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fletisimde karsimiza farkli sekillerde (yiiz ifadeleri, jestler, konusma vb.) ortaya ¢ikan duygularda
birgok bilgi gizlidir. Kisiler duygu ve diislincelerini sosyal medya platformlarinda ¢ogu zaman
metinsel ifadeler ile ifade etmektedirler. Sosyal medya paylagimlar1 incelenerek insanlarin duygu
durumlart elde edilebilmektedir. Paylasimda bulunan kisinin kisilik 6zelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi
o6nem kazanmistir ve buna kaynaklik eden metinlerde gizlenen duygularin sikliginin tespiti ile ilgili
birgok ¢alisma yapilmustir. Kisilerin paylasilan mesajlarinda gizlenen duygularin ortaya ¢ikarilmasi ve
tespiti onemlidir. Metinlerde gizlenen duygularin ortaya ¢ikarilmasi i¢in kelime-duygu sozliikleri
siklikla kullanilmaktadir. Kelime-duygu sozliikleri tespit edebildikleri duygu sayis1 dikkate alinarak
incelendiginde, olumlu-olumsuz duygu ve 8 farkli duyguyla birlikte en fazla sayida duygu ¢ikarim
yapabilen NRC Duygu Sozligiidiir. Ancak, duygularin1 metinler araciligl ile yansitan sosyal medya
kullanicilarinin  duygularimi kisith sayidaki duygu ile simirlandirmak kisilik 6zelliklerinin ortaya
cikarilmasinda yetersiz kalmaktadir. Kisilik 6zelliklerini ifade eden duygularin, kisiligin tespitinde
daha fazla temsil edilmesini saglamak i¢cin metinlerden daha ¢ok duyguyu ortaya cikaran bir sozliige
ihtiyac oldugu acik bir sekilde goriilmektedir. Bu ¢aligmada, literatiirde bu alanda goriilen eksikligin
giderilmesine katki sunacak olan olumlu-olumsuz ile birlikte 38 farkli duyguyu(korku, kaygi, tizlinti,
karamsarlik, iyimserlik, ofke, sevgi, umut vb.) ortaya ¢ikarabilen NAYALex Duygu Sozligi
onerilmektedir. Plutchik’in  Duygu Teorisine ve NRC Duygu Soézligine dayandirilarak
olusturdugumuz NAY ALex Duygu S6zIigi, her bir kelimesi 38 farkli duygunun en az biri ile iligkili
6469 ingilizce kelimeden olusan 245.822 duygu-kelime iligkisi igermektedir. Bu ¢alismamizda iki
farkli veri lizerinde ¢alismalar yapilmistir. Birinci veri seti, Instagram kullanicilarmin paylasimlarini
iceren 11.880 farkli paylasim verisini icermektedir. Ikinci veri seti, dogrulama igin kullamlan ve
onerilen sozliikte yer alan 38 farkli duygunun her birini ayr1 ayr1 ifade edebilen ingilizce ciimlelerden
olugsmaktadir. Veri setindeki 380 farkli ciimle, insan degerlendiricilere okutularak, okuyucuya gore(38
farkl1 duygu igin) ifade ettigi duygularin belirtilmesi istenmistir. Insan degerlendiricilerden elde edilen
dogrulama veri seti 26.600 ciimle-duygu iliskisi igermekte ve elde edilen veriler dogrultusunda
onerilen NAYALex Duygu Sozliglinlin dogrulanmasi yapilmistir. Instagram veri seti lizerinde yapilan
deneysel c¢alisma ve analizlerle NAYALex sozligiiniin kisilik analizinde uygulanabilir ve
kullanilabilir bir sozliik oldugu ispatlanmistir. Dogrulama verisi kullanilarak insan degerlendiriciler ile
yapilan c¢aligma sonucunda NAYALex Duygu Sozliigii icin %77 ortalama dogrulama orani elde
edilerek sozliigiin dogrulmasi saglanmistir. Ayrica NAYALex dogrulamasi i¢in kullanilan dogrulama
veri setine Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve KNN(K-Nearest Neighbors) 6grenme
algoritmalar1 uygulanarak performanslar incelenmistir. Dogrulama veri seti {izerinde uygulanan
smiflandirma algoritmalar1 arasinda %93 dogruluk orani ile Destek Vektdr Makineleri en yiiksek
degere sahip siniflandirma algoritmasi olmustur. NAY ALex Duygu SozILigi; bugiine kadar yapilmis
(LIWC, EmoSenticNet, NRC, Empath) duygu sozliikkleriyle karsilastirildiginda, Tiffany'nin belirttigi
154 duygu i¢in kendisine en yakin rakibi olan %6.5 kapsam oranina sahip NRC(Emolex)’e gore
yaklasik dort kat daha fazla duygu c¢ikarimi yaparak %24.7 orani ile bildigimiz kadariyla en kapsamli
duygu s6zliigii olmustur.

ANAHTAR KELIMELER: NAYALex, NRC, Duygu Analizi, Duygu Sozliigii, Plutchik
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A lot of information is hidden in the emotions that appear in different ways (facial expressions,
gestures, speech, etc.) in communication. People often express their feelings and thoughts on social
media platforms with textual expressions. By examining social media shares, people's emotional states
can be obtained. It has gained importance to reveal the personality traits of the person sharing, and
many studies have been carried out to determine the frequency of emotions hidden in the texts that are
the source of this. It is important to reveal and detect the emotions hidden in the shared messages of
the people. Word-emotion dictionaries are frequently used to reveal the emotions hidden in the texts.
When the word-emotion dictionaries are examined considering the number of emotions they can
detect, it is the NRC Sentiment Dictionary that can extract the highest number of emotions with
positive-negative emotions and 8 different emotions. However, limiting the emotions of social media
users who reflect their emotions through texts to a limited number of emotions is insufficient to reveal
personality traits. It is clearly seen that there is a need for a dictionary that reveals more emotions than
texts in order to ensure that emotions expressing personality traits are more represented in the
determination of personality. In this study, the NAYAlex Emotion Dictionary, which can reveal 38
different emotions (fear, anxiety, sadness, pessimism, optimism, anger, love, hope, etc.) together with
positive-negative, which will contribute to the elimination of the deficiency seen in this field in the
literature, is recommended. Based on Plutchik's Theory of Emotion and the NRC Emotion Dictionary,
the NAY Alex Emotion Dictionary contains 245,822 emotion-word relationships consisting of 6469
English words, each word associated with at least one of 38 different emotions. In this study, studies
were carried out on two different data. The first data set contains 11,880 different sharing data, which
includes the shares of Instagram users. The second data set consists of English sentences that can
express each of the 38 different emotions used for verification and included in the proposed
dictionary. 380 different sentences in the data set were read to human evaluators and they were asked
to indicate the emotions they expressed according to the reader (for 38 different emotions). The
validation data set obtained from human evaluators includes 26,600 sentence-emotion relationships,
and the proposed NAYALex Emotion Dictionary was validated in line with the data obtained. With
the experimental studies and analyzes on the Instagram dataset, it has been proven that the NAY Alex
dictionary is a viable and usable dictionary in personality analysis. As a result of the study with human
evaluators using validation data, an average validation rate of 77% was obtained for the NAYAlex
Emotion Dictionary, and the dictionary was verified. In addition, Naive Bayes, Support Vector
Machines and KNN (K-Nearest Neighbors) learning algorithms were applied to the validation data set
used for NAYAlex validation and the performances were examined. Among the classification
algorithms applied on the validation dataset, Support Vector Machines has been the classification
algorithm with the highest value with 93% accuracy. NAYAlex Emotion Dictionary; Compared to
emotion dictionaries (LIWC, EmoSenticNet, NRC, Empath) made to date, Tiffany extracted 24.7% of
emotions for 154 emotions, approximately four times more than its closest competitor, NRC
(Emolex), which has 6.5% coverage. As faras we know, it has been the most comprehensive
dictionary of emotions.

KEYWORDS: NAYALex, NRC, Emotion Analysis, Emotion Lexicon
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1. GiRiS Yakup ATLI

1. GIRiS

1.1. Sosyal Medya

Internet kullaniminin artmasiyla birlikte, insanlar ve kuruluslar arasindaki sanal
isbirligi ve etkilesim biiyilk artis gostermektedir. Sosyal aglarin temeli buradan
olugmaktadir. Bireyler arasindaki bu sanal etkilesim arttik¢a, duygu analizi i¢in bir
temel teskil eden verilerin elde edilebilirligi de artmaktadir. Sekil 1.1. de gosterildigi
gibi, 2022 yil1 bagi itibari ile internet kullanicilarina baktigimizda 4,95 milyara
yiikselmis. Diinya niifusunun yiizde 62,5’inin suan internete bagli oldugu ve
milyarlarca kullanicinin ¢evrimi¢i oldugunu bilinmektedir. Diinya c¢apinda Ocak
2022 itibari ile 4,62 milyar sosyal medya kullanicis1 var. Ortalama bir internet
kullanicist her giin 6,5 saatten fazla ¢cevrimigi olarak zaman harciyor. Sosyal medya,
insanlarin zamanini harcadigl alanlar i¢inde en biiyiik paya sahip olamaya devam

ediyor(Datareportal, 2022).

791 3.31 495 4.62

POP I wa, POPULATION

Sekil 1.1. 2022°de diinyada dijital ortam kullanimi (Datareportal, 2022)

Dijital kullanimin bu derece artmasi ve buna paralel olarak sosyal medya
kullaniminin artmasi, sosyal medyay1 arastirma noktasi haline getirmistir. “Sosyal
medya kullanicilar1 Facebook, Youtube, Instagram, Twitter, Google+, gibi bircok

sosyal medya platformu araciligi ile kisilik 6zelliklerini barindiran duygulart igeren
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paylasimlar yapmaktadirlar. Bu durum sosyal medya platformlarini kullanan kisileri
yakindan takip eden isletme ve arastirma kuruluslarinin bu alana yonelmesine sebep
olmustur” (Ath ve Ilhan, 2021). Isletme ve kuruluslar sosyal medya kullanicilarin
paylasimlarinda gizli olan kisiliklerine ait duygular1 dikkate alarak farkli strateji ve
uygulamalar gelistirmektedirler. Sosyal medyada insanlar duygularini, fikirlerini ve
zevklerini barindiran bir¢ok paylagim yapmaktadir. Sosyal medya, bir ara¢ olarak
kullanicilarin  duygularin1 yansitan paylasimlarla biiyiik bir veri kaynagi haline

gelmistir (Hidalgo ve ark.,2015; Atl1 ve Ilhan, 2021).

1.2. Duygu Analizi

Kisilik, insan yasami iizerinde 6nemi ¢ok biiyiiktiir ve ¢ogu zaman geleneksel
yontem olan anketler ile belirlenmektedir. Kisiligin ortaya ¢ikarilmasi i¢in geleneksel
yontem olan anketler yerine, fikirlerin ve duygularin serbestge ifade edildigi
metinlerden ¢ikarilmasi daha etkili ve daha cok tercih edilen bir durum olmaktadir.
Kisilik, davranis ve duygularla gevresel ve biyolojik faktorlerden etkilenerek ortaya
cikmaktadir. Baz1 sozciikk gruplarinin bazi duygularla iligkili oldugu ve bazi
duygularinda kisilikle iliskili oldugu gosterilmistir (Mohammad and Kiritchenko,
2013).

Dogal dil islemedeki belirsizlikler ve karmasikliklar, sosyal medya
paylasimlarindan  kisiligin  belirleyicisi olan duygularin ortaya ¢ikarilmasi
caligsmalarint  zorlagtirmaktadir  (Hussein, 2018). “Kisilerin sosyal medya
paylasimlarindaki duygularin1 ortaya ¢ikarmaya odaklanan bircok calisma
yapilmigtir.  Literatiirde bir duygunun sadece olumlu-olumsuz olmasina
dayandirilarak yapilan c¢aligmalar (6rnegin, Alarid, 2016; KuSen ve ark., 2017,
Woolf, 2016; ) daha ¢ok iken, kisilige ait bireysel duygular (iizlintii, 6tke, nese)
ortaya ¢ikaran ¢alismalar daha az olmustur” (At ve ilhan, 2021).

“Kisilik ile iliskili olan duygular, kisilik tespitinde dnemli yere sahiptirler.
Kisilik tespiti i¢in yapilan bir¢cok c¢aligmada, duygular sadece olumlu- olumsuz

olacak sekilde ele alinmakta ve bu sekilde smirli sayidaki duygu ile yapilan
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calismalar kisilik analizleri igin yetersiz kalmaktadir” (Atli ve Ilhan, 2021). LIWC
(Pennebaker ve ark., 2001), EmosenticNet (Poria ve ark., 2012), DepecheMood
(Staiano and Guerini, 2014), Empath (Fast ve ark., 2016) ve NRC (Mohammad,
2016) gibi duygu sozliikleri kullanilan duygu sozliikleridir.

