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TURKCE BILGISAYARLI DiL BILIMi CALISMALARINDA
HIiS ANALIZI

Alaettin UCAN *- Ebru AKCAPINAR SEZER™
Ozet

Bilgisayarli dil bilimi; sozIi ya da yazili dili anlamay1, matematik-
sel olarak ifade etmeyi hedefleyen ve bu hedefe ulagsmak i¢in yontem-
ler, modeller ve araglar 6neren disiplinler arasi bir bilim dahdir. Bilgi-
sayarli dil bilimi ¢aligmalarinin bir arastirma alan1 olan his analizi; ses,
goriintii ya da metin igerisinde hangi hislerin ne oranda yer aldigim
bulma islemine verilen addir. Internetin yaygilasmas, say1sal igerigin
cogalmasi, saklama ve hesaplama giicliniin artmasi gibi gelismeler hem
otomatik his analizi yapmanin oniinii agmig hem de his analizini bir
gereklilik haline getirmistir.

Metinlerde his analizi konusunu Tiirk dili 6zelinde 6zetleyen bu
calisma, Oncelikle his analizinin tarihgesi ve dnemini dil bilim bakis
acisiyla agiklamay1 hedeflemekte ve his analizinin giincel uygulama
alanlarindan kisaca bahsetmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarl dil bilimi, metinlerde his analizi.
EMOTION ANALYSIS IN TURKISH COMPUTATIONAL
LINGUISTICS STUDIES
Abstract

Computational linguistics is an interdisciplinary field that aims to
understand the verbal or written language, to express it mathematically
and suggest methods, models and tools to achieve these goals. Emotion
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analysis, a research area of computational linguistics; is the process of
finding which feelings taking place in what proportion in sound, image
or text data. The developments such as the proliferation of the Internet,
the increase of digital content, the increase of storage and computing
power have both paved the way for automatic emotion analysis and
made emotion analysis an important need.

This study, which summarizes the subject of emotion analysis,
aims to explain the history and importance of emotion analysis from
a linguistic perspective, and briefly introduce the current application
areas of emotion analysis.

Keywords: Computational linguistics, emotion analysis in texts.

Giris

Bilgisayarli (hesaplamali) dil bilimi; sozlii ya da yazili dili anlamay1, mate-
matiksel olarak ifade etmeyi hedefleyen ve bu hedefe ulagmak i¢in yontemler,
modeller ve araclar 6neren disiplinler arast bir bilim dalidir. Amerika Birlesik
Devletleri’nin Rusga bilimsel makaleleri otomatik olarak Ingilizceye geviri
ihtiyaciyla 1950’li yillarda baslayan bilgisayarli dil bilimi ¢aligsmalar1 giinii-
miizde Tiirk¢enin de arasinda oldugu birgok dil i¢in siirdiiriilmektedir.

Alandaki calismalar, daha ¢ok bilgisayar bilimlerinin bir alt dali olan dogal
dil isleme disiplininden arastirmacilar tarafindan yapilmaktadir. Arastirmaci-
lar bilgisayarla bir dili modellemek i¢in ya da baska bir deyisle bilgisayara
o dili 6gretmek icin uzmanlar tarafindan yazilan kurallardan faydalanmanin
yeterli olacagini diistinmiisler ancak dilin esnek ve canli yapisi sebebiyle bu
diisiincenin yetersiz oldugunu kisa siirede fark etmislerdir. Arastirmacilar dili
bilgisayara sabit kurallarla ezberletmek yerine, tipki insana 6gretir gibi bilgi-
sayara da dgretmenin bir yolunu bulmaya calismaktadirlar. Insanlar 6grenme
kabiliyeti olan tiim canlilar gibi, bir olguyu bircok kez deneyimleyerek 6gre-
nir. Bilgisayarin bir dili 6grenmesi i¢in o dilde bircok dogru 6rnege ihtiyag
vardir. Bu sebeple alandaki ilk ¢aligmalar gelecek vadetse de uzunca bir siire
gelisim saglanamamustir. Internetin yayginlasmasi, sayisal igerigin ¢ogalmasi,
saklama ve hesaplama giiciiniin artmasi gibi gelismeler sayesinde son yillarda
bilgisayarl dil bilimi ¢calismalar1 olduk¢a basarili sonuglar tiretmektedir.

Bilgisayarli dil bilimi ¢alismalarinda yasanan gelismelerin yansimasi ola-
rak; climle smirlarini belirleyebilen, ifadeleri ayirabilen, kelime kok ve gov-
desini bulabilen, morfolojik analiz yapabilen, anlamsal analiz yapabilen, 6zet
c¢ikarabilen, konu belirleyebilen veya bagka bir dile ¢eviri yapabilen bir dil
modeli olusturulabilmektedir. Sonug olarak arastirmacilar metnin anlamini
bilgisayarla modellemekte oldukga basarili sonuglar elde edebilmislerdir. An-
cak nesnel igerigi modellemek icin yeterli olan anlam bilgisi 6znel igerik s6z
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konusu oldugunda yetersiz kalmaktadir. Ciinkii ifadelerin tagidiklar his bag-
lama gore degisim gostermektedir.

Oznel igerigin baglama ve yazarin hissiyatina gore degismesi problemini
cozmek isteyen bilim insanlar1 ifadelerin anlaminin 6tesinde barmdirdiklar
duygu ve hisleri tespit etmeyi amaglamislardir (Turney, 2002). 11k baslarda
kabaca ifadeleri “olumlu” ve “olumsuz” smiflayabilen duygu analizi ¢aligma-
lar1 yapilmis (Pang, Lee ve Vaithyanathan, 2002), sonraki ¢aligmalarda “cok
olumlu, olumlu, tarafsiz, olumsuz, ¢ok olumsuz” gibi daha ayrintili siniflama
(Wiebe, Wilson ve Cardie, 2005) yapilmistir. Bununla da yetinmeyen arastir-
macilar metinlerin barindirdigi “nese, 6tke, korku, tiziintii” gibi hisleri otoma-
tik belirlemek amaciyla his analizi ¢calismalar1 (Aman ve Szpakowicz, 2007)
yapmuslardir.

