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Abstract

Duygusal Twitter, kullaniciya kullanim kolayligi saglayan ve gorsel
kullanict ara yiizii ile hem bireysel, hem de kurumsal kullanicilar igin
Twitter verisini ayristiran, analiz eden ve raporlayan bir programdir.
Duygusal Twitter’da her tweet icin olumlu, olumsuz ve nétr olmak izere
3 farkli sonug déndiiriilmektedir. Calismada hem sézliik hem de n-gram
modeli kullanilarak iki yéntem gelistirilmistir. S6zliik yontemi, n-gram
yéntemine gére daha basarili sonuglar vermistir.

Anahtar kelimeler: Duygu analizi, n-gram, Sozliik

Sentimental Twitter software is parsing, analyzing and reporting
Twitter data, giving service to individuals and corporate users via its
user friendly graphical user interface. Each tweet is classified as
positive, negative or neutral in Sentimental Twitter. In this study, both
lexicon and n-gram method has been used to perform and implement
two different methods. As a result the lexicon method has been
measured more performance than the n-gram method.

Keywords: Sentiment analysis, n-gram, Lexicon

1 Giris

Giinlimiizde internetin hizla gelismesi, interneti insanlarin
hayatinda su, hava gibi vazgecilmezlerden birisi yapmistir.
Insanlarin kisisel fikirlerini, ilgi alanlarim paylasmak istemesi
sosyal medyay1 6nemli bir bilgi kaynag haline getirmistir.
Ancak, sosyal medya verilerinin islenmemis haliyle lizerinde
calisilmast olduk¢a zordur ve bu veriler incelendiginde
cogunlugunun hatali yazilmis kelimeler, kisaltmalar ve giinliik
konusma dilinde kullanilmayan sosyal medyaya 6zgii jargon
sozciiklerden olustugu goriilmektedir. Bu nedenle verilerin
dogal dil isleme yontemleri ile stziilmesi ve islenmesi
gerekmektedir.

Giiniimtzde Twitter’dan toplanan veriler ile dogal dil isleme ve
veri madenciligi alaninda pek ¢ok c¢alisma yapilmistir. Bu
calismalara ornek olarak: 2009 Mayis/Aralik ay1 icerisinde
atilmis olan tweetlerden salgin hastaliklar1 6nceden
tahminleyen [1], 2009 Mayzs ile 2010 Ekim tarihleri arasinda
atilmis olan tweetlerden ilaglar ve onlarin bilinmeyen yan
etkilerinin neler olabilecegini analiz eden [2], sosyal medya
dinamikleri ile insan algisinin zamanla degisimini zaman
serilerini kullanarak %85 basar1 ile tahminleyen [3], turistik bir
beldeye gelen turistlerin atmis oldugu 70 milyon tweet
iizerinden alg1 analizi yapabilen [4] o6rnekler verilebilir. Bir
diger calismada ise, bir firma hakkinda bloglarda yazilmis olan
gorislerden yararlanarak firmanin satis performansi bir goriis
modeli gelistirilerek tahmin edilmeye calisilmistir [5]. [6]'da ti¢
milyon tweet tizerinde [7]’de farkh kaynaklardan toplanan film
kritiklerine egri uydurma yontemi uygulayarak gésterime giren
filmlerin basarilar 6l¢iimlenmistir. [8]'in ¢alismasinda Twitter
verilerini kullanarak borsa hareketlerinin tahmin edilmesi
calisilmistir. Bir baska ¢calismada [9], IMDB film degerlendirme
platformundan paylasilan yorumlar {izerinden olumlu ve
olumsuz olarak smiflandirma yapilmistir. [10]'da ise,
denetimsiz bir 6grenme algoritmasi kullanilarak yapilan
yorumlarin i¢erisinden duygusal yonelimler %74 dogruluk ile
belirlenmeye calisilmistir. Twitter duygu analizi {izerine
Tirkee ile ilgili yapilan calismalar azdir. Tiirkce yazilmis bir

haber igerisinde bahsedilen konunun olumlu veya olumsuz
diisiinceden hangisini yansittigim %85 basari ile bulan [11],
film yorumlarinin sézliik tabanh bir yontem ile olumlu ve
olumsuz degerlendirilmesini yapan [12], alan bagimli ve
bagimsiz olarak topladiklari tweetler lizerinden s6zliik tabanli,
2 ve 3 karakter gram modeli kullanilarak olumlu, olumsuz ve
notr olarak siniflandirma yapan [13], borsadaki degisim ile
Twitter kullanicilarinin ekonomi ile ilgili attiklar1 tweetler
arasinda bir iliski olup olmadigini ¢ikarmaya calisan [14],
Twitter ve film yorumlarindan olusan iki farkli veri kiimesi
tzerinde hem sozlik tabanli hem de makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak duygu analizi yapan, Twitter veri
kiimesi lizerinde, sozlik tabanli ve makine 06grenmesi
yontemleri i¢in sirasiyla %75.2 ile %85 arasi basar1 alinirken,
film yorumlari veri seti i¢in de sirasiyla %79.5 ve %89 olarak
basar1 alinmistir [15].