Kisiligin ortaya c¢ikarilmasi iizerinde etkisi olan duygular, sabit olmayan
davraniglarla ortaya ¢ikmaktadir.” Duygularin kisilik belirlemedeki etkisi, duygularin
dogru belirlenmesini zorunlu kilmaktadir” (Atli ve ilhan, 2021). Sosyal medya
kullanicilarinin metinsel paylagimlari ile birlikte genis veri havuzlar ortaya ¢ikmakta
ve duygularini paylastiklari bu metinlere yansitmaktadirlar. Metinlerde sakli olan bu
duygularin ortaya cikarilmasi duygu sozliikkleri ile yapilabilmektedir. . LIWC
(Pennebaker ve ark., 2001), EmosenticNet (Poria ve ark., 2012), DepecheMood
(Staiano and Guerini, 2014), Empath (Fast ve ark., 2016) ve NRC (Mohammad,
2016) gibi duygu sozliikleri i¢cin karsimiza c¢ikan bir dezavantaj vardir. “Bu
sozliiklerin dezavantaji, anahtar kelimelere atanan duygu ifadelerinin sinirl sayida
duyguyu kapsamakta ve bu sekilde ortaya cikarilabilen sinirli sayidaki duygu
cikarimi, kisiligin belirlenmesi {izerinde olumsuz etki olusturmaktadir” (At ve

flhan, 2021).

1.3. Duygu Teorisi

“Ayrik duygu teorisine gore, insanlarin dogustan gelen bir dizi temel duyguya
sahip oldugu diisiiniilmektedir (Colombetti, 2009). 1980'de Robert Plutchik, On
Postulates'ten esinlenerek sekiz duygudan (nese, giiven, korku, saskinlik, tizlinti,
tiksinti, 6fke ve beklenti) olusan bir duygu carki ¢izdi (Plutchik, 1980; Plutchik,
2001). Plutchik ayrica Sekil 1.2. de iki duygudan olusan ve "Birincil", "Ikincil" ve
"Ugiinciil" ikililerden ve zit duygulardan olusan yirmisekiz farkli duyguyu ele alan
temel duygularin psikoevrimsel teorisini ortaya atti (Drews ve Krohn, 2007). Tiffany
Watt Smith diinya ¢apinda 154 farkli duygu oldugunu belirtmistir” (Medhat ve ark.,
2014; Atl1 ve ilhan, 2021).
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Hope

Cynicism
N

Unbelief

Sekil 1.2. Plutchik’in birincil, ikincil ve ii¢linciil ikililer duygu ¢iftleri (Drews and Krohn, 2007)

“Tiffany’nin 154 farkli duygunun varligini belirtmesi, duygu ¢ikarimi yapan

sozliiklerin sinirli sayidaki duygu ile analiz yapmalar1 duygu analizi i¢in sinirh

olabilecegini ve daha fazla duygu ¢ikarimi yapabilen sozliiklere ihtiya¢ duyuldugunu

ortaya koymaktadir” (Medhat ve ark., 2014; Atli ve ilhan, 2021).
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1.4. Duygu Sozliikleri

“Duygu ¢ikarimi ve analizi i¢in kullanilan onceki sozliikklerden, LIWC dort
(Postive, Negative, Sadness, Anger), EmosenticNet alt1 (Disgust, Joy, Fear, Surprise,
Anger, Sadness), Empath alt1 (Joy, Fear, Surprise, Anger, Sadness, Love), NRC sekiz
(Trust, Anticipation, Disgust, Joy, Fear, Surprise, Anger, Sadness) farkli duygu i¢in
siniflandirma yapabilmektedir” (Atli ve Ilhan, 2021).

“Bu calismada, literatiirde siklikla kullanilan (NRC (Mohammad, 2016),
EmosenticNet (Poria ve ark., 2012), DepecheMood (Staiano and Guerini, 2014),
LIWC (Pennebaker ve ark., 2001) ve Empath (Fast ve ark., 2016)) sozliiklerin ortaya
cikarabildigi duygular1 da kapsayan ve olumlu-olumsuz ile birlikte 38 farkli duygu
icin siniflandirma yapabilen NAYALex Duygu Sozligli onerilmektedir. Plutchik’in
Temel Duygularin Psikoevrimsel Teorisine (Drews and Krohn, 2007) ve NRC
Duygu Sozliigiine dayandirilarak olusturdugumuz NAYALex Duygu Sozligi 6469
kelime ve her kelimesi 38 farkli duygu ile iliskilendirilmistir” (Atli ve Ilhan, 2021).

“NAYALex Duygu Sozliigii ile Tiffany’ nin belirttigi 154 farkli duygudan 38
tanesi icin duygu smiflandirmasi yapilabilmektedir. Bu ¢aligmada, kisiligin
belirlenmesinde biliyiik 6neme sahip olan duygu smiflandirmasinin literatiirde kisitli
sayida duygu ¢ikarimi yapan sozliiklerden(4 duygu(LIWC), 6 duygu(EmosenticNet,
Empath) ve 8 duygu(NRC)) kaynaklanan dezavantajin ortadan kaldirilmasi
hedeflenmis ve bunun i¢in 38 farkli duygu i¢in simiflandirma yapabilen NAYALex
Duygu Sézliigii olusturulmustur” (Atli ve Ilhan, 2021).

“Bu c¢alisma sonucunda, sozliik tabanli duygu siniflandirmasi i¢in dogrudan 38
farkl1 duyguyu ortaya ¢ikarabilen ilk en kapsamli duygu s6zligii olusturulmus, test
edilmis ve dogrulanmasi yapilmistir” (Ath ve ilhan, 2021).

“Calismanin geri kalani asagidaki gibi yapilandirilmistir. Bolim II'de dnceki
caligmalardan bahsedilmistir. Bolim III'te materyal ve yontemler agikca belirtilmis

ve sozliigin olusturulmas: ayrintili olarak aciklanmustir” (Atli ve ilhan, 2021).
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Boliim IV’te arastirma ve bulgular detayli olarak ele alinarak sozliigilin test edilmesi
ve dogrulanmasi agamalar1 ele alimmistir. Bolim V'de sonuglar ve gelecekteki
oneriler tizerinde durularak s6zIigiin olusturulmasi, test edilmesi ve dogrulanmasi ile
ortaya c¢ikan durumlarin degerlendirilmesine ve literatiire olan katkisina yer

verilmigtir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

“Bir kiginin iizerinde yorum yaptig1 faktorler kisiler, konular, nesneler veya
varliklar olabilir. Duygu analizi ile herhangi bir kisi, konu, nesne veya varlik
tizerinde goriis belirten kisinin duygusal durumunu tespit etmek amaglanir (Cambria
ve ark., 2013). Duygu analizi ile tutumlarin, degerlendirmelerin, goriislerin, hislerin
ve duygularin metinsel ifadelerden ¢ikarilmasi dogal dil islemenin en Onemli
konularindan biridir. Duygu analizi, bireylerin metinler aracilifi ile yansittig1
duygularinin belirli yordamlarla davranis, goriis, tutum ve duygularin istatistiksel
yontemlere gore gerceklestirilen hesaplamali analizlerdir” (Medhat ve ark., 2014;

Pang and Lee, 2009; Atl1 ve ilhan, 2021).

Konusma, “etkilesimde etkili olan ve duygularin yansitildigi metinlerin
yaninda temel araglardan biridir. Tanima sorunlarina derin 6grenme modelleri
kullanilarak ¢oziimler iiretilmektedir (Mittal ve ark., 2018; Bae ve ark., 2016; Malik
ve ark., 2020). Konusma duygularinin ortaya g¢ikarilmasi ve smiflandirilmasi i¢in
yapilan arastirmalar giderek ilgi gérmeye baslamustir. Insanlarin akilli sistemler ile
etkilesimlerinin artmasi1 ve akilli sistemlerin de veri isleme hizlarmin ve
performanslarinin artmasiyla duygularin ortaya ¢ikarilmasinda ilgiyi bu alana

yoneltmistir” (Atli ve Ilhan, 2021).

“Konusma duygularinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in uygulanan geleneksel
yontemlerde konusmanin akustik icerigi ile 1ilgili ozellikler c¢ikarilmaktadir.
Oznitelikleri ¢ikarilmis konusma duygularini siniflandirmak i¢in makine 6grenme
teknikleri ve 6nceden belirlenmis duygu etiketleri kullamlmaktadir. insan-bilgisayar
etkilesimiyle konugmadan duygu tanima probleminde simiflandirma dogrulugunu
arttirmak i¢in yeni bir hibrit mimari 6nermislerdir (Er, 2020). Onerilen teknigin
konusma duygularini dogru ve verimli bir sekilde smiflandirabildigini yapilan

deneyler ile acik bir sekilde gostermislerdir” (Atl1 ve ilhan, 2021).
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“Oznel bir olgu olan duygular, boyutsal ve kategorik olmak iizere iki grupta ele
alinmaktadir. Kategorik modellerde tek kelime ya da kelime gruplari kullanilarak
duygular tanimlanirken, iki boyutlu modellerde uyarilma degerleri ve degerlilik
Olciileri ele alinmaktadir (Alarcao and Fonseca, 2017; Lang, 1995). Farkli 6nerilerde
bulunan psikologlar ve bilim insanlar1 duygular1 6fke, korku, igrenme, iiziilme,
mutluluk ve nese olarak 6 temel sinif olacak sekilde ayirmiglardir” (Picard, 2000:

Atl1 ve ilhan, 2021).

“Miizigin dinleyicileri tizerinde etkisi oldugu ve duygular1 ortaya ¢ikarmada
etkili oldugu kabul gormektedir. Dinleme esnasinda beyinde olusan elektriksel
sinyallerin duygularin ortaya ¢ikarilmasinda daha gergek¢i sonuglar ortaya koydugu
ile ilgili bircok ¢alisma yapilmistir. Miizik parcalarinin dinlenmesi ile ortaya ¢ikan
duygularin siniflandirilmast ve taninmasi problemini ele almislardir (Er and Cig,
2020). Bunun i¢in Tirk miizigi parcalarin1 katilimcilara dinleterek ve bunun
sonucunda katilimcilarin beyinlerinde olusan sinyalleri inceleyerek rahatlatici,
gergin, hiiziinli ve mutlu duygularim1 tanimaya calismiglardir. Makine 68renme
algoritmalar1 kullanilarak siiflandirmalar yapilmis ve elde edilen dogruluk oranlari
kullanilan yontemlerinin performansint olumlu yonde etkiledigi gozlemlenmistir”

(Atl1 ve ilhan, 2021).

“Duygu smiflandirmasi, duygu analizinin en 6nemli adimidir ve son yillarda en
fazla ilgi goren galigma alanlarindan biri olmustur (Lin ve ark., 2014). Duygu
siiflandirmasi, belge (Yessenalina ve ark., 2010), ciimle (Pang ve ark., 2002) ve
kelime (Breck ve ark., 2007) diizeyinde gerceklestirilebilir. Duygu siniflandirmasi
icin genellikle farkli yontemler kullanilmaktadir. Duygu analizinde sozliige dayals,
makine 6grenmesine dayali ve hibrit olmak {izere farkli yontemler ele alinmaktadir
(Medhat ve ark., 2014). Duygu analizinde kullanilan algoritmalar ve siniflandirma
yontemleri Sekil 1.3. te gibi gosterilmistir” (Medhat ve ark., 2014; Ravi and Ravi,
2015; At ve ilhan, 2021).
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iniflandirma Yontemleri

Duygu Analizi

Sozliik Tabanli Makine Ogrenimi
Yontemler Tabanh Yontemler

sozluk Derlem Denetimsiz Ogrenme Denetimli
'Tabanh\ l Tabanli g Ogrenme
' Istatistiksel \l Anlamsal Dogrusal smflandincila Karar Kural Tabanli
Siniflandirici ; Agaclar Siniflandiricilar
. L L
l Destek_Vekt('jr l Sjnir Naive Bayes Maksimum
Makinasi Aglari Bayes Aglar Entropi

Sekil 2.1. Duygu analizinde kullanilan algoritmalar ve siniflandirma yontemleri (Medhat ve ark.,
2014; Ravi and Ravi, 2015)

“Makine Ogrenmesi yaklasimlar1 dil yapilarinin  egitilmesinde de
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesine dayali yontemlerin dogrulugu; uygun egitilme
kalitesine, kullanilan simiflandiricinin uygunluguna ve kullanilan egitim setine baglh
olarak degisebilmektedir (Devika ve ark., 2016). Makine 6grenmesine dayali
yontemlerin egitim seti vb. alanlara bagimli olmalar1 ve egitim gerektirmeleri gibi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ancak sozliik temelli yaklagimlar herhangi bir egitim
seti gerektirmez ve egitim gerektirmemesi sozliik tabanli yaklasimlara avantaj

saglamaktadir” (Atl ve ilhan, 2021).

“Metin siniflandirma i¢in makine 6grenmesi yaklagimlari tercih edildiginde
denetimli ve denetimsiz Ogrenme yontemleri ele alinir. Denetimli 6grenmede,
onceden etiketlenmis bir veri kullanilarak bir siniflandirma modeli olusturulur. Daha
sonra elde edilen siniflandirma modeli, test verilerinin simif etiketi atamalar1 i¢in
kullanilir. Denetimli 6grenme yontemi, makine 6grenmesi yaklagiminda daha fazla
tercih edilmektedir. En yaygin olarak kullanilan denetimli 6grenme algoritmalarina
baktigimizda, Olasiliksal Siniflandiricilar (NaiveBayes, Bayes Aglari, Maksimum-
Entropi), Kural Tabanli Siniflandiricilar, Dogrusal Siniflandiricilar (Destekei Vektor
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Makinesi, Sinir Aglar1) ve Karar Agaclari yontemleridir” (Medhat ve ark., 2014)
(Ravi and Ravi, 2015; Atl1 ve Ilhan, 2021).