Giincelligini koruyan his analizi konusunu Tiirk dili 6zelinde 6zetleyen bu
caligma, Oncelikle his analizinin tarihgesi ve 6nemini dil bilimi bakis agisiyla
aciklamay1 hedeflemekte ve his analizinin giincel uygulama alanlarindan ki-
saca bahsetmektedir. Yazinin devaminda; his analizi yapmak i¢in kullanilan
dogal dil isleme ve dgrenme yontemleri anlatilmaktadir. Ornek bir his analizi
caligmasi O6zetlenmekte ve Tiirkce his analizi alaninda yapilmis ve yapilmasi
planlanan ¢aligmalardan bahsedilmektedir.

His Analizinin Tarihcesi ve Onemi

His analizi ses, goriintii ya da metin igerisinde hangi hislerin ne oranda yer
aldigini bulma iglemine verilen addir (Aman ve Szpakowicz, 2007). Metin ice-
risinde hangi hislerin ne oranda yer aldig1, bir hissin yer alip almadigi, yazarin
hangi hisle metni yazdig1, okuyucunun ne hissettigi, yazarin belirli bir konuda
ne hissettigi, metinde yer alan ortiilii hislerin ne oldugu, i¢ ice ge¢cmis hislerin
neler oldugu gibi ¢ok farkli sorulara cevap aramak i¢in his analizi gergekles-
tirilmektedir. Insanlar arasi iletisimde hisler iletisimin gidisatin1 sekillendiren
ana unsurlardan birisidir. Hisler karsilikli konugma esnasinda ses tonu, jest ve
mimiklerden belirgin sekilde fark edilebilirken yazili iletisimde yazarin hangi
hislerle metni yazdigini belirlemek ¢ogu zaman bir insan i¢in dahi zordur.
Ciinkii metinler baglama gore anlami ve yansittigi duygusu farkl olan ifa-
delerden olugmaktadir (Naderalvojoud, Ucan ve Akcapinar Sezer, 2018). Bu
kelime ve ifadelerin yansittig1 hisler belirlenebilirse ciimlenin, paragrafin ve
bunlara bagli olarak metnin yansittig1 hisler oransal olarak bulunabilir.

Metnin yazari; se¢cmen, miisteri, okuyucu veya taraftar oldugunda metinde
yer alan hisler okuyan i¢in oldukca kiymetlidir. Bir siyasi aday, segmeninin;
bir sirket, miisterisinin; bir yazar, okurunun memnuniyet oranin1 6grenmek
icin anketlere ihtiya¢ duyar. Oysa sosyal medyanin bu denli yayginlasmis
olmasi ve internetin hayatin bir parcasi haline gelmesiyle insanlar goriis ve
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hislerini sosyal medya {izerinden ifade etmektedirler. Dogal ortaminda kul-
lanicinin kendi istegiyle yazdigi bir metnin yansittig1 hisler otomatik olarak
belirlenebilmektedir. Bu sebeple metin icerisinde otomatik olarak his analizi
yapmak oldukca degerlidir.

His analizi ¢calismalarinda his siiflari belirlenirken hislerin evrensel hisler
olmasina 6zen gosterilmektedir. Hislerin siniflandirilmasi ve temel hislerin
belirlenmesi i¢in psikoloji ve sosyoloji alaninda bir¢ok ¢alisma yapilmustir.
Yapilan genis capli ¢alismalarin (Ekman, 1972; Ekman ve Friesen, 1976) so-
nucunda temel hislerin yiiz ifadelerinin (Sekil 1) 6grenilmedigi, dogustan bi-
lindigi ve bu nedenle evrensel oldugu tespit edilmistir. Ancak hangi durumda
hangi hissin tetiklenebilecegini kiiltiirel farklarin belirledigi tespiti de eklen-
mistir. Ekman (1992) yaptig1 arastirmalar sonucunda temel hislerin kategori-
lere boliinebilecegini ve birbirine karigsmayacagini 6ne stirmektedir. Ekman’in
“liziintii, nese, korku, 6fke, tiksinme ve sasirma” olmak iizere belirledigi 6
temel his kategorisi his analizi ¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bu
onermenin aksine Plutchik (1991) duygularin kategorilerden ziyade ¢arkin
dislileri seklinde ifade edilebilecegini dnermistir. Arastirmaciya gore “nese,
giiven, korku, sasirma, iiziintii, tiksinme, 6fke ve umut” olmak iizere 8 temel
his vardir ve diger tiim hisler bu temel hislerin karigimindan olusmaktadir.
Ornegin ask, giiven ve nese hislerinin birlesiminden olusmaktadir. Teorisyen-
lerin kabul ettikleri bagka yaklasimlar ve his kategorileri olsa da his analizi
0zelinde en ¢ok kabul edilen iki yaklasim Ekman ve Plutchik modelleridir.

