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Giliniimiizde kullanicilar iiriin ve hizmetlerle ilgili olumlu veya olumsuz duygularini, direkt olarak satis
icin sergilendikleri mecra veya diger mecralarda yazdiklar1 yorumlar vasitasi ile herkese acgik bir
bicimde paylagsmaktadirlar. Miisteriler tarafindan birinci agizdan aktarilan bu yorumlar, sirketler
acisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Duygu Analizi, bu yorumlarin olumlu olumsuz gibi duygulara
ayrilmasi gerekliligi ile ortaya ¢ikmustir. Iletisimde baglam farkli bigimlerde ele alinmaktadir. Burada
baglam, onun fiziksel boyutu olan ortam kavramsallastirmasi ile degerlendirilmis ve mecra tabanli bir
arastirma gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda, farkli baglamlar1 temsil ettigi diisiiniilen iirliin yorumlart,
film yorumlar1 ve kitap yorumlar1 olmak {izere ii¢ mecra se¢ilmis ve bu mecralarda yer alan kullanici
yorumlar1 veri olarak kullanilmugtir. Internet ortaminda yorum yazilan her mecranin kendine dzgii
birtakim 6zellikleri bulunmaktadir. Dolayisiyla mecralara ait Duygu Analizi modellerinin de farkli
olmasi gerekir. Ancak bu pratik bir yontem degildir. Eger tiim mecralarda Duygu Analizi yapabilmeye
elverisli bir model bulanabilirse, tiim analizler bu model ile kolaylikla yapilabilir. Bu problemden
hareketle calismada, ¢ok sayida mecra i¢in uygulanabilecek bir Karma Veri Uygulamasi gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Baglam, Mecra, Karma Veri Uygulamast

A RESEARCH ON DEVELOPING CONTEXT FREE MODELS ON COMMUNICATION
WITH SENTIMENT APPROACH FOR TURKISH TEXTS: A MIXED DATA MODEL
PROPOSAL

ABSTRACT

Nowadays users share their positive or negative opinions on products or services publically via the
comments they leave on products sale site or any other social mediums. these comments directly shared
by the end user carry significant importance to corporations. Sentiment analysis has sprouted from the
need to categorize those said comments such as positive or negative. In communication, context is
reviewed in different terms. here context was evaluated. in this paper, context was evaluated with its
conceptual medium and a medium based review was conducted. in this regard, data was acquired from
product, movie and book comments given the fact that those comments represent different contexts. On
the internet, every single medium that bears comments with its own unique characteristics. thus,
different mediums require different sentiment analysis models; though this approach is not feasible. if a
model were to be developed which could be suitable to conduct sentimental analysis on all different
media, that model would be utilized to accelerate the sentimental analysis processes. Moving with this
objective, a mixed data model was developed to adress this problem.
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GIRIS

Giliniimiizde kullanicilar siklikla satin aldiklari/tiikettikleri tiriin ve hizmetler konusunda ilgili mecralara
olumlu veya olumsuz yorumlar yazmaktadirlar. Bu yorumlar e-ticaret sirketi acisindan online itibar
yonetimi vb. durumlar acisindan degerlendirilebilirken, diger kullanicilar tarafinda bir takim faydalar
da iiretmektedir. Bu kullanicilar bir alim esnasinda ilgili yorumlara ulasarak goriisleri degerlendirmekte
ve onlar referans olarak kullanmaktadir. Yorumlarin hacmi giderek biiylimektedir. Dolayisiyla, deger
elde edebilmek adina otomatik olarak analiz edilmeleri gerekir. Duygu Analizi glinlimiizde bu amagla
siklikla kullanilan bir yontem olarak kargimiza ¢ikmaktadir.

Literatiirde Duygu Analizine iliskin ¢ok farkli ¢alismalar bulunmaktadir. Bunlarin en gilincellerinden
birisi Kumar ve Geetanjali’ye aittir. Onlar yaptiklar1 ¢aligmada sistematik bir literatlir taramasi
gerceklestirmiglerdir. Bu yolla baglama dayali Duygu Analizi {izerine mevcut ¢alismalari arastirarak
analiz etmigler ve s0z konusu arastirma alanindaki bosluklar1 ve gelecekteki yonelimleri
belirlemislerdir. Kumar ve Geetanjali “Baglam Tabanli Duygu Analizi” lizerine yapilan ¢alismalari su
sekilde 6zetlemektedir (Kumar & Geetanjali, 2020:15357):

1. Duygu Analizinde kullanilan “baglam” teriminin farkli tanimlarini 6neren ¢aligmalar
2. Baglam Tabanh Duygu Analizi iizerine anketler ve literatiir ¢aligmalari
3. Baglam Tabanli Duygu Analizi {izerine karsilagtirmali ¢aligmalar:
a. Baglam Tabanli Duygu Analizinde kullanilan teknikleri karsilagtirma
b. Baglam Tabanli Duygu Analizi ile Baglam Tabanli Olmayan Duygu Analizinin
karsilastirilmasi
4. Duygu Analizine ayrilmis 6zel bir dizi caligma
5. Sadece dergide yayinlanan yukarida belirtilen bilgileri iceren galigmalar.

Bu c¢aligmaya, birinci maddede belirtilen “baglamin farkl tanimlarini 6neren ¢aligsmalar” konu edilmis
ve baglam onun fiziksel boyutu olan “mecra” tanimlamastyla kullanilmistir. Ongoriimiize gore, her bir
mecra Duygu Analizi bakimmdan kendine 6zgii birtakim 6zelliklere sahiptir. Farkli mecralara yazilan
yorumlarda kullanilan duygu ifade eden kelimelerin farkli olabilmesi, duygu ifade eden kelimelerin bir
mecrada kullanilirken bir diger mecrada ¢ok az kullanilmasi veya hig kullanilmamasi, duygu ifade eden
kelimelerin farkli mecralarda farkli anlamlara gelebilmesi vb. bu 6zelliklere 6rnek olarak verilebilir.

Bu noktadan hareketle {irlin yorumlari, film yorumlarn ve kitap yorumlar1 mecrasi olmak iizere {i¢ mecra
arastirmaya konu edilmis ve bu mecralardaki yorumlara iliskin duygu durumlarimi tahmin edebilecek
makine 6grenmesi modelleri olusturulmustur. Daha sonra her bir model, kendi verileri ve diger mecra
verileri ile test edilmis ve olumlu/olumsuz yorumlar i¢in basar1 oranlari karsilagtirilmistir. Sonugta
goriilmiistiir ki, her bir mecra kendi verileri ile test edildiginde daha yiiksek, ancak diger mecra verileri
test edildiginde daha diisiik bir bagar1 gdstermektedir. Bu durumda analizlerde her bir mecra igin kendi
modelinin kullanilmas1 gerekir. Ancak, bu pratik bir yontem degildir. Eger basarili sonuglar veren tek
bir model olusturulabilirse, tiim mecralarda aynm1 model kullanilarak Duygu Analizi yapilabilir. Bu
nedenle ¢aligmada mecra degisiminden en az etkilenen -baglamdan bagimsiz- Karma Veri Uygulamasi
onerisinde bulunulmustur. Onerilen model, Kumar’in iiciincii maddede belirttigi “karsilastirmali
caligmalar” ile ortiismektedir. Zira dncelikle modellerin kendi verileri ile diger mecra verileri arasinda
bir karsilastirma yapilmis ve ardindan baglamdan bagimsiz bir model ortaya atilmistir.