Bu ¢alismada gelistirilen ve Duygusal Twitter adini verdigimiz
calismanin amaci, bir konu hakkinda Twitter’dan atilmis olan
tweetlerin duygusal anlamda olumlu, olumsuz veya nétr olma
durumunun otomatik olarak belirlenmesidir. Ozellikle
kurumsal yapilarin ticari herhangi bir iiriinii hakkinda ve/veya
giindemde olan yorumlar hakkinda bilgi edinme ihtiyaglar géz
oniinde bulundurularak calismanin gelistirilmesi
amaglanmistir.

Su an icin tlkemizde bu konuda sosyal medya mecralarin
tarayan ve nitelikli veri madenciligi yapmay1 hedef edinmis
yazilim sayisinin yetersizligi, dogal dil islemenin uygulama
halinin bu konularda tam olarak tatmin edici olmayisi bizi bu
calismaya yoneltmistir. Calisma kapsaminda, arzu edilen iiriin
veya glindem konusu kolaylikla, belirli tarihler icin Tiirkge
kaynakli olarak izlenebilir ve ¢ok biiyiik kaynak (zaman/{icret
gibi) harcamadan biiytik boyutlu verilerden dogal dil isleme
yontemleri kullanilarak otomatik olarak anlamh raporlar
cikarilabilir. Diger taraftan kullanicilara daha 6zel hizmet
verebilmek adina, kendi sozliiklerini ve kendi sektoriine 6zgi
jargonlar1 (kelime kaliplar1) olusturup, sisteme tanitma
imkanlar1 da sunularak c¢alismanin farkhi is alanlarinda
kullaniminin arttirilmasi hedeflenmistir.
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Duygusal Twitter, genel hatlariyla zaman ve uzmanlk
gerektirecek tiim is yiikiinii kullanicidan alarak, isleyisinin
neredeyse tamamini otomatik yapan ve tiim gereken islemleri
bir ¢at1 altinda toplayarak bilgi ¢ikarimi ve verinin islenmesi
konusunda hizmet sunmay1 hedeflemektedir.

Makalenin ilerleyen béliimlerinde sirasiyla veri seti ve kirli
verinin temizlenmesi, gelistirilen yéntem ve alinan deneysel
sonuclardan bahsedilecektir.

2 Veri seti

Twitter ortaminda Tiirkce olarak belirli bir sorgu kelimesine
ve/veya kelime grubuna goére yaptirilan aramalarla dért aylik
bir stireci kapsayacak sekilde 500 (VS1), 1200 (VS2) ve 5100
(VS3) adet tweet iceren ii¢ ayri1 veri seti olusturulmustur. Veri
setlerinin icerisinde olumlu, olumsuz ve nétr etiketli tweet
sayllar sirasiyla VS1 i¢in 165, 230 ve 105;VS2 icin 393, 501 ve
306;VS3 i¢in de 1.850, 2.065 ve 1.185'tir. Sekil 1'de veri
setlerinin dinamik olarak olusturulmasi i¢in kullanilan ekran
gosterilmistir.

[ S
o= Tweet Arama El_lﬂ

Aracie Kelime -

@Pamukkale Dudullu Teminali
| (\u0130stanbul, lstanbul)w\/G

Kullanici Adi :  Cigdem Ozgir
Tarih-Saat: Fri Jul 04 13:28:52

Tweet:

| m at @Pamukkale Dudullu Terminali (istanbul,
Istanbul) wV 6 others hitp:\Wt.coV8uWP3ZkClj

|\u01 fidem \u00d6zg
\u00fcr"," screen _name":"cigd
em_ozgur”, Ioc_aﬁ_o

Sekil 1: Tweet arama ve veri tablolarina kaydetme ekrani.