Sekil 1: Ekman Temel Hislerine Ait Ornek Yiiz ifadeleri (Ekman ve Friesen, 1976)
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Tiirkce kelime anlamlariin yakin olmasi sebebiyle duygu ve his anali-
zi birbirine karistirilmaktadir. Duygu analizi bir metni olumlu, olumsuz ve
tarafsiz gibi siniflarken his analizi metin igerisinde yansitilan hislerin belir-
lenmesi islemidir. Alandaki 6nciil ¢aligmalar genellikle ingilizce (Alm, Roth
ve Sproat, 2005; Aman ve Szpakowicz, 2007) igin yapilmustir. Ote yandan
Arapga (Abdul-Mageed, Alhuzli, Elhija, Diab ve Duaa’Abu Elhija, 2016),
Fransizca (Abdaoui, Azé, Bringay ve Poncelet, 2017) ve Romence (Briciu
ve Lupea, 2017) gibi bir¢ok dil igin yapilmis ¢alismalar mevcuttur. Tiirkce
icin his analizi yapilan ilk ¢aligmada (Boynukalin ve Karagoz, 2013) Tiirk¢e
cocuk masallarindan etiketli ciimleler ve ISEAR' (Wallbott ve Scherer, 1986)
veri kiimesinin ¢evirisi lizerinde “nese, liziintii, 6fke ve korku” kategorilerinde
4.000 ornek tizerinde his analizi yapilmistir. Makine 6grenimi yontemlerinin
uygulandigi calismanin sonucunda yaklasik %80 oraninda basari elde edil-
mistir. Tirk¢e diger bir ¢aligmada (Demirci, 2014) ise sosyal medya ortam-
larindan Twitter lizerinde his analizi yapilmistir. Kullanicilarin gonderilerin-
de kullandiklar etiketlere (hashtag) bakilarak “korku, ofke, tiksinme, nese,
liziintli ve sasirma” olmak tlizere Ekman’m 6 his kategorisinde toplanan her
kategoride 1.000, toplam 6.000 tweet ilizerinde makine 6grenmesi ve sinifla-
ma yontemleri kullanilarak yapilan his analizi sonucunda yaklasik %70 basari
saglanmistir. Tiirk¢e son ¢alismada (Tocoglu ve Alpkocak, 2018) arastirmaci-
larin daha 6nce olusturduklar: 26.000 6rnek bulunan Tiirkce his veri kiimesi
(Tocoglu ve Alpkocak, 2019) {izerinden 6z nitelik segme ve agirliklandirma
yontemleriyle bir his s6zIigli olusturulmus ve bu sézliik yardimiyla his analizi
yapilmistir. Ekman his kategorilerinde yapilan his analizi sonucunda yaklagik
%091 civarinda basar1 saglanmistir. Arastirmacilar (Tocoglu, Ozturkmenoglu
ve Alpkocak, 2019) his kategorilerine ait anahtar kelimeleri iceren Twitter
gonderilerini toplayarak olusturduklari his veri kiimesi {izerinde his analizi
gerceklestirmis ve %73 basari elde etmislerdir. Goriilecegi iizere, Tiirkge his
analizi alaninda oldukg¢a az ¢aligma yapilmis olup ¢alismalarin genelde metin
siniflama ¢aligmalarina oykiinerek yapildigi ve sozIiklii yontemlerin de de-
nendigi gorillmiistir.

His Analizinin Uygulama Alanlar

Glinlimiizde yapay zeka uygulamalari; otonom olarak karar verebilmenin,
problem ¢6zebilmenin hatta sebepleri tespit edebilmenin 6tesinde gorevleri
iistlenebilmektedir. insanlarla iletisime giren bir bilgisayar i¢in karsisindaki
insan1 anlamak en &nemli gorevdir. Insanlar iletisim kurarken diiz ifadeler
yerine hislerini yansitan karmasik ifadeler kullanirlar. Yapay zekanin bu kar-
magsik ve duygusal ifadeleri anlamasi i¢in, insanla duygusal bir iliski kurmasi

' Ogrencilerin duygusal deneyimlerini ifade ettikleri ciimlelerden olusan popiiler Ingilizce

his veri kiimesi.
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gerekmektedir. Tam da bu noktada iliskiye his ve duygu analizi islevleri ek-
lenmektedir.

Ornegin bir firmamn iiriinleri igin sosyal medyada yapilan yorumlart
okuyup geri doniisleri firma yetkililerine 6zetleyen bir itibar analizi sistemi,
miisterilerin hangi tiriinde hangi kusurdan sikayet ettiklerini bildirebilir (Bai,
2011). Mesela bir siyasi parti lideri verdigi demeglere segmenlerin tepkisini
oOlgebilir (Dwi Prasetyo ve Hauff, 2015). Bir izleyici seyretmek istedigi film
hakkinda yapilan yorumlarin duygusal 6zetini elde edebilir (Akba, Ugan, Se-
zer ve Sever, 2014). Ote yandan yatirimcilarin ve siyasilerin sosyal medya
gonderilerini analiz ederek borsa hareketlerini tahmin edebilen bir ¢aligma
(Smailovic, Grear, Lavrac ve Znidarsic, 2013) yapilmistir. Gliniimiizde sik¢a
karsilagilan toplum miihendisligi operasyonlarinda toplumun nabzim tutmak
icin duygu ve his analizi teknikleri kullanilmaktadir. Sonug olarak yasamin
her alaninda yer almaya baslayan yapay zekanin hisleri algilayabilmesi heniiz
hayal bile edemedigimiz uygulamalarin ortaya ¢ikmasini saglayacaktir.

Kullanilan Dogal Dil isleme Yontemleri

Dogal dil igleme sesli ya da yazili dogal dili anlamak ve islemek i¢in he-
saplamali yontemler kullanan bir bilim dalidir. Bir¢ok alt islevi olan dogal
dil isleme yontemleri genellikle birlikte kullanilir. Ses tanima, climle ve keli-
melere ayirma, morfolojik analiz, sentaktik analiz ve anlamsal analiz gibi alt
islevlere sahiptir. Ses tanima alt islevi girdinin ses oldugu durumda sesi metne
doniistiirmek icin analog ses verisini alir ve akustik 6z niteliklerden olusan bir
vektor olusturur. Sonra vektorler ile 6n tanimli seslere ait vektorler arasindaki
fonetik benzesimleri bulur ve sesi metne doniistiiriir.

Metin lizerinde Oncelikle normalizasyon islevi gergeklestirilir. Normali-
zasyon islevi metin igerisindeki yanlig yazimlari, kisaltmalari, hatali harfleri,
yanliglikla birlesik ya da ayrik yazilmis ifadeleri vb. anormallikleri diizeltir
(Akin ve Akin, 2007). Sonrasinda ise metin ciimle ve ifadelere béliiniir. Ifade-
ler cogu zaman bir kelimeden olugmakla birlikte bazen birden fazla kelimeden
olusan bir es dizimli ifade olabilmektedir. Ciimlelere ve ifadelere boliinmiis
haldeki metin artik morfolojik analiz yapmaya hazirdir.