TURKCE METINLER iCIN DUYGU ANALIZI MECRALARI

Dogal Dil Isleme yaklagimlar ii¢ grupta incelebilir: Sembolik yaklasim, insan tarafindan gelistirilen
diizenlemelere ve sozliikklere dayanmaktadir. Bagka bir deyisle, bu yaklagimin temelini uzmanlar
tarafindan somutlagtirilan ve kaydedilen belirli bir dilde genel olarak onaylanmis konusma
diizenlemeleri olusturur. Istatistiksel yaklasim, semantik olgularin gdzlemlenebilir ve kalic1 drneklerine
dayanir. Istatistiklere dayali modeller, kalici temalar1 biiyiik metnin matematiksel yorumu yoluyla
tanmimlar. Bilgisayar sistemi, biiyilk metin O6mneklerindeki egilimleri tamiyarak, gelecekteki girdi
degiskenlerini ve dil ciktisinin gelisimini yorumlamak i¢in kullanacagi kendi anlamsal kurallarini
gelistirebilir. Birlestirici yaklasim ise, sembolik ve istatistiksel yaklasgimlarin bir karigimidir. Bu
yaklagim, genel olarak onaylanmis dil kurallartyla baslar ve bunlar istatistiksel ¢ikarimdan elde edilen
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girdilerden belirli uygulamalara doniistiiriir (URL-1). Istatistiksel yaklasima &rnek olarak Chen ve
arkadaslar1, Dogal Dil Isleme arastirma alaninin son durumunu ortaya koymak amaciyla, alanla ilgili
yayinlarda bibliyometri ve sosyal ag analizini kullanarak veriye dayali bir istatistiksel yontem
sunmuglardir. 2007-2016 yillar1 arasinda Web of Science indeksinde yer alan 3222 makale aragtirmaya
konu edilmistir. Istatistiksel yontemler kullanilarak bu makalelerin literatiir dagilim &zellikleri, problem
edilen konular1 ve yazarlar arasindaki isbirligi iliskileri aragtirllmigtir. Boylelikle, arastirmacilara dogal
dil igleme alaninin son durumu ile ilgili bilgiler saglanabilmistir (Chen, Chen, Zhang, & Hao, 2017:507).
Giiniimiizde yapilan Dogal Dil Isleme ¢alismalarmin ¢ok biiyiik bir kismu istatistiksel alandadir.

Duygu Analizi bir istatistiksel Dogal Dil Isleme gorevidir. Kavram ilk olarak Nasukawa ve Yi’nin 2003
yilindaki KCAP Konferansi’nda sunduklar1 “Sentiment analysis: Capturing favorability using natural
language processing” (Nasukawa & Yi, 2003) isimli ¢caligmalarinda ortaya atilmistir. Duygu Analizi,
farkli mecralarda yer alan metin formatindaki verilerden, onlarda gizli olan olumlu, olumsuz gibi duygu
durumlarinin otomatik olarak kesfedilmesini hedefler.

Duygu Analizi ile ilgili Tiirkge ¢aligmalar ¢ok farkli bigimlerde kategorize edilebilir. Burada ¢alismanin
geregi dogrultusunda, analizlerde kullanilan mecralar diizeyinde kategorizasyona iligskin bir literatiir
taramas1 yapilmigtir.

Twitter Mecrasinda Tiirkce Duygu Analizi Calismalarindan Ornekler

Twitter’dan elde edilen verilere iligkin Duygu Analizi markalar i¢in online itibar yonetimi, miisteri
memnuniyetini artirma; kamuoyunu ilgilendiren 6nemli bir konu hakkinda kullanict duygularin
ogrenme; finansal konularda kullanici egilimlerini belirleme vb. gibi farkli amaglara hizmet edebilir.
Twitter’da Duygu Analizi ile elde edilen veriler hiikiimetler ve bireysel karar vericiler i¢in de temel bir
kaynak olabilir. Boylesine ¢caligmalarda tweet’ler olumlu, olumsuz ya da nétr olarak siniflandirilabildigi
gibi daha genis bir skalaya da yayilabilir (1-5 veya 1-10 gibi).

Coban ve arkadaglar1 yaptiklan caligmada Twitter API'den toplanan Tiirkge tweet’ler iizerinden bir
Duygu Analizi gerceklestirmislerdir. SVM, Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes ve KNN gibi
makine 6grenme algoritmalar1 iizerinden siniflandirmalar yapilmis ve sonuglar karsilastirmali olarak
incelenmistir (Coban, Ozyer, & Ozyer Tiimiiklii, 2015:1).

Akgiil ve arkadaslar “Duygusal Twitter” adimi verdikleri ¢aligmalarinda belli bir anahtar kelime ile
Twitter’dan veri ¢ekmislerdir. Yapilandirdiklar: sistem, elde edilen tweet’leri hem s6zlilk hem de n-
gram modeli ile olumlu, olumsuz ve ndtr olarak otomatik bigimde etiketlemektedir. Ayrica sistem
tasarimi esnektir, kisi ve kurumlara kendileri igin 6zel sozliikkler olusturmalarina izin vermektedir.
Kullanilan sozliik ve karakter tabanli n-gram yontemlerinde yaklasik olarak sirasiyla %70 ve %69 basari
elde edilmistir (Akgiil, Ertano, & Diri, 2016:110).

Eliacik ve Erdogan calismalarinda, finans ile alakali Twitter kullanicit verilerini géz Oniinde
bulundurarak, o kullanicinin finans ile alakali ilgi diizeyini ve finansal topluluk icerisindeki
inandiriciligini kullanan yeni bir topluluk diizeyi Duygu Analizi yontemi onermislerdir. Yapilan
analizler sonucu Onerilen yontemin Onceki yontemlere gore finansal sosyal topluluklarin duygu
polaritesi ile borsa fiyatlar arasindaki bagdagsiklik oranini1 daha hassas hesapladig1 goriilmiistiir (Eliagik
& Erdogan, 2015:792).

Onan ve Bayar’a gore, Duygu Analizi bir metin siniflandirma problemi olarak modellenebilir. Bununla
birlikte, metin siniflandirmasinin 6nemli problemlerinden biri de yiiksek boyutluluk’tur. Bu dogrultuda
caligmada, Tiirk Twitter mesajlarini verimli bir sekilde temsil etmek i¢in Latent Dirichlet tahsis yontemi
kullanilmis ve makine 6grenme siniflandiricilarinin tahmin performansi degerlendirilmistir. Ampirik
analizde karsilastirilan yontemler arasinda en yiiksek kestirimci performans, Naive Bayes algoritmasi
ile elde edilmistir (Onan & Bayar, 2017).