“Etiketli egitim verilerine ulasmanin zor oldugu durumlarda denetimsiz
ogrenme yontemleri uygulanir. Onceden belirlenmis duygu terimlerinin bir araya
getirilmesi sozliik tabanli yaklasimlara kaynak saglar. Sozliik tabanli yaklagimlarin
dogruluklari,  olusturulan  sozliikteki  kelime-duygu  ikililerinin ~ bulunma
derecelerinden etkilenebilmektedir (Koumpouri ve ark.,2015). Kullanilan duygu
sOzliigiiniin Olgegi, metinden ¢ikarilacak duygulari dogrudan etkilemektedir. So6zliik
tabanli yaklagimda, once metinden duygu kelimeleri ¢ikarilir ve ¢ikarilan duygu
kelimelerinin es ve zit anlamlar1 sozliikte aranir (Medhat ve ark., 2014). Derlem
tabanli yontemler ise, anlamsal ve istatistiksel yaklasimlar olmak {izere iki farkli
sekilde ele alinir ve kelime kokleri dikkate aliarak duygu iceren kelimelerin metin
icerisinden aranmasi seklinde gerceklestirilir (Medhat ve ark., 2014; Pang and Lee,
2009). Hibrit yaklasimlar, sézliik ve makine 6grenmesi yaklagimlarinin bir arada ele
alinmasiyla olusturulan yaklagimlardir (Medhat ve ark., 2014; Liu, 2012).
Istatistiksel yaklasimda, istatistiksel yontemler kullanilarak duygu ifade eden
kelimelerin kokleri tespit edilir. Duygu, bir kelimenin pozitif-negatif ciimle veya
metin i¢inde bulunma siklig1 ile belirlenir.  Kelimenin negatif veya pozitif
ciimlelerde bulunma frekansi, kelimenin pozitif, negatif veya notr duygu bildiren bir
kelime olmasi iizerinde etkilidir. Bir duyguyu ifade eden bir sézciikle bir kelimenin
bir arada bulunma sikliginin daha yiiksek olmasi, kelimenin benzer bir duyguya
sahip olabilecegi anlamina gelir(Medhat ve ark., 2014; Liu, 2012). Anlamsal
yaklagim, sozliik modeli olusturma amaciyla benzer duygu igeren kelimelerin

anlamsal olarak benzer oldugu temeline dayanir” (Liu, 2012; Atl1 ve ilhan, 2021).

“Sozlik tabanl yaklasimda, duygularin ¢ikarilmasi i¢in sdzclik kaynaklari
kullanilir. Onceden elde edilmis bir kelime havuzuna gére metinden duygu ifade
eden kelimeler ve duygularin eslestirilmesi seklinde gergeklestirilir. Sozliik tabanli
yaklagimlarda, hem MPQA (Deng and Wiebe, 2015) ve SentiWordNet (Baccianella
ve ark., 2010) gibi duygu sozliiklerinden hem de dil 6zelliklerinden faydalanirlar”
(Atl1 ve Ilhan, 2021).
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“Sozlik tabanli yaklagimlari performans olarak degerlendirdigimizde,
sozliikkteki duygu ifadelerinin kutupluluk derecesine bagli olarak degistigi
gorilmektedir (Turney, 2002). Sozliik tabanli yaklasimlarda, manuel olarak
olusturulan sozliiklerin yiiksek maliyetinden kacinmak i¢in sozliiklerin otomatik bir
sekilde olusturulmasi 6nem kazanmistir (Li ve ark., 2012; Hatzivassiloglou and
McKeown, 1997). Duygu sozliiklerinin genisletilmesi i¢in kelimelerin dilsel
iliskileri veya anlamsal sozliikleri (WordNet) kullanan bir¢ok ¢alisma olmustur (Rao
and Ravichandran, 2009; Kamps ve ark., 2004). NRC Duygu Sozligi, kitle
yaklagimi ile olusturulan bir sozliiktiir (Mohammad ve ark., 2015). DepecheMood,
kapsam acisindan genis ve yiiksek hassasiyetli otomatik olarak olusturulmus bir
sozliiktiir (Staiano and Guerini, 2014). LIWC so6zIigii olarak bilinen Dilbilimsel
Sorgulama ve Kelime Sayimi, genis bir metin analiz yazilimidir (Pennebaker ve ark.,
2001). EmoSenticNet, SenticNet kavramlarina altt WordNetAffect duygu etiketi
atayan sozciiksel bir kaynaktir (Poria ve ark., 2012). Empath, biiylik duygusal
kategori kiimelerini analiz etmek i¢in tasarlanmis kelime siniflandirma yaklagimidir.
Bununla birlikte, F. Koto ve M. Adrianitwitter verilerini kullanarak ve Plutchik’in
duygu carkina (Plutchik, 2001) atifta bulunarak Hashtag Tabanli Duygu (HBE)
sOzliglinlii olusturmuslardir (Koto and Adriani, 2015). Song ve arkadaslar1 2016
yilinda duygu-kelime sozIigii kavramini, duygularin anlambilimini isin i¢ine katarak

genisletmislerdir” (Ath ve ilhan, 2021).
Bu calismamizda diger sozliiklere gore daha fazla sayida duygu siniflandirmasi

yapabilen Onerdigimiz NAYALex Duygu Sozligi olusturulmus, test edilmis,

dogrulanmis ve kullanima hazir hale getirilmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

“Sosyal medyanin yaygin bir sekilde kullanimiyla paylasilan iceriklerdeki
duygularin ortaya c¢ikarilmast giderek ©nem kazanmaktadir. Sosyal medya
kullanicilart duygularini, paylastiklart metinlere yansitarak bu alanda yapilacak
caligmalar i¢in biiyiik veri kaynaklar1 olusturmaktadirlar. Farkli sekillerde ortaya
¢ikan duygularin, metinlerden c¢ikarilmasi duygu sozliikleri ile yapilabilmektedir.
Ancak duygu smiflandirmasi i¢in kullanilan sozliiklere baktigimizda, anahtar
kelimelere atanmis duygu ifadelerinin sinirli sayidaki duygular igermesi dezavantaj
olarak gériilmektedir” (Ath ve ilhan, 2021). Duygu siniflandirmasi yapan sozliikler
icin az sayidaki duygu c¢ikarimi dezavantajimi ortadan kaldirmak igin NAYALex
Duygu Sozliginii gelistirip  kiitiphanesinin  olusturduk, test verisi ile

uygulanabilirliginin gosterdik ve dogrulama verisi ile giivenirligini gosterdik.

3.1. Materyal

3.1.1. Test verisi

“Deneysel igslemlerde kullanilan test veri seti, hesab1 gizli olmayan Instagram
kullanicilarina ait” 11.880 medya paylasimina ait metinsel yorum igeren Ingilizce
verilerden olusmaktadir (Atl ve Ilhan, 2021). Elde edilen veriler ilk etapta iizerinde
herhangi bir islem yapilmamis dogrudan Instagram kullanicilarinin paylagimlarina ait

ham verilerdir.
Cizelge 3.1. de goriilen veri kesitindeki her bir veri, farkli kullanicilara ait

farkli medya paylasimlarina yapilmis Ingilizce dilinde metinsel yorum bilgisi

igcermektedir.
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Cizelge 0.1. Hesab1 gizli olmayan instagram kullanicilarina ait islenmemis medya verileri

id

ol R @

6893
6894
6895
6896

m_text

This kid. #brother #creatives

Feels good to be back in Chicago 88th. #redwi...
Always a delight to see this family. @danielap...
Instagram Inception [@garrettcarter @beshark

Happy Waisakhi

The #cabbageroses are my favorite design onm th...
March, it’s you AGAINZ??? Oh boy... I feel like...
The samples of my new stationery line have arr...
Calling all #sweetwine???? drinkers!\n\nThis b...

Veri seti Instagram API kullanilarak elde edilmis hesab1 gizli olmayan

Instagram kullanicilarina ait verileri icermektedir. Sadece Ingilizce dilinde metinsel

paylasimlar dikkate alinarak elde edilen Instagram kullanicilarina ait veriler test igin

kullanilmistir. Veri seti tizerinde biylik-kiiclik harf doniigiimiiniin saglanmast,

noktalama isaretlerinin temizlenmesi, sayisal mesaj igeriklerinin temizlenmesi ve

etkisiz kelimelerin temizlenmesi gibi birtakim 6n islemler yapilmastir.

3.1.1.1. Biiyiik-kiiciik harf doniisiimii

Islenmemis veri iizerinde biiyiik-kiiciik harf doniisiimii yapilarak tiim veriler

kiiciik harfe doniistiiriilmiistiir. Veri setindeki her bir medya paylasimina ait

metinlerde yer alan biiylik harfler, Cizelge 3.2. de gosterildigi gibi kiiclik harfe

dontistimii yapilmastir.

Cizelge 0.2. Biiyiik-kiigiik harf doniisimii yapilmis medya verileri

id

ol b2 e @

W0 00 =~ o A

m_text

this kid. #brother #creatives

feels good to be back in chicago 88th. #redwin...
always a delight to see this family. @danielap...

instagram inception @garrettcarter @Ebeshark
happy wvaisakhi

little monster wants to steal my lunch

ray of sunshine on a cloudy weelk. #2227
infinite possibilities

a night out in the land of or. @domiaru
finally some glorious sun here in vancouver.
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3.1.1.2. Noktalama isaretlerinin temizlenmesi

Biiyiik-kiigiik harf doniistimii tamamlanan Cizelge 3.2. deki medya verisinde
bulunan noktalama isaretleri daha sonra Cizelge 3.3. te gosterildigi gibi

temizlenmisgtir.

Cizelge 0.3. Noktalama isaretleri temizlenmis medya verileri

id m_text

8 this kid brother creatives
1 feels good to be back in chicago 88th redwings...
2 always a delight to see this family danielapre...
3 instagram inception garrettcarter beshark
4 happy vaisakhi
5 little monster wants to steal my lunch
B ray of sunshine on a cloudy week
7 infinite possibilities
8 a night out in the land of or domiaru
¥]

finally some glorious sun here in vancouver

3.1.1.3. Sayisal mesajlarin temizlenmesi

Noktalama isaretlerinin temizlenmesi asamasindan sonra veri setinde bulunan

sayisal mesajlar Cizelge 3.4. te gosterildigi gibi temizlenmistir.

Cizelge 0.4. Sayisal mesaj igerikleri temizlenmis medya verileri

s -
= M

m_text

this kid brother creatives

feels good to be back in chicago th redwings b...
always a delight to see this family danielapre...
instagram inception garrettcarter beshark

happy wvaisakhi

little monster wants to steal my lunch

ray of sunshine on a cloudy week

infinite possibilities

a night out in the land of or domiaru

finally some glorious sun here in vancouver

[Ua v R o R W Y <O U (S %]
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3. MATERYAL ve YONTEM Yakup ATLI

3.1.1.4. Etkisiz kelimelerin temizlenmesi

Sayisal mesajlar1  temizlenmis veri seti i¢cinde bulunan etkisiz

kelimeler(stopwords) Cizelge 3.5. te gosterildigi gibi veriden ¢ikarilmistir.

Cizelge 0.5. Etkisiz kelimeleri temizlenmis medya verileri

id m_text

8 kid brother creatives
1 feels good back chicago th redwings blaclkhawks
2 always delight see family danielapresta rosell...
3 instagram inception garrettcarter beshark
4 happy waisakhi
5 little monster wants steal lunch
& ray sunshine cloudy week
7 infinite possibilities
8 night land domiaru
(o]

finally glorious sum vancouver

Elde edilen veri setinde bulunan kayitlar i¢inde en az {i¢ kelimeden olugmayan
kayitlar analizlerde goz ardi edilmek {izere veri setinden ¢ikarilmistir. Test veri seti,

NAYALex Duygu SozIigii icin kullanilabilir bir test verisi haline getirilmistir.

3.1.2. Dogrulama verisi

NAYALex Duygu Sozliigii’niin dogrulamasi i¢in kullanilacak olan dogrulama
veri seti li¢ farkli(imdb.com, amazon.com, yelp.com) web sitesinden alinmis duygu
barindiran Ingilizce ciimleler igcermektedir (Kotzias ve ark., 2015). Insan
degerlendiricilerle duygularin tespiti i¢in kullanilacak olan dogrulama veri seti, {i¢
farkli web sayfasindan almmis 3.000 farkli climle i¢cinden NAYALex Duygu
Sozliigii’niin 38 farkli duygusundan her biri i¢in ilgili duyguyu agikga ifade edebilen
climleler arasindan rastgele 10’ar ciimle olmak iizere 380 farkli climle secilmistir.
Cizelge 3.6. da oOrnek olarak gosterildigi gibi dogrulama veri setinin temelini
olusturan duygu yiikli ciimleler 38 farkli duygu icin toplamda 380 ciimle

icermektedir.
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Cizelge 0.6. Duygu yiiklii dogrulama veri seti(Kotzias ve ark., 2015)

S.No Duygu Barindiran Ciimle Duygu

1 “So there is no way for me to plug it in here in the US unless |
go bya converter.”

“At first glance it is a lovely bakery cafe - nice ambiance,
clean, friendly staff.”