Her bir ifade kok, govde ve eklerine boliiniir ve ifadenin “fiil, isim, zarf,
zamir, sifat” gibi hangi tiirde oldugu morfolojik analiz (Oflazer, 1994) ile be-
lirlenir. Ifade tizerindeki ekler de bu asamada bulunmaktadir. Bir sonraki asa-
mada kullanmak i¢in ¢ekim ekleri temizlenir. Bazen kok kullanmanin avan-
tajli oldugu durumlar olsa da genellikle ifadeler gévde hallerine doniigtiirtiliir.

Her bir ifadenin tiirii belirlenip ve gévde haline dontstiiriildiikten sonra
so0z dizimsel analiz (Eryigit, 2014) islevi devreye girer. S6z dizimsel analiz
kapsaminda climlenin 6geleri bulunmakta ve her bir ifadenin ciimlede hangi
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gorevde kullanildigi belirlenmektedir. S6z dizimsel analiz yapilirken ifadenin
gorev belirsizligi varsa istatistiksel olarak bu belirsizlik giderilmeye calisil-
maktadir (Hakkani-Tiir, Oflazer ve Tiir, 2002). S6z dizimsel analiz iglevine
kimi zaman dogal dil isleme iglerinde ihtiya¢ duyulurken kimi zaman ise ihti-
ya¢ olmadigi i¢in gergeklestirilmez.

Oncesindeki tiim alt islevlerin ¢iktilarina ihtiya¢ duyan anlamsal analiz
(Oflazer ve Saraglar, 2018) kapsaminda birden fazla anlama sahip olan ¢ok
anlamli ifadelerin anlamsal belirsizligi giderilmektedir. Kelime anlam be-
lirsizligi giderimi (Ilgen, Adali ve Tantug, 2016) islemi, ifadenin sozliikteki
anlamlarindan hangisinin ciimle igerisinde kullanildigimi belirlemeye calis-
maktir. Kelime anlam belirsizligi giderimi algoritmalarinin temeli, ciimlenin
baglamini belirleme islemidir. Baglam belirlemenin ¢ok farkli yontemleri ol-
makla birlikte, 6rnekler lizerinden anlam birlikteliklerine ait istatistiksel dagi-
limdan faydalanmak en gok basvurulan yontemdir. Istatistiksel kelime anlam
belirsizligi giderimi yontemiyle, birlikte daha sik yer alan anlamlar belirlene-
rek tutarli anlamlar zinciri tespit edilmektedir. Ornegin “sabahlar1 yiiz yikama
aliskanlig1 yok™ ciimlesi igerisinde yer alan “yliz” ¢ok anlamli kelimesi; tek
basina ele alindiginda anlami belirlenemezken birlikte yer aldigi kelimelere
bakilarak “surat” anlaminda kullanildig1 belirlenebilmektedir.

Vern |:> Metin [> Nommalizasyon [:> iz |:> infamsal

Analiz Analiz

Sekil 2: Uygulanan Dogal Dil Isleme Adimlar:

Tiim bu dogal dil isleme alt islevleri kendi igerisinde bir¢ok alt bagliga
boliinmekte ve her bir alt baslik i¢in dogal dil isleme arastirmacilar1 yontemler
gelistirmektedir. Bu yontemler istatistiksel olabildigi gibi makine 6grenimi
yontemleri de olabilmektedir.

Kullanilan Ogrenme Yéntemleri

Insanlarin 6grendiklerine tecriibe adi verilmektedir. Insanlar birbirlerinin
tecriibelerinden 6grenmek istediklerinde kurallara dayali ifadeler ortaya ¢ik-
maktadir. Bu ifadeler sebeple sonug arasindaki iliskiyi ortaya koymaktadir.
Cogu zaman ortaya ¢ikan kurallar “boyle olursa bdyle olur” seklinde olmak-
tadir. Bu kurallar dogrudan kullanilabildigi gibi baglama gore degistirilmesi
de gerekebilir. Ornegin; “kadm uzun boyluysa, kemikleri kalindir” kuralinda
bahsedilen “uzun boy” kavramu kiiltiire gore degisim gostermektedir. Tam bu
noktada, 6grenme; kuralin kiiltiire gore degisen baglamlarda olusmus olaylar
iizerinden tespit edilmesidir. Dolayisiyla bilgisayarla 6grenme yapilabilmesi
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icin 6grenilecek konuyu temsil eden; pozitif (olmus) ve negatif (olmamais) 6r-
neklerinden olusan bir veri uzayina ihtiyag¢ vardir. Bu kurallarin sebep kismin-
da ifade edilen kisim vektorler, sonu¢ kismi da 6grenmek istenilen bilgidir.
His analizi probleminde bilgisayara metinler lizerinden his dgretilmek isten-
mektedir. Dogal olarak girdilerin; o metni olusturan govde, kelime, ciimle,
paragraf olmasi ve ¢iktilarin ise hisler olmasit beklenmektedir.

Giliniimiiz diinyasinda sosyal medyanin popiiler olmasi ve insanlarin tiret-
tikleri sayisal verinin ¢oklugu tiim dogal dil isleme yontemlerinin biiyiik veri
iizerinde yapilabilmesini zorunlu héle getirmistir. Uzerinde galisilan veri ev-
reni bu denli bilylik oldugunda tiim senaryolar1 (ifade bigimlerini) kapsayan
genellestirilmis kurallar olusturmak ve kural tabanl sistemler yordamiyla ca-
lismak makuliyetini yitirir ve ifadelerdeki sakli iligkilerin tespitinde makine
6grenimi kullanish bir ¢6ziim olarak 6ne ¢ikar. Makine 6grenimi yontemleri
her bir girdi ile tahmin edilecek (6grenilecek) sinif arasindaki iliskiyi ortaya
koymaktadir. Bu iliskiyi bulmak igin 6z niteliklerden faydalanmaktadir. Oz
nitelikler; kelimeler, kokler, govdeler, karakter n-gramlar (katarlari), kelime
n-gramlari, 6zel noktalama isaretleri vb. metin 6zellikleri olabilmektedir.

