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OZET

Giintimiizde sosyal aglarin, bloglarin, forumlarin ve e-ticaret sitelerinin kullaniminin
yayginlagsmasiyla, kullanicilar tarafindan {iretilen metinlerin hacmi her gegen giin
katlanarak artmaktadir. Uriin yorumlarindaki ve diger metinlerdeki kullanic1 goriisleri ve
fikirleri bu triinlerin ireticileri, saticilar1 ve pazarlayicilar: i¢in hayati 6neme sahiptir. Bu
yiizden, duygu analizi ve fikir madenciligi 6nemli bir aragtirma alani haline gelmistir.
Kullanic1 yorumlari iizerindeki fikir madenciliginde konu modelleme tabanli yaklagimlar
ve Latent Dirichlet Allocation (LDA) 6zellik tabanli diizeydeki duygu analizinde 6zellik
¢ikariminda Onemli yontemler haline gelmislerdir. Fakat LDA dogrudan kullanici
yorumlarinda ve kisa metinlerde metin seyrekligi sorunu yiiziinden dogrudan
kullanilamamaktadir. LDA’nin kisa metinlerde kullanilabilecek sekilde uyarlanmasi ile
ilgili ¢cok sayida calisma yapilmistir. Bu calismada 6zellik tabanl diizeyde duygu analizi ve
ozellik ¢ikarimi i¢in Ozglin bir yontem olan Sentence Segment LDA (SS-LDA)
Onerilmistir. SS-LDA, kisa metinler ve yorumlardan 6zellik ¢ikarimi i¢in gelistirilmistir.
Bu calismada veri seti olarak akilli telefonlar hakkindaki miisteri yorumlari kullanilmistir.
Yorumlar www.hepsiburada.com e-ticaret sitesinden alinmistir. Deneysel sonuclar SS-
LDA’nin o6zellik tabanli diizeydeki duygu analizinde iirlin 6zellik ¢ikariminda basaril
oldugunu ortaya koymustur.
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ABSTRACT

Today while social networks, forums, e-commerce web sites and blogs are covering most
of our lives, textual data generated by users is exponentially growing. User opinions in
user reviews or in other textual data are very important for retailers, manufacturers and
providers of these products and services. Therefore, opinion mining and sentiment analysis
have emerged as important research areas recently. In mining user reviews, Latent
Dirichlet Allocation (LDA) which is the most popular topic modeling algorithm is a
significant method that is used in extracting product aspects in aspect based sentiment
analysis. However, LDA algorithm is not so effective on short texts like user reviews or
social media messages because of lack of co-occurrence patterns and data sparsity
problem. Adaptation of LDA algorithm for short texts is an hot research area in literature.
In this study, Sentence Segment LDA (SS-LDA), which is a novel method for aspect based
sentiment analysis and aspect extraction is proposed. SS-LDA has been proposed for
aspect extraction from short texts and product reviews. In this study, user reviews about
smartphones are used as the dataset. The user reviews have been collected from
www.hepsiburada.com, which is a popular e-commerce site in Turkey. Experimental
results prove that SS-LDA is quite competetive in extracting products aspects.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

A-TF Arttirilmis Terim Frekansi
(Augmented Term Frequency)

Bow Kelime Torbas1 (Bag of Words)

B-TF Mantiksal Terim Frekansi
(Boolean Term Frequency)

CRF Kosullu Rastgele Alanlar
(Conditional Random Fields)

DDi Dogal Dil Isleme

DVM Destek Vektor Makinesi

FN Yanlis Negatif (False Negative)

FP Yanlis Pozitif (False Positive)

KNN K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour)

LA-TF Logaritmik Ortalama Terim Frekansi
(Logarithmic Average Term Freguency)

LDA Gizli Dirichlet Atamas
(Latent Dirichlet Allocation)

LR Lojistik Regresyon

L-TF Logaritmik Terim Frekansi
(Logarithmic Term Frequency)

ME Maksimum Entropi

NB Naive Bayes

N-TF Normalize Terim Frekansi
(Normalized Term Frequency)

PMI Nokta Tabanli Miisterek Bilgi

(Pointwise Mutual Information)
POS SoOzcuk Taru (Part Of Speech)



Kisaltmalar

SMM
SS
SS-LDA
TF-IDF

TN
TP

Xii

Aciklama

Sakli Markov Modeli
Ciimle Pargasi (Sentence Segment)
Ciimle Pargasi LDA (Sentence Segment LDA)

Terim Frekansi - Ters Dokiiman Frekansi
(Term Frequency - Inverse Document Frequency)

Dogru Negatif (True Negative)
Dogru Pozitif (True Positive)



1. GIRIS

Giiniimiizde artik internet hayatimizin her alaninda kullanilmaktadir. Internette insanlarin
duygularini, fikirlerini ve goriislerini ifade edebildikleri e-ticaret siteleri kullanici
yorumlari, sosyal medya platformlari, forumlar gibi web platformlari bulunmaktadir. Bu
web platformlarinda insanlarin goriislerini, duygularini ifade ettikleri ¢ok yiksek boyutta
metin verisi birikmis durumdadir. Bu metinsel veriler, basta bu iiriin ve hizmetleri lireten
ve tedarik eden sirketler olmak (zere ¢ok sayida kisinin, kurulusun ve arastirmacinin ilgi
alanma girmektedir. Bundan 6turd son yillarda duygu analizi ve fikir madenciligi oldukga

onemli bir arastirma alani haline gelmistir.

Insanlarin web platformlarinda driinler, organizasyonlar, hizmetler, siyasi fikirler ve
olaylar, vs. gibi konular ile ilgili goriislerini bildirdikleri metinler igindeki sakli olan
diistince, fikir ve duygular1 ortaya ¢ikarmayr amaglayan ¢alisma alanina duygu analizi ve
fikir madenciligi denilmektedir. Duygu analizi ¢aligmalar1 metinlerdeki sakli olan fikir ve
diistinceleri ortaya ¢ikarmayr amagladigi i¢in dogal dil isleme ile ¢ok yakinda iliskili bir
disiplindir. Duygu analizi, dogal dil isleme disinda metin madenciligi, veri madenciligi ve

web madenciligi ¢aligma alanlari altinda da yapilmaktadir [1].

Duygu analizi ¢aligmalari dokiiman diizeyi duygu analizi, climle duzeyi duygu analizi ve
ozellik tabanli diizeydeki duygu analizi olmak iizere ii¢ farkli diizeyde yapilmaktadir.
Dokiiman diizeyinde duygu analizi dokiimanin biitiin olarak notr/pozitif/negatif olarak
siniflandirilmast ¢alismasidir. Bu sekilde notr/pozitif/negatif seklinde siniflandirmaya
“duygu polarite” tespiti denilmektedir. Climle duzeyinde duygu analizinde dokiimandaki
her bir ciimlenin polaritesi nétr/pozitif/negatif seklinde tespit edilmektedir. Ozellik tabanli
dizeydeki duygu analizi ¢aligmasinda ise kullanicilarin ifade ettikleri goriisler ve bu
gortiglerin hedefi olan iriin ozellikleri, birlikte ortaya ¢ikarilmaktadir. Kullanici
goriislerinin hedefi olan iriin Gzelliklerinin ortaya ¢ikarilmasina “6zellik ¢ikarimi”
denilmektedir. Ozellik tabanli duygu analizi ¢calismalarinda &zellik ¢ikarimi duygu polarite

tespitine gore cogu zaman daha zorlu bir gorevdir.

Bu tezdeki calisma oOzellik tabanli diizeyde yapilmis bir duygu analizi ¢alismasidir ve

6zgun bir 6zellik ¢ikarimi yontemi onerilmistir. Yontem adi SS-LDA (Sentence Segment



LDA) olarak adlandirilmistir. SS-LDA, en ¢ok bilinen konu modelleme algoritmasi olan
Latent Dirichlet Allocation (LDA) temelli bir yontemdir. LDA, 2003 yilinda Blei, Ng ve
Jordan tarafindan onerilmistir [2]. Onerildigi 2003 yilindan bu yana, LDA dokiiman ve
metinlerdeki sakli olan konular1 kesfetmek igin kullanilagelmistir. LDA uzun metinlerde
ve biiyiik metin yi1ginlarinda basarili olan bir yontemdir. Uriin yorumlar1, Twitter mesajlari,
sosyal medya mesajlar1 gibi kisa metinlerde etkili olamamaktadir. Son yillarda kisa metin
madenciligi ve duygu analizi 6nemli arastirma alanlar1 haline geldikce LDA algoritmasini
kisa metinlerde basarili olacak sekilde uyarlanmasi onemli bir arastirma alani haline
gelmistir. Bu g¢alismada onerilen SS-LDA da LDA’nin kisa metinlerde calisacak sekilde

Ozgiin bir uyarlamasidir.

