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Oz

Iletisimin ayrilmaz parcasi olan duygular, farkli sekillerde (konusma, jestler, yiiz ifadeleri vb.) ortaya ¢ikmaktadir. Sosyal paylasim
platformlarinda ise insanlar duygu ve diisiincelerini en gok metinsel paylasimlar ile ifade etmektedir. Insanlarin sosyal medya aracilig
ile paylastig1 metinler kisilerin duygu durumlar1 hakkinda fikir vermektedir. Kisilik tespitinde duygularin sikhiginin kisilik 6zellikleri
ile iliskili oldugunu gésteren bircok calisma yapilmustir. Dolayisiyla, sosyal medyada paylasilan mesajlarda sakli olan duygularin
tespiti ve ortaya ¢ikarilmasi onemlidir. Metinlerde sakli olan duygular kelime-duygu sozliikleriyle ortaya cikarilabilmektedir. Bu
sozliiklere baktigimizda en fazla sayida duygu ¢ikarimi yapabilen NRC Duygu So6zIigii, olumlu-olumsuz ile birlikte 8 farkli duyguyu
ortaya cikarabilmektedir. Ancak metin araciligi ile duygularini yansitan kisilerin duygularini, olumlu-olumsuz veya birkag farkli
duygu ile smrh tutmak ¢ogu zaman kisilik tespitinde yetersiz kalmaktadir. Bu ¢alismada, paylasilan metinlerden daha fazla duygu
yakalamak i¢in metinden olumlu-olumsuz ile birlikte (umut, kaygi, sevgi, karamsarlik, iyimserlik, 6fke, korku, tiziinti vb.) 38 farkl
duygu ¢ikarimi yapan NAYALexsozligi onerilmektedir. NRC Duygu Sozliigiine ve Plutchik’in Temel Duygularin Psikoevrimsel
Teorisine dayandirdigimiz sozliigiimiiziin her bir kelimesi 38 farkli duygudan en az biri ile iliskilendirilmis 6469 Ingilizce kelimeden
olusmaktadir. Instagram kullanici paylagimlarina ait 10000 farkli paylasimdan olusan veri setimiz iizerinde birtakim deneyler yaparak,
NAYALex sozliigiimiiziin uygulanabilirligi ve kullanilabilirligi gosterilmistir. Diger (LIWC, EmoSenticNet, NRC, Empath) duygu
sozliikleriyle karsilastirildiginda, sozliigiimiiz Tiffany'nin belirttigi 154 duygu icin %24,7 ile en kapsamli duyguyu tespit edebilir.

Anahtar Kelimeler: NRC, NAYALex, Duygu Analizi, Duygu S6zliigii, Plutchik.

A New Dictionary For Sentiment Analysis; NAYALex Emotion
Dictionary

Abstract

Emotions, which are an integral part of communication, emerge in different ways (speech, gestures, facial expressions, etc.). On social
sharing platforms, people express their feelings and thoughts mostly with textual shares. Textual sharings of people through social
media give an idea about their emotional state.Many studies have been carried out showing that the frequency of emotions in
personality inference is related to personality traits.Therefore, it is important to detect and reveal the emotions hidden in the messages
shared on social media.Emotions are hidden in textual posts that people share via social media. It is crucial to detect and reveal the
emotions hidden in the messages shared on social media. When we look at these lexicons, the NRC Emotion Lexicon, which can
detect the greatest number of emotions, can reveal 8 different emotions in total, positive and negative. However, limiting the emotions
of people who reflect their feelings through text to positive-negative or a few different emotions is often insufficient in personality
determination. In this study,the NAYALex lexicon that can detect 38 different emotions (hope, anxiety, love, pessimism, optimism,
anger, fear, sadness, etc.) from texts is proposed to recognize more emotions from shared texts. NRC Emotion Lexicon and each word
of our lexicon, which we base on Plutchik'sPsychoevolutionary Theory of emotions, consists of 6469 English words associated with at
least one of 38 different emotions. The applicability and usability of our NAY ALexLexiconis demonstrated by conducting some
experiments on our data set consisting of 10000 different posts belonging to Instagram users.Compared to other (LIWC,
EmoSenticNet, NRC, Empath) emotion lexicons, our lexicon can detect the highest comprehensive emotion with 24.7% for the 154
emotions Tiffany stated.

Keywords: NRC, NAYALex, Emotion Analysis, Emotion Lexicon, Plutchik.
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1. Giris

Internet kullanimimin artmastyla, insanlar arasindaki sanal
iletisim ve etkilesim biliyilk artis gostermigtir. Bu artig
beraberinde giiniimiizde popiiler olan sosyal aglarin ortaya
ctkmasinin temelini olusturmaktadir. Dijital kullanimin artmasi
ve buna paralel olarak sosyal medya kullaniminin artmasi, sosyal
medyay1 arastirma noktast haline getirmistir. Sosyal medya
kullanicilar1 Facebook, Youtube, Instagram, Twitter, Google+
gibi bircok sosyal medya platformlar1 araciligi ile kisiliklerine
ait duygular1 barindiran paylagimlar yapmaktadirlar. Bu durum
sosyal medya platformlarii kullanan kisileri yakindan takip
eden isletme ve aragtirma kuruluslarinin duygularin tespitine
yonelmelerine sebep olmustur. Isletme ve kuruluslar sosyal
medyada kullanicilariin  kisiliklerini dikkate alarak farkli
strateji ve uygulamalar gelistirmektedirler. Sosyal medyada
insanlar zevklerini, fikirlerini veya duygularini barindiran bir¢cok
paylasim yapmaktadir. Sosyal medya, kullanicilarin duygularini
yansitan paylasimlariyla yararhh ve Onemli bir biiyiik veri
kaynag1 haline gelmistir (Hidalgo vd., 2015).