Makine 6grenimi yontemleri gdzetimli veya gozetimsiz yapilabilmekte-
dir. Igerisinde yer alan girdilerin hangi sinifa ait oldugu isaretlenmisse veri
kiimesi etiketli olarak adlandirilir. Eldeki verinin etiketli olmasi durumunda
gbzetimli makine 6grenmesi yapilabilmektedir. Ornegin haber veri kiimesi
icerisinde yer alan her bir haberin hangi kategoriye ait oldugu 6nceden biline-
rek siniflama modeli gelistirilir. Eldeki verinin etiketlere sahip olmadigi du-
rumda ise gozetimsiz bir yontem olan kiimeleme islemi ile benzer ifadelerin
gruplanmasi yapilir ancak grubun ya da kiimenin bir ad1 ya da etiketi yoktur.
Veri kiimesindeki verilerin ¢ok azi etiketli oldugunda yar1 gézetimli bir yol
izlenebilmektedir. Once etiketli veriyi ¢ogaltmak igin gozetimsiz kiimeleme
islemi yapilir, devaminda ise etiketli veri ile gozetimli siniflama islemi ger-
ceklestirilir.

Makine 6grenimi yontemlerinde veri kiimesi igerisinde yer alan her bir ele-
man 06z niteliklerden olusan bir vektor olarak temsil edilmektedir. Geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerinde hangi 6z niteliklerin bu temsil vektdriinde
yer alacagi ¢ok 6nemlidir. Ciinkii hem algoritmanin yapisi geregi hem de 6g-
renmenin gergeklestirildigi bilgisayarin hesaplama giicii ve bellek kapasitesi
geregi hesaba katilacak 6z nitelik sayisinin bir sinirt vardir. Genellikle veri
kiimesi igerisinden ¢ikabilecek 6z nitelik sayisi bu sinirdan fazladir. Bu se-
beple 6z nitelik miihendisligi yapilmasi gerekmektedir. Onemli 6z niteliklerin
secilmesi, secilen 6z niteliklerin dnem derecesine gore agirliklandirilmasi ve
icerige bagh kalarak yeni 6z niteliklerin ¢ikarilmasi islemleri 6z nitelik mii-
hendisligi olarak adlandirilmaktadir. Geleneksel makine 6grenmesi gercek-
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lestirilirken verinin kalitesinden sonra sonucu etkileyen en dnemli asama 6z
nitelik mithendisligidir.

Geleneksel yontemlerle yapilan his analizi, verinin etiketli oldugu durum-
larda gozetimli siniflama ydntemleri kullanilarak yapilmaktadir. Oncelikle
veriyi olusturan her bir metin parcasi secilen 6z niteliklerle vektorel olarak
ifade edilir. Olusturulan vektorlerin biyiik bir kismi grenme amaciyla ay-
rilir, bu kisim 6grenme kiimesi olarak adlandirilir. Kalan kisim ile 6grenilen
modelin dogrulugu 6l¢timlenir, bu dogrulama verileri ise test kiimesi olarak
adlandirilir. Ogrenme kiimesi iizerinden Naive Bayes, Lojistik Regresyon,
Karar Agagclari, Yapay Sinir Aglari, En Yakin Komsu veya Destek Vektor Ma-
kinesi (Support Vector Machine) gibi bir 6grenme yontemi ile model olusturu-
lur (Aggarwal ve Zhai, 2012). Olusturulan modelin dogrulugu test kiimesi ile
6l¢ciimlenir. Olusturulan model saklanarak vektdrel olarak ifade edilmis canli
verileri analiz etmek i¢in kullanilabilir.

Kural tabanli yontemler kullanilarak his analizi yapmak i¢in genellikle
sozliikler (Mohammad ve Turney, 2013; Tocoglu ve Alpkocak, 2019) kulla-
nilmaktadir. Bu sozliikler hazirlanirken anket veya uzman goriisiinden fayda-
lanilmaktadir. Anket ve uzman goriisiiniin alinamadig1 durumlarda ise etiketli
veriler lizerinden otomatik olarak olusturulabilmektedir. His sozliikleri saye-
sinde hizl1 ve hedefe yonelik his analizi yapilmaktadir. Veri kiimesindeki her
bir metin parcasi i¢erisinde his sozliigiinde yer alan ifadeler belirlenir. S6zliik-
te yer alan his skorlar1 alinip metin parcasinda agirlikli olarak hangi hissin yer
aldig1 belirlenmektedir.

Genellikle daha bagarili his analizi sonuclart elde etmek amaciyla hem
kural tabanli hem de makine 6grenmesi yontemleri birlikte kullanilmaktadir
(Bandhakavi, Wiratunga, Padmanabhan ve Massie, 2017) Veri kiimesindeki
her bir metin pargasi, icerisinde yer alan 6z niteliklerle vektorel olarak ifa-
de edilmektedir. Bu temsil vektorleri igerisine his sozliigiinden faydalanarak
hislere ait bazi yeni 6z nitelikler eklenmektedir. Hislerin de dahil oldugu vek-
torlerle yapilan makine 6grenimi yontemleri, gorece daha basarili sonuglar
iretmektedir.

Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinin aksine 6z nitelik mithendisligi
yapilmaksizin, elde edilebilecek tiim 6z nitelikler temsil vektorlerine eklene-
bilmekte ve derin 6grenme algoritmalar1 yardimiyla his analizi yapilabilmek-
tedir (Naderalvojoud ve digerleri, 2018; Tocoglu ve digerleri, 2019). Derin
ogrenme algoritmalar geleneksel makine 6grenimi yontemlerinden farkli ola-
rak girdileri gruplara ayirarak almakta ve bu sayede neredeyse sinirsiz sayida
0z nitelikle ¢calisabilmektedir. Aslinda derin 6grenme bir tiir yapay sinir ag1 al-
goritmasidir. Basit¢e yapay sinir ag1 algoritmalari; girdi katmani, ¢ikt1 katma-
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ni1 ve gizli katmanlarin birbirlerine belli bir fonksiyonla baglanmasiyla ¢aligan
algoritmalardir. Yapay sinir aglari insan beynindeki ndronlar arasindaki iletim
ve beynin 6grenme sekline dykiinerek gelistirilmistir. Yapay sinir aglarimin ilk
ortaya atiligi 50 yil 6nceye dayansa da 90’11 yillarda uygulanmaya baslamig
ancak bellek kapasitesi ve hesaplama giiciiniin yetersiz olmasi sebebiyle 10
yil Oncesine kadar etkin sekilde kullanilamamistir. Grafik kartlar1 izerindeki
islemci ¢ekirdeklerinin artmasi ve hesaplamada kullanilabilir hale gelmesiy-
le yapay sinir aglar1 popiiler hale gelmistir. Bilim insanlar1 gizli katmanlarin
sayisini artirarak daha derin aglar olusturmus ve derin 6grenme olarak adlan-
dirmiglardir.

Derin 6grenme uygulayan bir arastirmaci bilinen aglar1 kullanabilecegi
gibi isterse kendi agini tasarlayabilmektedir. Bunlara ilaveten makine dgren-
mesine girdi olarak verilen vektorlerin seyrek (sparse) yapidan yogun (dense)
yapiya doniismesi derin 6grenmenin basarili olmasi i¢in gerekli hale gelmistir.
Yapilan ¢alismada (Mikolov ve digerleri, 2013) arastirmacilar girdileri temsil
eden seyrek matrisi CBOW ve SkipGram yontemleriyle sabit boyutlu yogun
bir matris haline déniistiirmiis ve olusan yapiya Word2Vec Kelime Oz Yerle-
sikleri (Word Embedding) adin vermislerdir. Calismada 6grenilen vektorlerin
analizi ile 0grenilen temsiller tizerinde yapilabilecek matematiksel islemlere
de yer verilmistir. Ornegin erkek — kadin iligkisi otomatik olarak dgrenilmis
ve vektorel iglemlerle yapilan “Kral — (eksi) Erkek + (art1) Kadin” islemi-
nin sonucunun “Krali¢e” vektoriine olduk¢a yakin oldugu bildirilmistir. Elde
edilen temsillerin s6z dizimsel ve anlamsal 6zellikleri basarili sekilde yansit-
makta oldugu belirlenmistir. Metin isleme alaninda yapay sinir aglar1 tabanh
Ogrenme algoritmalar1 icin Word2 Vec veya benzeri bir 6n tamiml (pretrained)
kelime 6z yerlesigi kullanmak bir standart haline gelmistir.

Derin 6grenmenin geleneksel makine 6grenmesinden temel farki biiyiik
veri tizerinde 0z nitelik miihendisligi yapmadan kullanilabilir olmasidir. De-
rin 6grenme kendisi hangi 6z niteligin 6nemi fazlaysa o 6z niteligin agirligini
artirmaktadir. Bu sayede arastirmacinin 6z nitelikler {izerinde islem yapma-
sina gerek kalmamaktadir. Ayrica 6n tanimli kelime 6z yerlesikleri sayesinde
geleneksel 6grenme yontemlerinden farkli olarak metin hem anlamsal hem de
s0z dizimsel olarak daha basarili ifade edilmektedir. Ancak derin 6grenme
yapisi olusturulurken agin yapisi, gegis fonksiyonlari, hata fonksiyonlari, grup
bliyiikligl (batch size) vb. hiper (hyper) parametrelerin arastirmaci tarafindan
optimize edilmesi gerekmektedir. Bu sebeple aragtirmaci geleneksel makine
O0grenmesi yontemlerinde 6z nitelik miihendisligi yaparken derin 6grenmede
ise hiper parametre miihendisligi yapmaktadir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinde oldugu gibi derin 6grenme
yontemlerine de girdi olarak sozliiksel bilgiler eklenebilmekte ve daha basarili
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hibrit yontemler olusturulabilmektedir. Giiniimiizde hem geleneksel makine
6grenmesi hem kural tabanli sistemler hem de derin 6grenmeli yontemler kul-
lanilarak his analizi yapilmaktadir.

Bir His Analizi Ornegi

Metin {izerinde his analizinin; dogrudan hislerin belirlenmesi, dolayli his-
lerin belirlenmesi veya gizli hislerin belirlenmesi gibi tiirleri vardir. Dogal
dilde yazilmis metinler icerisinde hisler cogu zaman dolayli olarak ifade edil-
mekte ve asil hissedilen gizlenmektedir. Bazi kisiler hislerini “mutluyum”

seklinde dogrudan ifade etmek yerine, “sanki bulutlarin {izerinde uguyorum”
seklinde Ortiilii olarak anlatirlar.

Dogal dil isleme alaninda 2018 yilinda “Dogal Dil islemede Ampirik Y n-
temler” (EMNLP) konferansi sirasinda diizenlenen “Oznellik, Duygu ve Sos-
yal Medya Analizi Konusunda Hesaplamali Yaklagimlar Calistay1”nda (WAS-
SA) “Ortiilii Hisler Gérev Paylasimi” (IEST?) etkinligi yapilmistir. IEST
etkinliginin amact metin igerisindeki ortiilii hislerin dogru olarak belirlenme-
sidir. Etkinlik i¢in; i¢erisinde Ekman temel his kategorileri olan “{iziintii, nese,
korku, 6fke, tiksinme ve sasirma” kelimelerini ve es anlamlilarini barindiran
yaklasik 200 bin tweet toplanmistir. Sonrasinda toplanan tweet’ler igerisinde
yer alan bu his ifadeleri silinmis, silindigi yer [¥ TARGETWORD#] seklinde
isaretlenmis ve her bir fweet’in his etiketi kaydedilmistir. Ornegin “So [#TAR-
GETWORD#] when lovely couples separate. Hay” — Etiket: “Sad”. Veri kii-
mesi igerisinde yer alan yaklagik 150 bin tweet 6grenme kiimesi olarak, yak-
lasik 10 bin tweet gelistirme kiimesi ve yaklasik 30 bin tweet ise test kiimesi
olarak yayimlanmastir.