Ozgiin bir yontem onerisi disinda, bu calismanin literatiire énemli bir diger katkis1 da
Tiirkge dili lizerinde yapilmis olmasidir. Duygu analizi ve fikir madenciligi ¢alismalari
dogal dil isleme ile ¢ok yakindan iligkilidir ve dile bagimlilig1 yiiksektir. Diinyada duygu
analizi calismalarmin ¢ok biiyiik bir kismu Ingilizce dili {izerinde yapilmaktadir. Tiirkge
dilinde yapilmis duygu analizi ¢aligmalarinin sayisi oldukg¢a azdir, 6zellikle de ozellik
tabanli diizeydeki duygu analizi ¢alismalar1 ¢ok azdir. Literatiirde Tiirkge dilinde 6zellik
tabanli diizeyde duygu analizi ¢alismalar1 alaninda 6nemli bir bosluk bulunmaktadir. Bu

calisma literatiirdeki bu eksikligi doldurmasi bakimindan 6nemlidir.

Bu paragraftan sonraki bolimde literatlrdeki duygu analizi ve fikir madenciligi ¢aligmalari
Dokiiman Diizeyinde Duygu Analizi Calismalar1 ve Ozellik Tabanli Diizeydeki Duygu

Analizi Calismalar1 bagliklar1 altinda literatiir taramasi seklide 6zetlenmislerdir.

Literatiir taramasinda 2010 yilindan giinimiize kadar olan ¢alismalar incelenmistir.
Literatiirde 2010 yilindan giinlimiize kadar olan peryotta ¢ok sayida duygu analizi
calismasi vardir. Bu c¢alismalar secilirken mimkin mertebede 6zglin yontemlerin
Onerildigi ¢alisma ornekleri dahil edilmeye ¢alisilmistir. 2010 yilindan sonraki ¢alismalarin
yaninda daha onceki tarihlerde yapilmis yenilik¢i olan ve ¢ok sayida arastirmaci tarafindan

referans verilen bazi ¢alismalar da taramaya dahil edilmislerdir.



Tetsuya ve Jeonghee [3] tarafindan 2003 yilinda ilk defa duygu analizi (sentiment analysis)
ifadesi kullanilmistir. Kushal, Steve ve Pennock [4] tarafindan ise yine 2003 yilinda ilk
defa “opinion mining” (fikir madenciligi) tabiri ise kullanilmistir. Aslinda bu konudaki
calismalar 2003 yilindan daha Once yapilmaya baslanmistir. Bu alandaki ilk ¢alismalar
Vasileios ve Janyce [5], Tong [6], Turney [7], Pang, Lee ve Vaithyanathan [8] tarafindan
2000’11 yillarin hemen basinda yapilmislardir.

1.1. Dokiiman Diizeyinde Duygu Analizi Calismalari

Duygu analizi ve fikir madenciligi bilimi ilk olarak dokiman diizeyinde siniflandirma
calismalar1 olarak ortaya ¢ikmistir. Onceki bélimde, bu alandaki ilk calismalar olarak

verilen [5-8] ¢alismalarinin hepsi dokiiman diizeyinde yapilmis arastirmalardir.

McDonald, Hannan, Neylon, Wells ve Reynar kosullu rastgele (CRF) alanlar yonteminin
benzeri hiyerarsik bir 6grenme algoritmasini ortaya koyduklari bir ¢alisma yapmislardir
[9]. Onerdikleri yontemde dokiiman diizeyinde smiflandirma, cimle dizeyinde
smiflandirma birbirleriyle paralel bir sekilde yapilmaktadir. McDonald ve digerleri duygu
smiflandirmasii ki seviyede birlikte paralel yapmanin basariyr arttirdigini ortaya

koymuslardir.

Nakagawa, Inui ve Kurohashi Japonca ve Ingilizce dilleri tizerinde yaptiklari ¢alismada
CRF ve baghlik agact algoritmalarindan faydalandiklar1 bir yontem Onerisinde
bulunmuslardir [10]. Onerdikleri yontemin test ve basar1 dlciimiinde, literatiirdeki alt: tane
yaygin yoOntemle karsilagtirmasini yapmislardir. Diger yontemler ile %62 ile %83
araliginda degisen basar1 seviyeleri elde edilmistir. Onerdikleri yontem %76 ile %85

aralifinda degisen basar1 ortaya koymustur.

Davidov, Tsur ve Rappoport yaptiklari ¢alismada Twitter mesajlar1 lizerinde duygu
siniflandirmast yapmiglardir [11]. Denetimli makine dgrenmesi yontemini uyguladiklari
caligmalarinda Ozellik vektorinii olustururken metin madenciliginde yaygin seklide
kullanilan 6zellikler haricinde diger metinlerde olmayip web platformlarinda ve Twitter’da
olan smiley karakterleri ve hashtag’ler gibi 6zelliklerden de faydalanmislardir. Twitter’in
bu kendine 6zgu Ozelliklerinden faydalanmanin basari seviyesini yiikselttigini ortaya

koymuslardir.



Taboada, Brooke, Tofiloski, Voll ve Stede yaptiklari duygu analizi ¢aligmasinda ikili
siniflandirma  degil, kullanict yorumlarin1 derecelendirme ile ilgili bir yodntem
onermislerdir [12]. Kendi olusturduklar1t duygu terimleri s6zliigtinii kullandiklar1 ¢alismada
sozIiigii Amazon’un bir servisi olan Mechanical Turk ile olusturmuslardir. Mechanical
Turk kullanarak olusturulan duygu terimleri sozllgi ile elde edilen basari seviyesini,
SentiWordNet, Google-PMI, Maryland gibi duygu terimleri sozlikleriyle elde edilen

basar1 seviyeleriyle karsilastirilmis ve onlardan daha basarili oldugu kanitlanmustir.

Kang, Yoo ve Han veri seti olarak restoran yorumlarimi kullandiklar1 ¢alismada duygu
polarite tespiti igin bir yontem 6nermislerdir [13]. Calismada sadece yontem Onerilmemis,
ayni1 zamanda farkli denetimli makine 6grenmesi yontemleri ve farkli makine 6grenmesi
Ozellikleri karsilastirilmistir. Calismada duygu terimleri sézIligii kullanmiglar ama hazir bir
sozlik kullanmamislar, sozligii kendileri olusturmuslardir. Olusturduklar1 s6zIluk sadece
tek kelimelik duygu terimleri degil, iki kelimeden olusan kaliplar1 da icermektedir.
Yaptiklar1 testlerde basar1 oraninin negatif yorumlarda, pozitif yorumlara gore %210 daha
diisiik oldugunu gozlemlemisler ve bu %10'luk farki diistirmek icin Naive Bayes (NB)
simiflandiricist  lizerinde gelistirme calismast yapmislardir. Test ve basart Ol¢limii
asamasinda standart duygu terimleri sozlugl ile kendi olusturduklart duygu terimleri
sozliginl; NB, gelistirilmis NB ve Destek Vektér Makinesi (DVM) siniflandiricilarini
kiyaslamiglardir. Ayrica unigram, bigram ve unigram + bigram 06zelliklerini

karsilastirmislardir.

Mejova ve Srinivasan yaptiklart duygu analizi calismasinda, denetimli &grenmede
kullanilan 6zellik vektort 6zelliklerinin etkinliklerini karsilastirmiglardir [14]. “kelime -
kelime kokii”, “ikili - terim frekans agirlig1”, “olumsuzluk kelime ve ekleri”, “n-gram” gibi
Ozelliklerin duygu smiflandirmada basar1 orani iizerindeki etkisi ilgili bir ¢alismiglardir.
Yaptiklart deneysel sonuglar 0zellikle kelime n-gram tercihinin basari seviyesi Uzerinde
onemli bir etkiye sahip oldugunu gostermistir. “Kelime - kelime kokii”, “ikili - terim
frekans agirhigr”, “olumsuzluk kelime ve ekleri” seklindeki kiyaslamalarda, bu Kkriterlerin
basar1 seviyesinde kayda deger bir etkilerinin olmadigini ortaya koymuslardir. Bespalov,
Bai, Qi ve Shokoufandeh de kelime n-gramlari ile ilgili benzer bir ¢alisma yapmislar ve
baz1 durumlarda daha iyi bir basar1 yakalayabilmek icin daha yuksek seviyeli kelime n-
gramlart kullanmanin gerektigini ortaya koymuslardir [15]. Fakat kelime n-gramlarinda

seviye arttikca hesaplama maliyeti geometrik olarak artmakta ve Ozellikle de veri seti



blylkse hesaplama maliyeti ¢ok yukselmektedir. Bu durumda ylksek seviye n-gram
kullanimi miimkiin olamamaktadir. Bespalov ve digerleri bu gergekleri ortaya koymuslar
ve yilksek seviyeli kelime n-gramlari ile ilgili hesaplama maliyetini diisiirme amaciyla
“supervised embedding strategy” isimlendirdikleri bir yontem 6nermislerdir. Onerdikleri
yontem yapay sinir aglart yaklasimma dayalidir. Yaptiklari testlerde “supervised
embedding strategy” yontemiyle yiiksek seviyeli n-gram’lan ile duygu siniflandirmasini
yapmuglardir.  YUksek seviyeli kelime n-gram’larinin basariyr yiikselttigini ortaya

koymuslardir.

