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(0)//

Bu ¢alismada, Tirkce metinlerden duygu ¢ikarimi alaninda kullanilan TREMO veri seti lizerinde farkli
makine 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirma sonuglar1 karsilastirilmistir. Duygu analizi bir
metin siniflandirma problemi olarak ele alinmis ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makineleri
(DVM), Random Forest (RF) ve K-En Yakin Komsu (KEYK) algortimalari olmak iizere dort yaklasim
incelenmistir. incelenen duygu kategorileri olarak veri setinin sagladigi, mutluluk, korku, éfke,
izlntd, tiksinme ve sasirma kategorileri kullanilmistir. Veri 6n isleme bolimiinde, veri setini
olusturan kelimelerin kokleri ilk bes karakter (F5) yontemi kullanilarak tespit edilmistir. Kelimeler
kok haline getirildikten sonra Vektor Uzay Modeli ile veri seti modellenmis ve her duygu icin en
onemli ilk 500 kelime Karsilikli Bilgi (Mutual Information-MI) yontemi ile tespit edilmistir.
Siiflandirma sonuglariin karsilastirilmasinda dogruluk metrigi esas alinmistir. Deneysel ¢alisma
sonuglarina gore, YSA algoritmasi en iyi sonucu vermistir. DVM, RF ve KEYK algoritmalari ise bu sira
ile azalan basarim gostermislerdir.

Anahtar Kelimeler: TREMO, Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi, Metin Madenciligi

Abstract

In this research, the classification results of different Machine Learning Algorithms were compared
on the validated TREMO data set used in the field of emotion extraction from Turkish texts. Emotion
analysis was considered as text classification problem and four different machine algorithms,
Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), Random Forest (RF) and
K-Nearest Neighbor (KNN) have been investigated. The categories provided by the data set, which are
happiness, fear, anger, sadness, disgust and surprise, were used as emotion categories. In the
preprocessing phase, stemming process was performed using the truncate at five (F5) method. After
stemming process, the data set was modeled using the Vector Space Model. After that, the first 500
words for each emotion in the data set were identified by the Mutual Information (MI) formula. The
comparison of classification results was based on accuracy metric. According to experimental study
results, the ANN classifier was performed best, and SVM, RF and KNN performed, in descending order.
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1. Giris

Sosyal medya uygulamalarinin kullanimindaki
artis, beraberinde olduk¢a biiylikk miktarda
islenmemis metin verilerine ulasma imkani
saglamistir. Buimkan dogrultusunda, bahsedilen
biiytik miktardaki ham veriden anlaml verilerin
cikarilmasi giindeme gelmektedir. Fakat bu tiir
yapilandirilmamis verilerden anlamli bilgilerin
cikarilmas1 ¢ok karmasik ve pahali siireclerin
uygulanmasini gerektirmektedir. Literatiirde bu
sorunun {istesinden gelmek icin birgok
siniflandirma algoritmasi gelistirilmistir. Bu
algoritmalarin temel amaci, farkl kategoriler
olusturmak i¢in metin verilerini benzer yapilara
ve anlamlara goére smiflandirmaktir. Yeni
olusturulan bu kategori gruplar1 sayesinde
yapisal olmayan metin dosyalarini
siniflandirmak miimkiin hale gelecektir.

Twitter ve Facebook gibi sosyal medya araglari,
herhangi bir metinden bilgi ¢ikarma siirecinde
biiylik veri kaynaklar1 olarak 6nemli role
sahiptir. Bunun en oOnemli nedeni, bu
uygulamalar  sayesinde  iiretilen  metin
verilerinin her gecen giin Onemli oranda
artmasidir. Fakat bu kaynaklar kategorize
edilmedigi i¢in siniflandirma algoritmalarinin
gereksinimlerini karsilamamaktadir.
Literatiirde bu sorunu ¢ézmek i¢in olusturulan
bircok veri seti bulunmaktadir. Orneklerden
birisi, Tiirkce metin siniflandirmasi igin
olusturulan TTC-3600 Benchmark veri setidir
[1].