Yasamimiz iizerinde etkisi yadsinamayacak kadar 6nemli
olan  kisilik, geleneksel ydntem olan anketler ile
belirlenmektedir. Kisiligin, anketler yerine kisinin duygularini ve
fikirlerini serbest¢e ifade ettigi metinlerden ortaya ¢ikarilmasi
daha ¢ok tercih edilen bir durumdur. Duygu ve davranislarla
ortaya cikan kisilik, biyolojik ve ¢evresel faktorlerden etkilenir.
Kisiligin duygularla iliskili oldugunu ve bazi duygulara karsilik
gelen sozciik gruplarinin kisilikle iligkili oldugu gosterilmistir
(Mohammad&Kiritchenko, 2013).

Sosyal medya paylasimlarindaki duygulari ortaya ¢ikarmak
onemini korumakla birlikte, dogal dil islemedeki belirsizlik ve
karmagiklik bu alandaki ¢aligmalar1 zorlagtirmaktadir (Hussein,
2018). Son zamanlarda kisilerin  sosyal medyadaki
paylasgimlarim dikkate alarak duygulari tespit etmeye yonelik
birgok ¢alisma yapilmustir. Literatiirde sadece olumlu-olumsuz
duygulara dayandirilan ¢aligmalar (6rnegin, Alarid, 2016; Kusen
vd., 2017; Woolf, 2016) daha fazla iken, bireysel duygular
(tziintii, 6fke, nese) tanimlayan ¢ok az ¢alisma yapilmstir.

Duygular, kisilik ile iliskilidir ve kisilik tespitinde 6nemli
yere sahiptirler. Kisilik tespitine yonelik yapilan ¢alismalarda,
duygular olumlu- olumsuz olarak ele alinmakta ve sinirh sayida
duygu ile yapilan caligmalar analiz icin yetersiz kalmaktadir.
NRC (Mohammad, 2016), EmosenticNet (Poria vd., 2012),
DepecheMood (Staiano&Guerini, 2014), LIWC (Pennebaker
vd., 2001) ve Empath (Fast vd., 2016) gibi sozlitkkler bu alanda
kullanilan duygu sozliikleridir.

Duygularin sabit olmayan davraniglarla ortaya cikmasi,
insan kisiligi lizerinde etkisi olan duygularin belirlenmesini
zorlastirmistir.  Duygularin ~ kisiligi  belirlemedeki  etkisi,
duygularin dogru belirlenmesini zorunlu kilmaktadir. Sosyal
medya kullanicilari, duygularini  paylastiklart  metinlere
yansitmakta ve metinler lizerinde yapilan ¢aligsmalar i¢in genis

veri havuzlart sunmaktadir. Ortaya c¢ikan duygularin,
metinselverilerden  ¢ikarilmast  duygu  sdzliikleri ile
yapilabilmektedir. NRC (Mohammad, NRC Word-

EmotionAssociationLexicon), EmosenticNet (Poria vd., 2012),
DepecheMood (Staiano ve Guerini, 2014), LIWC (Pennebaker
vd.,, 2001) ve Empath (Fast et al.,, 2016) gibi duygu
smiflandirmasi i¢in kullanilan sézliiklerin dezavantaji, anahtar
kelimelere atanan duygu ifadelerinin smirli sayida duyguyu
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kapsamasidir.  Sinirhh  sayidaki  duygu ¢ikarim,
belirlenmesi iizerinde olumsuz etkigdstermektedir.

kisiligin

Ayrik duygu teorisine gore, insanlarin dogustan gelen bir
dizi temel duyguya sahip oldugu diisiintilmektedir (Colombetti,
2009). 1980'de Robert Plutchik, On Postulates'ten esinlenerek
sekiz duygudan (nese, giiven, korku, saskinlik, iiziinti, tiksinti,
Ofke ve beklenti) olusan bir duygu carki ¢izdi (Plutchik, 1980;
Plutchik, 2001). Plutchik ayrica iki duygudan olusan ve
"Birincil", "Tkincil" ve "Ugiinciil" ikililerden ve zit duygulardan
olusan yirmisekiz farkli duyguyu ele alan temel duygularin
psikoevrimsel teorisini ortaya attt (Drews&Krohn, 2007).
TiffanyWatt Smith diinya ¢apinda 154 farkli duygu oldugunu
belirtmistir (Medhat vd., 2014).

Tiffany’nin belirttigi 154 farkli duygunun varligi, sinirh
sayida duygu ¢ikarimi yapan sozliiklerin duygu analizleri icin
siirlt olabilecegini ve daha fazla duygu ¢ikarimi yapabilen
sozliklere ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymaktadir (Medhat vd.,
2014).

Duygu analizi i¢in kullanilan 6nceki sozliklerden, NRC
sekiz (Trust, Anticipation, Disgust, Joy, Fear, Surprise, Anger,
Sadness), EmosenticNet alt1 (Disgust, Joy, Fear, Surprise, Anger,
Sadness), LIWC dort (Postive, Negative, Sadness, Anger),
Empath alti (Joy, Fear, Surprise, Anger, Sadness, Love) farkli
duygu icin smiflandirma yapmaktadir.

Bu ¢alismada, yaygin olarak kullanilan (NRC(Mohammad,
2016), EmosenticNet(Poria vd., 2012),
DepecheMood(Staiano&Guerini, 2014), LIWC(Pennebaker vd.,
2001) ve Empath (Fast vd., 2016)) duygu sozliiklerinin ortaya
cikardigr duygular1 kapsayan ve olumlu-olumsuz ile birlikte 38
farkli duygu siniflandirmas: yapan NAYALex Duygu Sozligi
onerilmektedir. NRC Duygu So6zliigii ve Plutchik’in Temel
Duygularin Psikoevrimsel Teorisine (Drews&Krohn, 2007)
dayandirdigimiz NAYALex’teki her bir kelime 38 farkli duygu
ile iligkilendirilmisgtir.