Balahur, Hermida ve Montoyo yaptiklart c¢alismada pozitif/negatif seklinde ikili
siiflandirma yerine mutlu, mutsuz, sinirli, sucluluk hissi gibi psikolojik bir takim
duygulara gore smiflandirma yapmuslardir [16]. Calismalarinda Appraisal Theory'den
faydalanmiglardir. Psikolojide Appraisal Theory insanlarin varliklar ve olaylar ile ilgili
fikir olusturma siireglerini analiz eden bir ¢alisma alanidir. Ayrica insanlarin farkli olay ve
durumlar karsisindaki tutumlari, davraniglar1 gibi tepkileri hakkinda gelistirilmis bir bilgi
bankasi olan ISEAR'dan [17] istifade etmislerdir. Balahur ve digerleri Onerdikleri
yontemlerini, dayali makine Ogrenmesine dayali yontemlerle kiyaslamiglar ve kendi

yontemlerinin daha basarili oldugunu ortaya koymuslardir.

Zhang, Hua, Wang, Qian ve Zhang AppleStore'daki mobil uygulama yorumlar1 (izerinde
duygu analizi ¢alismasi yapmugslardir. Denetimli makine Ogrenmesi metotlarint ve bu
metotlarin farkli konfiglrasyonlara gore etkinliklerinin kiyaslamasini yapmiglardir [18].
Calismalarinda, DVM ve NB smiflandiricilarinin, farkli kelime n-gramlarinin, farkli
uzunluklardaki ~ yorumlardaki basar1  seviyesini nasil  etkilediginin  testlerini
gerceklestirmiglerdir. Elde edilen test sonuglarinda, siniflandirici olaral NB DVM’den daha
basarili ¢ikmustir. Bigram, kelime n-gramlari arasinda en basarilisi olarak ortaya ¢ikmuistir.
Kisa yorumlarda basari seviyesinin uzun yorumlara kiyasla ise daha yiksek oldugunu

gozlemlemiglerdir.

Zhang ve digerleri, veri seti olarak {irtin yorumlar1 ev Facebook mesajlarin1 kullandiklar
fikir madenciligi ¢alismas1 yapmuslardir [19]. Yaptiklar1 ¢alismada Onerdikleri yontem
cimlelerin linguistik analizine dayanmaktadir. Onerdikleri yontemde CRF yaklasimiyla
cumlelerin kendinden sonra ve kendinden 6nce gelen ciimlelerle olan iligkilerini, cimle

baglaglarin1 detayli sekilde analiz etmislerdir. Onerdikleri yontemi, DVM, Sakli Markov



Modeli (HMM), Lojistik Regresyon (LR), ve Choi ve Cardie tarafindan Onerilmis
Compositional  Semantic  Rules (CSR) [20] yontemleriyle  kiyaslamalarini
gerceklestirmislerdir. Onerdikleri yontem Uriin yorumlarinda, en yilksek basar1 seviyesini
ortaya koymustur. Fakat Facebook mesajlarinda en yiiksek basar1 seviyesi CSR yontemi ile
elde edilmistir, Onerilen yontemin diger yontemlere gore bir iistiinliigii gozlemlenmemistir.
Facebook mesajlart ¢ogunlukla 1-2 ciimlelik kisa metinlerdir. Bundan 6tirt kullandiklar

CSR yontemi ¢ok etkin olamamustir.

Habernal, Ptacek ve Steinberger, Cek diliyle sinema yorumlari, iriin yorumlar1 ve
Facebook mesajlar1 veri setiyle duygu analizi ¢alismasi yapmuglardir [21]. Bu ¢aligmada
DVM ve Maksimum Entropi siniflandiricilardan faydalanarak denetimli  makine
ogrenmesine dayali bir yontemin 6nermislerdir. S6zclk turleri ile ilgili 6zellikler, kelime
unigram ve bigrami, TF-IDF, karakter n-grami ve smiley karakterleri o6zelliklerini
kullanmiglardir.  Facebook mesajlar1  genellikle kisa mesajlardir.  Ayrica web
platformlarinda yaygin olan birgok jargon ve kisaltma igermektedirler. Bundan 6tird igin
karakter n-gram kullanimimin Facebook mesajlar1 iizerinde oldukg¢a etkin oldugunu
gozlemlemislerdir. Facebook mesajlarina kiyasla daha uzun metinler olan sinema
yorumlart ve Uriin yorumlarinda ise en basarili sonuglarin kelime bigrami ile elde

edildigini gozlemlemislerdir.

Park, Lee ve Moon yaptiklari ¢alismada duygu terimleri s6zligii olusturmak igin bir
yontem Onerisinde bulunmuslardir [22]. Calismalarinda, egitim veri setinden, duygu
terimleri ¢ikarimi yapma ile ilgili icin bir yontem onerisinde bulunmuslardir. Onerdikleri
yontem kullanilarak olusturulan sozliik ile SentiWordNet duygu terimleri sozligiinin
kiyaslamasin1 gergeklestirmislerdir. Egitim verisi az oldugunda Onerdikleri yontem ile
olusturulmus sozIigiin basar1 seviyesi daha diisiik ¢itkmistir. Ancak, egitim verisi Yyeteri
miktarda oldugu zaman SentiWordNet'e gore daha ylksek bir basari elde edildigini

gozlemlemiglerdir.

Fernandez-Gavilanes, Alvarez-Lopez, Juncal-Martinez, Costa-Montenegro ve Gonzalez-
Castano Twitter mesajlart ve sinema yorumlart veri setlerini kullanarak duygu
siiflandirma calismasi yapmislardir [23]. Caligmalarinda sozciik tabanli ve climlelerin
linguistik analizine dayal1 bir yontem uygulamislardir. Linguistik analiz igin baglilik agaci

veri yapisin1 kullanmiglardir. Zithik baglaglarini, pekistiricileri, olumsuzluk kelime ve



eklerini detayli sekilde analiz etmislerdir. Cok farkli veri setleri tizerinde yaptiklar
testlerde %60 - %75 araliginda degisen basar1 seviyeleri elde etmislerdir.

Khan, Qamar ve Bashir {iriin yorumlari, sinema yorumlar1 veri setlerini kullanarak DVM
siniflandiricist ile denetimli makine 6grenmesine dayali bir yontem ile duygu analizi
caligmast yapmislardir [24]. Bu calismada 6zgiin bir Ingilizce duygu terimleri sdzliigii
olusturma yontemi Onerilmistir. Ingilizce duygu terimleri sdzliigii olan SentiWordNet’in
duygu analizi ¢alismasi yapmak icin ¢ok etkin olmadigini ortaya koymuslardir. Daha sonra
SentiWordNet'ten faydalanarak yeni bir ingilizce duygu terimleri sozliigii olusturma
yontemi 6nermislerdir. Onerdikleri yontemle olusturduklar1 sozlik ve SentiWordNet
sozlugi ile karsilastirmali testleri gergeklestirmislerdir. Yaptiklar: testlerde Onerdikleri
yontemler kullanilarak olusturulan sozliigiin SentiWordNet’e gore daha etkin oldugunu

ortaya koymuslardir.

Chen, Xu, He ve Wang {irin yorumlari, sinema yorumlar1 veri setleri (izerinde yaptiklar
duygu analizi ¢alismasinda 6zgin yontem onerisinde bulunmuslardir [25]. Calismada ilk
olarak ctimleler duygu ifadelerinin hedeflerine gore hedefsiz ciimleler, tek hedefli cimleler
ve ¢ok hedefli cumleler olarak U¢ gruba ayrilmislardir. Boyle gruplara ayirmalarinin
nedeni olarak da bu ¢ grup altindaki ctimlelerin climle yapilarinin birbirlerinden oldukga
farkli oldugunu ortaya koymuslar ve her bir grubun ayri ayri ele alinmalari gerektigini
belirtmislerdir. Clmleleri bu sekilde U¢ gruba gore siniflandirmay:r CRF tabanli bir yontem
ile gerceklestirmislerdir. Daha sonra evrisimli sinir aglarina dayali bir yontem uygulayarak

bu ¢ grup altindaki ctimlelerin duygu polaritelerini tespit etmislerdir.

Turkee dili ile duygu analizi ¢aligmalarina Ingilizce’den gok daha sonralar1 baglanmustir.
Erogul tez galismasi olarak sinema yorumlari veri seti Gizerinde makine 6grenmesine dayali
bir yontem kullanarak duygu analizi ¢alismasi yapmustir [26]. Calismasinda 6zellik vektori
icin Bag of Words (BoW) modelini, s6zcuk tirt ile ilgili o6zellikleri kullanmustir.
Siniflandirma algoritmasi olarak ise DVM’yi tercih etmistir. Farkli parametrelerle yaptigi

test ve basar1 dlgtimlerinde %72 - %85 araliginda degisen basar1 seviyeleri elde etmistir.

Kaya, Fidan ve Toroslu yaptiklart duygu analizi ¢alismasinda Turkge siyasi haberler
tizerinde ¢alismislardir [27]. Uriin yorumlar: gibi metinler, diisiince bakimindan yogun ve

konu odakli metinler iken, siyasi haberler diisiince bakimindan daha diisiik yogunluktadir.