Akin ve Simsek c¢alismalarinda, bir kanalda sekiz aylik periyotta yaymlanan programlar hakkinda
yazilan tweet’leri veri seti olarak kullanmiglardir. Duygu Analizi ile bu veri setinde yer alan kanal ve
program hakkindaki iletilerin olumlu, olumsuz ya da nétr olarak siniflandirilan duygulardan hangisini
icerdigi ortaya konmustur. Bu bilgi ile kanal ydneticileri, program sorumlular igin Ongdriilerde
bulunabilmis ve bu dogrultuda ilgili stratejileri gelistirebilecekleri belirtilmistir (Karadz Akin & Giirsoy
Simsek, 2018:249-250).
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Nizam ve Akin ¢alismalarinda, denetimli 6grenme yaklagimini kullanarak Twitter mecrasinda Duygu
Analizi yapmuslardir. Veri seti, baz1 gida firmalarmin c¢esitli iriinlerine yapilan yorumlardan
olusmaktadir. Tweet’ler makine 6grenmesi yontemlerinden unigram 6zelligine gdre analiz edilmis,
farkli siniflandirma algoritmalarinin gosterdikleri basari oranlari incelenmistir. Elde edilen deneysel
sonuglarda smiflar aras1 uygun dagilim gosteren dengeli veri setinin dengesiz veri setine gore daha iyi
performans gosterdigi izlenmistir. En iyi performans gdsteren smiflandirma algoritmasi ise %72,33
ortalama dogruluk basar1 oraniyla Sequential Minimal Optimization Algoritmasi olmustur (Nizam &
Akin, 2014:1).

Onan yaptig1 ¢aligmada, Tiirkge tweet’ler {izerinde makine 6grenmesi siniflandiricilarini kullanarak
Duygu Analizi gerceklestirmistir. Metin siniflandiricilarinin bagarimlarinda veri temsil modeli biiytik
Oonem tagimaktadir. Calisma kapsaminda tweet’lerin siiflandirilmasinda, {i¢ temel makine 6grenmesi
smiflandiricist (naive bayes algoritmasi, destek vektor makineleri ve lojistik regresyon) ve ii¢ temel
temsil modeli (1-gram, 2-gram ve 3-gram) ile bu temsil modellerinin farkli bilesenleri
degerlendirilmistir. Sonuglar, en yiiksek basariin Naive Bayes algoritmasi ile ve veri seti 1-gram ve 2-
gram Oznitelik setlerinin birlestirilmesi ile olusturulan 6znitelik seti ile elde edildigini gdstermektedir
(Onan, Twitter Mesajlar1 Uzerinde Makine Ogrenmesi Y 6ntemlerine Dayali Duygu Analizi, 2017:12).

Diger Mecralarda Tiirkce Duygu Analizi Calismalarindan Ornekler

Cetin ve Eryigit calismalarinda Tiirkge hedef tabanli Duygu Analizini esas alarak restoran
yorumlarindan bir veri kiimesi olusturmusglardir. Onlar, hedef terim ve hedef kategori bulma
gorevlerinde, kelime vektorlerinin pozitif etkileri ve Tiirkge nin serbest dizilimli yapisi sebebiyle ortaya
cikan problemleri agmak amaci ile tiim alt gorevlerde baglilik ayristirici kullanmanin faydalarini ortaya
¢ikarmiglardir (Cetin & Eryigit, 2018:55).

Demir ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada sinema filmlerinin yorumlandig1 bir web sitesinden elde
edilen yorumlar, bir e-ticaret sitesinde yer alan kitaplar1 degerlendirmeye yonelik okuyucu yorumlari ve
diger yorumlar olmak iizere ii¢ veri seti kullanmiglardir. Buradaki yaklagim sozliik tabanli olup Afinn
sozligi, Bing sozliigii, NRC sozligii ve SentiTurkNet’ten yararlanilmistir. Farkli kombinasyonlarla
yapilan analiz sonuglari en yiiksek %82,85 ve en diisiik %72,78 olarak gerceklesmistir. Hatali oldugu
tespit edilen sonuglara iligkin gézlemlenen durumlar su sekilde siralanabilir: Hatali yazilan kelimeler,
kinayeli yorumlar, art niyetle yazilmis yorumlar, birden fazla anlamli bazi deyim ve kelimeler,
karsilagtirma igeren ciimlelerin farkl: taraflar i¢in farkli duygular tagimasi gibi durumlar (Demir, Baban
Chawai, & Dogan, 2019:62-64).

Kaynar ve Yildiz caligmalarinda, film yorumlarinin igerigine gore Naive Bayes, Merkez Tabanl
Siniflayici, Cok Katmanli Yapay Sinir Aglann (MLP) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi
smiflandirma algoritmalarini kullanilarak Duygu Analizi yapmiglardir. Yapilan analizler sonucunda,
gerek egitim gerekse test verilerinde yapay sinir aglari ve destek vektdr makinelerinin diger yontemlere
oranla daha iyi sonug verdigini gdzlemlemislerdir (Kaynar & Yildiz, 2016).

Atan ve Cinar yaptiklar1 ¢alismada, Borsa Istanbul’da islem géren BIST30 sirketlerine iliskin olarak
2014 yilinda farkli haber kaynaklarmda yaymlanmis 14.108 haber metnini veri seti olarak
kullanmiglardir. Haber igeriklerinde yer alan bu ifadeler, Tiirkgeye c¢evrilmis bir duygu sozligi
yardimiyla sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Daha sonra, bu sayisal skorlar ile ayn1 dénemde
piyasada olusan sirket degerleri arasindaki iligkiler analiz edilmistir. Ortaya ¢ikan temel sonug, finansal
piyasalarla yayinlanan haberler ve bunlarin duygu tonlart ile finansal degerler arasinda anlamli iliskilerin
var oldugudur (Atan & Cinar, 2019:1).

Goziikara ve Ozel yaptiklar1 calismada, veri seti olarak Ingilizce ve Tiirkge dillerinde yazilmis film ve
iriin yorumlarim1 ve algoritma olarak da Destek Vektor Makineleri (DVM) simiflayicisini
kullanmiglardir. Ayrica dokiiman vektdrii hesaplama ydntemlerinin Tiirkge ve Ingilizce veri kiimeleri
iizerindeki detayli karsilagtirmalar1 da calismada yer almaktadir (Goziikara & Ozel, 2016:467).