NAYALex sozliigiimiiz ile Tiffany’nin belirttigi 154 farkli
duygunun 38 farkli duygusu i¢in ¢ikarim yapilabilmektedir. Bu
caligmada, kisiligin belirlenmesinde biiylik 6neme sahip olan
duygu smniflandirmalarinin literatirde 4 duygu(LIWC), 6
duygu(EmosenticNet, Empath) ve 8 duygu(NRC) gibi kisith
sayida duygu c¢ikarimi yapan sozliikklerden kaynaklanan
dezavantajin ortadan kaldirilmast hedeflenmis ve bunun i¢in 38
farkli duygu igin siniflandirma yapabilen NAYALex sozligi
olusturulmustur.

Bu ¢aligma sonucunda, sozliik tabanlt duygu siniflandirmasi
icin dogrudan 38 farkli duyguyu ortaya g¢ikarabilen ilk en
kapsamli sozliik olusturulmus ve test edilmistir.

Calismanin geri kalan1 asagidaki gibi yapilandirilmistir.
Bolim II'de ilgili ¢aligmalardan bahsedilmigtir. Bolim II'te
sozliigiin olusturulmas: ayrintili olarak agiklanmigtir. Bolim
IV’te deneysel caligmalar gosterilmis ve sonuglari analiz
edilmistir. Bolim V'de sonuglar ve gelecekteki caligmalar
verilmistir.

2. LiteratiirTaramasi

Duygu analizi, bireylerin metinler aracilig1 ile yansittigi
duygularinin belirli yordamlarla davranig, goriis, tutum ve
duygularin istatistiksel ~ yontemlere gore gergeklestirilen
hesaplamali analizlerdir (Medhat vd., 2014; Pang& Lee, 2009).
Bir kisinin iizerinde yorum yaptig1 faktorler kisiler, konular,
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nesneler veya varliklar olabilir. Duygu analizi ile herhangi bir
kisi, konu, nesne veya varlik {lizerinde goriis belirten kisinin
duygusal durumunu tespit etmek amaglanir (Cambria vd., 2013).
Duygu analizi ile tutumlarin, degerlendirmelerin, goriislerin,
hislerin ve duygularin metinsel ifadelerden ¢ikarilmasi dogal dil
islemenin en 6nemli konularindan biridir.

Etkilesimde etkili olan ve duygularin yansidigi metinlerin
yaninda temel araclardan biri de konugmadir. Derin &grenme
modelleri  kullanilarak  tanima  sorunlarina  ¢dziimler
iretilmektedir(Mittal vd., 2018; Bae vd., 2016; Malik vd.,
2020).Konusma  duygularimin  ortaya  ¢ikarilmast  ve
smiflandirilmast i¢in yapilan aragtirmalar giderek ilgi gdrmeye
baslamustir. Insanlarin akilli sistemler ile etkilesimlerinin artmasi
ve akilli sistemlerin de veri isleme hizlarinin @ ve
performanslarinin artmasiyladuygularin ortaya ¢ikarilmasinda
ilgiyi bu alana yoneltmistir.

Konusma duygularinin ortaya g¢ikarilmasi i¢in uygulanan
geleneksel yontemlerde konusmanin akustik igerigi ile ilgili
ozellikler c¢ikarilmaktadir. Makine Ogrenme teknikleri ve
onceden belirlenmis duygu etiketleri kullanilarak &znitelikleri
cikarilmis konusma duygular1 simflandirilabilmektedir. Insan-
bilgisayar etkilesimi sonucunda konusmadan duygu tamima
probleminde smiflandirma dogrulugunu arttirmak i¢in yeni bir
hibrit mimari &nermislerdir(Er, 2020). Onerilen teknigin
konusma duygularinin  dogru ve verimli bir sekilde
smiflandirilabilindigini yapilan deneyler ile acik bir sekilde
gostermiglerdir.

Oznel bir olgu olan duygular, boyutsal ve kategorik olmak
tizere iki grupta ele alinmaktadir. Kategorik modellerde tek
kelime ya da kelime gruplart kullanilarak  duygular
tanimlanirken, iki boyutlu modellerde uyarilma degerleri ve
degerlilik olgiileri ele alinmaktadir(Alarcao&Fonseca, 2017

Siniflandirma Yontemleri
Duygu Analizi

Sozliik Tabanh Yontemler Tk Qgrenlml by
Yoéntemler

Lang, 1995). Farkli onerilerde bulunan psikologlar ve bilim
insanlar1 duygular1 6fke, korku, igrenme, iiziilme, mutluluk ve
nese olarak 6 temel sinif olacak sekilde
ayirmislardir(Picard,2000).

Miizigin dinleyicileri {izerinde etkisi oldugu ve duygular
ortaya cikarmada etkili oldugu kabul goérmektedir. Dinleme
esnasinda beyinde olusan elektriksel sinyallerin duygularin
ortaya ¢ikarilmasinda daha gergekgi sonuglar ortaya koydugu ile
ilgili bir¢ok ¢aligma yapilmistir. Miizik parcalarinin dinlenmesi
ile ortaya ¢ikan duygularin smiflandirilmasi ve taninmasi
problemini ele almiglardir(Er&Cig, 2020). Bunun i¢in Tiirk
miizigi pargalarini katilimcilara dinleterek ve bunun sonucunda
katilimcilarin ~ beyinlerinde olusan sinyalleri inceleyerek
rahatlatici, gergin, hiizinli ve mutlu duygularini tanimaya
calismislardir. Makine oOgrenme algoritmalar1 kullanilarak
siniflandirmalar yapilmis ve elde edilen dogruluk oranlari
kullanilan ydntemlerinin performansiniolumlu ydnde etkiledigi
gbzlemlenmistir.

Duygu siniflandirmasi, duygu analizinin en 6nemli adimidir
ve son yillarda en fazla ilgi goren c¢alisma alanlarindan biri
olmugtur (Lin vd., 2014).