Ayrica siyasi haberler {iriin yorumlar1 kadar konu odakli degillerdir. Kaya ve digerleri
makine Ogrenmesine dayali yontemler diginda sozciik tabanli yontemleri de
uygulamuglardir. Siyasi haberler icin duygu terimleri listesi olusturmuslardir. Yaptiklar

test ve dlcimlerde %66 ile %77 araliginda degisen basar1 dizeylerine ulasmislardir.

Simsek ve Ozdemir Twitter mesajlarmi mutlu ve mutsuz seklinde siniflandirdiklar bir
duygu analizi galismasi yapmuslardir [28]. Bu c¢alismada Amazon’un sundugu Mechanical
Turk servisini kullanilarak (ziintd  ve mutluluk ifadelerinde kullanilan 113 kelimeden
olusan Turkce duygu terimleri sozlligii olusturmuslardir. Daha sonra bu kelimelerin

Twitter mesajlarindaki frekanslarina dayali olarak siniflandirmayi gergeklestirmislerdir.

Cetin ve Amasyali Turkce Twitter mesajlar1 veri seti ile duygu siniflandirma caligmasi
yapmislardir. Calismalarinda WEKA smiflandirma aracini kullanmiglardir. Smiflandirma
algoritmasi olarak ise NB, DVM, karar agaci, rastgele orman ve l-en yakin komsu
sniflandiricilari uygulamislardir [29]. Ozellik vektériinde TF, TF-IDF ve Delta TF-IDF
[30] terim agirliklandirma yontemlerinden faydalanmislardir. Yapilan testlerde sonuglarda

Delta TF-IDF yonteminin diger iki yontemden daha basarili oldugu g6zlemlenmistir.

Aytekin yaptigi duygu siniflandirma galismasinda veri seti olarak Turkce blog sitelerindeki
beyaz esya yorumlarini kullanmistir [31]. Caligmasinda makine Ogrenmesine dayali
yontem ile sozciik tabanli yontemin karigimi yari-denetimli bir yontem uygulamustir.
Aytekin, Ingilizce’de hazirlanmis bir duygu terimleri sozliigiini Tiirkge’ye terciime ederek
Tirkge duygu terimleri sozIigii olusturmustur. Calismasinda 350 tane pozitif, 350 tane
negatif yorum Gzerinde yaptig: testlerde negatif yorumlarda %73, pozitif yorumlarda %72

basar1 seviyesi elde etmistir.

Sevindi tez ¢aligmasinda, duygu analizinde kullanimi yaygin olan terim agirliklandirma
yontemlerinin ve siniflandirma yontemlerinden NB, DVM ve KNN’nin karsilagtirmasini
yapmistir [32]. Sevindi sinema yorumlarini kullandig1 ¢alismada TF-IDF, A-TF, B-TF,
LA-TF, L-TF ve N-TF terim agirliklandirma yontemlerinin etkinliklerin, karsilagtirmistir.
Bu agirliklandirma yontemlerinin hepsi unigram, bigram ve 3-gram BoW modelleri ile ayr1
ayr1 test edilmistir. Test sonuglarina gére TF-IDF agirliklandirma yonteminin genel olarak

basar1 seviyesi digerlerinden daha yiiksek 6lgiilmiistiir.



Cizelge 1.1. Dokiman diizeyinde yapilmis duygu analizi ¢alismalar1

ﬁgf' Yil Dil Calisma Tiirii Veri Seti Uygulanan Y 6ntem/Algoritma Sonuclar
. 0 . o, 0, S o1 U i
[9] 2007 | ingilizce Yont_em. ' UgliPrumilag CRF A]§2 ve .A)7O araliginda degisen basar1 diizeyleri elde
Onerilmigtir edilmistir
I T e 0 - 0 - - . .
[10] 2010 qapprjca, Yont_em. . Umn yorumlari, CRF, Baghlik Agact /077 . 4)86 araliginda degisen basari diizeyleri elde
Ingilizce | Onerilmistir Sinema yorumlar1 edilmistir
v . Yontem 4 . Kisaltmalar ve Hashtag gibi Twitter’a 6zgii %57 - %86 araliginda degisen bagari seviyeleri elde
[11] 2010 | Ingilizee Onerilmistir Twitter mesajlan metinleri kapsayan Bow modeli edilmistir.
c Duygu - Sozciik tabanli. Duygu terimleri s6zIigi Farkli duygu terimleri sozliikleriyle %58 - %78 arasi
[12] 2011 | Ingilizee derecelendirme Uriin yorumlar: “Mechanical Turk” servisi ile olusturulmustur. degisen basar1 dlzeyleri elde edilmistir.
Unigram, Bigram, Unigram+Bigram modelleri, - I . L : -
[13] 2012 | Ingilizce Klya_slamah Restoran yorumlar:1 | NB, DVM kiyaslanmigtir. Improved NB yontem Onerdll.cle.rll Improved NB’nin en iyi basar: seviyelerini
Analiz dnerisi yapilmistir elde ettigini ortaya koymuslardir.
“kelime - kelime kokii”, “olumsuzluk kelime ve
i Kiyaslamali R ekleri”, “ikili - terim frekans agirlig1”, “n-gram” Farkl 6zellik secim ydntemlerine gore ¢ok detayli ve
[14] 2011 | Ingilizee Analiz Urlin yorumlari (unigram, bigram, 3-gram) 6zellikleri kargilikli kapsamli sonuglar elde etmislerdir.
karsilastirilmigtir
Yiksek seviyeli Yuksek seviye n-gramlarda hesaplama suresini Viiksek sevive n-eramlarin hesaplama siirelerini
[15] 2011 | ingilizece | n-gramlar igin Uriin yorumlari azaltmak igin “Neural Network” tabanli bir yéntem diisiirmi lerﬁ'r gramiart P sureierint
ydntem Onerisi onerilmistir. usurmusiercir.
P Yéntem . Psikolojideki Appraisal Theory ve ISEAR bilgi %22 - % 62 araliginda degisen basar1 seviyeleri elde
[16] 2012 | Ingilizce Onerilmistir Sosyal mesajlar bankasindan faydalanilmistir. etmiglerdir.
P Kiyaslamali Apple Store Farkli n-gram modelleri, DVM, NB NB’nin DVM’den biraz daha iyi oldugu, n-gram’lardan
[18] 2014 | Ingilizce
& Analiz yorumlari smiflandiricilart karsilagtirtlmigtir 2-gramin en iyi oldugu sonuglarini elde etmislerdir.
Yéntem Facebook mesailart Facebook mesajlar1 veri setinde %61, rlin yorumlari
[19] 2014 | Ingilizce Snerilmisti Oriin ) Jlart, Linguistik analiz, CRF veri setinde %66 - %72 araliginda basar1 seviyeleri elde
i yorumiarn etmislerdir.
[21] | 2015 | GekDili | Yontem Facebook mesajlari | Kelime n-gram, Karakter n-gram, TF-IDF Testlerde karakter n-gram’in basari oranini arttirdigint
Onerilmistir gozlemlemislerdir.
- . L — Yeterli miktarda egitim verisi oldugunda
[22] 2015 | ingilizce Sozliik olugturma | Sosyal medya Etiketlenmis egitim veri seti kullanarak duygu SentiwordNet'ten daha basarili oldugunu

yoéntem Onerisi

mesajlari

terimleri s6zIligi olusturmuslardir

gostermislerdir
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Cizelge 1.1. (devam) Dokiiman diizeyinde yapilmis duygu analizi ¢alismalar1