Literatiirde Ingilizce icin duygu siniflandirmasi
yapmak amaciyla olusturulan bir¢ok veri seti
bulunmaktadir. En sik kullanilanlardan birisi de
ingiliz merkezli Uluslararas1 Duygu Onciiler ve
Tepkiler Anketi (ISEAR) veri setidir [2]. 37 farkh
tilkeden ii¢ bin goniillii, bu projeye mutluluk,
korku, ofke, liziintii, igrenme, utang ve sucluluk
duygular ile ilgili yasam deneyimlerini ve
tepkilerini yazarak katilmislardir. Bu veri seti
duygu smiflandirmasi igin yapilan bazi
calismalarda kullanilmaktadir [3]. Giachanou ve
Crestani yaptiklar1 ¢alismada Twitter'da belirli
bir konuyla ilgili yapilan paylasimlarindan fikir
¢ikarimi konusunu ele almistir [4]. Bu hedefe
ulasmak icin kullandiklar: veri setlerinden biri
50 baslik ve 5.000 tweetten olusmaktadir [5].
ikinci veri seti ise fikirlerle ilgili terimlerin
tanimlanmasinda kullanilacak 2.000'den fazla
kelimeden olusan AFINN soézligidir [6]. Go,
Bhayani ve Huang, tweet'leri negatif ya da pozitif
olarak simiflandirmay1 amaglamislardir. Olumlu
ve olumsuz duygular arasindaki farklari

gosteren ifadelere gore toplanan tweetler ile veri
setleri olusturulmustur. Mohammad [7], kelime-
duygu birligi sézliiklerinin, n-gram o6zelliklerini
kullanmaktan daha iyi sonuglar verip
vermeyecegini belirlemeye odaklanmistir. Sonug
olarak, duygu sozligli oOzelliklerinin yeni
alanlarda n-gram ozelliklerini kullanmaktan
daha 1iyi sonuclar verdigini go6zlemlemistir.
Strapparava ve Valitutti [9], bu adimlar
basarmak i¢cin Ekman [8] tarafindan belirlenen
alt duygu icin olusturulan WordNet Affect
sozliglini kullanmistir. Egitim veri seti icin
SemEval-2007  Affective  Text  Corpusu
kullanilmistir [10]. Chaffer ve Inkpen [11]
tarafindan yapilan calismada; haber baslhklari,
peri masallar1 ve bloglar gibi kaynaklardan
heterojen bir veri seti kullanilarak alt1 farkl
duygu c¢ikarilmistir. Kouloumpis, Wilson ve
Moore [12], denetimli 6grenme yaklagimlari ile
oznitelikleri kullanmanin Twitter duyarhilik
analizi tzerindeki etkilerini degerlendirmistir.
Bu hedefe ulagsmak icin li¢ farkli Twitter mesaj
yapist kullanilmistir. Bunlardan ikisi olan
etiketlenmis kelimeler ve ifadelerden olusan veri
setleri, egitim veri setleri olarak kullanilmistir.
Modelleri test edebilmek icin ise aciklamali bir
veri setinden faydalanilmistir. Yang, Lin ve Chen
[13] ¢alismalarinda dért duygu kategorisi; nese,
mutluluk, uzinti ve korku icin duygu
siniflandirma problemleri lizerine
odaklanmistir. Blog yazilarin1 ve ifadelerini
egitim veri setleri seklinde kullanarak Destek
Vektéor Makineleri ile kosullu rastgele alan
siniflandiricilarinin =~ elde  ettigi  sonuglar
karsilastirilmigstir.

Tiirkce metinlerden duygu ¢ikarimi yapabilmek
icin, bu alanda siniflandirilmis bir veri setine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu c¢alismada Tiirkge
duygu analizi i¢in hazirlanmis olan TREMO veri
seti kullanilmistir [14]. Calismada faydalanilan
veri setinin duygu analizi konusunda Tirkee dili
icin farkl bir alternatifi bulunmamaktadir. Bu
calismada 25.989 belge ile veri setinin
dogrulanmis hali kullanilmistir. TREMO veri
setine yonelik analizlerin yapildig1 calismada en
yliksek siniflandirma sonuglarinin Destek Vektor
Makineleri (DVM, Ing., Support Vector Machines)
ile elde edildigi saptanmistir. Bu ¢alismada ise
Yapay Sinir Aglar1 (YSA, [ng., Artificial Neural
Network ), DVM, Random Forest (RF) ve k-En
Yakin Komsu (KEYK, ing., k-Nearest Neighbor)
karsilastirilmistir. Sonuglar incelendiginde YSA

