzgiin | 69 12 77 2
Korku 24 5 5 75
Tablo V1. 800 tweet i¢in rastgele orman hata matrisi
Tutturma | Anma F-Olgiim
Kizgin 0.84 0.49 0.62
Mutlu 0.70 0.85 0.76
Uzgiin 0.49 0.78 0.60
Korku 0.69 0.86 0.76
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Tablo VII. 800 tweet igin rastgele orman tutturma,
anma, f-ol¢tim degerleri

Rastgele Ormanda smiflarin  karigtirtlma
durumlart daha fazladir. Mutlu, Kizgin ile karisirken
Uzgiin yine Kizgin ile karismistir. Bunun sebebi
agaclarin derinliginin fazla olmasidir. Higbir budama
islemi yapilmadan ilk deger ile calistirilmustir.
Yo6ntemin ortalama basaris1 %69°dur.

Tahmin
Kizgm | Mutlu | Uzgiin | Korku
B [Kgn | 13 8 42 2
S [ Mutlu | 26 | 186 | 17 3
Uzgiin 37 11 110 2
Korku 16 6 13 74

Tablo VIII. 800 tweet i¢in Naive Bayes hata matrisi

Tutturma | Anma | F-Olgiim
Kizgin 0.69 0.61 0.65
Mutlu 0.80 0.88 0.84
Uzgiin 0.69 0.60 0.64
Korku 0.68 0.89 0.77

Tablo IX. 800 tweet icin Naive Bayes tutturma,
anma, f-ol¢tim degerleri

Naive Bayes yonteminde de Kizgin duygusu
Uzgiin duygusu ile karistirilmistir. Yéntemin ortalama
basaris1 %72’dir. Duygu siniflandirmada Naive Bayes
yontemi en basarili siniflandirict olmustur.

Gelistirilen bu yontem ile bizler %72
dogruluk ile gelen Tweetleri 4 farkli duygu durumuna
gore etiketleyebiliyorsak, bir kullanicinin baskin olan
duygusal durumunu, takip ettigi kisilerin duygusal
durumlarini tahmin edebiliriz. Hatta ¢alismanin ileri
asamalarinda takip ettiimiz ve ayn1 duygusal
durumlara sahip olan arkadaslarimizi birbirlerine takip
etmeleri i¢in dnerebiliriz. Elimizde benzer ¢aligmalarin
yapildigt  hicbir ¢alismaya ait etiketli  veri
olmadigindan basarim  olgiitleri  ve veri seti
karsilagtirilmasi yapilamamastir.

Sekil 1’de kaanantt isimli kullanicinin attig
tweetlerden genelde duygusal durumunun kizgmn
oldugu ve takip ettigi ayn1 zamanda kendisi gibi kizgin
bir ruh haline sahip kullanicilar gosterilmistir.
Uygulamada kizgin-kirmizi, mutlu-yesil, korku-beyaz
ve lizglin-mavi ile renklendirilmistir.

120

Sekil 1. Atilan Tweetlerde genelde kizginlik duygusu
barindiran kullanicilar

Sekil 2°de ise yine merkez noktasinda segilen kullanici
ve takip ettigi kigilerden mutluluk duygusu daha baskin

olan kullanicilar gosterilmektedir.
B ® -
® e &
@ o
) @ @
@ @

Sekil 2. Atilan Tweetlerde genelde mutluluk duygusu
barindiran kullanicilar

Sekil 3’te ayn1 sekilde attig1 Tweetlerde korku duygusu
tagtyan kullanicilar1 géstermektedir.

Sekil 3. Atilan Tweetlerde genelde korku duygusu
barindiran kullanicilar
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IV. SONUC

Bu calismada Tweetler segilen kizgin, {izgiin,
mutlu ve korku gibi dort farkli duygu durumuna gore
etiketlendirilmesi i¢in bir yontem onerilmistir. Makine
O0grenmesi yontemleri arasinda; Naive Bayes yontemi
ile %72 ile en basarili sonug elde edilmistir. Amacimiz,
caligmanin sonraki asamalarinda veri setindeki etiketli
ornek sayisini arttirmak ve basarty1 yiikseltmektir. Bu
calismada kisinin ve takip ettigi kisilerin duygu
durumu tahmin edilirken ileride takip ettigi kisiler ile
ne kadar oranda duygusal olarak benzerlik gosteriyor,
kendi mizaciin disindaki kisileri takip etme oram
nedir? sorularina cevap veriyor iken daha kapsamli bir
duygusal sosyal ag analizi ¢ikarabilmektir.
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