N, Yontem Sinema yorumlar1 o o R . R0 . O . - . . .
[23] 2016 | Ingilizce Gnerilmistir Twittefmesajlan Baglilik agaciyla detayl: linguistik analiz %60 - %75 araliginda basari seviyeleri elde etmislerdir.
Duygu terimleri . . = . Olusturduklari sozIligin duygu analizinde
[24] 2016 | ingilizce | sozliigii olusturma Slne mna yorggeey Sent} WO r-dNet sozlugiinden .Tay..dalanarak duygu SentiWordNet’ten daha basarili oldugunu ortaya
" Y Uriin yorumlari analizi i¢in daha kullaniglt sozliik olusturmuslardir
yontem oOnerisi koymuslardir
% . Birc¢ok farkli yontemle kiyaslamasi yapilmis ve
[25] 2017 | Ingilizce j.(ont_em. . Slne ma yorumlar CRF, Evrisimli sinir aglar %85’lik bagar1 orani ile en yiiksek sonucu elde
Onerilmistir Uriin yorumlari e
edilmistir.
. _ 075 g
[26] | 2009 | Turkee | Yontem Sinema Yorumlan | BoW, sozcilk tiirii, DVM Farkls konfiglrasyonlarla yapilan testlerde %75 - %89
Onerilmistir araliginda degisen basar1 oranlar1 elde edilmistir
; oo Lo . 0rRY 0
[27] 2012 | Tirkee }(ont_em. . Politika haberleri H1b.r1t yaklagim. Ayrica Ingilizce ve Tiirkge Fark1v1 param(?t.relerle yapilan testlerde /o§2 : @82
Onerilmistir metinlerde performans kiyaslamasi yapmislardir. araliginda degisen basar oranlari elde edilmistir.
, . s Tweetlerdeki mutluluk diizeyinin borsa endeksi ile
28] | 2012 | Tirkee | Yonem Twitter mesajlari Mechanical Turk servisi ile sozliik olusturulmustur. | b oo s imislerdir. %45°lik bir korelasyon
Onerilmigtir WEKA araci ile smiflandirma .. . .
gozlemislerdir.
[29] 2013 | Tirrkge Yont_em. _ Twitter mesajlart Tlf, TF-IDF, NB, 1-en yakin komsu, DVM, Karar Farkli parametre.lerlle karsllastlrmall testler yapilmis ve
Onerilmistir Agaci, Rastgele Orman sonuglar elde edilmistir.
. Yontem P Sozciik tabanli yontem ve NB smiflandiricisi ile o
[31] 2013 | Tirkce Bnerilmistir Uriin yorumlari dayali makine dgrenmesi bir arada. Yapilan testlerde %73 oraninda basariya ulasilmistir.
. Kiyaslamali . Ozellik vektori dzellikleri ve DVM, NB, K-NN Farkli n-gramlar ve DVM, NB, K-NN gibi farkli
[32] 2013 | Turkge analiz Sinema Y orumlari simiflandirma algoritmalari karsilikli kiyaslanmistir. | siniflandiricilarla ¢ok ¢esitli sonuglar elde etmislerdir.
- . . 0,20 _ 0
[33] 2014 | Tirkce Yont_em. ' Twitter mesajlart Karakter 2-gram, 3-gram. NB, DVM, Rastgele Fal‘k]vl paramgtyelerle yaptiklari testlerde @59 /o?g
Onerilmistir Orman araliginda degisen basari oranlari elde etmislerdir.
Kivaslamali “Information Gain” ve “Chi Square” 6zellik “Information Gain” ve “Chi Square” birbirlerine benzer
[34] 2014 | Tirkce ané}llliz Sinema yorumlar1 algoritmalar1 DVM ve NB kullanarak sonuglar ortaya koymustur. DVM ise NB’den daha

kiyaslanmigtir

basarili sonuglar ortaya koymustur.
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Meral ve Diri siyaset, spor, saglik gibi konular hakkindaki Twitter mesajlar1 veri seti
iizerinde duygu siniflandirma galigmasi yapmislardir [33]. Calismada sosyal aglarda
kullanilan kisaltma ve jargonlari 6zellik olarak kapsayabilmek igin karakter n-grami
kullanmiglardir. Karakter 2-gram ve 3-gramlar1 kullanmiglardir. Siniflandirici olarak NB,
DVM ve rastgele orman ile duygu siiflandirmasini yapmiglardir. Bu siniflandiricilardan
en iyi sonuglari DVM ile elde etmislerdir ama diger siniflandiricilarin da basari oranlari

¢ok yakin olarak 6l¢iilmiistiir.

Akba, Ucan, Sezer ve Sever sinema yorumlari tizerinde NB ve DVM smiflandiricilart ve
“Chi Square” ile “Information Gain” 6zelliklerinin basarilarin1 kiyasladiklari duygu analizi
calismas1 yapmiglardir [34]. Test sonucglarinda “Chi Square” ile “Information Gain”
Ozelliklerinin  basar1 seviyeleri arasinda belirgin  bir fark goézlemlenmemistir.

Siniflandiricilarda DVM’nin NB’den daha basarili oldugunu gézlemlemislerdir.

Cizelge 1.1°de dokiiman diizeyinde duygu analizi ¢alismalarinin kisa 6zeti tablo seklinde

sunulmustur.

1.2. Ozellik Tabanh Diizeyde Duygu Analizi Calismalar

Duygu analizi ¢alismalar literatiirde ilk olarak dokiiman diizeyinde yapilmaya baslanmuis,
ozellik tabanl diizeydeki duygu analizi ¢caligmalar1 daha sonra baslamistir. 2004 yilinda Hu
ve Liu’nun drliin yorumlart veri seti ile yaptiklari 6zellik tabanl diizeyde calisma, bu
calismalarin ilk 6rnegidir [35]. Hu ve Liu bu c¢alismalarinda sozciik tabanli ve duygu
terimleri s6zIigi kullandiklart bir yontem uygulamislardir. Sozciik tabanli yontemde
duygu terimleri sozligiini olusturmak igin 6nce belli bir sayida tohum (seed) duygu
terimleri belirlemigler, ardindan WordNet’in zit ve es anlamli sozcukler fonksiyonuyla bu
terimleri genisletnisler ve duygu terimleri sozliigiinii olusturmuslardir. Ozellik ¢ikarimi
icin ise detaylar1 sonraki boliimlerde anlatilacak olan “sik gecen isimler” ismini verdikleri
yontemi oOnermislerdir. “Sik gegen isimler” yOntemi daha sonra birgok arastirmaci

tarafindan 6zellik ¢ikariminda kullanilmistir.

Ding, Liu ve Yu sozciik tabanli bir yontem uyguladiklart duygu analizi ¢alismalarinda

NLProcessor aracini kullanarak linguistik analiz yapmuslardir. Linguistik analizde zitlik
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baglaglar1 ile Ozel olarak ilgilenmislerdir [36]. Ayrica 6zellik ¢ikarimi igin cumlede
kelimelerin arasindaki mesafeyi dikkate aldiklar1 bir yontem gelistirmislerdir. Ding ve
digerlers yontemlerini Hu ve Liu’nun [35]’da kullandiklar1 veri seti Gzerinde [35] ve
[37]’de Onerilen yontemlerle kiyaslamali olarak test etmisler ve daha kendi onerdikleri

yontemin daha basarili oldugunu ortaya koymuslardir.

Wu, Zhang, Huang ve Wu iiriin yorumlar1 tizerinde baglilik agaci tabanli bir yontem
uyguladiklar1 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi ¢alismasi yapmuslardir [38].
Onerdikleri yontemde “phrase dependency tree” olarak isimlendirdikleri ve kendi
gelistirdikleri daha farkli bir yapidaki baglilik agacit kullanmislardir. Normalde cumle
baglilik agacina donistiiriildiigli zaman her bir diigiimde bir kelime tutulur ve diigiimler
arasindaki baglantilarla climledeki kelimeler arasi bagimliliklar temsil edilir. Phrase
dependency tree yapisinda diigiimlerde cUmlenin anlam biitiinliigii olusturan alt
parcaciklari tutulmaktadir. Buradaki amag¢ isim tamlamasi gibi anlamli ciimle alt
pargaciklarinin parcalanmamasi ve anlam kaybi olusmamasidir. Onerilen yéntemde Phrase
dependency tree’de diigiimler ve diigiimler arasindaki iliskiler analiz edilerek duygu
ifadelerinin hedefi olan drun ozellikleri ve duygu polariteleri belirlenmeye calisiimstir.
Wu ve digerleri literatiir kiyaslamasin1 yontemlerini yaygin kullanilan diger yontemlerle
karsilastirarak yapmusglardir. Karsilastirmada kullandiklar1 veri seti ¢cok karmasik bir veri
seti olmasi sebebiyle karsilagtirma yapilan yontemlerin basar1 dizeyleri %26, %29'lara
kadar diigmiistiir. Onerdikleri yontemde %54 ile %69 araliginda degisen basar1 seviyesi

elde edilmistir.

Wei ve Gulla yaptiklari ozellik tabanli diizeydeki duygu analizi c¢aligmasinda
ontolojilerden faydalanmiglardir [39]. Calismalarinda ontoloji biliminden faydalanmiglar
ve Sentiment Ontology Tree (SOT) olarak adlandirdiklart bir aga¢ yapist kullanmislardir.
SOT’da uruniin kendisini, hiyerarsik yapida Grdnun tum oOzellikleri ve bunlarin duygu
polaritesi tutulmaktadir. We ve Gulla yontemlerini Cesa-Bianchi, Gentile ve Zaniboni’nin
gelistirdikleri H-RLS olarak adlandirilmig olan hiyerarsik smiflandirma yontemi [40]
Uzerine insaa etmislerdir. HL-SOT olarak isimlendirdikleri hiyerarsik bir siniflandirma

yoéntemi ile Grindn 6zelliklerine gére duygu polarite tespiti yapmislardir.

Brody ve Elhadad yaptiklar1 6zellik tabanli diizeydeki duygu analizi ¢alismasinda restoran

yorumlar1 veri seti tizerinde calismislardir [41]. Urlin 6zellik gikarmmi igin gelistirdikleri
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yontem LDA algoritmasinin kisa metinler i¢in adapte edilmesi ve cumlelerden 6zellik
cikarimi yapacak sekilde bir uyarlanmasidir. Brody ve Elhadad yontemlerinde ozellik
cikarimi yaptiktan sonra, o o6zellik ile ilgili duygu polaritesini tespit etmek igin, bir
ayristirict kullanmiglar ve bir baglilik graf yapisi kullanarak duygu polarite tespitini
yapmiglardir.