3 “About half way through this film | started to dislike it.” contempt

“Then | exchanged for the same phone, even that had the

positive

2 sentimentality

4 same Problem” despair
377 | “If you see it, you should probably just leave it on the shelf.” disapproval
378 After trying many many handsfree gadg:ats this is the one that unbelief

finally works well.
379 “I wish | could return the unit and get back my money.” outrage
380 “Very much disappointed with this company.” envy

Daha sonra duygu barindiran ciimleler, degerlendirme ve smiflandirmaya imkan
verecek sekilde diizenlenerek degerlendiricilere sunulmustur. Bir ay boyunca online
bir sekilde insan degerlendiricilere sunulan ¢alisma i¢in yaslar1 25-40 arasinda 70
farkli degerlendiriciye ulasilmis ve duygu vyiikli ciimleler degerlendiricilere
okutularak 38 farkli duygu i¢in hangi duyguyu barindirdigini belirtmeleri istenmistir.
Calisma sonunda 380 tane duygu yiiklii ciimle insan degerlendiriciler tarafindan 38
farkli duygu i¢in isaretlenmistir. Bu sekilde elde edilen dogrulama veri seti, 26.600
farkli duygu isaretlemesi icermektedir. Dogrulama veri seti, NAYALex Duygu

Sozliiglimiiziin dogrulamasi i¢in kullanilmak {izere uygun hale getirilmistir.

3.2. Yontem

3.2.1. NAYALex duygu sozliigii

Karsimiza farkli bigcimlerde ¢ikan duygularin ortaya ¢ikarilmasi ve analiz
edilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Metinsel igeriklerden duygularin ortaya
cikarilmasi ve siniflandirilmasi i¢in bircok duygu sozliigii kullanilmaktadir. Ancak
mevcut duygu sozliikleri ele alindiginda siniflandirabildikleri duygu sayis1 kisilik
ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in yeterli olmadig1 goriilmektedir. Sosyal medya
aracilig ile yapilan paylasimlardan kisilik 6zelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi bir¢ok

arastirma alani i¢in 6nem arz etmektedir. Bu 6zelliklerin daha kapsamli bir sekilde
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ortaya ¢ikarilmasi icin de daha genis kapsamli duygu ¢ikarimlarina ihtiyag
duyulmaktadir. Kelime-duygu sozliiklerinin tespit edebildikleri duygu sayisi
bakimindan incelendiginde, olumlu-olumsuz duygu ve 8 farkli duyguyla birlikte “en
fazla sayida duygu ¢ikarimi yapabilen NRC Duygu Sézliigiinden” daha kapsamli bir
duygu sodzliigiine ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir (Atli ve flhan, 2021). NAYALex
Duygu Sozliigii, kisilik 6zelliklerini ifade eden duygularin kisiligin tespitinde daha
fazla temsil edilmesini saglayarak ve metinlerden daha ¢ok duyguyu ortaya ¢ikararak
bu alandaki eksikligin ortadan kaldirilmaya kaynaklik edecektir. NAYALex Duygu
Sozlugl, literatiirde bu alanda goriilen eksikligin giderilmesi i¢in olumlu-olumsuz ile
birlikte 38 farkli duyguyu(korku, kaygi, iiziintii, karamsarlik, iyimserlik, 6fke, sevgi,
umut vb.) ortaya ¢ikarabilen bir duygu soézligiidir. NRC Duygu Sozligi ve
Plutchik’in Duygu Teorisi sentezlenerek elde edilmistir. “Her bir kelimesi 38 farkl
duygunun en az biri ile iligkili 6469 ingilizce kelimeden olusan 245.822 duygu-
kelime iliskisi igermektedir” (Atl1 ve ilhan, 2021).

3.2.2. NAYALex duygu sozliigii olusturma asamalari
Kisiligin belirlenmesinde biiylik 6nemi olan duygu smiflandirmalarinin
literatiirdeki mevcut duygu sozliikleri ile kisith bir sekilde yapilabilmesinden

kaynaklanan dezavantajin ortadan kaldirilmasim1 saglayan NAYALex Duygu
Sozligi, Sekil 3.1. de gosterildigi gibi 3 ana asamada olusturulmustur.
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S NRC
£ Kelime-Duygu®, S Dgygu .
; Listesi . 7 Ciftlerine Gore
] Duygu
L) Dongima 3 . Yemiden NAYALex
b v i ¢ Siiflandirma Duygu Sézlugu
A P i \.
. Plutchik |
*Duygu Ciftleri;’
On islem Déniisiim Smiflandirma-Sozliik
Asamasi Asamasi Olusturma Asamasi

Sekil 3.1. Duygu sozliigii olusturma mimarisi

3.2.2.1 On islem asamasi

“NRC Duygu Sozligiindeki 14.182 kelimenin her birine duygu doniistimii i¢in
bir iliski derecesi atanarak NRC duygu kategorileri ile Cizelge 3.7. deki gibi
eslestirilmistir” (Atl ve ilhan, 2021).

Cizelge 0.7. NRC duygu sozliigii (Mohammad, 2011; Atli ve Ilhan, 2021)

Sozlik Kelime Sayisi K Duygl:l . IIi§kiIendirn.1e
ategorileri Dereceleri
14.182 unigram fgmgnt'l'j"' 0 (iligkili degil) veya
(kelime) . 1 (iligkili)
olumsuz
NRC S6zcik-Duygu duygular:
Dernegi S6zliigii (NRC “ofke
Duygu sézliigii veya *beklenti .
EmolLex olarak da *tiksinti lliskili degil, zayif,
adlandirilir) ~ 25.000 duyu *korku orta veya gugla bir
*seving sekilde iligkili
*Uzint{
*sUrpriz
*glven
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Ayni zamanda, Cizelge 3.8. de “NRC duygu kategorileri, Plutchik'in duygu

ciftlerini olusturmak i¢in birlestirilir. Bir sonraki donilisiim asamasi i¢in NRC ikili

Duygu kombinasyonlar1 ve Plutchik'in duygu teorisindeki kategorileri olusturmak

i¢in birlestirilir” (Ath ve ilhan, 2021).

Cizelge 0.8. Plutchik’in duygu ciftleri (Drews, 2007)

# Korlrll(llztlilnggzg:larl Duygular & Korlrll(llztlilnggzg:larl Duygular

1 | Beklenti+Seving iyimserlik, Cesaret | 15 | Siirpriz+Uziintii gnlz)r/:ilr:;ama’ Hay
2 | Beklent +Gliven Umut, Kadercilik 16 | Sirpriz+Tiksinme | Inangsizlik, Sok

3 | Beklenti+Korku Kaygi, Dehget 17 | Surpriz+Ofke Ofke, Nefret

4 | Seving+Glven Sevgi, Dostluk 18 | Uziinti+Tiksinme | Pismanlik, Sefalet
5 | Seving+Korku Sugluluk, Heyecan | 19 | Uzinti+Ofke Kiskanclik, sikicilik
6 | Seving+Slrpriz Keyif, Kader 20 | Uzunti+Beklenti Karamsarlik

7 | Guven+Korku Teslimiyet, Tevazu | 21 | Tiksinme+Ofke Kiglmseme

8 | Guven+Surpriz Merak 22 | Tiksinme+Beklent | Alaycilik

9 | Guven+Uziinti Duygusallik, 23 | Tiksinme Nese Hastalik, Kétuluk
10 | Korku+Siirpriz Husu, Telas 24 | Ofke+Beklenti Saldirganlik, intikam
11 | Korku+Uziint{ Umutsuzluk 25 | Ofke+Seving Gurur, Zafer

12 | Korku+Tiksinme Utang, Kustahlik 26 | Ofke+Giiven Hakimiyet

13 | Seving+Uziinti Aci tatlilik 27 | Korku+Ofke Donukluk

14 | Given+Tiksinme | Kararsizlik 28 | Surpriz+Beklenti Biling bul., saskinhk

3.2.2.2 Doniisiim asamasi

“NRC Duygu sozligiindeki her bir kelime, olumlu-olumsuz duygular ve 8

farkli duygu (nese, giiven, korku, saskinlik, {iziintii, tiksinme, 6fke ve beklenti) i¢in 0
(iliski yok) ve 1 (iliski var) seklinde derecelendirilmistir” (Mohammad, 2016; Atli ve
[lhan, 2021). NAYALex Duygu Sézliigii igin “6n islem asamasinda elde edilen
duygu setleri referans alinarak, Plutchik duygu ciftlerinin etki ettigi ve ortaya
cikardigr yeni duygularla” eslestirmeler yapilmistir(Atli ve Ilhan, 2021). Bu
duygular

eslestirmeler sonucunda 28 duygu ¢iftinin ortaya ¢ikardigi yeni

belirlenmistir.
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3.2.2.3 Siiflandirma-sozliik olusturma asamasi

“NRC Duygu Sozliigli’'nde bulunan 8 duygu ile Plutchik’in Temel Duygularin
Psikoevrimsel Teorisi’ne (Drews and Krohn, 2007) gore belirlenen 8 temel duygu
aynidir. Plutchik Duygu Carki’nda bulunan 8 temel duygu birbirleriyle birleserek 28
duygu c¢ifti olusturmakta ve bu duygu ciftlerinin birlesimi daha farkli duygular
meydana getirmektedir. Cizelge 3.8. deki ikili Duygu Kombinasyonlar1 dikkate
alimarak olusturulmus duygu ciftleri icin NRC Duygu Sozliigli’'nde bulunan her bir
kelimenin iliskili oldugu duygular, Plutchik’in duygu ¢iftlerine goére uyarlanmakta ve
28 farkli duygudaki her bir kelime Plutchik'in Cizelge 3.9. daki duygu kategorileriyle
yeniden iliskilendirilmektedir. Bu iligkilendirme su sekilde yapilmaktadir; 28 farkli
duygu cifti icin NRC Duygu Soézliigii'ndeki her kelime aranmakta ve bulunan her
duygu ciftine karsilik gelen duygu icin 0 ve 1 seklinde derecelendirilmektedir. Elde
edilen kelime-duygu sozliigiindeki her kelime, ayrica NRC Duygu sozliigiinde
dogrudan karsilik bulan olumlu-olumsuz ve 8 farkli duygu i¢in derecelendirilerek 38

farkli duygu igeren sdzliik ortaya ¢ikarilmaktadir” (Atl ve Ilhan, 2021).

“NAYALex sozliigiiniin olusturulmasi Cizelge 3.9. da sembolik olarak ifade
edilmistir. Sembolik gosterimdeki (X,Y,Z) birer kelime, (A,B,C) NRC sozliiglinde
bulunan ve (X,Y,Z) kelimeleriyle iliskili olan duygular, (A+B, B+C, A+C)
Plutchik’in teorisinde yer alan duygu ciftleri, (J,K,L) duygu doniisimii sonucu
ortaya ¢ikan ve NAYALex sozliiglinde bulunan duygular1 belirtmektedir” (Ath ve
flhan, 2021).
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Cizelge 0.9. Duygu doniisiimii ve yeniden siniflandirma sembolik gosterimi

NAYALex'te Olusan
Sozliik NRC Duygu Donisiime Etki Eden Duygu Etiketleri
Kelimesi Etiketi Plutchik Duygu Cifti 1—ilgili duygu sézlik
(X,Y,Z birer (A,B,C birer (J,K,L olusturulan yeni kelimesi ile iligkili
kelime) duygu) duygular) 0— ilgili duygu so6zliik
kelimesi ile iligkili degil
A—1
o
X B— 1 A+B—J -
C—0 J—1
K—0
L—-0
A—0
A—0 g - 1
Y B—1 B+C—L
C 1 J—0
K—0
L—1
A—1
A1 A+B o]
Z B—1 A+C—>K J 1
C—-1 B+C—L K — 1
L—1

“NRC Duygu sozliigiinde bulunan her bir kelime (6rnegin “X” kelimesi); NRC
Duygu Sozliigiinde iliskili oldugu duygular (A,B) i¢in “17, iliskili olmadig1 duygular
(C) i¢in “0” 1ile belirtilmistir. “X” kelimesi i¢cin duygu doniigiimiine etki eden
Plutchik duygu cifti/ciftleri A + B — J seklinde ifade edilmistir. Duygu doniisiimii
sonrasi olusan NAY ALex sozliigiimiizde “X” kelimesi i¢in olusan duygu iliskileri A
—-1,B—1,C—1,] > 1,K— 0, L — 0 seklinde olmaktadir” (Atl1 ve Ilhan,
2021).
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“NRC ve NAYALex sozliikleri i¢in bazi kelimelerin gegtigi metinlerin iligkili
(1) etki gosterdigi duygular” Cizelge 3.10. da 6rnek olarak gosterilmistir (Ath ve
[lhan, 2021).