kullanilarak gelistirilmis siniflandirma
modelinin daha yiiksek sonuglar verdigi
gozlemlenmistir.
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Calismanin  kalani ise asagidaki sekilde
diizenlenmistir. 2.  Bolimde  makalenin
iceriginde kullanilmis olan materyaller ve
metotlara yer verilmistir. 3. Boliimde ¢alismada
gerceklestirilen deneylerin sonuglar1 paylasilip
degerlendirilmistir. Son bdliimde elde edilen
sonuclarin kisa bir 6zeti paylasilip makalenin
literatiire katkilar1 paylasilmistir.

2. Materyal ve Yontem

Bu béliimde ¢alismanin iceriginde kullanilan veri
seti ve yontemler hakkinda bilgi verilmistir.

2.1. TREMO Veri Seti

Veri setinin hazirlanmas1 i¢in farkli yas
gruplarindan ve farkl boélgelerde yasayan 5.000
katihmer ile bir anket calismasi yapilmistir. Bu
ankette katilimcilardan Ekman’in tarif ettigi alti
duygu kategorisi i¢in anilarini ve yasadiklari
deneyimlerini metin olarak paylasmalari
istenmistir. Anket sonucunda, 4.709 adet
katilimcinin dokiimanlari onaylanmis ve 27.350
adet belge toplanmistir. Belgelerin duygu
kategorilerine gore dagilim sayisi Tablo 1'de yer
almaktadir.

Tablo 1. Belgelerin duygu kategorilerine gore
dagilimi.

Mutluluk Korku Ofke Uziintii Tiksinme Sasirma

4.700 4.616 4.636 4.664 4.522 4.212

TREMO veri seti siniflandirma algoritmalarindan
egitim modeli olusturulurken belirsiz ve sahte
belgelerin olumsuz etkilerinin azaltilmasi
amaclyla dogrulama siirecinden gegirilmistir.
Dogrulama islemi i¢in her belge en az {i¢, en fazla
5 farkl kullaniciya sunularak oy birligi veya oy
¢okluguyla belgenin duygu kategorisine karar
verilmistir. Dogrulama isleminde 48 goniillii
kullanic1 tiim belgeler icin 92.986 oy vermistir.
Duygu kategorileri belirsiz olan ve veri setinin
%4,98’ini  olusturan 1.361 belge oylama
sonucunda sistemden c¢ikarilarak dogrulanmis
veri seti elde edilmistir. Tablo 2’de belgelerin
duygu Kkategorilerine gore dagilimlar1 yer
almaktadir.

Tablo 2. Dogrulama isleminden sonra belgelerin
duygu siniflarina gore dagilimi

Dogrulama

Duygu Orijinal isleminden
sinifi belge sayisi sonraki belge
saylisl

Mutluluk 4.700 5.229
Korku 4.616 4.393
Ofke 4.636 4.723
Uziintii 4.664 5.021
Tiksinme 4.522 3.620
Sasirma 4.212 3.003
Toplam 27.350 25.989

2.2. Yontem

Bu boliimde dogrulanmis veri seti lizerinde
duygu analizi yapmak icin kullanilan yéntemin
adimlar1 agiklanmistir. Smiflandirma islemine
gecmeden dnce veri 6n isleme ve 6znitelik se¢imi
gerceklestirilmistir. Veri 6n isleme adiminda
gereksiz terimler ve sayisal degerler silindikten
sonra belge metinlerindeki kelimelerin kok
bulma islemi yapilmistir. K6k bulma islemi i¢in
sabit 6nek (fixed prefix stemming) yontemi,
oznitelik se¢imi i¢in ise mutual information (MI)
yontemi kullanilmistir [15]. Veri 6n isleme ve
oznitelik secimi asamalarindan sonra veri seti
TFxIDF agirliklandirma yontemi kullanilarak
vektor uzay modeli olusturulmustur. Son olarak
YSA kullanilarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmis ve sonuglar agiklanmistir.