Moghaddam ve Ester 6zellik ¢ikarimi igin sik gegen isimler yontemini Uyguladiklari, veri
seti olarak {irtin yorumlarini kullandiklar1 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi ¢alismasi
yapmuglardir [42]. Moghaddam ve Ester sik gegen isimler yontemi ile 6zellik ¢ikarimindan
sonra duygu polarite tespiti linguistik analize bagvurmuslardir. Linguistik analizde ciimle
icinde Urtin ozelligini ile ilgili kelimeye en yakin olan sifat tlrindeki kelimeyi duygu
terimi olarak ele almislar ve WordNet’in sundugu bazi fonksiyonlari kullanarak duygu
polarite tespitini gergeklestirmislerdir. Yapilan testlerde %70 ile %90 araliginda degisen
basar1 duzeyleri elde edilmistir.

Jiang, Yu, Zhou, Liu ve Zhao yaptiklari 6zellik tabanli duygu analizi ¢alismasinda veri seti
olarak Twitter mesajlarin1 kullanmislardir [43]. Yapilan ¢alismada, belli bir konu
hakkinda, tweetlerdeki duygu polaritelerini bulmak amaclanmistir. Duygu polarite tespiti
icin de dogal dil isleme yontem ve araglarindan, Pointwise Mutual Information (PMI)
skorlamasindan faydalanmislardir. Sézciik tirleri, kelime kokleri, clmlelerin linguistik
olarak analiz edilmesi ve kural tabanl bir takim yontemler kullanmislardir. Ilave olarak
yontemin bagari oranini yiikseltmek i¢in kullanicimin daha oOnce retweet ettigi, cevap
yazdig1 tweetlerden bir graf olusturarak, o tweetlerdeki duygu polaritelerini de g6z 6niine
almiglardir. Jiang ve digerleri testlerde ve deneysel sonuclarda yontemlerinin %67
oraninda bir basart seviyesi elde edildigini, kiyasladiklar1 diger yontemlerin ise basari

seviyelerinin ise %59 - %62 arasinda olgtildigiini belirtmislerdir.

Qiu, Liu, Bu ve Chen veri seti olarak iiriin yorumlarini kullandiklart ve sézciik tabanli bir
yontem uyguladiklar1 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi ¢aligmasi gerceklestirmislerdir
[44]. “Double Propagation” olarak isimlendirdikleri yontem gelistirmislerdir, Bu yontemde
once az sayida pozitif/negatif tohum (seed) duygu terimleri kiimesi olusturulmaktadir.
Daha sonra cumlelerin bagimlilik ayristiric ile linguistik analizi yapilmakta, daha sonra en
basta belirlenmis olan az sayidaki tohum duygu ifadelerinden iiriin 6zelligi olan hedefler

kesfedilmektedir. Daha sonra da kesfedilmis hedef ve mevcut duygu ifadelerinden yeni
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duygu ifadesi terimlerinin kesfedilmesi seklinde dongusel olarak ilerlenmektedir. Testlerde
ve deneysel sonuglarda Onerdikleri yontemin %72 - %88 araliginda basar1 diizeyi ortaya

koydugunu gézlemlemislerdir.

Eirinaki, Pisal ve Singh yaptiklar1 tiriin yorumlart veri seti Uzerinde yaptiklar1 duygu
analizi ¢alismasinda duygu derecelendirme yapmislardir [45]. Calismalarinda, 6zellik
cikariminda sik gegen isimler yontemini gelistirerek kullanmislardir. Direk olarak en sik
gecen isim tlr( kelimeleri almak yerine sadece duygu terimleri ile baglantili olan isim tiirii
kelimelerden sik gegenleri almiglardir. Bu yontemle sik gegen isimlerin arasinda gelen ve
iirlin 6zelligi olmayan isim tiirii sozciikleri azaltmay1 amacglamiglardir. -4 ile +4 araliginda
duygu polarite derecelendirmesi i¢in sozciik tabanli bir yontem kullanmuslardir. Eirinaki ve
digerleri, Onerdikleri yontemin testlerde basar1 dizeyinin %87 oldugunu ortaya

koymuslardir.

Kontopoulos, Berberidis, Dergiades ve Bassiliades 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi
calismas1 yapmislar ve veri seti olarak Twitter mesajlarini kullanmislardir [46]. Yaptiklari
calisma duygu polaritesinin tespit edilmesinden ziyade mesajlardan varlik ve varliklarin
Ozelliklerini ¢ikarma iizerinedir. Caligmalarinda duygu polaritesini tespit etmek igin bir
yontem gelistirmemisler, OpenDover web servisinden faydalanmiglardir. Kontopoulos ve
digerleri tweetlerden varliklar ve bu varliklarin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in ontoloji tabanli

Formal Concept Analysis yontemini kullanmiglardir.

Xianghua, Guo, Yanyan ve Zhigiang Cince dilindeki bloglar veri seti (izerinde duygu
analizi calismas1 gerceklestirmislerdir [47]. Ozellik cikarimi igin LDA algoritmasin
uygulamiglardir. Duygu polaritesini tespit etmek i¢in “Cince WordNet" olan HowNet
aracindan faydalanmislardir. Cimlelerdeki duygu terimlerinin ile HowNet'teki duygu
terimleri arasindaki anlamsal yakinliga dayali bir metotla duygu polarite tespitini
yapmislardir. Test ve deneysel sonuglarda ozellik ¢ikariminda %90, polarite tespitinde

%91'e varan basar1 seviyeleri 6l¢miislerdir.

Bagheria, Saraee ve Jong yaptiklar1 duygu analizi ¢alismasinda 6zellik ¢gikarimi i¢in 6zgiin
bir yontem gelistirmislerdir [48]. Sozciik tabanli bir yontem 6nermislerdir. YOontemlerinde
once ctimlelerde sozcik turu tespiti yapmislar, sonra "isim", "sifat ve onu takip eden isim"

gibi sozclik turd orantdleri tanimlamislar ve bu oOriintiilere uyan kelime ve kelime
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gruplarini "aday ozellikler" olarak ortaya ¢ikarmiglardir. Bu aday 6zelliklerin arasinda {iriin
ozelligi olmayanlar1 elemek icin 6nce Nakagawa ve Mori’nin [49] yaptiklar1 ¢alismada

onerilen FLR yontemini uygulamislardir.

Kang ve Park yaptiklar1 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi caligmasinda veri seti olarak
mobil hizmetler ile ilgili yorumlar1 kullanmislardir [50]. Mobil hizmetlerin farkli yonleri
hakkindaki kullanicilarin fikirlerinin tespit edilmeye ¢alisildig1 ¢alismada 6zellik ¢ikarimi
otomatik olarak gergeklestirilmemis, manuel olarak belirlenen Ozelliklere gére duygu

polarite siniflandirmasi yapilmaistir.

Isidro, Rafael ve Francisco sinema yorumlar1 veri seti ile yaptiklari duygu analizi ¢aligmasi
yapmiglardir [51]. Calismalarinda o6zellik ¢ikarimi igin IMDb kaynakli verilerden
olusturulmus olan "http://www.movieontology.org" sitesindeki sinema ontolojisi veri
tabanindan faydalanarak ontoloji tabanli 6zellik g¢ikarimi yapmuglardir. Duygu polarite
tespitinde denetimsiz makine o6grenmesi yontemini uygulamiglar ve SentiWordNet
sozligiini kullanmiglardir. Testlerde 6zellik ¢ikariminda %70 ile %77 araliginda, duygu

polarite tespitinde ise %56 ile %89 araliginda degisen basari seviyeleri elde edilmistir.

Quan ve Ren iiriin yorumlar1 veri seti ile yaptiklart duygu analizi ¢alismasinda ozellik
¢ikarimi i¢in oncelikle yorumdaki tiim isim kelimeleri segmisler ve bu kelimeleri aday
ozellik olarak belirlemislerdir. ikinci adim olarak sonra bu aday 6zellik olarak belirlenmis
kelimelerin Grlinle olan anlamsal yakinligin1 belirlemek icin TF-IDF ile PMI
yontemlerinden faydalanmislardir [52]. Duygu polarite tespiti igin ise baglilik ayristiricis
ile linguistik analiz gergeklestirmislerdir. Onerdikleri yontemi akilli telefonlar, mp3
calarlar ve dijital kameralar hakkindaki derledikleri yorumlardan olusan veri seti ile test
etmislerdir. Yaptiklar1 basar1 olglimlerinde 6zellik ¢ikariminda %60 ile %88 araliginda,

duygu polarite tespitinde ise %65 ile %76 araliginda basar1 oranlar1 elde etmislerdir.

Kansal ve Toshniwal {iriin yorumlarindab olusan veri seti ile 6zellik tabanli diizeyde duygu
analizi ¢alismas1 yapmislardir [53]. Sik gecen isimler yonteminden faydalanarak 6zellik
cikarimi gorevini yerine getirmislerdir. Sik gegen isim tiiri kelimelerden 0Urin ozelligi
olmayanlar1 belirlemek igin olasilik biliminden faydalanmuslardir. Urlin ézelliklerine gore
duygu polarite tespitinde diger ¢ogu ¢alismada goz ardi edilen durumlari ele almiglardir.