Cizelge 0.10. NRC ve NAY ALex kelime-duygu eslestirmesi (Atli ve {lhan, 2021)

So6zliikte Bulunan lligkili Oldugu Duygular

Kelime NRC Sézliigii NAYALex Sozligii

Negatif, Korku,

. Negatif, Korku, Uziintli, Umutsuzluk
Uzintl

tribulation (sikinti)

- Negatif, Tiksinme, Negatif, Tiksinme, Korku, Uziintii, Utang,
palsy (acizlik)

Korku, Uzintl Pismanlik, Umutsuzluk
Pozitif, Beklenti, Pozitif, Beklenti, Seving, Siirpriz, Glven,
accolade (6vgu) Seving, Surpriz, iyimserlik, Saskinlik, Umut, Keyif, Sevgi,
Glven Merak

Pozitif, Ofke, Korku, Seving, Giiven,
Donukluk, Gurur, Hakimiyet, Heyecan,
Tevazu, Sevgi

Pozitif, Ofke, Korku,

mighty (gleld) Seving, Gliven

3.2.3. NAYALex kiitiiphanesi
Sembolik olarak olusturdugumuz NAYALex sozliigiimiiziin veriler iizerinde

siniflandirma yapmasina olanak saglayan Sekil 3.2. de Python dilinde nayalex.py

kiitliphanesini olusturduk.
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blob import TextBlob
om collectic import Counter
F buile d_affect(self

affect_dict = dict(
affect frequenci Counter()
lexicon.keys()
~ word in vords :
if word in lexicon_keys:
affect list.extend f.lexicon[word])
affect dict.update({word: self.lexicon[word]})
~ word in affect 1 :
affect_frequencies[word] += 1
sum_values = sum(aff
affect _percent = |

affect percent2

Sekil 3.2. NAYALex duygu s6zligii python kiitiiphanesi

Olusturdugumuz Python Kiitiiphanesi, 6469 kelime ve bu kelimelerin 38 farkli
duygu ile iliskisini icermektedir. Olusturulan sézliik yapisindaki 6469 kelimenin her
biri i¢in karsilik bulan duygu eslestirmeleri Sekil 3.3. te gosterildigi gibi Python
Kiitliphanesine yansitilacak sekilde diizenlenmistir. NAYALex Duygu Sozligi
yapisina uygun olarak olusturdugumuz Python Kiitiiphanesi kullanilarak metinler

tizerinde 38 farkli duygu i¢in siniflandirma yapilabilmektedir.
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ect_percent? = {}
~ key in affect frequenci

affect_percent.update({ (affect_frequencies[key]) / flos
f.affect_list = affect list

f.affect dict = affect dict

: = dict(affect frequencies)
f.affect_frequencies = affect_percent

top_emot
self.top_emotions

lexicon = {

‘abba‘: [ ‘po
‘aberrant

Sekil 3.3. NAYALex duygu sozliigii python kiitiiphanesi kelime-duygu iliskileri

3.2.4. Uygulanan siniflandirma algoritmalari

3.2.4.1. Naive bayes

Naive Bayes simiflandirma algoritmasi, bir smifi veya kategorisi bulunan
onceden smiflandirilmis veri iizerinde olasiliksal iglemler yaparak test verisinin
kategorisinin/sinifin1 tespit etmeyi amaglar. Kullanim1 kolay ve basar1 orani yiiksek
siniflandirma algoritmalarindan biridir (Aytug, 2017). Naive Bayes algoritmasi etkin
hesaplama, sade, yiiksek performans ve uygulama kolayligi bakimindan bir¢ok
uygulamada yaygin olarak simiflandirma problemlerine ¢6ziim bulmak ig¢in

kullanilmaktadir (El Hindi, 2014).
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3.2.4.2. Destek vektor makinesi(SVM)

Denetimli  6grenme algoritmas1 olan Destek Vektor Makinesi(SVM),
regrasyon veya smiflandirma  problemlerinde  kullanilir.  Siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilir. SVM(Destek vektér makinesi) 2 boyutlu, 3
boyutlu ve ¢cok boyutlu uzayda dogrusal, diizlemsel ve hiperdiizlem olmak {izere
farkli ayirma yeteneklerine sahip oldugundan veriyi iki veya daha ¢ok smifa

ayirabilmektedir (Giiran ve ark., 2014).

3.2.4.3. KNN(K-nearest neighbors)

K-En Yakin Komsgular (kNN), bircok durumda etkili olan parametrik
olmayan bir siniflandirma yontemidir (Hand ve ark., 2001). Farkl1 algoritmalar i¢in
degerlendirme standartlarindan biri performanslaridir. kNN, basit ama etkili bir
siniflandirma yontemidir ve metin simiflandirmada en etkili yontemlerden biri olarak
bilinmektedir. kNN simiflandirici, veriler {izerinde dikkate deger performans
gostermektedir. Ancak, kNN smiflandirmasinin performansi, k degerinin se¢imi,
mesafe Olgiilerinin se¢imi vb. gibi bazi sorunlardan etkilenebilir. Bu sorunlarin

iistesinden gelmek i¢in bir¢ok teknik gelistirilmistir (Zhang, 2010)..

3.2.5. Siniflandirma algoritmalari performans degerlendirme olciitleri

3.2.5.1. Confusion matrix(Karisiklik matrisi)

Karisiklik matrisi, siniflandirma problemleri i¢in 6nemli olan performanslarin

hesaplanmasi i¢in kullanilir. Matris, siiflandirilan verinin 6ngoriilen degerlerinin ve

gercek degerlerinin farkli 4 kombinasyonunu Cizelge 3.11. de icermektedir.
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Cizelge 0.11. Karigiklik matrisi(Han and Kamber, 2006)

Verinin Tahmin Edilen Sinifi
Karisikhik
Matrisi Negatif (AA+) Pozitif (AA-)
Mudahale Edilmeli Gozlemlenmeli

Negatif (AA+) Dogru Yanlis

Verinin Gergek Midahale Edilmeli Negatif (DN) Pozitif (YP)

Sinifi . N

Pozitif (AA-) Yanhsg Dogru

Gdzlemlenmeli Negatif (YN) Pozitif (DP)

3.2.5.2. Dogruluk(Accuracy)

Dogruluk, modelin simiflandirma basarisin1 gostermektedir. Siniflandirma
performansim1  goérmek icin kullanilan en yaygin Olgiitlerden biridir. Dogru
siniflandirilmig 6rnekler ile toplam 6rnek sayismma orami Denklem 3.1°deki gibi
hesaplanmaktadir (Witten ve ark., 2016). Sifir ve bir arasinda degisen dogruluk

oraninin bire yaklagmasi yiiksek sinif bagarisi anlamina gelmektedir.

DP+DN
DP + DN+ YP + YN

Dogruluk = (3.1)

3.2.5.3. Duyarhlik(Recall)

Pozitif olarak siiflandirilmig bir 6rnegin tahmin ile de pozitif olma olasiligin
ifade eder (Han and Kamber, 2006). Pozitif olarak tahmin edilmesi ©Ongoriilen
degerlendirmelerin ne OGlgiide pozitif tahmin edildigini ifade eden bir metriktir.
Duyarlilik Denklem 3.2°deki gibi hesaplanmaktadir. Duyarlilik degerinin bire

yaklasmasi siniflandirmanin yiiksek performansini ifade etmektedir.

DP
DP + YN

Duyarlilik = (3.2)
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3.2.5.4. Kesinlik(precision)

Kesinlik(precision), pozitif olarak tahminledigimiz degerlerin gercekten kag
adedinin pozitif oldugunu gostermektedir. Sifir ve bir arasinda degisen kesinlik

degerinin bire yaklagmasi yiiksek siniflandirma performansi anlamina gelmektedir

(Larose, 2014).

DP
DP + YP

Kesinlik =

(3.3)

3.2.5.5. F-Olgiitii

Kesinlik ve duyarlilik olgiitlerinin ayr1 ayr1  degerlendirilmesinden
kaynaklanan eksikligin ortadan kaldirilmasi amaciyla hesaplanmaktadir (Powers,
2020). F-Olgiitii, duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi almarak
olusturulmaktadir. Sifir ve bir arasinda degisen F-Olgiit degerinin bire yaklagmasi
yiiksek smiflandirma performansi anlamina gelmektedir. F-Olgiitii Denklem 3.4 teki

gibi hesaplanir.

Duyarhilik * Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F — Olgiitii = 2 = (3.4)
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu béliim ii¢ asamada ele alinacaktir. Birinci asamada; “NRC Duygu Sozliigi
(Mohammad, 2016) ve Plutchik’in Temel Duygularin Psikoevrimsel Teorisine
(Drews and Krohn, 2007) dayanarak melez bir sekilde olusturulan NAYALex Duygu
Sozliigiiniin test veri seti” lizerindeki uygulamalari, analizleri ve degerlendirmeleri

yapilacaktir (Ath ve ilhan, 2021).

Ikinci asama; NAYALex Duygu Sézliigiiniin diger duygu sozliikleri ile duygu-
kapsam  bakimindan  karsilagtirlmast  ve  degerlendirilmesi seklinde

gergeklestirilecektir.

Uciincii asamada; insan degerlendiriciler ile yapilan ¢alisma sonucunda ortaya
cikan dogrulama veri seti iizerinde bir takim deneyler yapilarak NAYALex Duygu

Sozliigiiniin dogrulamasi ile ilgili analizler ve degerlendirmeler yapilacaktir.

4.1. NAYALex Duygu Sozliigii fle Stmiflandirma Ve Analiz

NAYALex Duygu Sozligii, verilen bir veri iizerinde dogrudan siniflandirma
yapabilme kabiliyetine sahip bir duygu sozliigii olarak tasarlanmistir. Siniflandirma
ve smiflandirma sonucunda elde edilen degerler ile analiz yapilmasina olanak

sunmaktadir.

Cizelge 4.1. Test verisi i¢in kullanilacak mstagram kullanicilarina ait islenmemis medya verileri

1d m_text

8 This kid. #brother #creatives
1 Feels good to be back in Chicago 88th. #redwi...
2 Always a delight to see this family. @danielap...
3 Instagram Inception @garrettcarter @gbeshark
4 Happy Vaisakhi
6893 The #cabbageroses are my favorite design on th...
6894 March, it’s you AGAIN??? Ch boy... I feel like...
6895 The samples of my new stationery line have arr...

6896 Calling all #sweetwine???? drinkers!ni\nThis b...
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NAYALex Duygu Sozligi’nlin siniflandirma ve analiz kabiliyetinin ortaya

koymak i¢cin NAYALex Duygu Sozliigii Cizelge 4.1. de 6rnek olarak verilen veri seti

tizerinde calistirilmadan 6nce veri seti bir dizi 6n islemlere tabi tutularak Cizelge 4.2.

deki simiflandirmaya uygun test veri seti elde edilmistir.

Cizelge 4.2. Instagram kullanicilarina ait siniflandirmaya uygun test veri seti

m_id k_id m_text

0 4305334e+17 1867426 kid brother creatives

1 4328110e+17 1867426 feel good back chicago th redwing blackhawls

2 4349117e+17 3534728 little monster want steal lunch

J 4.369365e+17 2274161 ray sunshine cloudy week

4 4 .383627e+17 1867426 finally glorious sun van couver
2618 2514123e+18 2430770 red one hope collection disappoint price point...

Cizelge 4.2. de belirtilen Instagram kullanicilarina ait siniflandirmaya uygun

test veri seti icin NAYALex sozliigii ¢aligtirilarak medya verileri Cizelge 4.3. te 38

farkli duyguya gore siniflandirilmstir.

Cizelge 4.3. NAY ALex duygu sozliigii ile siniflandirilmis veriler

m_id

k_id

texti positive negative optimism hope anxiety love guilt ..

0 430583350179523643

1 432810970224913600

2 434911667177514560

1367426

1867426

3534728

kid brother
creatives

feel good
back
chicago th
redwing
blackhawks

[ittle
monster
want steal
lunch

0.50 0.0 0.0 0.0 00 00 00 .

0.09 0.0 009 009 00 009 00 .

0.00 D22 0.0 0.0 00 00 00 .

Test veri setindeki her bir medya paylasimi NAY ALex Duygu Sozligii ile ayri

ayr1 38 farkli duygu i¢in Cizelge 4.3. te gosterildigi gibi siniflandirilmaktadir. Veri

setinde siniflandirilmis medya paylagimlarinin  bazilar1 ayni kullanicilara ait

verilerdir. S6z konusu kullanicilarin her biri i¢in NAYALex ile siiflandirilmis

medya verileri i¢inde farkli sayida medya verileri filtrelenerek kullanici bazli duygu
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ortalamalar1 elde edilebilir. Elde edilen kullanici bazli duygu ortalamalar: ile bir
kullanicinin kisiligi ile ilgili bilgi sahibi olunabilmektedir. Bir kullanicinin kisiligi,
NAYALex ile smiflandirilmasi sonucu elde edilen her bir medya paylasimina gore
degerlendirmek yerine Cizelge 4.4. te test veri setinde ilgili kullanici i¢in tiim medya
verilerinin siniflandirma oranlarmin ortalama degeri dikkate almarak kisiligin
degerlendirilmesi daha kapsayict ve belirleyici sonuglara ulagmaya imkan

vermektedir.

Cizelge 4.4. Kullanici bazli ortalama duygu degerleri

k_id positive negative optimism hope anxiety love guilt delight submission

0 48863 015 0.08 003 0.02 001 003 0.0 0.02 00 ..
1 341431 0.5 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0

2 1046785 0.29 0.02 00 003 0.0 001 0.0 0.0 005 ..
3 11838384 0.2 0.05 003 0.02 0.0 003 0.0 0.02 00 ..
4 1742570 0.22 0.01 002 001 00 002 00 0.01 0.0 ..
h 1867426 017 0.06 002 0.0 0.0 001 0.0 0.01 0.0

6 21952497 0.23 0.04 003 0.02 0.0 003 0.0 0.0 00 ..
T 2274161 0.14 0.08 003 0.0 0.0 003 0.0 0.01 00 ..
JEEm B 0O DN DI WOm m oE ooff.
9 2512609 012 0.06 002 0.0 0.0 003 0.0 0.02 0.0

10 3055990 0.17 0.05 004 003 00 004 00 0.02 0.0 ..