Duygu smiflandirmasi, belge (Yessenalina vd., 2010), ciimle
(Pang vd., 2002) ve kelime (Breck vd., 2007) diizeyinde
gerceklestirilebilir. Duygu siniflandirmasi igin genellikle farkli
yontemler kullanilmaktadir. Duygu analizinde sozliige dayals,
makine Ogrenmesine dayali ve hibrit olmak {izere farkli
yontemler ele alinmaktadir (Medhat vd., 2014). Duygu
analizinde kullanilan algoritmalar ve siniflandirma yontemleri
Sekil-1’deki gibi gosterilmistir (Medhat vd., 2014; Ravi&Ravi,
2015).

Sozlik Derlem . ..
Tabanli Tabanh Denetimsiz Ogrenme Denetimli Ogrenme

l i rle) | l i) | Dogrusal Olasiliksal Karar Kural Tabanl
Siniflandiricilar Siniflandiricilar Agaclar Siniflandiricilar

r I L
Destek Vektor Sinir
Makinasi Aglar

4 . Maksimum
l Naive Bayesl l Bayes Aglari | l Entropi |

Sekil 1. Duygu analizinde kullanilan algoritmalar ve siniflandirma yontemleri (Medhat vd., 2014; Ravi&Ravi, 2015).
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Makine 6grenmesi yaklagimlari dil yapilarinin egitilmesinde
de kullanilmaktadir. Makine O6grenmesine dayali yontemlerin
dogrulugu uygun egitilme kalitesine, kullanilan siniflandiricinin
uygunluguna ve kullanilan egitim setine bagli olarak
degisebilmektedir (Devika vd., 2016). Makine 6grenmesine
dayal1 yontemlerin egitim seti vb. alanlara bagimli olmalar1 ve
egitim gerektirmeleri gibi dezavantajlari bulunmaktadir. Ancak
sozlik temelli yaklagimlar herhangi bir egitim seti gerektirmez
ve egitim gerektirmemesi sozlilk tabanli yaklagimlara avantaj
saglamaktadir.

Metin smiflandirma ig¢in makine 6grenmesi yaklagimlari
tercih edildiginde denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemleri
ele alimir. Denetimli 6grenmede, 6nceden etiketlenmis bir veri
kullanilarak bir smiflandirma modeli olusturulur. Daha sonra
elde edilen smiflandirma modeli, test verilerinin simif etiketi
atamalar1 icin kullanilir. Denetimli 6grenme yoOntemi, makine
o0grenmesi yaklagiminda daha fazla tercih edilmektedir. En
yaygin olarak kullanmilan denetimli 6grenme algoritmalarina
baktigimizda, Olasiliksal Simiflandiricilar (NaiveBayes, Bayes
Aglari, Maksimum-Entropi), Kural Tabanli Smiflandiricilar,
Dogrusal Simmflandiricilar(Destekgi  Vektor Makinesi, Sinir
Aglar1) ve Karar Agaglar1 yontemleridir (Medhat vd., 2014)
(Ravi&Ravi, 2015).

Etiketli egitim verilerine ulasmanin zor oldugu durumlarda
denetimsiz 6grenme yontemleri uygulanir. Onceden belirlenmis
duygu terimlerinin bir araya getirilmesi sozlik tabanl
yaklagimlara kaynak saglar. Sozlik tabanli yaklagimlarin
dogruluklari, olusturulan sozliikteki kelime-duygu ikililerinin
bulunma derecelerinden etkilenebilmektedir (Koumpouri vd.,
2015). Kullanilan duygu sozliginiin 6l¢egi, metinden
¢ikarilacak duygulart dogrudan etkilemektedir. Sozliik tabanli
yaklasimda, 6nce metinden duygu kelimeleri ¢ikarilir ve
¢ikarilan duygu kelimelerinin es ve zit anlamlar1 sdzliikte aranir
(Medhat vd., 2014). Derlem tabanh yontemler ise, anlamsal ve
istatistiksel yaklagimlar olmak iizere iki farkli sekilde ele alinir
ve kelime kokleri dikkate alinarak duygu iceren kelimelerin
metin igerisinden aranmasi seklinde gerceklestirilir (Medhat vd.,
2014; Pang& Lee, 2009). Hibrit yaklagimlar, sozliikk ve makine
O0grenmesi yaklasimlarinin bir arada ele alinmasiyla olusturulan
yaklagimlardir (Medhat vd., 2014; Liu, 2012). Istatistiksel
yaklasimda, istatistiksel yontemler kullanilarak duygu ifade eden
kelimelerin kokleri tespit edilir. Duygu, bir kelimenin pozitif-
negatif climle veya metin i¢inde bulunma siklig1 ile belirlenir.
Kelimenin negatif veya pozitif ciimlelerde bulunma frekanst,
kelimenin pozitif, negatif veya ndtr duygu bildiren bir kelime
olmast iizerinde etkilidir. Bir duyguyu ifade eden bir sdzciikle
bir kelimenin bir arada bulunma sikliginin daha yiiksek olmasi,
kelimenin benzer bir duyguya sahip olabilecegi anlamina
gelir(Medhat vd., 2014; Liu, 2012). Anlamsal yaklagim, sozliik
modeli olusturma amaciyla benzer duygu igeren kelimelerin
anlamsal olarak benzer oldugu temeline dayanir (Liu, 2012).

Sozlik tabanli yaklasimda, duygularin ¢ikarilmasi igin
sozciik kaynaklar1 kullanmilir. Onceden elde edilmis bir kelime
havuzuna gore metinden duygu ifade eden kelimeler ve
duygularin eslestirilmesi seklinde gerceklestirilir. Sozliik tabanlh
yaklagimlarda, hem MPQA (Deng&Wiebe, 2015) ve
SentiWordNet (Baccianella vd., 2010) gibi duygu sozliiklerinden
hem de dil 6zelliklerinden faydalanirlar.