Egitim veri setinin olusturulmasi asamasinda her {i¢ veri seti
icin Duygusal Twitter'in arayiizii kullanilarak elle etiketleme
islemi yapilmistir. Elle etiketlemede tarafsiz bakis agisim
yakalayabilmek adina iki farkli kisi ayni1 veri setini bir digerinin
kararini gérmeksizin olumlu, olumsuz ve nétr olmak tlizere 3
ayr sinif bilgisine dayanarak etiketlemislerdir. Sekil 2’de de
Duygusal Twitter'in etiketleme ara yiizii gosterilmektedir.

ol Simif Bilgisi Ekrani =l —
Kaynak vertabani : Tweets -
m
Tweet:

ona #Hlotogiksa ilk ig istanbul benim yanima

= HEEIL Olumlu
| gelirdi )} dimi minnogum? :J}) Olumsuz I

Sekil 2: Tweet etiketleme ekrani.

3 Veri setlerinin iyilestirilmesi

Veri tablolarinda tutulan Tirkce tweetlerin bulundurdugu
karakterlerden bazilar tweetleri isleme veya tweetleri rahat
okuyabilme asamasinda gereksiz kalmaktadir. Ornegin, atilan
bir tweet igerisinde yer alan ‘@’ karakteri analiz asamasinda
herhangi bir anlam ifade etmemektedir. Bu ytlizden tweetler
lizerinde 6n islem yapilmasi gereklidir.

3.1 Gereksiz karakter ve kelimelerin temizlenmesi

Veri madenciligi uygulamalarinda veri depolamasi adimi
sonrasinda gergeklestirilen veri temizleme ve biitlinlestirme
adimu dikkate alinarak tiim 6grenme veri setlerinde gereksiz
goriillen karakter ve kelimelerin tweet metinlerinden
cikarilmasi ve bdylece analizlerin daha kolay gerceklestirilmesi
saglanmistir. Ornegin, tweet icerisinde “http” ile baslayan
linklerin duygu analizi i¢cin gereksiz oldugunu soyleyebiliriz.
Tablo 1'de analiz isleminde gereksiz goriilen ve temizlenmesi
uygun goriilen karakter ve kelimeler gortilmektedir.

Tablo 1: Gereksiz karakter ve kelimeler.

Silinen Yerine Silinen Yerine Gegen
Karakter Gecen | Karakter

@ Silinir ; Bosluk

RT Silinir + Bosluk

\u Silinir - Bosluk
http: Silinir . Bosluk

( Silinir s Bosluk

) Silinir \n Bosluk

3.2 Json formatiicin Tiirkce karakter doniigiimleri

Twitter ana sunucularindan ham olarak gelen bilgiler Json
formatinda gelmekte olup, “¢” veya “s” gibi Tiirkce'ye ozel
alfabetik karakterler icin dontistimlerin yapllma51 duygu analizi
asamasinda alinacak sonuglarin dogruluk oranimi dogrudan
etkilemektedir. Ornek: Json formatinda “\u00d6” ifadesinin,

Tiirkce de ki karsiligr “O” harfidir.
3.3 Farkli kelimelerin ¢cikarilmasi

Duygusal Twitter'da sozliikk ve n-gram modeli olmak tizere iki
farkh yontem kullanilmistir. Tweetlerin otomatik olarak
etiketlenmesi isleminde kelime ve n-gram modeli i¢in yapilan
skorlamada kelime ve n-gram’larin tekrar sayilar
kullanilmaktadir.

[ Frekans o oS

Kelimeler

Sekil 3: Kelime kullanim siklik ekran.
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Sekil 3’te tekrar1 en fazla olan kelimeler ve tekrar sayilari
verilmistir.

Tablo 2’de veri seti igerisinde yer alan tweetlerin sayisi ve farkl
kelime sayilar1 gosterilmektedir.

Tablo 2: Veri tablolarindaki toplam farkli kelime sayilart.