Cizelge 4.4. te ortalama duygu degerleri gosterilen “2430770” id nolu
Instagram kullanicisinin test veri setinde 285 farkli medya paylasimi bulunmaktadir.
Test verisindeki ilgili kullanict hakkinda bir degerlendirme yapmak icin NAYALex
tarafindan smiflandirilmis 285 medya verisini ayr1 ayr1 degerlendirmek yerine,
Cizelge 4.4. te  “2430770” id nolu kullanic1 i¢in ortalama duygu degerlerini
incelemek daha kapayici ve belirleyici olmaktadir. Ornegin anxiety(kaygili) bir
kisilige sahip olmadigt ama hope(umutlu) oldugu ve daha cok positive(olumlu)

sOylenebilir.
Veri setindeki tiim paylasimlar her bir kullanict igin filtrelenerek elde edilmis

ortalama duygu yogunluklar1 Sekil 4.1. deki gibi ates grafigi ile gosterilerek, veri

setinde bulunan kisiler arasindaki benzer duygu yogunluklar1 izlenebilmekte ve
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aragtirmaya tabi kullanicilarin yogunlastiklar1 duygu araliklar1 goriilebilmektedir.
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MNAYALex SozIGgd Duygulan

Sekil 4.1. Kullanici bazli duygu yogunluklar

Ormnegin 11 nolu Instagram “kullanicisnin veri setinde 232 farkli Instagram
gonderisi-paylasimi bulunmaktadir. Veri setinde bulunan 11 no’lu Instagram
kullanicisinin 232 farkli paylasiminin duygu yogunlugu bireysel olarak Sekil 4.2. de
ele alimmistir” (Atli ve Ilhan, 2021).

oy
trust
anticipation
love
optimism
hope
surprise
delight
confusion
curiosity | ! E]
fear
sadness [N
anger [N
despair B ]
frozenness
disgust
bittersweetness
envy
sentimentality
pessimism
contempt
dizapproval
shame
EMorse
outrage
pride
dominance
awe

NAYALex Duygulan

10 20 30 40 50 60 Fiv]
Yogunluk Derecesi

[=]

Sekil 4.2. 11 nolu instagram kullanicisina ait duygu yogunluklari
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11 nolu kullanicinin tiim paylasimlarin1 ayr1 ayri degerlendirmek yerine,
“ortalama duygu yogunlugu dikkate alinarak Sekil 4.2. de olusturulan yogunluk
derecesi grafigine gore en yogun 3 duygusunun “joy (seving)”, “trust (giiven)” ve

“anticipation (beklenti)” oldugu gériilmektedir” (Ath ve ilhan, 2021).

“Alisilmis “kelime bulutu” kavramina farkli bir bakis katarak, baska bir
kullanici olan 5 nolu kullanici i¢in NAYALex Duygu Sozligii kullanilarak
siniflandirilmis 222 paylasimi igin 6rnek bir “duygu bulutu” Sekil 4.3. te
gosterilmistir” (Atl ve Ilhan, 2021).

love 4e1ight

despair

anxiety

nger

amb 1

curiosity
submission

pt

envy

contem

remorse

Sekil 4.3. “5” nolu kullaniciya ait duygu bulutu

Duygu bulutu ile kullanici kisiligini yansitan baskin duygularin 6n plan ¢iktigi
ve buna gore 5 no’lu kullanicr kisisinin 11 no'lu kullanic1 kisisine gére daha ¢ok
“anticipation (beklenti)” iginde olan bir kisiligi yansittig1 gortiilmektedir.

4.2. NAYALex Duygu Sozliigiiniin Diger Duygu Sozliikleri fle Karsilastirilmasi

“Duygu analizi i¢in kullanilan sozliikler ile NAYALex duygu sozligl, duygu-
kapsam bakimindan Cizelge 4.5 teki gibi karsilastirilmistir” (Atl ve ilhan, 2021).
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Cizelge 4.5. NAYALex’in diger duygu sozliikleri ile duygu-kapsam karsilagtirmasi

Duygu NAYALex (Emﬁix) LIWC E'L“fﬁ:;‘“ Empath
Positive (olumlu) \ \ \ X X
Negative (olumsuz) \ \ \ X X
Anger (6fke) \ \ \ \ \
Sadness (lizlintii) \ \ \ \ \
Joy (seving) \ \ X \ \
Fear (korku) \ \ X \ \
Surprise (siirpriz) \ \ X \ \
Disgust (tiksinti) \ \ X \ X
Trust (giiven) \ \ X X X
Anticipation (beklenti) \ \ X X X
Love (sevgi) \ X X X \

Optimism (iyimserlik), Hope
(umut), Anxiety (kaygt),
Guilt (sucluluk), Delight
(kader), Submission
(teslimiyet), Curiosity
(merak), Sentimentality
(duygusallik),Awe (husu),
Despair (umutsuzluk),
Shame (utang),
Bittersweetness (aci
tatlihk),

Disapproval (onaylamama),
Ambivalence (kararsizlik),
Unbelief (inangsizlik), \ X X X X
Outrage (6fke-nefret),
Remorse (pismanlik),

Envy (kiskanglik),
Pessimism (karamsarlik),
Contempt
(kigimseme),Cynicism
(alaycilik), Morbidness
(kotdlik), Aggressiveness
(saldirganlik), Pride (gurur),
Dominance (hakimiyet),
Frozenness (donukluk),
Confusion (biling
bulanikligi)

\ : Duygu, ilgili s6zliik tarafindan siniflandirilabilir.
x : Duygu, ilgili sozliik tarafindan siniflandirilamaz.

Cizelge 4.5. te ifade edilen duygular, “her bir sozlik i¢in smiflandirilabilir
olup-olmadign  dikkate almarak ifade edilmistir” (At ve Ilhan, 2021).

“Tablolastirilmis duygular dikkate alindiginda, kisiligin belirlenmesi iizerinde etkili
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olan duygular bakimindan en fazla sayida duyguyu siniflandirabilen sozligiin
NAYALex Duygu Sozligi oldugu ve diger duygu sozliikklerini kapsadigi
goriilmektedir” (Ath ve Ilhan, 2021).

Veri setinden rastgele se¢ilmis bir ciimle tizerinde NAYALex ve NRC duygu
sozliikleri smiflandirabildikleri ortak duygular i¢in c¢alistirilarak {iretilen duygu

yogunluk degerleri Sekil 4.4. te gdsterilmistir.

NAYALex-NRC(Emolex)

0,60

T 050 A A

v

a 040 [\

©

g 0,30

e 0,20 — 7 A\

o

=

c 0,10 — N~/ 7A§7

“ 0,00 -
ositi | negat antici disgu sadne | surpri
P .g anger | patio & fear | joy P trust
ve ive st SS se

n

NRC(Emolex)| 0,00 | 0,33 | 0,17 | 0,00 | 0,00 | 0,33 | 0,00 | 0,16 | 0,00 | 0,00
—o— NAYALex 0,00 | 0,22 | 0,11 | 0,00 | 0,00 | 0,22 | 0,00 | 0,11 | 0,00 | 0,00

Sekil 4.4. NAY ALex ve NRC(Emolex) ortak duygular i¢in siniflandirma oranlari

Sekil 4.4. te NAY ALex-NRC(Emolex) duygu yogunluk siniflandirma degerleri
incelendiginde birbirine paralel simiflandirma sonuglari verdikleri
gozlemlenmektedir. Degerler arasindaki nicel farklilik, NAYALex Duygu
Sozliigiiniin  siniflandirabildigi fazla sayidaki duygunun oransal olarak duygu

yogunluklarina olan etkisinden kaynaklanmaktadir.
4.3. NAYALex Duygu Sozliigiiniin Dogrulanmasi

NAYALex Duygu Sozligli dogrulamasi i¢in insan degerlendiriciler ile bir
calisma yapilmistir ve bunun sonucunda NAYALex Duygu Sozliigliniin

dogrulamasina imkan veren dogrulama veri seti elde edilmistir. Dogrulama veri seti,

380 farkli ciimlenin 38 duyguya gore 70 farkli insan degerlendiricisi tarafindan
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duygu isaretlemesi yapilmis 26.600 climle-duygu siniflandirma iliskisi icermektedir.

Dogrulama veri setini inceledigimizde, NAYALex’in siniflandirabildigi 38 farkli

duygunun her biri i¢in 10 farkli ciimle igermekte ve bu ciimleleri ifade etmesi

beklenen duygu yogunluk oranlart 0-1 arasinda bir degere sahiptir.

degerlendiricilerle yapilan ¢alisma sonucunda her bir duygu icin elde edilen 700

climle-duygu siniflandirma iligkisi dikkate alinarak Cizelge 4.6. da gosterildigi gibi

ortalama duygu yogunluk oranlar1 elde edilmistir. Ortalama duygu yogunlugu, ilgili

duygu ile etiketlenen iligki sayisinin toplam iligki sayisina orani ile elde edilmektedir.

Cizelge 4.6. Ortalama duygu yogunluk oranlar1 (0.0 - 1.0 araliginda)

Sayisi ayisi Yogunlugu
1 positive 660 700 0,94
2 negative 670 700 0,96
3 optimism 198 700 0,28
4 delight 126 700 0,18
5 disapproval 101 700 0,14
6 pessimism 47 700 0,07
7 hope 112 700 0,16
8 unbelief 48 700 0,07
9 curiosity 66 700 0,09
10 cynicism 48 700 0,07
11 anxiety 71 700 0,10
12 awe 114 700 0,16
13 outrage 152 700 0,22
14 aggressiveness 77 700 0,11
15 love 152 700 0,22
16 sentimentality 82 700 0,12
17 remorse 89 700 0,13
18 morbidness 61 700 0,09
19 guilt 92 700 0,13
20 despair 123 700 0,18
21 envy 82 700 0,12
22 pride 63 700 0,09
23 shame 90 700 0,13
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Cizelge 4.6. (Devami)

24 submission 50 700 0,07
25 contempt 174 700 0,25
26 dominance 31 700 0,04
27 bittersweetness 83 700 0,12
28 ambivalence 49 700 0,07
29 frozenness 55 700 0,08
30 confusion 118 700 0,17
31 anger 323 700 0,46
32 anticipation 375 700 0,54
33 disgust 299 700 0,43
34 fear 461 700 0,66
35 joy 240 700 0,34
36 sadness 372 700 0,53
37 surprise 579 700 0,76
38 trust 550 700 0,79

Ornegin; positive(olumlu) duygu ile siniflandirilmasi beklenen 10 farkli ciimle
icin 70 farkli degerlendiriciden elde edilen 700 ciimle-duygu iligkisinin 660 tanesi
positive(olumlu) olarak isaretlenmistir. Positive(olumlu) duygu icin veri setinde yer
alan, insan degerlendiriciler tarafindan duygu siiflandirma isaretlemesi yapilmig 10
farkli ctimlenin her birinin duygu yogunluk oranini elde etmek i¢in positive(olumlu)
olarak isaretlenmis duygu sayisinin climledeki tiim duygulara orani alinarak elde
edilmektedir. Her bir climle i¢in elde edilen duygu yogunluk oranlar1 her duygu i¢in
secilmis 10’ar climlenin de degerlerinin ortalamasi alinarak Cizelge 4.6. daki
ortalama duygu yogunluklar1 elde dilmistir. Her bir climle i¢in elde edilen ortalama
duygu yogunluk degeri 0-1 arasinda deger almaktadir. Ornegin; Cizelge 4.6. da
gosterildigi gibi Submission(teslimiyet) duygusu igin elde edilmis duygu yogunluk
ortalama degeri 0.07 ve Contempt(kiiciimseme) duygusu i¢in duygu yogunluk
ortalama degeri 0.25 olarak elde edilmistir. Iki duygu arasindaki deger farki bir
duygunun ciimlede var olan diger duygulara gore varliginin ne derecede oldugunu
gostermektedir. Yiiksek degere sahip duygularin ilgili kisi veya ciimlede daha baskin
olduklarini ifade etmektedir. Buradaki duygu yogunluk ortalama degerleri duygunun

tespitinin Sl¢lisii olarak degil climledeki varliginin etkisi olarak ifade edilmektedir.
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Cizelge 4.7. de insan degerlendiricilerle yapilan ¢aligmada kullanilan veri
setindeki her bir duygu i¢in kullanilan ciimleler {izerinde herhangi bir degisiklik
yapilmadan NAYALex Duygu Sozligi ile simiflandirilarak ortalama duygu

yogunluk oranlari elde edilmistir.