IEST etkinliginde oncelikle 6rnek veriler ve yarismanin tanimi yapilmistir.
Devaminda 6grenme ve gelistirme kiimeleri yayimlanmis ve yarigma giinii-
ne kadar test kiimesi yayimlanmamigtir. Ogrenme ve gelistirme asamasindan
sonra test asamasi giinleri geldiginde test kiimesi etiketsiz sekilde yayimlan-
mis ve yarigmacilardan etiketleri tahmin ederek test agamasi sonuna kadar
sisteme yliklemeleri istenmistir. Yarigmaya 30 takim katilmistir.

Hacettepe Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Coklu Ortam Bilgi Erisim
Laboratuvart (HUMIR) takimi IEST etkinligine katilmisti. HUMIR taki-
mi1 sonuglart basarili sekilde tahmin eden ilk 6 takim arasina girmistir (Na-
deralvojoud ve digerleri, 2018). Takim, problemin kelime anlam belirleme
problemine benzedigini vurgulamistir. Kelime anlam belirleme yontemi bir
kelimenin ciimle icerisinde hangi anlamda kullanildigini bulmay1 amagla-
maktadir. Arastirmacilar veri seti igerisinde silinen kelimelerin yerine konan
[#TARGETWORD#] ifadesinin sentetik bir kelime oldugunu ve bu sentetik

2

http://implicitemotions.wassa2018.com/
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kelimenin alt1 farkl1 anlami oldugunu varsaymistir. Bu varsayimda anlamlar
Ekman temel hislerine igaret etmektedir. Yapilan uygulama ciimle ve baglama
bagl olarak sentetik kelimenin hangi his anlaminda kullanildigin1 basariyla
bulmustur.

Arastirmacilar makine 6grenimi yontemlerinden “Multi-Layer Percept-
ron” (MLP) ve 6 farkli derin 6grenme yonteminin sonuglarini birlestirerek
sonug Uretmislerdir. Bu yontemlere girdi olarak tweet’lerdeki kelimeleri tem-
sil etmek igin; 200 boyutlu, 2 milyar tweet lizerinde egitilmis TwitterGloVe?
on taniml kelime 6z yerlesikleri kullamlmistir. Oncelikle veri kiimesinde yer
alan her tweet i¢in; URL silme, kullanici adi silme, satir sonu silme islevlerin-
den olusan kisith bir normalizasyon islemi yapilmistir. Sonrasinda fweet’ler
NLTK* arag seti ile kelimelere boliinmiistiir. Veri kiimesi igerisi igerisinde yer
alan 25 bin biricik kelimenin 3.500 kadar1 TwitterGlo Ve igerisinde yer alma-
maktadir. Bu kelimeler yerine ortalamay1 bozmayacak sekilde rastgele sayi-
lardan vektorler olusturulmustur. Sonug olarak veri kiimesi igerisinde yer alan
tiim tweet’ler vektorler seklinde temsil edilmistir. Vektorlere 6z yerlesiklerden
gelen 200 boyutun yani sira (Mohammad ve Bravo-Marquez, 2017) maka-
lesinde ayrmtili sekilde anlatilan 45 sozliiksel 6z nitelik eklenmistir. Ayrica
her bir tweet’in her bir his kategorisine istatistiksel olarak ne dl¢iide yakin
oldugu bir tiir metrikle hesaplanarak vektore eklenmistir. Bu sayede her bir
tweet hem anlamsal hem sozliiksel hem de istatistiksel olarak temsil edilmeye
caligilmustir.

Hem klasik makine 6grenmesi hem de derin 6grenme yontemleriyle his
analizi yapilmistir. Klasik makine 6grenmesi i¢cin MLP algoritmasinin kul-
lani1ldig1 deneylerde, derin 6grenme i¢in Keras® kiitliphanesi kullanilmastir.
Derin 6grenme ag1 kurgulanirken tiim tweet’in tek bir ciimle olarak alindigi
modelin yani sira sentetik kelimenin sagi ve solunun ayri birer ciimle ola-
rak alindig1 modeller de kullanilmistir. Baglami ifade etmek i¢in tasarlanmig
bir derin 6grenme ag ¢esidi olan Uzun Kisa Siireli Hafiza (Long Short Term
Memory- LSTM) (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997) ve ¢ift yonlii Bi-LSTM
kullanilarak tasarlanmigtir. LSTM zincir seklinde bagliliklarin etkilerini clim-
lenin elemanlarina tasimaktadir. Bu sayede ciimle i¢erisindeki her bir kelime-
nin Oncesinde, daha dncesinde, sonrasinda ve daha sonrasinda yer alan keli-
melere ait birliktelik bilgileri derin aga yansitilabilmistir. Hiper parametrelerin
ve ciimleyi ele alig sekillerinin degistirildigi 6 farkli derin 6grenme modeli 50
kez (epoch) ¢alistirilarak modeller egitilmistir. Tiim modellerde girdi vektor
c¢ikti ise sinif bilgisidir. Tiim modellerin sonuglar1 esit agirlikta kabul edilerek

3 http://nlp.stanford.edu/projects/glove/
* https://www.nltk.org/

> https://keras.io/
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ortalamasi alinmig ve nihai sinif bilgisi tiretilmistir. Nihai sistem, veri kiimesi
tizerinde %68,8 basariyla his analizi yapmustir.

Sonug¢

Bir metnin barindirdig1 “nese, tiziintii, 6fke, sasirma, tiksinme ve korku”
gibi hisleri belirleme islemine his analizi ad1 verilmektedir. insan bilgisayar
etkilesiminde hislerin rolii biiyliktiir ¢iinkii insanlar ¢ogu zaman hislerini be-
lirtmek igin iletigim kurarlar ve hislerini dolayli olarak anlatirlar. Goriintii ve
sesin olmadig1 yazili ortamda hangi hislerin yer aldigin1 bulmak olduk¢a zor
bir dogal dil isleme problemidir.