Siitcii ve Aytekin yaptiklar1 ¢aligmada, beyazperde.com sitesinde yer alan filmlere iligkin olarak
paylasilan kullanici yorumlarinin 6reklem boyutta Duygu Analizini yapmislardir. Filmlere iliskin geri
bildirimlerin bu sekilde yapay zeka yontemleri ile otomatik olarak yapilandirilmasi, basta filmi izleme
niyetinde olanlar olmak {izere, filmin oyunculari, yapimecilar1 ve reklamverenleri agisindan paha
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bigilmez degerdedir. Boylesine bir uygulama, medya isletmelerine etkin stratejiler olugturma konusunda
yeni ve gelistirilebilir olanaklar sunar (Siitcti & Aytekin, 2019:61).

Yukarida 6rnekleri verilen Duygu Analizi ¢alismalan Twitter ve diger mecralar olmak {izere baslica
kategorilere ayrilmistir. Hazir veri setlerinin kullanildig1 ¢alismalar da bulunmaktadir, ancak burada
caligmanin amaci geregi dahil edilmemislerdir. Twitter mecrasi, yapilan boliimlemede analizlerin yogun
olarak yapildig1 bir ortam olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Zira bu ortam her gegen giin artan kullanici
sayist ile ¢ok fazla sayida ve degisik konularda tweet barindirmaktadir ve hesaplarin dnemli bir boliimii
korumali degildir. Diger mecralar ise haber siteleri, film yorumlari, e-ticaret yorumlari, restoran
yorumlari, kitap yorumlan siteleri gibi daha alt kategorilere ayrilabilir. Duygu Analizi ¢alismalarinda
amag yeni bir yontem gelistirme, algoritma performansi 6l¢me, hatali durumlar tespit etme, bireysel
veya kurumsal kullanicilar igin karar vermeye dayali sonuglar {iretme vb. olabilir. Burada 6nemli olan,
yapilacak olan ¢aligmanin hedefi dogrultusunda bir deger yaratmaktir.

Bu ¢alismada “diger mecralar”, deger yaratilmak istenen hedef dogrultusunda caligmaya konu
edilmistir. Film yorumlari, {iriin yorumlari, kitap yorumlar sitelerinden elde edilen metinler veri seti
olarak kullanilmis ve bu yorumlara iliskin “baglam” durumu iizerine bir arastirma gergeklestirilmistir.

ILETiISIMDE BAGLAM

Amerikali siyaset bilimci Lasswell, 1948 yilinda yazdig1 bir makaleye su ciimleyle baglar (Mcquail &
Windahl, 2010:27):

“Bir iletisim eylemi en kolay sekilde su sorular yanitlanarak agiklanabilir:
Kim?  Ne soyler? Hangi kanal ile? Kime? Ne gibi bir etki ile?”

1956 yilinda ortaya konan Gerbner Genel Iletisim Model’inde ise, agamalar Laswell’e benzer bigimde
su sekilde sunulur (Mcquail & Windahl, 2010:38):

Bir kisi

Bir olayr algilayip

Tepkide bulundugunda

Belli bir ortamda

Bazi araglar kanaliyla
Kullamilabilir bir malzeme hazirlar
Bunun bir bicimi

Ve baglami vardir

. Icerigi aktararak icerik iletir

0. Ve bazi sonuglara yol agar.

N R W~

~ \o oo

Gerbner’in modeli iletisimde dogrusal modeller iginde yer alir. Oysa Jakobson iletisime
gostergebilimsel agidan yaklagsmis ve iletisimin olusturucu etmenlerini Sekil 1°deki gibi modellemistir
(Fiske, 2003:56). Bu modelde, dogrusal modellerde yer alan iletinin baglam, temas ve kod gibi 6gelerle
genisletildigi goriilmektedir.

Baglam
Tleti
Gonderen | ......... Alic1

Sekil 1. iletisimin Olusturucu Etmenleri
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Bir 6ge olarak iletisim modelleri i¢erisinde onemli bir yere sahip olan baglam, iletisimin gergeklestigi
cevre olarak da ele alinmaktadir. Bu paralellikte Tiirk Dil Kurumu So6zliigii baglami dilbilimsel agidan
“bir dil birimini ¢evreleyen, ondan once veya sonra gelen, bir¢cok durumda séz konusu birimi etkileyen,
onun anlamini, degerini belirleyen birim veya birimler biitiinii” olarak tanimlamistir (URL-2). Kiigiige
gore de, insanlar arasinda gergeklesen biitiin iletisimler bir baglam i¢inde meydana gelir ve bu baglamlar
birbirleriyle etkilesim igerisindedir. Baglam, iletisim siirecinde i¢inde bulunulan birbirleriyle iligkili
kosullardir. Baska bir deyigle baglam, bir soz ya da davranigin i¢inde gelistigi ve ona anlam kazandiran
cevre olarak da tamimlanabilir. Buradan baglamin ¢ok boyutlu ve kapsayici bir terim oldugu
anlagilmaktadir. Iletisgimin iginde gelistigi baglam Sekil 2’de goriildiigii gibi fiziksel baglam, sosyal-
psikolojik baglam, zamansal baglam ve kiiltiirel baglam olmak iizere dort boyutla agiklanabilir (Kiigiik,
2012:14).

Kaltirel

Sekil 2. iletisim Baglami

Fiziksel baglam, iletisimin meydana geldigi gozle goriiliir somut gevredir. Iginde bulundugunuz oda,
koridor, park ya da toplanti salonu bu baglama 6rnek olarak verilebilir. Fiziksel baglamin mesajinizin
icerigi (ne sdylediginiz) ve bicimi (nasil sdylediginiz) lizerinde bazi etkileri olur. Sosyal-psikolojik
baglam, katilmcilar arasindaki statii iliskileri, roller ve toplumun kiiltiirel kurallar1 gibi 6geleri igerir.
Ayrica, belli bir durum iginde resmi olma ya da olmama gibi zit durumlari da igerir. Zamansal baglam,
iletisimin gerceklestigi zamani kapsar. Bu zaman bir giin olabilecegi gibi, ¢ok daha uzun tarihsel bir
stire¢ de olabilir. Bu cer¢cevede mesajin etkisinin ve uygunlugunun zamana bagl oldugu sdylenebilir.
Ornegin, bir degerle ilgili tutum ve degerler tarihsel siire¢ icinde degisebilir. Kiiltiirel baglam, kiiltiir ile
ilgili her seyden beslenir. Kiiltiir, bir toplumun tarihsel siire¢ iginde iirettigi ve gelecek kusaklara
aktardig1 tiim ozelliklerin toplamidir. Kiiltlirel faktorler iletisimde neyi nasil sOyledigimizi etkiler.
Dolayisiyla bir toplumdaki deyis bigimi, farkli bir toplumunki ile ortiismeyebilir (Kiiciik, 2012:14-15).