Cizelge 4.7. NAY ALex ortalama duygu yogunluk oranlari (0.0 -1.0 araliginda)

NAYALex NAYALex
# Duygu OSS;IZTa # Duygu Olgt:;agrlr:a
Yogunlugu Yogunlugu
1 positive 0,98 20 despair 0,25
2 negative 0,97 21 envy 0,15
3 optimism 0,23 22 pride 0,05
4 delight 0,15 23 shame 0,14
5 disapproval 0,12 24 submission 0,04
6 pessimism 0,06 25 contempt 0,24
7 hope 0,14 26 dominance 0,05
8 unbelief 0,05 27 bittersweetness 0,20
9 curiosity 0,09 28 ambivalence 0,06
10 cynicism 0,04 29 frozenness 0,15
1 anxiety 0,14 30 confusion 0,10
12 awe 0,10 31 anger 0,50
13 outrage 0,10 32 anticipation 0,52
14 aggressiveness 0,07 33 disgust 0,50
15 love 0,25 34 fear 0,75
16 sentimentality 0,05 35 joy 0,50
17 remorse 0,22 36 sadness 0,55
18 morbidness 0,04 37 surprise 0,80
19 guilt 0,08 38 trust 0,87

Cizelge 4.7. de gosterilen ortalama duygu yogunluk degerlerini elde etmek
icin, veri setindeki her bir duygunun siniflandirilmasi i¢in kullanilan 10’ar farkli
climlenin NAYALex Duygu Sozligii ile elde edilen duygu yogunluk degerlerinin
aritmetiksel ortalamasi alinarak NAYALex ortalama duygu yogunluklar elde

edilmistir.

Sozliigiin dogrulamasinda kullanilan verinin gilivenirliginin arttirilmasi adina

NAYALex ve insan degerlendiriciler i¢in ortalama duygu yogunluklari benzer
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sekilde elde edilmistir. NAYALex Duygu Sozliigiiniin dogrulanmasi i¢in elde edilen
oranlar bu boliimiin geri kalaninda grafiklerle anlatilmaya g¢alisilmistir. Duygular,
NAYALex’in adim adim degerlendirilmesine imkan vermek i¢in Plutchik’in duygu
carkindaki birincil, ikincil, Ti¢linctil ve zit duygu ikilileri dikkate alinarak sekiz farkli

grupta ele alinacaktir(Plutchik, 1980; Plutchik, 2001).

Sekil 4.5. te birinci duygu grubu olarak ele aldigimiz duygular icin NAYALex
basar1 oranlar1 Optimism(iyimserlik), Delight(kader), Disapproval(onaylamama) ve
Pessimism(karamsarlik) duygular icin %81 ve ilizeri olarak goriilmiis ve her dort

duygu i¢in benzer sonuglar elde edilmistir.

NAYALex Dogrulamasi Basar1 Oranlar

1,00

0,90

0,80

0,70

0,60

0,50

0,40

0,30

0,20

0,10

0,00

optimism delight disapproval pessimism

—o—NAYALex Ortalama
Duygu Oram 0,23 0,15 0,12 0,06

—#— Degerlendiricilerin
Ortalama Duygu Orant 0,28 0,18 0,14 0,07
Basar1 Oranix100 (%) 0,81 0,82 0,82 0,86

Sekil 4.5. NAYALex 1. duygu grubu dogrulama basar1 oranlari

Sekil 4.6. da ikinci duygu grubu olarak ele aldigimiz duygular i¢in NAYALex
basar1 oranlart Love(sevgi), Sentimentality(duygusallik), Remorse(pismanlik) ve
Morbidness(kotiiliik) duygulan icin farkli degerler gostermis ve bu grup icinde en
yilksek basar1 oranina sahip duygu %87 ile Love(sevgi) duygusu olarak

gbzlemlenmistir.
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NAYALex Dogrulamasi Basar1 Oranlan

090
0.80 ‘\\
0,70 C
050 ~— ———
0.20 B~ ——
0,10 %é%i
0,00
sentimentalit .
love y remorse morbidness
—o— NAYALex
Ortalama 0,25 0,05 0,22 0,04
Duygu Orani
—#— Degerlendiricilerin
Ortalama Duygu Orani 0,22 0.12 0.13 0,09
—#&— Bagar1 Oranix 100 (%) 0,87 0,41 0,59 0,47

Sekil 4.6. NAY ALex 2. duygu grubu dogrulama basar1 oranlari

Sekil 4.7. de iglincii duygu grubu olarak ele aldigimiz duygular igin

NAYALex basari

oranlari

Shame(utang),

Submission(teslimiyet),

Contempt(kiigiimseme) ve Dominance(hakimiyet) duygular1 icin %82 - %95 arasinda

sonugclar elde edilmistir.

NAYALex Dogrulamasi Basar1 Oranlari
1,00 N N
0,90 - —
0.80 —
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00
shame submission contempt dominance
——
NAS];ALex Ortalama 0.14 0.04 0.24 0.05
uygu Orani
—#— Degerlendiricilerin
Ortalama Duygu Orani 0.13 0,07 0.25 0,04
—#&—Bagar1 Oranix100 (%) 0,89 0,95 0,95 0,82

Sekil 4.7. NAY ALex 3. duygu grubu dogrulama basar1 oranlari
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Sekil 4.8. de dordiincli duygu grubu olarak ele aldigimiz duygular i¢in
NAYALex basart oranlart Anxiety(kaygy), Awe(husu), Outrage(ofke-nefret) ve
Aggressiveness(saldirganlik) duygulart i¢in %44 - %75 arasinda sonuglar elde
edilmistir ve dordiincii grupta en yiiksek basari oranina sahip duygu %75 ile

Anxiety(kaygt) duygusu olmustur.

NAYALex Dogrulamasi Basar1 Oranlari
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,10 — . ~
0,00 -
anxiety awe outrage ager es:wenes
——
NAYALex Ortalama 0.14 0.10 0.10 0.07
Duygu Oram
—#— Degerlendiricilerin
Ortalama Duygu Orani 0,10 0,16 0,22 0,11
Basar1 Oranix100 (%) 0,75 0,60 0,44 0,61

Sekil 4.8. NAYALex 4. duygu grubu dogrulama basar1 oranlari

Sekil 4.9. da besinci duygu grubu olarak ele aldigimiz duygular i¢in NAY ALex
Unbelief(inangsizlik),
Cynicism(alayciulik) duygulart icin %58 - %90 arasinda sonuclar elde edilmistir ve

basar1  oranlari  Hope(umut), Curiosity(merak),  ve
besinci grupta en yliksek basari oranina sahip duygu %90 ile Curiosity(merak)

duygusu olmustur.
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1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

NAYALex Dogrulamasi Basar1 Oranlar

%

hope

unbelief

curiosity

cynicism

—+—NAYALex Ortalama
Duygu Orani

0,14

0,05

0,09

0,04

—#—  Degerlendiricilerin
Ortalama Duygu Orani

0,16

0,07

0,10

0,07

Basart Oranix100 (%)

0,88

0,70

0,90

0,58

Sekil 4.9. NAYALex 5. duygu grubu dogrulama basari oranlari

Sekil 4.10. da altinct duygu grubu olarak ele aldigimiz duygular ig¢in

NAY ALex bagar1 oranlar1 Guilt(sug¢luluk), Despair(umutsuzluk), Envy(kiskanglik), ve

Pride(gurur) duygular icin %57 - %78 arasinda sonuglar elde edilmistir ve altinci

grupta en yiikksek basari oranina sahip duygu %78 ile Envy(kiskan¢lik) duygusu

olmustur.

0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

NAYALex Dogrulamasi Basar1 Oranlari

/\

./—'\\§_§7

guilt

despair

envy

pride

—+—NAYALex Ortalama
Duygu Orant

0,08

0,25

0,15

0,05

—#— Degerlendiricilerin
Ortalama Duygu Orani

0,13

0,18

0,12

0,09

Basar1 Oranix100 (%)

0,57

0,70

0,78

0,59

Sekil 4.10. NAY ALex 6. duygu grubu dogrulama basari oranlari
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Sekil 4.11. de yedinci duygu grubu olarak ele aldigimiz duygular igin
NAYALex basar1 oranlar1 Bittersweetness(act tatlilik), Ambivalence(kararsizlik),
Frozenness(donukluk), ve Confusion(biling bulanikligi) duygulari i¢cin %53 - %81
arasinda sonuglar elde edilmistir ve yedinci grupta en yiliksek basari oranina sahip

duygu %381 ile Ambivalence(kararsizlik) duygusu olmustur.

NAYALex Dogrulamasi Basar1 Oranlari
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20 &
0.10 —_— L _ ————
0,00 -
bltters:veetne ambivalence frozenness confusion
——
NA\ISALGX Ortalama 0.20 0.06 0.15 0.10
uygu Orani
—#— Degerlendiricilerin
Ortalama Duygu Orani 0,12 0,07 0,08 0.17
Bagar1 Oranix100 (%) 0,60 0,81 0,53 0,58

Sekil 4.11. NAYALex 7. duygu grubu dogrulama basar1 oranlari

Sekil 4.12. de sekizinci duygu grubu Plutchik’in duygu carkinin temelini
olugturmaktadir. NRC duygu soOzligii tarafindan da  smiflandirilabilen
Positive(olumlu), Negative(olumsuz), Anger(ofke), Sadness(iiziintii), Joy(seving),
Fear(korku), Surprise(siirpriz), Disgust(tiksinti), Trust(giiven), Anticipation(beklenti)
ve Love (sevgi) duygularinin NAYALex dogrulama basar1 oranlart %85 - %99
arasinda sonuglar elde edilmistir ve yedinci gruptaki tiim duygular i¢in benzer

yiiksek oranlar elde edilmistir.
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NAYALex Dogrulamasi1 Basar1 Oranlari
1,20
1,00 g
0,80 2\ /‘F
0.40 w %7
0,20
0,00
ositi |negat antici dis sadn | surpr
p °8 anger | patio &Y fear joy P st
ve 1ve n st €SS 1S€
——
NA‘];ALeXO“alama 0,98 0,97 | 0,50 | 0,52 | 0,50 | 0,75 0,50 | 0,55 | 0,80 | 0,87
uygu Orani
—#— Degerlendiricilerin
Ortalama Duygu Orani 0,94 10,96 | 0,46 | 0,54 | 0,43 | 0,66 | 0,43 | 0,53 | 0,76 | 0,79
Basar1 Oranix100 (%) | 0,96 | 0,99 | 0,92 | 0,97 | 0,85 | 0,87 | 0,86 | 0,97 | 0,94 | 0,91

Sekil 4.12. NAYALex 8. duygu grubu dogrulama basari oranlart

NAYALex Duygu Sozligii smiflandirabildigi tim duygular icin insan
degerlendiricilerden elde edilen dogrulama veri seti lizerinde g¢alistirilarak duygu
yogunluk oranlar1 elde edilmisti. NAYALex Duygu Soézliiglinden ve insan
degerlendiricilerden elde edilen duygu yogunluk oranlar1 Sekil 4.13. te tiim duygular

icin karsilastirilarak genel basar1 orani izlenmistir.

NAYALex Ortalama Duygu Orani
Degerlendiricilerin Ortalama Duygu Orant

——Basar1 Oranix100 (%)

1234567891011121314151617181920212223242526272829303132333435363738

Sekil 4.13. Tiim duygular igin nayalex basar1 oranlar1
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Degerlendiricilerden elde edilen oranlar ile NAYALex’ten elde edilen oranlar
birbirinden uzaklastikca basar1 oranlari diismekte, oranlar birbirine yaklastikca da
basar1 oranlar1 yiikselmektedir. NAYALex tarafindan smiflandirilabilen 38 duygu
Sekil 4.13.teki basar1 oranlar1 egrilerine gore incelendiginde tatmin edici sonuglar
verdigi ve NAYALex’ten elde edilen smiflandirma oranit egrileri ile insan
degerlendiricilerden elde edilen smiflandirma orani egrileri arasinda paralel bir

benzerlik oldugu goriilmektedir.

4.4. Smiflandirma Algoritmalar ile Degerlendirme

NAYALex sozliigiiniin dogrulanmasi i¢in kullandigimiz dogrulama veri seti
icin Navie Bayes, Destek Vektor Makinesi(SVM) ve KNN(K-Nearest Neighbors)
siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F-Olgiitii
degerleri hesaplanmistir. Bu degerler ile sozliiglin dogrulanmasi i¢in kullandigimiz
dogrulama veri setinin kullanilabilirligi, performans1 ve gegerligi ile ortaya konulan
sozliigiimiiziin 38 farkli her bir duygusu i¢in anlamli smiflandirmalar yaptig
aciklanmaya calistlmistir. Ug farkli simiflandirma algoritmasi ig¢in ayni veri seti
kullanilmistir. Smiflandirma algoritmalar i¢in kullanilan egitim ve test veri setleri

dogrulama veri setinden random olarak se¢ilmistir.