Ornegin "Telefonun acilma siiresi ¢ok uzun" seklinde bir yorumda “uzun” kelimesinin
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polaritesi negatif, "Bu telefonun pil émrii uzun" seklindeki bir yorumda ise polaritesi
pozitiftir. Ama normalde uzun kelimesi bir¢ok duygu terimleri sozliigiinden nétr polariteye
sahiptir ama 6rnek ciimlelerde goriildiigii gibi baglama gore polaritesi degisebilmektedir.
Kansal ve Toshniwal cumleleri ve 6zellikle baglaglar1 detayli sekilde linguistik analiz

ederek "baglama bagli duygu terimlerini" belirlemeye yonelik ¢alismislardir.

Bhadane, Dalal ve Doshi veri seti olarak iiriin yorumlarini kullanarak DVM siniflandiricisi
ile denetimli makine 6grenmesine dayal1 6zellik tabanli diizeydeki duygu analizi ¢alismast
yapmuslardir [54]. Onerdikleri yontemde ilk asamada &zellik ¢ikarimi gorevi, daha sonra o
iriin 6zelligi ile ilgili duygu polaritesinin belirlenmesi igin iki asamadan olusan denetimli
makine Ogrenmesine dayali smiflandirma yapmislardir. Yapilan basari Ol¢iimlerinde

%78’lik gibi bir basar1 seviyesi dl¢miiglerdir.

Maharani, Widyantoro ve Khodra yaptiklar1 &zellik tabanli diizeydeki duygu analizi
calismasinda dzellik ¢ikarimi icin 6zguin bir yontem &nermislerdir [55]. Onerdikleri 6zellik
cikarim yontemi dogal dil isleme ydntem ve araglari ile linguistik analize dayali bir
yontemdir. Maharani ve digerleri sdzctk tiiri 6riintiilerine dayali olarak kural tabanli bir
yaklagim uygulamiglardir. Yaptiklari basari 6l¢iimlerinde 6zellik ¢ikariminda %40 ile %79

araliginda degisen basar1 oranlar1 yakalamiglardir.

Li, Zhou ve Li Cince dilindeki kullanici yorumlari veri setinde 6zellik ¢ikarimu ile ilgili bir
calisma gergeklestirmiglerdir [56]. Calismada sik gegen isimler yontemi iizerinde
gelistirmeler yaparak kullanmiglardir. Li ve digerleri Uruin 6zelligi olmayan isimleri eleme
gorevi igin cimlelerdeki kelimelerin siralanigini analiz etmisler, PMI skorlarin1 g6z éniine
almislar ve kelimeler arasi anlamsal yakinliklari Olgerek sik gecen isimler yontemi
iizerinde iyilestirmeler yapmislardir. Yaptiklar1 testler ve basari Olgiimlerinde ozellik

¢ikarimi gorevinde %67 ile %82 araliginda degisen basar1 dlizeyleri 6lgmiislerdir.

Liao, Fengn, Yang ve Huang gergeklestirdikleri duygu analizi ¢alismasinda Cince sosyal
medya mesajlart iizerinde calismiglardir [57]. Calismada graf veri yapisimi kulladiklari
0zgin bir yontem gelistirmislerdir. Olusturduklar1 grafda diigiimlerde konuyla (rin
ozelligi) ilgili kelimeler tutulmakta, kenarlarda ise iki diigiim (kelime) arasinda anlamsal
yakinlig1 temsil eden bir agirlik degeri tutulmaktadir. Bu agirlik degerlerini TF-IDF terim

agirhiklandirma metoduna benzeyen, kendi Onerileri olan bir metot ile hesaplamislardir.
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Daha sonra son zamanlarda kullanim1 yaygin hale gelmis olan kelime yerlestirme (word
embeddings) yontemi ile bu agirliklandirilmis grafi birlestirerek ozellik g¢ikarimini
gergeklestirmislerdir. Yaptiklar test ve basar1 dlglimlerinde elde ettikleri basar1 oranlari

%72 ile %84 araliginda 6l¢iilmiistiir.

Liu, Gao, Liu ve Zhang gerceklestirdikleri duygu analizi calismasinda duygu
polaritesinden ziyade 6zellik ¢ikarimi gorevi Uzerine odaklanmiglardir [58]. Kural tabanli
bir yontem uygulamiglar fakat uyguladiklari yontem diger kural tabanli yontemlerden
oldukga farklidir. Kural tabanli yontemlerde 6nce kurallar tanimlanir ve metin icinde bu
kurallara uyan climle yapilari tespit edilir. Liu ve digerleri kendileri kurallar tanimlayip
uygulamak yerine olan kural tabanli kendilerinden énce yapilmig kural tabanli ¢aligsmalarin
kurallarin1 aynen almiglardir. Bu Kurallar1 dogrudan kullanmamislar, onun yerine kurallar
iginde en yiiksek basar1 seviyesini sunacak olan en ideal kurallar kiimesini se¢me (izerine
calismiglardir. En ideal kurallar kiimesini segmenin énce NP-Hard bir problem oldugunun
ispatin1 yapmuislar, daha sonra da sezgisel bir takim arama yontemlerine basvurmuslardir.
Acg0ozlli (greedy search) arama ve benzetimli tavlama (simulated annealing) sezgisel
arama algoritmalarini uygulayarak en ideal kurallar kiimesini belirlemeye calismiglardir.
Onerdikleri yontemle belirledikleri kurallar kiimesi ile yaptiklari basar1 &lgiimlerini,
kurallarin hepsini uygulayarak yaptiklari basari 6lgiimleri ile karsilastirmiglardir. Test ve
Olglimler sonucunda o©nerdikleri sezgisel kurallar kiimesi belirleme yonteminin basari

seviyesini yiikselttigimi ortaya koymuslardir.

Akhtar, Gupta, Ekbal ve Bhattacharyya restoran ve diziistii bilgisayar yorumlar1 veri seti
ile yaptiklar1 duygu analizi ¢aligmasinda hem 6zellik ¢ikarimi hem de duygu polaritesinin
tespiti i¢in denetimli makine dgrenmesi yontemini uygulamislardir [59]. Ozellik vektorii
icin 6zellik se¢iminde oldukga farkli bir yol izlemislerdir. DVM, CRF ve Maksimum
Entropi (ME) siniflandirma algoritmalarini kullandiklar1 yontemlerinde toplamda 19 farkli
ozellik se¢imi yontemi belirlemisler, daha sonra parcacik siirii optimizasyonu ile bu 6zellik
secimi yontemlerinden her siniflandirma algoritmast i¢in en optimum kombinasyonu
belirlemeye c¢alismislardir. Yaptiklar1 testlerde, parcacik siirii optimizasyonu ile
belirledikleri optimum 6zellik secimi yontemler kombinasyonu ile elde ettikleri sonuglarin,
tek tek 6zellik se¢imi yontemleri ile elde ettikleri sonuglardan belirgin sekilde daha bagarili
oldugunu gozlemlemigler ve Onerdikleri pargacik siirii optimizasyonuna dayali 6zellik

secimlerini optimum sekilde kombine etme yonteminin basarili oldugunu gostermislerdir.
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Son yillarda ozellik tabanli duygu analizi c¢alismalarinda 6zellik ¢ikarimi LDA

algoritmasinin kullanimi1 yayginlagsmis ve bu konuda ¢ok sayida ¢alisma yapilmastir.

Xiong, Wang, Ji ve Wang yaptiklar1 ¢alismada WSTM (Word-pair Sentiment-Topic
Model) yontemini 6nermislerdir [60]. WSTM’de duygu terimleri ve 6zellik terimlerinin
eszamanli tiretimsel siirecini modellemislerdir. Y6ntemlerinde kayan pencere kullanmislar
ve kayan pencerenin her adiminda kelime ¢iftleri olusturmuslar ve daha sonra bu kelime
ciftlerini konu modellemede kullanmislardir. Xiong W. ve arkadaglar1 veri seti olarak

diziistii bilgisayar ve akilli telefon yorumlarini kullanmislardir.

Garcia-Pablosa, Cuadrosa ve Rigau yaptiklari caligmada 6zellik ¢ikarimi ve duygu polarite
tespiti icin W2VLDA yontemini 6nermislerdir [61]. W2VLDA’da LDA algoritmasini
Word Embeddings, word2vec ve maksimum entropi siniflandirict yontemi ile kombine bir
sekilde kullanmislardir. Yontemlerini restoran yorumlari ve elektronik cihaz (dizUsti

bilgisayar, profesyonel fotograf makinesi) yorumlari iizerinde test etmislerdir.

Turkge dilinde o6zellik tabanli diizeyde yapilmis ilk duygu analizi ¢alismasi Akbas’in
Twitter mesajlar lizerinde yaptigi tez ¢alismasidir [62]. Akbas calismasinda dnce Twitter
mesajlarinin hangi konu ile ilgili oldugunu belirlemis, daha sonra duygu polaritesini tespit
etmistir. Calismada 6zellik ¢ikarimi igin LDA algoritmasi uygulanmigtir. Duygu polarite
tespiti icin ise sozciik tabanli bir yontem ile makine 6grenmesi yontemleri birlestirilerek

uygulamistir.