Anketlerin yerini almaya aday olan sosyal medya verileri {izerinden duygu
ve his analizi sayesinde; yazarin belli bir konu hakkinda ne fikirde oldugu,
yonelimi ya da siyasi egilimi yiiksek dogrulukta bulunabilmektedir. Internet
ve sosyal medya kullaniminin toplum genelinde oldukca yaygin oldugu goz
ontinde bulunduruldugunda, otomatik his analizi yapmanin oldukca degerli
oldugu goriilmektedir. Ayrica bilgisayarlarin kosut isleme ve saklama beceri-
lerinin artmas1 da metin iizerinde his analizinin popiiler olmasimi desteklemis-
tir. Tim diinyada oldugu gibi {ilkemizde de his analizinin 6nemi anlasilmaya
baglamis ve birtakim arastirmacilar tarafindan ¢alisilmaya baslamistir. Tiirkce
etiketli his veri kiimelerinin ve dogal dil isleme altyapilarinin erisilebilir ol-
mastyla birlikte Tiirkge his analizi ¢aligsmalar1 ivme kazanmistir.

Simdiye kadar Tiirkge icin; his siniflama, sosyal medya verilerinde his si-
niflama, his sozIligi ile kural tabanli his analizi ve hibrit yontemler ile his
analizi yapilmistir. Ancak metin igerisinde yer alan hislerin orani, yazar veya
okuyucu bakis agisiyla his analizi ya da ortiilii his analizi konularinda Tiirkge
caligma yapilmamuistir. Ayrica derin 6grenme ve 6n tanimli kelime 6z yerlesik-
leri kullanarak Tiirkce his analizi heniiz gergeklestirilmemistir. Temel his veri
kiimelerinin ¢esitliligin artirilmasi, derin 6grenmeyle Tiirk¢e his analizinin
denenmesi ve baglama gore his analizinin gerceklestirilmesi planlanmaktadir.
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Extended Summary

Computational linguistics is an interdisciplinary field that aims to understand the
verbal or written language, to express it mathematically and suggest methods, models
and tools to achieve these goals. First of all, researchers tried to write rules to create
a language model, however, they became unsuccessful. For this reason, they tried to
find a way to learn instead of writing rules. Learning takes place by experiencing is
the fact for most of times. For a computer to learn a language, many correct examples
are needed in that language. The developments such as the proliferation of the
Internet, the increase of digital content, storage and computing power, data required
for learning has been provided.

Today, it is not difficult to create a language model that can determine sentence
boundaries, distinguish expressions, find the root and body of the word, make
morphological analysis, make semantic analysis, summarize, identify topics or
translate into another language. Researchers have achieved very successful results
in modeling the meaning of the text. However, even though learning the semantic
model is sufficient for modelling the objective content, it is inadequate when it comes
to subjective content since the feelings of expressions vary according to the context.

The researchers aimed to detect the emotions and sentiments that the expressions
contain beyond its meaning in order to solve the problem of subjective content. At
first, emotional analysis studies were conducted that can roughly classify expressions
as “positive” and “negative”. Subsequent studies were made classifications are more
detailed such as “very positive, positive, neutral, negative, very negative”. Ultimately,
the researchers conducted emotion analysis studies to automatically determine the
feelings inside the texts such as “joy, anger, fear, sadness”.

Emotion analysis stands for the process of finding which feelings are included in
a sound, image or text. Textual emotion analysis is performed to find answers many
different questions such as; what feelings are included in what proportion, whether
there is a feeling, which feeling the writer narrates, what the reader feels, what the
writer feels about a certain subject, what are the implicit feelings in the text, what
are the nested feelings. While emotions can be clearly noticeable from the tone of
the voice, gestures and facial expressions during a conversation, it is often difficult
for even for a person to determine what feelings the author has written in written
communication since texts are composed of expressions with different meanings
and feelings according to the context. If the emotions reflected by these words and
expressions can be determined, the feelings reflected by a sentence, a paragraph, and
ultimately a text can be found proportionally.

In emotion analysis studies, universal emotions are preferred when determining
emotion classes. Many studies have been conducted in the field of psychology
and sociology to determine basic feelings. As a result of these studies, it has been
determined that basic feelings are not learned, they are known naturally, therefore, are
universal. At the same time, it has been determined that cultural differences determine
which feelings can be triggered (Ekman, 1972). Research suggests that basic emotions
can be divided into categories. The six main categories of emotions that Ekman (1992)
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determined, namely “sadness, joy, fear, anger, disgust, and surprise”, are frequently
used in emotion analysis. According to another study, there are eight basic emotions,
namely “joy, trust, fear, surprise, sadness, disgust, anger and anticipation”, and all
other emotions are a mixture of these basic feelings (Plutchik, 1991). Ekman and
Plutchik basic emotion classes are frequently used in emotion analysis studies.

Few studies have been done in the field of Turkish emotion analysis, and it
can be determined that these studies are generally carried out by simulating text
classification methods and also trying the dictionary-based methods. Datasets which
translated from the English emotion dataset, collected self-labelled posts from social
media sources, and created by survey method were used for Turkish emotion analysis.
Turkish emotion analysis studies gained momentum with the availability of Turkish
emotion datasets and natural language processing infrastructures. Up to now emotion
classification, emotion classification in social media data, rule-based emotion analysis
with emotion dictionary and emotion analysis with hybrid methods were conducted
for the Turkish language. However, there was no study in Turkish on the distribution
of emotion in the text, emotion analysis from a writer or reader perspective, or implicit
emotion analysis. In addition, Turkish emotion analysis using deep learning or pre-
trained language models has not been performed.

This study, which summarizes the subject of emotion analysis, aims at explaining
the history and importance of emotion analysis with a linguistic perspective and briefly
introduce the current application areas of emotion analysis. In the rest of the article;
the natural language processing and learning methods used to analyze emotion are
described. A sample emotion analysis study is summarized and the studies conducted
and planned to be carried out in the field of Turkish emotion analysis are mentioned.
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