# Tweet # Farkli kelime
VS1 (500) 3.122
VS2 (1200) 5.967
VS3 (5100) 19.032

4 Sozlik yontemi ve skorlama

Duygusal Twitter’da kullanilan yontemlerden biri olan sézlitkk
yonteminde ti¢ farkli duygu siifin1 destekleyebilecek -olumlu,
olumsuz ve ndtr- ama sadece olumlu ve olumsuz kelimelerden
olusan sozliiklere ihtiya¢ vardir. Bu iki sézliik olusturulurken
Tiirk Dil Kurumu Tiirkge sozliigliniin icerisinde yer alan sifatlar
kullanilmistir. S6zliik yonteminde kullanilan bir diger yaklagim
ise, konusma diline son zamanlarda belli bir duyguyu belirtmek
adina girmis kelime ciftleri ve jargon diye adlandirabilecegimiz
kelimelerden olusan iki ek s6zliigiin de kullaniliyor olmasidir.
Olusturulan bu dort sézliige kullanicilar tarafindan istenilen
kelimeler eklenip cikartilabilmektedir. Ozellikle jargon ve
kelime ciftlerinden olusan sozliikler temel tasarim amaglari
dogrultusunda farkh kullamca ihtiyaglarini g6z Oniinde
bulundurarak olusturulmaktadir. Béylelikle farkl alanlarda
yapilan duygu analizlerinin dogruluk oranlari
artirilabilmektedir.

ool Sazlikler

Sézlik seginiz :
Olumlu Kelimeler
Olumsuz Kelimeler
Kelime Citlen
Jargon Sozlhgo

Sekil 4: Sozliiklerin olusturulmasi ekrani.

Sekil 4’te sozliiklere ait kullanici i¢in kolay kullamima sahip ara
ylz gosterilmekte olup, Tablo 3’te de bu dort sozliikte tutulan
kelime sayilar1 verilmistir.

Tablo 3: Sozliiklerdeki toplam kelime sayisi.

Sozlik # kelime
Olumlu Kelime So6zligi 528
Olumsuz Kelime Sozligi 738
Kelime Ciftleri 100
Jargon Sozligi 10

Sozlik yontemi ile duygu analizi yapilirken her bir tweet,
icerisindeki bosluk karakterine gore kelime bilesenlerine
ayrilir. Eger kelimeler arasinda bosluk yoksa bu bir soruna yol

agmaz, ¢inkii ¢ok kiiciik bir hata pay: ile birlesik yapilar
arasindan da kelime analizinin yapilabilmesine imkan
saglanmistir. Her bir tweet, icerisinde gecen olumlu ve olumsuz
kelime sayisina gore bir skor degeri ahir. Ornegin, tweet
icerisinde sadece bir olumlu kelime veya yapiya rastlanmissa
tweet etiketi olumlu olarak verilir. Olumlu ve olumsuz kelime
sayisinin esit oldugu veya sifir oldugu durumlarda ise tweete
noétr etiketi atanir. Sozliik ile skorlama yonteminin hizli sonug
verebilmesi i¢in bazi kurallarin da tamimlanmis olmasi
gerekmektedir. Mesela Tweet igerisinde "I am at" kalibi
geciyorsa, tweetin etiketi notr olacaktir veya tweet icerisinde
kiifiir icerebilecek ekler varsa olumsuz bir durum ifade
edilmektedir. Yapilan deneysel calismalarda bu kurallarin
isletildigi durumlarda Duygusal Twitter'n etiketleme deki
basarisi her {i¢ veri seti icin de %5 ile %10 arasinda artis
gosterdiginden sisteme eklenmistir.

Tiirk dilinin yapisal 6zelliklerinden dolay1 bazen kelime olumlu
olsa bile kullanildigi kelime ile birlikte anlami olumsuza
cevrilebilmektedir. Ornegin, “degil” kelimesi. “Degil” kelimesi
olumlu bir kelime sonrasinda gelmis ise ilgili kelimeyi olumsuz
(glizel degil), olumsuz bir kelime sonrasinda gelmis ise kelimeyi
olumlu (girkin degil) olarak skorlamaya dahil etmektedir.
Benzer sekilde soru ekleri de duygu analizi tespitinde
incelenmigtir. “mi”, "m1”, “mu” veya “mi” gibi soru ekleri
skorlamada yer almis ve uygulamanin veri setleri tizerindeki
dogruluk sonuglart karsilastirilirken %1-2 arasinda dogruluk
oram artisi gozlemlenmistir. Soézlikk yonteminde, tweet
icerisinde yer alan kelimelerde Tiirkge karakterlerin
kullamlmamas: ilgili kelimenin sozliikk igerisinde yer alan
kelime ile eslesmesini engellemekte bu durumda skorlama
asamasinda sistemin basarisim diisiirmektedir. Ornegin,
kullanma “giizel” kelimesini “guzel” olarak yazmis ise, olumlu
kelimelerden olusan sozliikte bulunan “giizel” ile
eslesmeyecektir. Bu problemi ¢ézebilmek adina kod igerisine
Tiirkce karakter kaynakll hatalar1 diizeltebilen bir modiil
eklenmistir. Problemin ¢6ziimii sonucunda da Duygusal
Twitter'in basar1 orani %2-3 arasinda bir artis géstermistir.
Calismada sonuglar paylasilirken bu olumlu katkilar eklenerek
alinmis olan basari sonuglari verilmistir.