Ayrica, baglama iliskin yiiksek baglamli/diisiikk baglamli bigiminde yaklasimlar da bulunmaktadir.
Edward Hall, “Beyond Culture” adli kitabinda baglami bir duyu olarak tanimlar ve iletisim bilimleri
acisindan yiiksek baglam/diisiik baglam kiiltiirlerinden bahseder. Kiiltiiriin diinya goriislerini nasil
etkiledigine dair kanitlar sunar (Hall, 1989). Hofstede’ye gore, yiiksek baglamli iletisim daha ¢ok
geleneksel kiiltiirlerde, diisiik baglaml iletisim ise modern kiiltiirlerde bulunur. Bu nedenle yiiksek
baglamli/diisiik baglamli ayrimi, kismen geleneksel/modern ayrimiyla ortiisiir (Hofstede, 2001:30). Bu
yaklasimlarin yukarida s6zii edilen kiiltiirel baglam i¢inde degerlendirilecegi sdylenebilir. Bu ¢alismada
ise baglam fiziksel boyutuyla ele alinacaktir.

YONTEM VE BULGULAR
Amag ve Onem

Bu aragtirmada amag, Duygu Analizi ve makine 6grenmesi yontemleri ile iletisimde baglamin etkisini
ortaya koymak ve bu etkiyi ortadan kaldiracak baglamdan bagimsiz modellerin gelistirilmesi igin bir
Karma Veri Uygulamasi onerisinde bulunmaktir. Boylelikle, mecralarda Duygu Analizi yapilirken her
bir baglama iliskin modeller yerine, karma veri kiimelerinden olugturulacak bir model kullanilabilir ve
¢ok sayida mecranin Duygu Analizi bu model ile pratik bir sekilde yapilabilir. Gergeklestirilen
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arastirma, baglamdan bagimsiz modellerin gelistirilmesi i¢in dnerdigi yontemin ilk olmas1 bakimindan
onemlidir.

Verilerin Toplanmasi ve Orneklem

Her bir mecranin, baglamm fiziksel boyutu olan ortami temsil ettigi varsayilarak, iiriin yorumlari
mecrasi, film yorumlart mecrasi ve kitap yorumlari mecrast olmak {izere {i¢ mecra seg¢ilmistir.
Dolayisiyla her bir mecra, Duygu Analizi bakimidan makine 6grenmesine kilavuzluk edecek kendine
Ozgii birtakim 6zelliklere sahiptir:

e Film yorumu yazan bir kullanicinin kullandig1 duygu ifade eden kelimeler, iiriin yorumlari
yazan bir kullanicinin kullandig1 kelimelerden farklidir. Ornegin, film yorumlarimda “sikic1”,
“eglenceli”, “siiriikleyici”, “heyecan verici” gibi duygu ifade eden kelimeler kullanilir, ancak
bu kelimeler {iriin yorumlarn i¢in ¢ogunlukla gecerli degildir. Zira filmler kiiltlir {iriinleridir.

Ayni durum kitaplar i¢in de gegerlidir.

e Kullanicilarm yorum yazmada kullandiklar1 duygu ifade eden kelimeler bir mecrada
kullanilirken, bir diger mecrada kullanilmayabilir. Ornegin, “...filmi izlerken agladim...”
yorumundaki “aglamak” kelimesinin siklig1, kitap yorumlari mecrasinda daha diisiik degerde
olabilir. Zira “kitap okurken aglamak” filme gore ¢ok daha az gerceklesen bir durumdur.

e Bir duygu durum bildiren kelime, farkl1 mecralardaki yorumlarda farkli anlamlarda kullaniliyor
olabilir. Ornegin, “filmin finali de ¢ok vasat ve ¢ok bilindik” yorumundaki “bilindik” kelimesi
olumsuz bir anlam ifade ederken, bir {irlin yorumunda “bilindik bir marka” bi¢iminde olumlu
anlamda kullanilmis olabilir.

Bu dogrultuda ii¢ mecraya iligskin yorumlar ve onlara iliskin kullanic1 puanlamalari (1/2 yildiz, yildiz ya
da 1-5 araliginda rakamsal puanlar) bir veritabanina kaydedilmistir. Verinin bilylik miktarda olmasi
manuel olarak toplanmasimi zor hale getirdiginden, otomatik veri toplama islemi i¢in python 3.7.5
yazilim dili kullanilmigtir. Bu iglemin miimkiin olan en kisa siirede ve sorunsuz tamamlanabilmesi i¢in
de urllib3 kiitiiphanesi seg¢ilmistir.

Uriin yorumlar1 mecras1 olarak yorumbudur.com (28.01.2020-30.01.2020) ve hepsiburada.com
(30.01.2020-03.02.2020) siteleri, film yorumlar1 mecrasi i¢in beyazperde.com (08.03.2020-09.03.2020)
sitesi ve kitap yorumlar1 mecrasi i¢in de kitapyurdu.com (05.05.2020-09.05.2020) sitesi kullanilmistir.

yorumbudur.com sitesindeki yorumlar1 elde edebilmek amaciyla, Oncelikle her bir {irline ait baglanti
adresini alabilmek iizere gerekli fonksiyonlar olusturulmustur. Bu yolla ana sayfadan /urunler/ seklinde
basglayan 120 baglantiya istek gonderilerek 2.841 {irlin baglant1 adresine ulagilmis ve sonra tlimiine
yapilan istek sonucunda 122.366 adet farkli iiriine ait baglant1 adresi elde edilip urunlinkleri.txt isimli
dosya ile algoritmaya kaydedilmistir. Daha sonra, iiriinlere ait yorumlarin bulundugu sayfalarin baglanti
adreslerine ulasabilmek i¢in de istek gonderilmis, /yorumlar/ seklinde baglayan baglantilar elde edilmis
ve listeye eklenmistir. Son olarak listenin tamami yorumbaglantilari.txt dosyasina kaydedilmistir. Bu
islem klasik bir programlama ile normal bir bilgisayarda ¢ok uzun siirecegi icin paralellestirme
yapilmistir. Google Cloud sunucu bilgisayarlarinda 10 adet Python dosyasi aymi anda caligtirilmak
suretiyle islem baglatilmis ve ortak iirlinlerin elenmesiyle birlikte 25.292 adet baglant1 elde edilmistir.
Bu dogrultuda elde edilen baglantilara tekrar istekler gonderilerek {irlinlere ait yorumlarin bagligi, igerigi
ve puani elde edilmis, daha sonra gereksiz bosluk ve noktalama isaretlerinden temizlenerek Pandas
kiitiiphanesi aracilig1 ile csv dosyalarina yazilmigtir. Boylelikle 254.100x4 adet veriden olusan bir
veritabant elde edilmistir. Benzer bigimde, hepsiburada.com sitesinden 2.657.072x4 adet,
beyazperde.com sitesinden 192.073x3 adet ve kitapyurdu.com sitesinden 819.408x3 adet veriden olusan
veritabanlar elde edilmistir. Veritabaninda iirtin ile ilgili siitun basliklar1 sira-puan-baglik-yorum (4
adet) biciminde olurken, film ve kitap ile ilgili siitun bagliklar1 mecranin tasarimi geregi sira-puan-yorum
(3 adet) bigiminde olmaktadir. Veri toplama iglemi sonrasinda yorumbudur klasoriinde 254.101 yorum,
hepsiburada klasoriinde 2.657.073 yorum, beyazperde klasoriinde 192.074 yorum ve kitapyurdu
klasoriinde ise 819.409 yorum bulunmaktadir.
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Istatistiksel yaklasima uygun olarak dogal dil isleme yapabilmek igin &ncelikle benzersiz her bir
kelimeyi belirli bir say1 ile temsil etmek gerekir. Bu nedenle de dncelikle metindeki tiim kelimelerin
birbirinden ayrigtirilmasi, sonra da bir saytya atanmalar gerekir. Jetonlastirma adi verilen bu islem
sayesinde metin verilerin timii sayisal verilere doniistiiriilmiis olur. Bu islem sirasinda veri iginde yer
alan kelimeler ¢ok kullanilandan az kullanilana dogru siralanir ve en ¢ok kullanilan belli sayidaki kelime
secilir. Bu yaygin bir yaklagimdir, ancak bu yaklasimda model hazirlandiktan sonra kullanim agamasina
hazir olan kelimeler, model egitilirken kullanilan verinin i¢inde bulunmamasi durumunda
degerlendirilmeye alinmayacaktir. Bu aragtirmada durumun alternatifi olarak {i¢ yontem onerilmektedir:

1. Toplanan tiim veriler birlestirilir, elde edilen toplam veri i¢inde en ¢ok kullanilan ilk 20.000
kelimenin bulunabilmesi i¢in Python Keras kiitiiphanesi kullanilabilir ve boylelikle elde edilen
kelimeler jetonlastirma igleminde kullanilabilir.

2. Sak ve arkadaslar1 (Sak, Gilingdr, & Saraglar, 2008) 2008 yilinda Tiirk¢edeki tiim kelime ve
onlara iligkin kullanim sikliklar1 iizerine bir aragtirma yapmislardir ve bu dosya Bilgin (URL-3)
tarafindan web sitesinde csv formatinda yaymlanmistir. Dolayisiyla bu 1.337.898 kelimelik
derlemdeki kullanim sikliklarina bakilabilir ve ¢cok kullanilandan az kullanilana dogru siralama

yapilabilir. Daha sonra en ¢ok kullanilan 20.000 kelime alinarak jetonlastirma isleminde
kullanilabilir.

3. Birinci ve ikinci madde birlikte uygulanarak kelime listeleri birlestirilebilir ve kullanim
sikligina gore tekrar siralanarak ilk 20.000 kelime alinabilir.

Burada {igiincli maddede Onerilen yontem kullanilmistir. Listelerde tekrar eden kelimeler dongiiler
yardimiyla silinmis ve ¢ok kullanilandan az kullanilana dogru siralanarak 28.592 kelime elde edilmistir.
20.000 kelime yaklasimina uygun olarak sondaki 8.592 kelime silinmis ve tiim platformlarda
kullanilabilir bi¢imde json formatinda kaydedilmistir.

Verilerin Model Egitimi icin Hazirlanmasi ve Yontem

yorumbudur.com ve hepsiburada.com web sitelerinden alinan ve sira-puan-baglik-yorum isimli
stitunlardan olusan veriler dncelikle baslik ve yorum siitunlar birlestirilerek sira-puan-yorum olmak
iizere {i¢ siitunlu veriye doniistiiriilmiistiir. Puan satirinda 1 y1ldizdan baslayip birer puan artacak sekilde
5 yildiza kadar ilerleyen 5 farkli puanmn 1 puan olanlar1 0.0 ve 5 puan olanlar1 1.0 olarak yeniden
diizenlenmistir. Yorum kismi puani veren tarafindan bos birakilmis, sadece puanlamasi yapilmis olan
yorumlar ve notr puan verilen yorumlar veriden ¢ikarilmistir. Elde edilen 133.494 olumsuz ve 1.935.356
olumlu yorum, beyazperde.com web sitesinden alinip siiziilen veri sayisina esit olabilmesi i¢in 52.610’a
diisiiriilmiis ve boylelikle 105.220 yorum elde edilmistir.

Eldeki veriler i¢inde en az sayiya sahip olan beyazperde.com web sitesinden alinan ve sira-puan-yorum
olmak tizere iki stitundan olusan verilerin, dncelikle puan satirinda bulunan 0.5 yildizdan baglayip yarim
puan artacak sekilde 5.0’a kadar ilerleyen 10 farkli puanin 3’ten diisiik olanlar1 0.0 ve 4’ten biiyiik
olanlar1 1.0 olacak sekilde yeniden diizenlenmistir. Yorum kismi puani veren tarafindan bos birakilarak
sadece puanlama kismi bulunan yorumlar ve ndtr puan verilen yorumlar veriden ¢ikarilarak 124.673
yoruma diisiiriilmiistiir. Bu durumda olumsuz yorum sayisinin 52.610 oldugu tespit edildiginden, olumlu
yorumlardan da sadece 52.610 yorum alimmig ve boylelikle toplam yorum sayist 105.220 olarak
kaydedilmistir.

kitapyurdu.com web sitesinden alinan ve sira-puan-yorum isimli {i¢ siitundan olusan verinin puan
satirinda bulunan 1 yildizdan baslayip birer puan artacak sekilde 5 yi1ldiza kadar ilerleyen 5 farkli puanin
3’ten diisiik olanlar1 0.0 ve 4’ten biiylik olanlar1 1.0 olarak yeniden diizenlenmistir. Yorum kismi, puani
veren tarafindan bog birakilarak sadece puanlama kismina sahip yorumlar ve ndtr puan verilen yorumlar
veriden c¢ikarilmistir. Elde edilen 68.841 olumsuz ve 613.338 olumlu yorum, beyazperde.com web
sitesinden alinip siiziilen veri sayisina esit olabilmesi i¢in 52.610’ar veriye indirilmis ve boylelikle
105.220 adet veri elde edilmistir.

Daha sonra, agiklanan bicimde hazirlanan toplam 315.660 verinin her bir grubundan 1/3’{iniin alinmasi
suretiyle, esit sayida olumlu ve olumsuz Ornek barindiran 105.220 adet karma veri kiimesi
olusturulmustur. Orneklem sayisi ise, daha dnce olusturulan 4 veri grubunun her birinden rastgele 500
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olumlu, 500 nétr ve 500 olumsuz yorum alinarak elde edilmistir. Boylece toplam 6.000 veri sunucuya
kaydedilmistir.

Diger yandan, arastirmanin verileri ikincil veriler olup yukarida belirtilen belli bir donemi
kapsamaktadir. iz siirme yontemi ile dért web sitesi tespit edilmis ve yorumlardan olusan veri tabanlar
elde edilmistir. Aragtirma amaci bakimindan ise kesfedici gruptadir.