Sozlik  tabanli  yaklasimlar1  performans  olarak
degerlendirdigimizde, sozliikteki duygu ifadelerinin kutupluluk

derecesine bagl olarak degistigi goriilmektedir (Turney, 2002).
e-1SSN:2148-2683

Sozlik tabanli yaklagimlarda, manuel olarak olusturulan
sozliiklerin yiiksek maliyetinden kagimmak igin sdzliiklerin
otomatik bir sekilde olusturulmasi onem kazanmustir (Li vd.,
2012; Hatzivassiloglou&McKeown, 1997). Duygu sozliiklerinin
genisletilmesi icin kelimelerin dilsel iligkileri veya anlamsal
sozlikleri (WordNet) kullanan birgok ¢alisma olmustur
(Rao&Ravichandran, 2009; Kamps vd., 2004). NRC duygu
sozlugi, kitle yaklasimi ile olusturulan bir sozliiktir
(Mohammad vd., 2015). DepecheMood, kapsam agisindan genis
ve yiiksek hassasiyetli otomatik olarak olusturulmus bir
sozliktlir (Staiano&Guerini, 2014). LIWC sozliigli olarak
bilinen Dilbilimsel Sorgulama ve Kelime Sayimi, genis bir metin
analiz yazihmidir (Pennebaker vd., 2001). EmoSenticNet,
SenticNet kavramlarina altt WordNetAffect duygu etiketi atayan
sozciiksel bir kaynaktir (Poria vd., 2012). Empath, biiyiik
duygusal kategori kiimelerini analiz etmek igin tasarlanmisg
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) sozligiinii olugturmuslardir (Koto&Adriani, 2015). Song
ve arkadaglari 2016 yilinda duygu-kelime sozligii kavramini,
duygularin anlambilimini igin igine katarak genisletmislerdir.

Bu calismamizda oOnerdigimiz NAYALex sozligi, NRC
Emotion sozIiigii ve Plutchnik'in duygu ¢arkidahil edilerek diger
sozliikklere gore daha fazla duygu siniflandirmasi igin
olusturulmus ve kullanima hazir hale getirilmistir.

3. Materyal ve Metod

Sosyal medyanin yaygin bir sekilde kullanimiyla paylasilan
iceriklerdeki duygularin ortaya c¢ikarilmas: giderek Onem
kazanmaktadir. Sosyal medya kullanicilar1  duygularini,
paylastiklart metinlere yansitarak bu alanda yapilacak ¢alismalar
icin biiyiik veri kaynaklart olusturmaktadirlar. Farkli sekillerde
ortaya ¢ikan duygularm, metinlerden ¢ikarilmasi duygu
sozlikleri ile yapilabilmektedir. Ancak duygu siniflandirmasi
icin kullanilan sozlikklere baktigimizda, anahtar kelimelere
atanmig duygu ifadelerinin sinirli sayidaki duygulart igermesi
dezavantaj olarak goriilmektedir.

3.1 Veri Kiimesi

Deneysel islemlerde kullanilan veri seti, hesabi gizli
olmayan Instagram kullanicilarina  ait  toplam 10000
veridenolusmaktadir. Her bir veri herhangi bir kullaniciya ait
paylasim bilgisini igermektedir. Instagram API kullanilarak elde
edilen Instagram kullanicilarina ait veriler toplanirken sadece
Ingilizce dilinde ve en az 5 kelimeden olusan metinsel
paylasimlar dikkate alinmugtir. Elde edilen veri seti iizerinde
dogal dil isleme teknikleri kullanilarak on islemler ve veri
temizleme islemleri yapilmistir.

3.2 Yontem

Bu caligmada, kisiligin belirlenmesinde biiyiik 6nemi olan
duygu  siniflandirmalarinin =~ literatiirde  kisith  sayida
yapilabilmesinden kaynaklanandezavantajin ortadan kaldirilmasi
hedeflenmistir. 38 farkli duygu smiflandirmasi yapabilen
NAYALex sozlugini, Sekil-2’de gosterildigi gibi 3 ana
asamadaOn Islem Asamasi, Déniisiim Asamasi ve Smiflandirma-
So6zliikk Olusturma Asamasi’yla olusturduk.
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Sekil 2.NAYALex Duygu Sozligii Olusturma Mimarisi

On_islem Asamasi: NRC Duygu Sozliigiindeki 14.182
kelime, duygu doniisiimii i¢in bir iliski derecesi atayarak NRC
duygu kategorileri ile eslestirilmistir (Tablo-1). Aym1 zamanda,
NRC duygu kategorileri, Plutchik'in duygu kategorilerini

olugturmak ig¢in birlestirilir (Tablo-2). Bir sonraki doniigiim
asamasi i¢cin NRC ikili Duygu kombinasyonlart ve bunun
sonucunda Plutchik'in duygu kategorileri olusturulur.

Tablo 1. NRC Duygu Sozligii (Mohammad, 2011)

Sozliik Kelime Sayisi DILe)y lligkilendirme
y Kategorileri Dereceleri
14.182 unigram f‘g’gr‘#ﬁ“ 0 (iliskili degil)
(kelime) *oluMSUZ veya 1 (iliskili)
NRC SéZCﬁk'DUygu duygular:
Dernegi Sozligii (NRC 5 fke
Duygu sozliigii veya *beklenti
EmoLex olarak da *tiksinti fliskili degil, zayf,
adlandirlr) ~ 25.000 duyu *Kkorku orta veya giiglil bir
*seving sekilde iligkili
*lzilintl
*stirpriz
*gliven

e-ISSN:2148-2683
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Tablo 2.Plutchik’in Duygu Ciftleri (Drews, 2007)

# Kofnkll)liln];:;(;gllllarl DR # Kofrll(ll)lilnlz;l;fl:llarl DS

1 |Beklenti + Seving | fyimserlik, Cesaret 15 | Siirpriz + Uziintii g?r?li’l'f‘g“lmama' Hayal
2 | Beklenti + Giiven Umut, Kadercilik 16 | Siirpriz + Tiksinme Inancsizlik, Sok