5 N-gram yontemi ve skorlama

N-gram yontemi ile duygu analizinde, karakter tabanh 2, 3 ve 4-
gram’lar kullanilarak sistem ayri ayr1 test edilmistir. ilk olarak
VS3 igerisinden olumlu, olumsuz ve notr etikete sahip olan
tweetlerin 2, 3 ve 4-gram’larinin gegis sikliklar1 (F:frekans)
cikarilmistir. Bu n-gram’larin, olumlu ve olumsuz sinifi temsil
degeri denklem (1) ve (2)’deki gibi hesaplanmistir.

Olumlular i¢indeki n-gram tekrar sayisi

(1

F =
otumlt ™ yarj seti icindeki toplam n-gram tekrar sayisi

Olumsuzlar icindeki n — gram tekrar sayisi

(2

F =
otumlt ™ yariseti icindeki toplam n — gram tekrar sayisi

Notr n-gram’lar icin dogrudan hesaplama yapilmasa da veri
setindeki tiim tweet kayitlarina bakilarak oranlama
yapildigindan notr etiket ile smiflandirilmis tweetlerin
n-gram’lar i¢in de frekans degerleri hesaplanmis olmaktadir.
Bu hesaplamada nétr etiketli en yiiksek frekansa sahip ilk 10
adet n-gram’in kullanilmasina, yapilan testler sonucu karar
verilmistir. Notr tweetlerin duygu analizinde %4-7 arasinda
basariy1 arttirdigl gézlenmistir. En dengeli ve ytliksek basariy:
veren 3-gram’lar oldugundan deney sonuglar1 3-gram
tizerinden verilecektir. 3-gram ile yapilan g¢alismada
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5.100 tweet igeren veri setinin olumlu, olumsuz ve notr etiket
sayisi Tablo 4’te gosterilmektedir.

Tablo 4: Ogrenme veri seti 3-gram sayilart.

Sinif Toplam kayitlar
Olumlu 3-gramlar 7.406
Olumsuz 3-gramlar 7.473
Nétr 3-gramlar 10

Sozliik kullanan yontemdeki skorlama gibi, n-gram yonteminde
de baslangi¢ aninda skorlama sifirlanir ve her bir tweet 3-gram
bilesenlerine  ayrilir.  Olumlu  smifa  dahil  olan
3-gram’lar i¢in skor frekans kadar arttirilirken, olumsuz sinif
icin azaltilmaktadir. Duygu analizinde tweete etiket atanirken
hesaplanan skor degerinin hangi esik degeri arasinda kaldigina
bakilir. Bu ¢alisma kapsaminda veri setleri lizerinde yapilan
denemelerde Tablo 5’teki esik degerleri belirlenmistir.

Tablo 5: Sinif etiketleri esik deger araliklari.

Sinif etiketi Esik deger aralig
Olumlu (-3,+0)
Olumsuz (-5,-00)
Noétr (-3,-5)

Esik degerlerinin eksi goriilmesinin sebebi temelde olumsuz
tweetlerdeki 3-gram frekanslarinin daha ytiksek ¢ikmasidir.
Dolayisiyla esik degeri eksi bélgeye inmistir. Sayet, olumlu
tweet say1st daha fazla olsaydi ve olumlu n-gram frekanslari da
olumsuz n-gram frekanslarina gore daha fazla ¢iksaydi, esik
degeri de bu duruma bagh olarak sifirin iistiine ¢ikabilecekti.

6 Deneysel sonuglar

Duygusal Twitter'in basarimini élgmek i¢in farkli sayida tweet
iceren veri setleri lizerinde denemeler yapilmistir. En iyi sonug
takdir edilecegi lizere en fazla tweet sayisina sahip olan VS3
veri setinden alinmistir. Sonuglarin basarisin1 6lgmek igin
F-Olgiim metrigi denklem (3) kullamlmstir. F-Ol¢iim metrigi,
Tutarlilik (Precision-P) ve Animsama (Recall-R)’nin harmonik
ortalamasi alinarak hesaplanir. Tablo 6, bize li¢ simif igin
olusturulan Karmasiklik Matrisini gosterir iken, denklem (4)
olumlu sinif icin Animsama degerini, denklem (5)’te Tutarlihk
degerini gostermektedir. Denklem (3)’te kullanilan R o ve Py ¢
degerleri her ii¢ sinif icin hesaplanan degerlerin ortalamasi
alinarak hesaplanmistir.