Model

Farkli mecralardan elde edilen verilerle egitilmis makine 6grenmesi modelleri olusturabilmek igin,
yaygin makine 6grenmesi kiitiiphanelerinden Tensforflow Kiitiiphanesi secilmis ve pip kurulum araci
vasitastyla kurulumu gergeklestirilmistir.

Her bir model i¢in elde edilen veriler Sklearn Kiitiiphanesinden yararlanilarak rastgele karigtirilmis ve
verinin %90’1 modelin egitimi, %10’u da modelin kendi kendini degerlendirmesi i¢in ayrilmistir.
Modeli egitebilmek icin verinin yorum kismi puan kismidan ayrilmig, yorum kismindaki metinsel
ifadeler daha 6nce hazirlanan jetonlastirma iglemi ile sayisal ifadelere doniistiiriilmiistiir. Jetonlastirma
islemi i¢in her bir yorumdaki kelime, jetonlagtirma listesinde bulunmasi halinde, ona karsilik gelen
sayisal ifade uzunlugu en fazla 50 elemam gegmeyecek sekilde ayarlanmus ve listeye eklenmistir. Islem
sonunda olusan listenin eleman sayisinin 50’den kiigiik olmasi durumunda basina sifirlar eklenmis ve
her bir yoruma karsilik 50 sabit uzunlugunda jetonlastirilmig yorum listesi olusturulmustur (Sekil 3). Bu
sayede aralarindaki iliskinin dogru bir sekilde ortaya ¢ikabilmesi miimkiin olmustur.

1. def tokenlestir(yorumListesi):

2. y_yorumlar = []

3. for yorum in yorumListesi:

4. y_yorum = []

5. for kelime in str(yorum).lower().split():

6. if len(y_yorum) < 50 and kelime in json_tokenizer:
7. y_yorum.append(json_tokenizer[kelime])

8.

9. if len(y_yorum) < 50:

10. sifirlar = list(np.zeros(50 - len(y_yorum), dtype=int))
11. y_yorum = sifirlar + y_yorum

12.

13. y_yorumlar.append(y_yorum)

14. return np.array(y_yorumlar, dtype=np.dtype(np.int32))

Sekil 3. Jetonlastirma Islem Kodlar1

Tensorflow Kkiitiiphanesinde bulunan Keras Kiitliphanesi icerisinde yer alan derin 6grenme
modellerinden sirali model se¢ilmistir. Daha sonra disardan gelecek veriyi dogru sekilde kabul edecek
ilk katman olarak, hazirlanan verinin vektér boyutuna uygun uzunlugu 50 olan ve en biiyiikk degeri
20.001°den kiiciik olan listeleri giris vektorii olarak kabul eden gomiilii giris katmani eklenmistir. Cikis
katmani i¢in ise, Keras Kiitliphanesinin tek bir deger iireten ve aktivasyon fonksiyonu sigmoid olan
derinlik katman1 eklenmistir. Egitim boyunca dogruluk oraninin artirabilmesi i¢in basari olgiitii olarak
binary crossentropy ve optimizasyon algoritmasi olarak da Adam Algoritmas1 kullanilmistir.

Modelin her bir devirde 512 veriyi ayn1 anda isleyecegi ve toplam 25 devir boyunca tekrar edecek olan
egitim islemi baglatilmig, bu islem boyunca gelisim asamasi grafik olarak kayit altina alinmigtir. Son
olarak, modeli test etmek i¢in ayrilan %10’luk verinin kendini degerlendirmesi saglanmistir. Mecralara
iligkin modellerin genel dogruluk ve kayip oranlar1 Hata! Bagvuru kaynag bulunamadi.’de
goriilmektedir.
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Mecra Modelin Genel Dogruluk Modelin Genel Kayip
Oram Oram
yorumbudur.com hepsiburada.com %98 %0,3
beyazperde.com %97 %1,2
kitapyurdu.com %97 %1,2
karma veri uygulamasi %97 %1

Boylelikle, dogal dil islemenin istatistiksel yaklasimma uygun olarak dili isleyen ve bu yolla
yorumlardaki duygu durumunu tahmin edebilecek makine 6grenmesi modelleri olusturulmustur.

Modellerin Testi ve Bulgular

Olusturulan modeller her bir mecra igin iki farkli sekilde kullanilmis ve aralarinda bir karsilagtirma
yapilmistir (Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3):

e Modelin kendisi ile aynm1 mecradaki verilerle test edilmesi sonucunda elde edilen bulgular
e Modelin diger mecralardan alinan verilerle test edilmesi sonucunda elde edilen bulgular

Tablo 1. Uriin Yorumlar1 Mecrast Modelinin Kendi Verileri ve Diger Mecra Verileri ile Test Edilmesi
Sonucunda Elde Edilen Bulgular

Kendi Verileri
Olumlu (500 Notr (500 Olumsuz (500
Adet) Adet) Adet)
Basarn 444 17 489
Hata 56 483 11
Basar %88.8 %?3.,4 %97,8
Oram
Diger Mecra Verileri
Olumlu (1500 Notr (1500 Olumsuz (1500
Adet) Adet) Adet)
Basan 701 74 1351
Hata 799 1426 149
Basar %46,7 %4.,9 %90
Oram

Tablo 2. Film Yorumlar1 Mecras1t Modelinin Kendi Verileri ve Diger Mecra Verileri ile Test Edilmesi
Sonucunda Elde Edilen Bulgular

Kendi Verileri
Olumlu (500 Notr (500 Olumsuz (500
Adet) Adet) Adet)
Basan 456 36 452
Hata 44 464 48
Basar %91,2 %7,2 %97,8
Oram
Diger Mecra Verileri
Olumlu (1500 Notr (1500 Olumsuz (1500
Adet) Adet) Adet)
Basan 903 176 1061
Hata 597 1324 439
Basar %60,2 %11,7 %70,7
Oram
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Tablo 3. Kitap Yorumlar1 Mecras1t Modelinin Kendi Verileri ve Diger Mecra Verileri ile Test
Edilmesi Sonucunda Elde Edilen Bulgular

Kendi Verileri
Olumlu (500 Notr (500 Olumsuz (500
Adet) Adet) Adet)
Basan 370 95 425
Hata 130 405 75
Basan %74 %19 %85
Oram
Diger Mecra Verileri
Olumlu (1500 Notr (1500 Olumsuz (1500
Adet) Adet) Adet)
Basar 1085 125 1126
Hata 415 1375 374
Basar %72,3 %38.3 %75
Oram

Tablolar incelendiginde goriilmektedir ki, her bir model olumlu ve olumsuz yorumlar i¢in kendi
alanindaki verilerle test edildiginde daha yiiksek, ancak diger mecralardan alinan verilerle test
edildiginde daha diisiik bir basar1 gostermektedir (modellerin nétr yorumlar karsisinda gosterdigi diigiik
basar1 i¢in web ve mobil ortamlarda bir uygulama gergeklestirilmis ancak bu g¢aligmaya dahil
edilmemistir). Mecra baglamin fiziksel boyutunu olusturmaktadir. Buna gore, Duygu Analizi
caligmalar1 yapilirken farkli mecralar igin farkli modellerin kullanilmasi gerekir. Ancak, her mecra igin
Duygu Analizine iligkin farkli modellerin kullanilmasi pratik bir yontem degildir. Eger basarili sonuglar
veren tek bir model olusturulabilirse, tim mecralarda ayn1 model kullanilarak Duygu Analizi yapilabilir.
Bu nedenle mecra degisiminden en az etkilenen -baglamdan bagimsiz- Karma Veri Uygulamasi
onerisinde bulunulmustur. Bu model karma veriler ile egitilmistir. Karma veriler, yukarida agiklandig1
sekliyle birden fazla ve birbirinden farkli mecralardan elde edilmistir.