2.2.1 Veri On isleme

Veri setini siniflandirma islemine hazirlamak
icin veri 6n islemeye ihtiya¢ vardir. ik olarak
metin icerisindeki kelimelerin koéklerini bulmak
amaciyla sabit ének yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde kelimenin ilk n karakteri kok olarak
alimarak geri kalan kisimlar1 Kkesilir. Bu
calismada n degeri 5 olarak kabul edilmistir (F5).
Bunun nedeni, F5 yonteminin F4 ve F7
yontemlerine goére optimum performans
gosterdiginin tespit edilmesidir [16]. Boylece,
veri setinde kék bulma islemi icin F5 metodu
uygulanmistir. Daha sonra noktalama isaretleri,
sayisal degerler, fazla bosluklar ve gereksiz

terimler silinerek veri o6n isleme adimi
tamamlanmistir. Tablo 3’te On islemeden
gecirilmis  veri setinin sayisal degerleri
paylasilmistir.

721



DEU FMD 21(63), 719-725, 2019

Tablo 3. On islemeden gecirilmis veri setinin
sayisal degerleri

TREMO Toplam Toplam Biricik
Versiyonu Belge Kelime Kelime
F5_V 25.989 126.593 6.280
2.2.2 Oznitelik Secimi

Veri setindeki oOnemsiz degerleri eleyerek
onemli  Oznitelikleri  tespit etmek ve

siniflandirma islemi sirasinda performans artisi
saglamak amaciyla dznitelik se¢imi yapilmistir.
Duygu kategorileri i¢cin en 6nemli 6znitelikleri
belirlemek i¢cin karsihikll  bilgi ydntemi
kullanilmistir. Her duygu sinifi i¢in 6znitelikler
o6nem derecesine gore tekrar siralanarak, duygu
siniflar1 i¢in en énemli 6znitelikler secilmistir.
Onem degerine gére her duygu smifi igin ilk 500
oznitelik secilmistir.

Veri 6n isleme ve Oznitelik secim asamalari
tamamlandiktan sonra, veri seti vektdr uzay
modeline doniistiiriilmustiir. Bu modelde her
belge Document Term Matrisi (DTM)’de bir
vektor olarak temsil edilir ve her satir
terimlerini  slitunlarin  olusturdugu  bir
vektérden olusur. DTM'de sadece belgelere
karsilik gelen hiicrelerde veri bulunmaktadir,
diger hiticrelerin degeri 0’'dir. Vektér uzay
modelinde TFxIDF agirliklandirma yontemi
kullanilmistir [15].

3. Bulgular

Bu bolimde, iki farkli makine 0grenme
algoritmasinin TREMO veri seti lizerinde
uygulanmasiyla elde edilen sonuglar
karsilastirllmistir.  Buradaki  hedef, [14]

calismasinda en yliksek dogruluk degerini veren
DVM algoritmasindan daha yiiksek dogruluk
degerini elde edilebilecek bir algoritma tespit
etmektir. Bu amag¢ dogrultusunda, ¢ok iyi bilinen
bir makine &grenme algoritmasi olan YSA
kullanilmistir.

Calismada kullanilan YSA, 5 katmandan olusan

Multi Layer Perceptron(MLP) ag mimarisi
modeli  kullanillarak  olusturulmustur. Bu
katmanlar swrasiyla 1.397 adet ndron