Navie Bayes smiflandirma algoritmasi dogrulama veri seti iizerinde
caligtirilarak algoritmanin basarim oranlart dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve f-6lctitii
degerleri Cizelge 4.8. deki gibi elde edilmistir. Buna gore dogrulama veri seti i¢in
NAYALex’in siiflandirabildigi 38 duyguya gore elde edilen degerler duygularin
tamamina yakini i¢in 1.00 degeri alarak yiliksek performans gdstermistir. Dogrulama
veri seti lizerinde calistirilan Navie Bayes i¢cin Dogruluk degeri 0.92 olmustur. Ayn1
sekilde ortalama kesinlik, duyarlilik ve fl-score degerleri 0.93, 0.92 ve 0091

olmustur.
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Cizelge 4.8. Navi bayes siniflandirma algoritmasi sonuglari
recision(kesinlik) recall(duyarlilik) f1-score
aggressiveness 1.00 1.00 1.00
ambivalence 0.50 0.60 0.55
anger 1.00 1.00 1.00
anticipation 1.00 1.00 1.00
anxiety 1.00 1.00 1.00
awe 1.00 1.00 1.00
bittersweetness 1.00 1.00 1.00
confusion 1.00 1.00 1.00
contempt 0.60 0.60 0.60
curiosity 1.00 1.00 1.00
cynicism 1.00 1.00 1.00
delight 1.00 1.00 1.00
despair 1.00 1.00 1.00
disapproval 1.00 1.00 1.00
disgust 1.00 1.00 1.00
dominance 0.50 1.00 0.67
envy 1.00 1.00 1.00
fear 1.00 1.00 1.00
frozenness 1.00 1.00 1.00
guilt 1.00 1.00 1.00
hope 1.00 1.00 1.00
joy 1.00 1.00 1.00
love 1.00 1.00 1.00
morbidness 1.00 1.00 1.00
negative 1.00 1.00 1.00
optimism 1.00 1.00 1.00
outrage 1.00 1.00 1.00
pessimism 1.00 1.00 1.00
positive 1.00 1.00 1.00
pride 0.60 0.60 0.60
remorse 1.00 0.40 0.57
sadness 1.00 1.00 1.00
sentimentality 0.62 1.00 0.77
shame 1.00 0.40 0.55
submission 0.67 0.40 0.50
surprise 1.00 1.00 1.00
trust 1.00 1.00 1.00
unbelief 1.00 1.00 1.00
accuracy(dogruluk) 0.92
macro avg 0.93 0.92 0.91
weighted avg 0.93 0.92 0.91
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Destek Vektor Makinesi(SVM) siniflandirma algoritmasi dogrulama veri seti
tizerinde caligtirilarak algoritmanin basarim oranlart dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve
f-olgiitii degerleri Cizelge 4.9. daki gibi elde edilmistir. Dogrulama veri seti lizerinde

caligtirilan Destek Vektor Makinesi(SVM) i¢in dogruluk degeri 0.93 olmustur.

Cizelge 4.9. Destek vektdr makinesi(SVM) siniflandirma algoritmasi sonuglari

precision(kesinlik) recall(duyarlilik) f1-score
aggressiveness 1.00 1.00 1.00
ambivalence 0.67 0.40 0.50
anger 1.00 1.00 1.00
anticipation 1.00 1.00 1.00
anxiety 1.00 1.00 1.00
awe 1.00 1.00 1.00
bittersweetness 1.00 1.00 1.00
confusion 1.00 1.00 1.00
contempt 0.67 0.80 0.73
curiosity 1.00 1.00 1.00
cynicism 1.00 1.00 1.00
delight 1.00 1.00 1.00
despair 1.00 1.00 1.00
disapproval 1.00 1.00 1.00
disgust 1.00 1.00 1.00
dominance 0.56 1.00 0.71
envy 1.00 1.00 1.00
fear 1.00 1.00 1.00
frozenness 1.00 1.00 1.00
guilt 1.00 1.00 1.00
hope 1.00 1.00 1.00
joy 1.00 1.00 1.00
love 1.00 1.00 1.00
morbidness 1.00 1.00 1.00
negative 1.00 1.00 1.00
optimism 1.00 1.00 1.00
outrage 1.00 1.00 1.00
pessimism 1.00 1.00 1.00
positive 1.00 1.00 1.00
pride 0.60 0.60 0.60
remorse 1.00 0.40 0.57
sadness 1.00 1.00 1.00
sentimentality 1.00 0.80 0.89
shame 0.50 0.80 0.62
submission 0.67 0.40 0.50
surprise 1.00 1.00 1.00
trust 1.00 1.00 1.00
unbelief 1.00 1.00 1.00

accuracy(dogruluk) 0.93

macro avg 0.94 0.93 0.92
weighted avg 0.94 0.93 0.92
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KNN(K-Nearest Neighbors)

simiflandirma algoritmas: dogrulama veri seti

tizerinde caligtirilarak algoritmanin basarim oranlart dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve

f-olciitii degerleri Cizelge 4.9. daki gibi elde edilmistir. Buna gére dogrulama veri

seti i¢in elde edilen degerler 1.00 degeri alarak yiiksek performans gostermistir.

Cizelge 4.10. KNN(K-Nearest Neighbors) siniflandirma algoritmasi sonuglari

recision(kesinlik) recall(duyarlilik) f1-score
aggressiveness 1.00 1.00 1.00
ambivalence 0.48 1.00 0.56
anger 1.00 1.00 1.00
anticipation 1.00 1.00 1.00
anxiety 1.00 1.00 1.00
awe 1.00 1.00 1.00
bittersweetness 1.00 1.00 1.00
confusion 1.00 1.00 1.00
contempt 0.56 1.00 0.71
curiosity 1.00 1.00 1.00
cynicism 1.00 1.00 1.00
delight 1.00 1.00 1.00
despair 1.00 1.00 1.00
disapproval 1.00 1.00 1.00
disgust 1.00 1.00 1.00
dominance 0.56 1.00 0.71
envy 1.00 1.00 1.00
fear 1.00 1.00 1.00
frozenness 1.00 1.00 1.00
guilt 1.00 1.00 1.00
hope 1.00 1.00 1.00
joy 1.00 1.00 1.00
love 1.00 1.00 1.00
morbidness 1.00 1.00 1.00
negative 1.00 1.00 1.00
optimism 1.00 1.00 1.00
outrage 1.00 1.00 1.00
pessimism 1.00 1.00 1.00
positive 1.00 1.00 1.00
pride 0.50 0.40 0.44
remorse 1.00 0.40 0.57
sadness 1.00 1.00 1.00
sentimentality 1.00 0.60 0.75
shame 0.60 0.50 0.44
submission 0.50 0.52 0.60
surprise 1.00 1.00 1.00
trust 1.00 1.00 1.00
unbelief 1.00 1.00 1.00

accuracy(dogruluk) 0.91

macro avg 0.89 0.91 0.89
weighted avg 0.89 0.91 0.89
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Duygu analizinde sozliik tabanli yaklasimlar1 kullanarak yapilan ¢aligmalarin
“sinirli sayida duygu kullanimi, kisiligin belirlenmesinde yetersiz kalabilmektedir”
(Atl ve Ilhan, 2021). Calismamizda 6nerdigimiz NAYALex Duygu SozIigii, sinirl
sayidaki duygu ile kisiligin belirlenmesi problemini iyilestirerek daha fazla sayida
duygu cikarimina olanak sunmaktadir. Kisiligin belirlenmesinde daha dogru sonuglar
elde etmek i¢in metinsel ifadelerin daha genis spektrumda duygularla etiketlenmesini
zorunlu kilmaktadir. Bu c¢alismada, daha fazla sayidaki duygu ile kisiligin
belirlenmesine katki sunacak olan “NAYALex Duygu Sozligli, NRC duygu
Sozliigline (Mohammad, 2016) ve Plutchik’in Temel Duygularin Psikoevrimsel
Teorisine (Drews and Krohn, 2007) dayandirilarak olusturulmustur” (Atl1 ve ilhan,
2021). Olusturulan NAY ALex sozliigli Instagramdan elde edilmis veri seti lizerinde
calistirilarak ve bir takim analizler yapilarak so6zliglin uygulanabilir oldugu

ispatlanmugtir.

“Sozliikk tabanl yaklasimlarda, mantiel olarak olusturulan sozliiklerin yiiksek
maliyetinden kag¢inmak i¢in soOzliiklerin otomatik bir sekilde olusturulmasi
onemlidir” (Li ve ark., 2012; Ath ve ilhan, 2021; Hatzivassiloglou and
McKeown,1997). “NAYALex duygu sozliigii, NRC duygu Sozligi (Mohammad,
2016) ve Plutchik’in Temel Duygularin Psikoevrimsel Teorisi (Drews and Krohn,
2007) kullanilarak otomatik olarak olusturulmus olup, yliksek maliyet ortadan
kaldirilmistir” (Ath ve ilhan, 2021). Otomatik olarak olusturulan NAYALex Duygu
Sozliigiinii dogrulamak ve glivenirligini arttirmak i¢in insan degerlendiricilerle ayrica
bir ¢alisma yapilmistir. Calismada dogrulama veri setinde bulunan 380 ciimle, 70
farkli insan degerlendirici tarafindan 38 farkli NAYALex duygusu i¢in duygu
isaretlemesi yapilmigtir. NAYALex’in dogrulanmasima imkan vermek igin insan
degerlendiricilerle kullanilan ayni veri seti lizerinde NAYALex Duygu So6zligii de
calistinllarak duygu siniflandirmasi yapilmistir. Sekil 5.1. de 38 farkli duygu igin
NAYALex’in insan degerlendiricilere gore basari egrisi verilmigtir. Sekil 5.1.
incelendiginde NAYALex’in 38 duygu i¢in %77 olan ortalama basar1 egrisine yakin

ve lizerinde bagar1 oranlar1 gosterdigi goriilmektedir.
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NAYALex Ortalama Duygu Orani
Degerlendiricilerin Ortalama Duygu Orani

—o—Basar1 Oranix100 (%)

Sekil 5.1. NAYALex dogrulama basari oranlar1

Calismada kullanilan dogrulama veri seti NAYALex’in simiflandirdigi
duygular bakimindan ti¢ farkli siniflandirma algoritmasina tabi tutularak performans
degerlendirme Olgiitleri elde edilmistir. Cizelge 5.1 de ii¢ farkli siniflandirma
algoritmasina gore dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve f-0l¢iitii degerleri

karsilagtirilmistir.

Cizelge 5.1. Algoritmalar i¢in performans degerlendirme 6l¢iitlerinin karsilagtirilmasi

Performans Degerlendirme Olgiitleri
Siniflandirma Algoritmasi (:ggl:ﬁ:z) &:‘:::z;‘ ( du;ﬁ“k) f1-score
Navie Bayes 0.92 0.93 0.92 0.91
Destek Vektor Makinesi(SVM) 0.93 0.94 0.93 0.92
KNN(K-Nearest Neighbors) 0.91 0.89 0.91 0.89

NAYALex Duygu Sozliigliniin dogrulanmasi i¢in kullanilan dogrulama veri

seti, ayrica makine 6grenmesine dayali siniflandirma algoritmalar1 i¢in kullanilarak
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degerlendirme Olgiitleri elde edilmistir. Bu degerlendirme olgiitleri dikkate
alindiginda kullanilan siniflandirma algoritmalarinin tamami i¢in yiiksek oranlar elde
edilmistir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve fl-score degerleri i¢in en yliksek basari1 oranlarina sahip algoritma

Destek Vektor Makinesi(SVM) oldugu goriilmiistiir.

Bu calismamizdan 6nce “diinya capinda 154 farkli duygu oldugunu ifade
eden Tiffany (Medhat ve ark., 2014; Atli ve Ilhan, 2021)’nin belirttigi duygular”
dikkate alindiginda bu duygular arasinda en fazla sayida duygu siniflandirmasi
yapabilen sozliik 8 duygu ile NRC(emolex) olarak bilinmekteydi. Bu ¢calismamiz ile
birlikte 6nerdigimiz NAYALex sozliglyle “Tiffany’nin belirttigi duygular dikkate
alindiginda; NAY ALex bu duygularin %24,7’sini, NRC %6,5’ini, LIWC %2,6’sini,
EmoSenticNet %3,9’unu ve Empath 9%3,9’unu oransal olarak temsil ettigi ve
dogrudan siniflandirabildigi Cizelge 5.2. de gosterilmistir. Bildigimiz kadariyla bu
calisma, sozlikk tabanli duygu smiflandirmasi yapan g¢alismalar arasinda, en yakin
rakibi olan NRC(Emolex)’ye gore dort kat daha fazla ve %24,7 lik temsil oraniyla
dogrudan 38 farkli duyguyu ortaya ¢ikarabilen ilk en kapsamli s6zliikk olmustur” (Ath
ve Ilhan, 2021).

Cizelge 5.2. NAY ALex ve duygu sozliiklerinin siniflandirma oranlarinin karsilagtirilmasi

NRC EmoSentic-

# NAYALex (Emolex) Net Empath LIWC

Sézligun Dogrudan 38 8 6 6 4
Siniflandirabildigi
Duygu Sayisi
Tiffany’nin Belirttigi %24,70 %6,50 %3,90 %3,90 %2,60
154 Duyguyu Temsil
Etme Orani

Olusturdugumuz NAYALex Duygu Sozligii dogrudan bir ¢ok alanda kullanici
verileri lizerinde uygulanabilir. Duygu analiz sistemlerine katki sunacak olan
NAYALex miisteri memnuniyetinini degerlendirilmesi, sosyal medyada kriz

yonetimi vb. alanlara genis duygu kapasitesiyle katki sunabilir. NAYALex bu
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asamda otomatik bir sekilde anlamli bilgi ¢ikarimi yaparak duygular: 38 farkli sinifta

belirlemekte ve duygu analizine genis bir alan sunmaktadir.

Gelecekteki galismamizda sozliigiimiiz  iizerinde farkli  smiflandirma

algoritmalar1 kullanarak yeni modeller olusturmaya odaklanacagiz.
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