3 |Beklenti + Korku | Kaygi, Dehset 17 | Siirpriz + Ofke Ofke, Nefret

4 | Seving + Giiven Sevgi, Dostluk 18 | Uziintii + Tiksinme Pigmanlik, Sefalet

5 | Seving + Korku Sugluluk, Heyecan 19 | Uziintii + Ofke Kiskanglik, sikicilik
6 | Seving + Siirpriz Keyif, Kader 20 | Uziintii + Beklenti Karamsarlik

7 | Giiven + Korku Teslimiyet, Tevazu 21 | Tiksinme + Ofke Kiigiimseme

8 | Giiven + Siirpriz Merak 22 | Tiksinme + Beklenti Alaycilik

9 | Giiven + Uziintii Duygusallik, Tevekkiil 23 | Tiksinme + Nese Hastalik, Kotiiliik

10 | Korku + Siirpriz Husu, Telas 24 | Ofke + Beklenti Saldirganlik, Intikam
11 | Korku + Uziintii Umutsuzluk 25 | Ofke + Seving Gurur, Zafer

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

13 | Seving + Uziintii Aci tatliik 27 | Korku + Ofke Donukluk

14 | Giiven + Tiksinme | Kararsizlik 28 | Siirpriz + Beklenti Biling bulanikligi, saskinlik

Doniisiim _Asamasi: NRC Duygu sozliigiindeki her bir
kelime, olumlu-olumsuz duygularve 8 farkli duygu (nese, giiven,
korku, saskinlik, tiztintii, tiksinme, 6fke ve beklenti) i¢in 0 (iliski
yok) ve 1 (iligski var) seklinde derecelendirilmistir (Mohammad,
2016). On islem asamasinda elde edilen duygu setleri referans
almarak, Plutchik duygu g¢iftlerinin etki ettigi ve ortaya ¢ikardigi
yeni duygularla eslestirilmektedir.

Simiflandirma-Sozliik Olusturma Asamasi: NRC Duygu
Sozlugii’nde bulunan 8 duygu ile Plutchik’in Temel Duygularin
Psikoevrimsel Teorisi’ne (Drews&Krohn, 2007) gore belirlenen
8 temel duygu aymidir. Plutchik Duygu Carki’nda bulunan 8
temel duygu birbirleriyle birleserek 28 duygu ¢ifti olusturmakta
ve bu duygu ciftlerinin birlesimi daha farkli duygulari meydana
getirmektedir. Tablo 2’deki Ikili Duygu Kombinasyonlari
dikkate alinarak, duygu ciftleri i¢in eslestirmeler yapilmaktadir.
NRC Duygu Sozligi’nde bulunan her bir kelimenin iligkili
oldugu duygular, Plutchik’in duygu ciftlerine gore uyarlanmakta
ve 28 farkli duygudaki her bir kelime Plutchik'inTablo 2’deki
duygu Kkategorileriyleyeniden iliskilendirilmektedir. ~ Bu
iligkilendirme su sekilde yapilmaktadir;28 farkli duygu gifti igin
NRC Duygu Sozliigii’'ndeki her kelime aranmakta ve bulunan
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her duygu ciftine karsilik gelen duygu i¢in 0 ve 1 seklinde
derecelendirilmektedir. Elde edilen kelime-duygu sozligiindeki
her kelime, ayrica NRC Duygu sozliigiinde dogrudan karsilik
bulan olumlu-olumsuz ve 8 farkli duygu i¢in derecelendirilerek
38 farkli duygu iceren s6zliik ortaya ¢ikarilmaktadir.

NAYALex sozliigiiniin olusturulmasi Tablo-3’te sembolik
olarak ifade edilmigtir. Sembolik gosterimdeki (X,Y,Z) birer
kelime, (A,B,C) NRC sozliiginde bulunan ve(X,Y,Z)
kelimeleriyle iligkili olan duygular, (A+B, B+C, A+C) Plutchik
teorisinde yer alan duygu giftleri, (J,K,L) duygu doniisiimii
sonucu ortaya ¢ikan ve NAYALex sozliigiinde bulunan duygular
belirtmektedir.

NRC Duygu soézliigiinde bulunan her bir kelime (6rnegin
“X” kelimesi); NRC Duygu Soézliigiinde iliskili oldugu duygular
(A,B) i¢in “17, iliskili olmadigi duygular (C) igin “0” ile
belirtilmistir. “X” kelimesi i¢in duygu doniisiimiine etki eden
Plutchik duygu cifti/giftleri A + B — J seklinde ifade edilmistir.
Duygu doniigiimii sonrasi olusan NAYALex sozliigiimiizde “X”
kelimesi i¢in olusan duygu iliskileriA —- 1,B - 1,C—1,] —
1,K — 0, L — 0 seklinde olmaktadir.
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Tablo 3. Duygu Ciftlerine Gére Duygu Doniistimii ve Yeniden Sinmiflandirma Sembolik Gosterimi

NAYALex'te Olusan Duygu
Doéniisiime Etki Eden Etiketleri
Sozliik Kelimesi NRC Duygu Etiketi | Plutchik Duygu Cifti 1—ilgili duygu sozliik kelimesi ile
(X,Y,Z birer kelime) | (A,B,C birer duygu) (J,K,L olusturulan yeni iligkili
duygular) 0— ilgili duygu s6zliik kelimesi ile
iligkili degil
A—1
. e
X B—1 A+B—]
C50 J—1
K—0
L—-0
A—0
o )
Y B—1 B+C—L
C1 J—>0
K—0
L-1
A—1
Aol A+B—1] ]é - i
Z B—1 A+C—>K 151
C—o1 B+C—L K > 1
L—-1