bulunduran giris katmani, her bir katmanda 450
adet noron bulunduran 3 adet ara katman ve 6
adet noron bulunduran ¢ikti katmanidir. 3 adet
ara katman kullanilmasinin nedeni 3 katmanlh
bir yapinin test edilen diger katman sayilarina
sahip sinir aglarina oranla daha iyi performansa
sahip olmasidir. Sekil 1'de katman sayilarina
gore dogruluk degerleri yer almaktadir. YSA
modelinin katmanlarinda bulunan néron sayilari
belirli kurallara gore belirlenmistir. Giris
katmaninda bulunan 1.397 adet néron TREMO
veri seti lzerinde ilk 500 oOznitelik secimi
yontemi ile elde edilmis benzersiz kelimeleri
temsil etmektedir. Ara katmanlarda 450 adet
néron kullanilmasi ile daha ytiksek dogruluk
degeri elde edilmistir. Sekil 2’de modelin farkl
néron sayilar ile test edilmesi sonucu elde
edilen dogruluk degerleri gosterilmektedir. Cikis
katmaninda  bulunan 6  adet néron
siniflandirmada kullanilan duygu kategorilerini
ifade etmektedir. Bunlar sirasiyla; mutluluk,
korku, ofke, iziintli, tiksinme ve sasirma
duygularidir . YSA modelinde gizli katmanlarda
rectifier  aktivasyon  fonksiyonunu, ¢ikti
katmaninda ise softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Ayrica, sinir agindaki en optimal
agirliklart1 bulmada kullanilan optimizasyon
algoritmas1  Olasiliksal ~ Dereceli ~ Azalma
(Stochastic Gradient Descent) algoritmasidir.
Bununla beraber modelde ¢ikt1 katmani 6 adet
norondan olustugu icin  logaritmik kayip
fonksiyonu olarak kategorik c¢apraz entropi
kullanilmistir.

0,869
0,868
0,867
0,866
0,865
0,864
0,863 0,8622

.
0,86 %

0,859

0,8682

0,8678 0,8677

SR
SR
SR,

4 katmanl 3 katmanh 2 katmanh 1 katmanl

Sekil 1. Ara katman farkliliklarina gore YSA
modelinin verdigi genel dogruluk degerleri.
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Sekil 2. Ara katmani olusturan néron sayilarinin farkliliklarina gére YSA modelinin verdigi genel
dogruluk degerleri
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Sekil 3 YSA, DVM, RF ve KEYK algoritmalarinin duygu kategorileri bazinda dogruluk degerlerinin
karsilastirilmasi

Bu c¢alismada, YSA, DVM, RF ve KEYK
algoritmalarinin trettigi siniflandirma sonuglari
10 Katmanli Carpraz Dogrulama ydntemi
kullanilarak degerlendirilmistir. Sekil 4’de her
iki algoritmalarinin genel dogruluk degerleri
karsilastirilmistir. Sonuclar incelendiginde, YSA
algoritmasinin 0,0045 gibi az bir farkla da olsa
DVM algoritmasina tstiinliigii goziikmektedir.

Genel dogruluk degerlerinin disinda bir diger
incelenmesi gereken sonuglar ise her bir duygu
kategorisiicin hesaplanan dogruluk degerleridir.
Boylece, herbir duygunun bireysel siniflandirma
performans: sergilenebilmektedir. Sekil 3’de
YSA, DVM, RF ve KEYK algoritmalarinin duygu
kategorileri bazinda dogruluk degerlerinin
Kkarsilastirilmasi gosterilmistir. Oncelikle, her iki
algoritma icin de Uziintii kategorisi en diisiik,

tiksinme kategorisi en yiliksek dogruluk
degerlerini vermistir. Bunun yaninda, YSA
algoritmas1  korku, {ziinti ve sasirma
duygularinda DVM algoritmasina istiinliik

tiksinme
YSA

kurarken, mutluluk, ofke ve
kategorilerinde DVM  algoritmasinin
algoritmasina iistlinliigli mevcuttur.

= YSA
# DVM
= RF

@ KEYK

Sekil 4. YSA, DVM, RF ve KEYK algoritmalarinin
genel dogruluk degerlerinin karsilagtirilmasi

Tablo 5, 6, 7 ve 8'de sirasiyla YSA, DVM, RF ve
KEYK algoritmalar: icin elde edilen karisiklik
matrisleri gosterilmektedir. Bu matrislerin
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paylasilmasindaki temel amag, hangi duygunun
hangi duyguyla daha ¢ok ya da daha az karistigini
tespit etmektir. Her iki algoritmanin sonuglarina
bakildiginda, ayni duygu kategorilerinin
birbirleriyle en ¢ok ve en az miktarlarda

karisiklik gosterdikleri tespit edilebilmektedir.
Ornegin Tablo 5’de sasirma duygusunun 247
belge sayisiyla en ¢ok mutluluk duygusuyla, 16
belge sayisiyla da en az tiksinme duygusuyla
karistig1 gozlemlenebilmektedir.