Tablo 6: Karmasiklik matrisi.

Gercek
Olumlu Olumsuz Notr

E Olumlu P, Np Tp

= Olumsuz P Nn Th

= | Notr Pt Nt Tt
F— Glgﬁm = 2% (Rort * Pore) /(Rort + Port) (3
Ropmiu = p/(Pp +P,+P) (€))]
Porumin = p/(Pp + Np + Tp) (5)

Duygusal Twitter'm uygulamasinda tweetlerin analiz islemi
tamamlandiginda kullanicinin karsisina Sekil 5’te bir drnegi
gosterilen Karmasiklik Matrisi gelmektedir.

Aynmi ekran bize VS3 isimli veri setini sozlik ydntemini
kullanarak otomatik olarak etiketleme yaptigimizda olumluy,
olumsuz ve noétr etiketli simiflar1 sirasiyla %72.7, %70.31 ve

%73.16 dogruluk orani ile buldugunu vermektedir. Yine ayni
ekran lizerinde ortalama basar1 degeri ve tweetin gercek etiketi
ile sistem tarafindan verilen etiket birlikte gosterilmektedir.

— )

Sozldk Yortemi | N-Gram Yortemi | |

ol Otomatik Etiketleme Ekrani

Kaynalk Vertabani : Tweets Tablosu - Clumlu Etiket : 1850 %36.274

Tweet Sayisi : 5100 Clumsuz Etiket 2065 %40 490

Karmasiklik Matrisi
Olgiam = 0.7

igem Suresi :1

Olumlu Etiketleri

Jaamy|

Dogru Etiket :
Yarhg Etiket -

Olumsuz Etiketles

Dodru Etikeet -

Yarhg Etiket :

Notr Etileetler igin :

Dodru Etikeet - 867

Yarhg Etiket - 318 i

Sekil 5: Karmasiklik matrisi.

Olusturdugumuz ii¢ farkh veri seti ile her iki ydntem
calistirllarak elde edilen deneysel sonuglar Tablo 7'de
verilmistir. N-gram yonteminde n degeri 2, 3 ve 4 alinarak ayr1
ayri sistemin performansi 6l¢iilmiigtiir.

Tablo 7: Veri setleri ile yontemlerden alinan sonuglar.

Yontem #Tweet | F-Olciim
Sozliik tabanh 0.70
2-gram 0.68
3-gram VS1 0.69
4-gram 0.68
Sozliik tabanh 0.71
2-gram 0.68
3-gram VS2 0.68
4-gram 0.67
Sozliik tabanh 0.72
2-gram 0.66
3-gram VS3 0.70
4-gram 0.68

Duygu Analizini yaparken sozliik tabanli yontemlerin n-gram
yontemlere gore daha basarili bir sekilde etiketleme yaptig
goriilmektedir. Egitim i¢in kii¢iik bir veri seti kullanildiginda iki
yontem arasindaki fark az iken daha fazla tweet ile sistem
egitildiginde iki yontem arasindaki fark biiyiimektedir. N-gram
model de ise her veri setinde 3-gramlar daha basarili sonuglar
vermistir.

Uygulamanin performans testleri Intel i5 ailesi, 3230M islemcili
bir ortamda gerceklestirilmistir. Tablo 8’de iki yontemin farkl
veri setleri lizerinde calistirilarak alinan sonuglarin zaman
performansi verilmektedir. N-gram yonteminde en iyi sonucu
3-gram’lar verdigi icin sadece n=3 i¢in sonuclar verilmistir.

Tablo 8: Zaman performans degerleri.

Yontem # Tweet Siire (sn)
Sozlik /3-gram VS1 9-12/5-9
Sozlik /3-gram VS2 20-25/8-14
Sozlik /3-gram VS3 85-140/12-18
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7 Sonug

Duygusal Twitter adim verdigimiz bu ¢alismada belli bir
anahtar kelime ile ¢ekilen tweetler hem sozliik hem de n-gram
modeli ile olumlu, olumsuz ve nétr olarak otomatik olarak
etiketlenmektedir. Gelistirilen sistem esnek olarak tasarlanmis
olup, kisi ve kurumlara kendileri icin 06zel sozliikler
olusturmalarina izin vermektedir. Kullanilan so6zlik ve
karakter tabanli n-gram yoéntemlerinde yaklasik olarak
sirasiyla %70 ve %69 basari elde edilmistir.
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