Tablo 4. NRC ve NAYALex Kelime-Duygu Eslestirmesi

Sozliikte Bulunan

iliskili Oldugu Duygular

Kelime NRC Sozliigii

NAYALex Sozliigii

tribulation (sikintr)  [Negatif, Korku, Uziintii

Negatif, Korku, Uziintii, Umutsuzluk

Negatif, Tiksinme,

palsy (acizlik) Korku, Uziintii

Negatif, Tiksinme, Korku, Uziintii, Utang,
Pigsmanlik, Umutsuzluk

Pozitif, Beklenti,

accolade (6vgii . .
(6vet) Seving, Siirpriz, Giiven

Pozitif, Beklenti, Seving, Siirpriz, Giiven,
1yimserlik, Saskinlik, Umut, Keyif, Sevgi, Merak

Pozitif, Ofke, Korku,

miah clii
ghty (giiclii) Seving, Giiven

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

NRC ve NAYALex sozlikleri i¢in kelimelerin gectigi
metinleri iligkili (1) etki gosterdigi duygular Tablo-4’te 6rnek
olarak gosterilmistir. Yukarida sembolik olarak olusumu ifade
ettigimiz NAYALex sozligiimiiz i¢in Python dilinde bir
kiittiphane olusturduk. Olusturdugumuz kiitiiphaneyi kullanarak
sozIUglimiiziin uygulanabilirligini gostermek igin Bolim IV’te
birtakim deneysel ¢aligmalar yaptik.

4. Deneysel Calismalar ve Tartisma

Bu boliimde NRC duygu Sozligii (Mohammad, 2016) ve
Plutchik’in  Temel Duygularin  Psikoevrimsel Teorisine
(Drews&Krohn, 2007) dayanarak melez bir sekilde olusturulan
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NAYALex sozliginin veri seti ilizerinde uygulanmasi ve
degerlendirilmesi hedeflenmektedir.

NAYALex sozlugi igin olusturulanPython Kiitiiphanesi
kullanilarak Instagram veri setindeki tiim veriler 38 farkli duygu
i¢in siiflandirilmistir. Siniflandirilmis veri setinden istenilen bir
kullaniciya ait duygu yogunlugunu ortaya ¢ikarmak igin, veri
setinde ilgili kullaniciya ait siiflandirilmis tiim verilerden
ortalama duygu yogunlugu elde edilmektedir. Sekil 3°te 13 fakl
kullanictya ait Instagram verilerinin kullanici bazli olarak
ortalama duygu yogunluklarini gosterilmektedir.
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Sekil 3’te verilen ortalama duygu yogunlugu 10000 farkli
veriden olusan veri setinde yapilan duygu simiflandirmasi sonucu
rasgele secilmis 13 kullaniciya aittir.

Burada ifade edilen ortalama duygu yogunlugu icin, her bir
kullaniciya ait farkli sayidaki paylasimlarNAYALex Sozligi ile

simiflandirilmigtir. Ardindan veri setindeki tiim paylagimlar her
bir kullanict i¢in filtrelenerek ortalama duygu yogunluklar1 elde
edilmistir. Istenilen kullanicilarin duygu yogunluklar1 Sekil-
3’teki gibi aym1 anda gosterilerek, kisiler arasindaki benzer
duygu yogunluklar izlenebilmektedir.

Kullanie1 Bazli Duygu Yogunluklar:

0
, IINNESESEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE EEE
) [ | [ | ] | . HEEE | -
g
= 3 1.0
S 4
g
= 5 0.8
=
Moo 06
g 7
&8 0.4
@ 9
k=
10 02
11
12 0.0
g v v == g R R R EE R o E U m
BEEEEEESEEEET 2025888228288 85z28288¢2¢2
ESa R~ E 2 o0 " nEo0 252883 F5gF5acEE8FZgE P g &F
-A g = 28 § L@ g 23 2533 2 3 8" 59 = = =
g =2 2 o ¢ @ = = = 2 2 =N = = @ =
5 222 =5°8% Z2855%% E:=5°% @
o 2 Y5 = 2o%sg S EZSES
Iz = =2 = = 5 =
g = = £ R
%] on =
B =
NAYALex Sozligi Duygular:
Sekil 3. Kullanici Bazli Duygu Yogunluklari
Ornegin 12 noluinstagram kullanicisinin veri setinde 288 farkli  ortalama duygu yogunlugu dikkate almarak —Sekil-4’te
instagramgonderisi-paylasimi  bulunmaktadir.  Veri  setinde  olusturulan 12 nolu kullanicinin en yogun 3 duygusunun “joy
bulunan 12 no’luinstagram kullanicisinin 288 farkli paylagimmin ~ (seving)”, “trust (giiven)” ve “love (sevgi)” oldugu
duygu yogunlugu bireysel olarak Sekil-4’te ele alinmigtir. Tlgili ~ goriilmektedir.
kullanicinin tiim paylagimlarini ayr1 ayr1 degerlendirmek yerine,
jey
trust
love
optimism
hope
surprise
delight
confusion
fear P
sadnes |
curicsity [
g despair [
e anger [N
= frozennezz [N
A disquist [
5 envy [
'E! pessimism |
é bittersweetnezs [
Z  sentimentality [N
disapproval |
contempt
shame
awe
outrage
remorse
ambivalence
pride
dominance
anxiety
aggressiveness
] 20 40 60 20 100
Yogunluk Derecesi