Tablo 5. YSA algoritmasinin kullanimi sonucu elde edilen karisiklik matrisi

Mutluluk Korku Ofke Uziintii Tiksinme Sasirma Dogruluk
Mutluluk 4.682 89 189 160 0 100 0,8969
Korku 106 3.901 104 209 68 32 0,8826
Ofke 157 112 3.798 216 91 66 0,8554
Uziintii 369 118 219 3.980 9 105 0,8292
Tiksinme 22 82 214 20 3.509 53 0,8997
Sasirma 247 55 112 85 16 2.695 0,8396

Tablo 6. DVM algoritmasinin kullanimi sonucu elde edilen karisiklik matrisi

Mutluluk  Korku Ofke Uziinti ~ Tiksinme Sagirma  Dogruluk
Mutluluk 4.701 95 128 146 15 144 0,8990
Korku 171 3.826 100 210 59 27 0,8709
Ofke 210 81 4.134 200 52 46 0,8753
Uziintii 480 129 234 4.060 24 94 0,8086
Tiksinme 91 65 143 28 3.279 14 0,9058
Sasirma 296 48 106 91 14 2.448 0,8152

Tablo 7. Random Forest (RF) algoritmasinin kullanimi sonucu elde edilen karisiklik matrisi

Mutluluk  Korku Ofke Uziintii ~ Tiksinme Sasirma  Dogruluk
Mutluluk 4.504 89 152 306 38 140 0,8614
Korku 725 3.830 134 215 64 25 0,7671
Ofke 217 81 4.029 230 118 48 0,8531
Uziintii 439 176 295 3.971 45 95 0,7909
Tiksinme 69 82 164 52 3.229 24 0,8920
Sasirma 282 61 103 150 26 2.381 0,7929

Tablo 8. KNN algoritmasinin kullanimi sonucu elde edilen karisiklik matrisi

Mutluluk  Korku Ofke Uziintii  Tiksinme Sasirma  Dogruluk
Mutluluk 4.064 179 245 368 65 308 0,7772
Korku 274 3.367 211 333 97 311 0,7331
Ofke 363 138 3.419 325 207 171 0,7396
Uziintii 625 380 387 3.309 84 236 0,6590
Tiksinme 155 174 274 94 2.846 77 0,7862
Sasirma 561 161 255 248 83 1.695 0,5644
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4. Tartisma ve Sonug

Bu c¢alismada, dogrulanmis TREMO veri seti
izerinde literatiirde yayginlkla kullanilan YSA,
DVM, RF ve KEYK makine 6grenme algoritmalari
dogruluk metrigi kullanilarak duygu analizi
sonuclari karsilastirilmistir. Bunun i¢in éncelikle
TREMO veri seti o6n isleme boéliimiinden
gecirilmistir ve F5 yontemi ile TREMO’da
bulunan biitiin kelimelerin kékleri bulunmustur.
Sonrasinda, veri setindeki her bir duygu i¢in en
o6nemli ilk 500 kelime MI formiilii kullanilarak
tespit edilerek 6zellik secimi yapilmistir ve veri
seti uzay vektdor modeli kullanilarak
modellenmistir. Elde edilen bu veri modeli YSA,
DVM, RF ve KEYK algoritmalarini egitmek ve test
etmek amaciyla kullanilmistir. Degerlendirme
metrigi olarak dogruluk degerinin kullanildig:
siniflandirma sonuglarina bakildiginda, genel
dogruluk degerlerinde YSA algoritmasinin diger
i¢ algoritmalara gore dstinlik kurdugu
gozlemlenmistir. Sonug¢lar duygu kategorileri
incelendiginde YSA ve DVM algoritmalari
birbiriyle yakin yakin sonuglar tiretmislerdir.

Gelecekte yapilmasi planlanan isler arasinda,
TREMO veri setinin YSA aglarinin temelini
olusturdugu derin  6grenme  yontemleri
kullanilarak duygu analizi yapilmasi vardir.
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