Tablo 4’de Karma Veri Uygulamasi ile elde edilen sonuglar goriilmektedir. Modelin olumlu yorumlar
i¢in basarist %79,8 ve %77,8; olumsuz yorumlar i¢in basarist %85,8 ve %85,4 olarak gergeklesmistir.
Bu sonuglarm birbirine ¢ok yakin olmasi Karma Veri Uygulamasinin basarisini ortaya koymaktadir.

Tablo 4. Karma Veri Uygulamasinin Kendi Verileri ve Diger Mecra Verileri ile Test Edilmesi
Sonucunda Elde Edilen Bulgular

Kendi Verileri
Olumlu (500 Notr (500 Olumsuz (500
Adet) Adet) Adet)
Basan 399 45 429
Hata 101 455 71
Basan %79,8 %9 %385,8
Oram
Diger Mecra Verileri
Olumlu (1500 Notr (1500 Olumsuz (1500
Adet) Adet) Adet)
Basar 1168 123 1281
Hata 332 1377 219
Basar %77,8 %38.2 %85.,4
Oram
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Giliniimiizde kullanicilar iirtin ve hizmetlerle ilgili olumlu veya olumsuz duygularimi, direkt olarak satis
icin sergilendikleri mecra veya diger mecralarda yazdiklar1 yorumlar vasitasi ile herkese agik bir
bicimde paylagsmaktadirlar. Miisteriler tarafindan birinci agizdan aktarilan bu yorumlar, sirketler
acisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Duygu Analizi, bu yorumlarin olumlu olumsuz gibi duygulara
ayrilmasi gerekliligi ile ortaya ¢cikmustir.

Duygu Analizi bir dogal dil isleme gorevidir. Gii¢lii bilgisayarlarin devreye girmesi ile istatistiksel
yaklagimlarla dilin belirli diizeylerde modellenebilecegi diisiiniilmiis ve ¢aligmalar bu yone kaydirilarak
makine dgrenmesi modelleri ile bagarili sayilabilecek Duygu Analizi uygulamalar gergeklestirilmistir.

Duygu Analizi farkli disiplinlerdeki arastirmalara konu olmustur. Bunlarin biiyiik bir ¢ogunlugu
bilgisayar miihendisligi alanina aittir. Diger alanlar igletme, matematik, ekonomi, endiistri mithendisligi,
bilim ve teknoloji, ekonometri, jeodezi ve fotogrametri, mekatronik miihendisligi, iletisim bilimleri
olarak siralanabilir. Bu ¢alismadaki yonelim ise, iletisim gatis1 altinda bilisim yaklagimidir.

[letisimde baglam farkli bigimlerde ele alinmaktadir. Burada baglam, onun fiziksel boyutu olan ortam
kavramsallagtirmasi ile degerlendirilmis ve mecra tabanli bir arastirma gergeklestirilmigtir. Bu
dogrultuda, farkli baglamlan temsil ettigi diisliniilen ii¢ mecra segilmis ve bu mecralarda yer alan
kullanict yorumlari veri olarak kullanilmastir.

Internet ortaminda yorum yazilan her mecranin kendine 6zgii birtakim 6zellikleri bulunmaktadir. Duygu
ifade eden kelimelerin farkli mecralarda farkli anlamlarda kullanilislari, kelimelerin mecradan mecraya
farklilik gostermesi, bir yorumda kullanilan kelimelerin bir diger mecrada hi¢ kullanilmamas1 bu
ozelliklere ornek olarak verilebilir. Dolayisiyla mecralara ait Duygu Analizi modellerinin de farkli
olmasi gerekir. Ancak bu pratik bir yontem degildir. Eger tiim mecralarda Duygu Analizi yapabilmeye
elverigli bir model bulanabilirse, tiim analizler bu model ile kolaylikla yapilabilir. Bu problemden
hareketle calismada, ¢ok sayida mecra i¢in uygulanabilecek bir Karma Veri Uygulamasi gelistirilmistir.
Bu yolla oncelikle her bir mecradan toplanan verilerle ayr1 ayr1 makine Ogrenmesi modelleri
olusturulmus ve her bir model kendi verileri ve diger mecra verileri ile test edilmistir. Bu testlerde
goriilmiistilir ki, modeller olumlu/olumsuz yorumlar igin kendi verileri ile egitildiklerinde, diger mecra
verileri ile egitilen modellere gore daha basarili sonuglar tiretmektedir. Bu durum baglamin etkisini
ortaya koyar. Baglamdan bagimsiz daha genel bir model olusturulabilmek i¢in ise, her bir mecradan
rasgele belli bir sayida alinan verilerle karma bir veri kiimesi olugturulmus ve iki test yinelenmistir. Bu
modelin iki test sonucundaki basar: oranlart birbirine benzerdir. Dolayisiyla Karma Veri Uygulamasi
cok sayida mecranin Duygu Analizinde kullanilabilir.

Modellerin basar1 oranlarinda daha yiiksek dogruluk degerlerine ulasabilmek i¢in daha ¢ok veri gerekir.
Ancak verinin islenmeye hazirlanmasinda birtakim zorluklar bulunmaktadir. Dil bilgisi ve yazim
kurallarina uygunluk bunlardan birisidir. Oysa bu kurallara uyma siradan bir kullanicidan beklenemez.
Zira bu mecralar informel ortamlardir. Bu nedenle modellerin egitimi i¢in kullanilan verinin daha 6nce
yazilmis normallestirme algoritmalarindan biri ile veya yeni bir normallestirme algoritmasi kullanilarak
egitilmesi gerekir. Ayrica incelenen mecra ne kadar fazla olursa, o kadar daha genel modeller
olusturulabilir.

[letisim alan yazininda yeni medya alanma ydnelik ¢aligmalar gittikge hiz kazanmig durumdadir. Bu
calismada Onerilen model, toplu duygu analizlerine iligkin bir dlgme yontemidir. Bu ve benzeri
yontemler, yeni medya alaninda yeni yontemleri tartismaya agmasi bakimimdan dnemlidir.
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