Sekil 4. 12 Nolulnstagram Kullanicisina Ait Duygu Yogunlugu

Alisilmis  “kelime bulutu” kavramina farkli bir bakis
katarak, 12 nolu kullanic1 i¢in NAYALex Duygu Sozligi
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kullanilarak siiflandirilmis paylagimlarina ait drnek bir “duygu
bulutu” Sekil-5’te gdosterilmistir.
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hope

despair
disgust

refiorse unbelieft

frozenness

outrage

submission

shame

morbidness

Sekil 5. 12 Nolu Kullaniciya Ait Duygu Bulutu

Sozlik tabanli duygu analizi i¢in kullanilan bazi sozliikler
ile NAYALex duygu sozliigii, duygu-kapsam bakimindan Tablo-
5 teki karsilagtirilmistir. ifade edilen duygularin, her bir sozliik
icin smiflandirilabilir olup-olmadigi dikkate alinarak ifade

edilmistir. Tablolastirilmis duygular dikkate alindiginda, kisilik
tizerinde etkili olan en fazla sayida duyguyu siniflandirabilen
s0zliginNAYALex Duygu So6zliigii oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 5.NAYALex ve Diger Duygu Sozliiklerinin Duygu-Kapsam Karsilastirmasi

NRC EmoSentic -

Duygu NAYALex (Emolex) LIWC Net Empath
Positive (olumlu) v Vv v X X
Negative (olumsuz) v v v X X
Anger (6fke) Vv Vv v v v
Sadness (iiziintii) v v Vv v v
Joy (seving) Vv Vv X v v
Fear (korku) Vv Vv X Vv v
Surprise (siirpriz) v v X v v
Disgust (tiksinti) Vv Vv X Vv X
Trust (gliven) Vv Vv X X X
Anticipation (beklenti) Vv Vv X X X
Love (sevgi) v X X X v
Optimism (iyimserlik), Hope (umut),
Anxiety (kayg1),Guilt (sugluluk), Delight
(kader), Submission (teslimiyet),Curiosity
(merak), Sentimentality (duygusallik),Awe
(husu), Despair (umutsuzluk), Shame
(utang), Bittersweetness (aci tatlilik),
Disapproval (onaylamama), Ambivalence
(kararsizlik), Unbelief (inangsizlik), Outrage Vv X X X X
(6fke-nefret), Remorse (pismanlik),
Envy (kiskanglik), Pessimism (karamsarlik),
Contempt (kiigiimseme),Cynicism
(alaycilik), Morbidness (kotiiltik),
Aggressiveness (saldirganlik), Pride (gurur),
Dominance (hakimiyet), Frozenness
(donukluk), Confusion (biling bulanikligi)
v : Duygu, ilgili sézliik tarafindan simflandirilabilir.
x : Duygu, ilgili sozliik tarafindan siniflandirilamaz.

5. Sonuc ve Gelecekteki Calismalar

Sozliik tabanli duygu analizi yapan g¢aligmalarda sinirli
sayida duygu cikarilmasi, kisiligin belirlenmesinde yetersiz
kalabilmektedir. Caligmamizda, bu problemi iyilestirmek adina
daha fazla sayida duygu ¢ikarimina izin veren NAYALex Duygu
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Sozligiini onerdik. Metinsel ifadelerin daha genis spektrumda
duygularla etiketlenmesi kisiligin belirlenmesinde daha dogru
neticeye ulagilmasini saglar. Bu ¢alismada, Instagram veri seti
iizerinde bazi deneyler yaparak, NRC duygu Sozligi
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(Mohammad, 2016) ve Plutchik’in Temel Duygularin
Psikoevrimsel Teorisine (Drews&Krohn, 2007) dayanarak
olusturdugumuz NAYALex’in uygulanabilirligi gosterilmistir.

Sozlik tabanlt yaklagimlarda, manuel olarak olusturulan
sozliiklerin yiiksek maliyetinden kagimmak i¢in sozliiklerin

otomatik bir sekilde olusturulmasi onem kazanmustir (Li vd.,
2012; Hatzivassiloglou& McKeown,1997). NAYALex duygu

sozligi, NRC duygu Sozligi (Mohammad, 2016) ve
Plutchik’in  Temel  Duygularin  Psikoevrimsel  Teorisi
(Drews&Krohn,  2007)  kullamilarak  otomatik  olarak

olusturulmus olup, yiikksek maliyet ortadan kaldirilmustir.

Tablo 6. Nayalex ve Diger Duygu Sozliikklerinin Siniflandirma Oranlarinin Karsilagtirilmasi(Tiffany’nin Belirttigi 154 Farkli

Duyguya Goére)
# NAYALex |NRC(Emolex)| Empath Emo,\?eeft'c' LIWC
Dogrudan
Siniflandirabildigi Duygu 38 6 6 4
Sayisi
Tiffany’nin 154
Duygusunu Temsil Etme 24,70% 6,50% 3,90% 3,90% 2,60%
Orani

Diinya ¢apinda 154 farkli duygu oldugunu ifade eden
Tiffany (Medhat vd., 2014)’nin belirttigi duygular arasindan en
fazla sayida duygu siniflandirmas: yapabilen sozliikkonerdigimiz
NAYALex sozligiidir. Tiffany’nin belirttigi duygular dikkate
alindiginda; NAYALex bu duygularin  %24,7’sini, NRC
%6,5’ini, LIWC %?2,6’sin1, EmoSenticNet %3,9’unu ve Empath
%3,9’unu  oransal olarak temsil ettigi ve dogrudan
smiflandirabildigi Tablo-6 da gosterilmistir. Bildigimiz kadariyla
bu c¢alisma, sozlik tabanli duygu siniflandirmasi yapan
caligmalar arasinda, dogrudan 38 farkli duyguyu ortaya
¢ikarabilen ve %24,7 lik temsil oraniyla ilk en kapsamli sozliik
olmustur.

Gelecekteki calismamizda NAYALex Duygu Sozliigiini
genisletmeye odaklanacagiz. Bunun i¢in WordNet vb. anlamsal
sozlikler ve kelimelerin dilsel iliskilerini kullanarak duygu
sOzliginii  genisletmeye ve makine Ogrenmesi tabanli
smiflandirma algoritmalarini kullanarak test etmeye ¢alisacagiz.

6. TesekKkiir

Calismalarimda bana destek olan ve firsat veren esim
Yildiz’a, kKizlarim Beyza Nur ve Meva Sultan’a tesekkiir ederim.
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