Ayrica Dehkharghani, Saygi, Yanikoglu ve Oflazer Tiirk¢e diliyle yaptiklari duygu
analizi ¢alismasinda 6zellik tabanli diizeyde de duygu analizi ¢alismas1 yapmuslardir [63].
Fakat calismalarinda otomatik 6zellik ¢ikarimi yapmamaislar, onun yerine iiriin 6zellikler
ile ilgili manuel olarak bir kelime listesi olusturmuslar ve bu kelimeleri kullanici

yorumlarinda aramiglardir.

Ozellik tabanl diizeyde duygu analizi ile ilgili yapilmis olan galismalar dzet halinde

Cizelge 1.2.”de sunulmustur.
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Ref.

Dil

Veri kiimesi

Yil Calisma tiirii Uygulanan yéntem/algoritma Sonuglar
no
[38] | 2009 | ingilizce yéntem onerisi Uriin vorumlart "Phrase Dependency Tree" olarak adlandirdiklar: bir %53 - %68 araliginda degisen basari oranlar elde
& Y veri yapist kullanmislardir edilmistir
[39] | 2010 | ingilizee Yéntem 8nerisi Uriin vorumlart Ontoloji tabanli "Sentiment Ontoloji Tree" ismini Yapilan testlerde %84 oraninda basariya
& Y verdikleri veri yapisini kullanmislardir ulagilmistir
. A 1 . 0 UH 0 - 0 - =
[41] | 2010 | Ingilizce Yontem &nerisi Restoran yorumlari Ozellik ¢1k§r;.m1._ LD - ,./08.(.) “k. re‘(.:all ve %650 - %85 araliginda precision
Duygu tespiti: Linguistik analiz. Ol¢iilmiigtiir.
S ; s . Ozellik grkarimi: "Stk Gegen Isimler" yontemi %70 ile %90 araliginda degisen basar1 diizeyleri
[42] | 2010 | Ingilizce Yontem Gnerisi Uriin yorumlart Duygu polaritesi tespiti: WordNet'ten faydalanmglardir | elde edilmigtir
Lo ; o . Dependency Tree ile cimlelerin linguistik analizine %73 - %89 araliginda degisen basar1 diizeyleri
[44] | 2011 | Ingilizce Yontem onerisi Uriin yorumlari dayali “Double Propagation” ismini verdikleri yéntem elde edilmistir.
i , L . . Ozellik gikarimi: Co-reference ¢oziimii ve PMI LR TH L Tn: . .
[43] | 2011 | Ingilizce Yontem onerisi Twitter mesajlari Polarite tespiti: Linguistik analize dayali kural tabanls. %681ik bir bagar1 elde etmiglerdir.
Duygu l.?zzeerlilliléfilki???;nljngmsuk analiz ve sik gegen isimler Farkli veri setleri izerinde yaptiklar1 ¢ok sayida
[45] | 2012 | ingilizce | derecelendirme Uriin yorumlar yuies e o testlerde %40 - %80 araliginda degisen basar1
- A Duygu polarite tespiti: Linguistik analiz ile (-4, +4) . . . .
yontem Onerisi 9 - dizeyleri elde etmislerdir.
araliginda duygu derecelendirme.
R I . . Cok farkli parametrelere gore sonuclar
[46] | 2013 | ingilizce O"zelhk c.;.lkar_u?u Twitter mesajlart Ozelhk_ <;1kf1r1m1._0nt0103 i tabanl: Formal Concept yaymlanmustir. %53 - %72 araliginda degisen
yOntem onerisi Analysis yontemi o
basari oranlari elde edilmistir.
Ozellik ¢ikarimi: LDA
[47] | 2013 | Cince Yontem Onerisi Sosyal mesajlar Duygu polarite tespiti: HowNet aracindan %92'ye varan basar1 diizeyleri elde edilmistir.
faydalanmiglardir.
.. . i i 0479 - 0
S Ozellik ¢ikarimi - Ozellik ¢ikarimu: Linguistik analiz ve PMI skorlart ile Farkl,l vert setl.erlnde yapllan_testle_rde /079 - %90
[48] | 2013 | Ingilizce p A Uriin yorumlari w araliginda degisen basari seviyeleri elde
ybntem Onerisi kural tabanli yontem. etmislerdir
Duygu S - . .
S . o WordNet kullanilarak linguistik analiz yontemi ile -2, Cok farkli parametrelere gore ¢ok farkli sonuglar
[50] | 2014 | Ingilizce ngtgi:egg::: Uriin yorumlar +2 araliginda duygu derecelendirme yayinlanmisgtir
Ozellik ¢ikarimi: Sinema ontolojisi ile ilgili o 0/ a0 -
— iy N . "http://www.movieontology.org" sitesindeki Ozellik gikariminda %71 ile %78 araliginda
[51] | 2011 | Ingilizce Y6ntem Onerisi Sinema yorumlari " degisen, duygu polaritesinde ise %56 ile %89
Ontolojilerden faydalanarak yapilmigtir. arahisinda degisen b tmislerdi
Duygu polarite tespiti: SentiWordNet kullanilmgtir. leinda deglyen bagart ctmiyierdir
[52] 2014 | ingilizce Yéntem nerisi Uriin yorumlan Ozellik ¢ikarimi: PMI ve TF-IDF Farkli veri setlerinde %61 - %89 arasinda basari

Duygu polarite tespiti: Baglilik agaci kullanmiglardir

diizeylerine ulagilmustir.
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Cizelge 1.2. (devam) Ozellik tabanh diizeyde yapilmis duygu analizi ¢alismalari

. ) Ozellik ¢ikarimi: Stk gegen isimler Farkli veri setleri kullanilarak yapilan testlerde
[53] | 2014 | Ingilizce Yéntem onerisi Uriin yorumlari Duygu polarite tespiti: Linguistik analiz, duygu %78 - %85 araliginda degisen basari seviyeleri
terimleri sozIigi elde etmislerdir.
[54] | 2015 | ingilizce Yontem Onerisi Uriin yorumlar1 n m{nﬂandlrlclsl ile denetimli makine dgrenmesine %78’e varan basar1 seviyeleri elde etmislerdir.
dayali yontem
) Ozellik eikarm ) Farkli veri setleri tizerinde farkli parametrelerle
[55] | 2015 | Ingilizce yontem ('c;inerisi Uriin yorumlari Sdzclk turl druntilerine gore kural tabanl yontem yapilan testlerde %39 - %80 araliginda degisen
basari oranlar1 elde edilmistir.
P .. Farkli veri setlerinde yapilan bagar1 dlgiimlerinde
[56] | 2015 | Cince O..Zelhk glkar_lr_m Uriin yorumlar Sik gegen isimler, PMI skor} amast Ve C%.RF %73 - %79 araliginda degisen basari seviyelerine
yontem Onerisi yaklagimimnin bir arada oldugu bilesik yontem
ulasilmstir.
- . o Sosyal medya Kendi tasarladiklar1 agirliklandirilmus bir graf yapisi ile | %72 ile %84 araliginda degisen basar1 diizeyleri
[57] | 2016 | Gince Yontem Gnerisi mesajlari Word Embeddings yontemini kombine etmislerdir. elde edilmistir.
Kural tabanli bir yontem uygulamiglardir. Ideal kurallar .
[58] | 2016 | ingilizce | Yontem onerisi Uriin yorumlar kiimesini belirlemek icin sezgisel arama yontemlerine | -yt kurallarla normal kural tabanl: yontemlere
gore daha yiiksek basari seviyeleri elde edilmistir.
bagvurmuglardir
Restoran ve {iriin Ozellik vektori igin 19 farkl 6zellik segim 19 farkl 6zellik se¢im yonteminin dogrudan
[59] | 2017 | ingilizce Ydntem onerisi orumlart yonteminden en iyi kombinasyonu belirlemek igin uygulanmasindan daha basarili sonuglar elde
Y pargacik siirii optimizasyonunu kullanmiglardir edilmistir.
: — . — % -
[60] | 2018 | ingilizce | Yontem Gnerisi illlegfl;syyfnvlfn?:rl}h Ozellik grkarimi: LDA (?;;23; %;:;‘f“(jgg:yl/gfi9e‘|fe é’gisln‘z';‘tlilfmda
. - - 5
o ) o Restorar} ve Ozellik gikarimi: LDA yéntemini Word Embeddings, Farkh veri se}lermde ve farkli parametrelerle %71
[61] | 2019 | Ingilizce Ydntem onerisi elektronik cihaz . Cle k : il 1 ) ile %81 araliginda basari oranlari elde
yorumlari word2vec yontemi ile kombine sekilde uygulamislardir. etmislerdir.
Duygu Ozellik ¢ikarimi: LDA v
[62] | 2012 | Tirkce derecelendirme Twitter mesajlari Duygu polarite tespiti: Sozciik tabanl ve denetimli Farkls parzjlmetrelerle yapuklari _testlerde 4)45 .
N L ASRING o . %88 araliginda basari seviyeleri elde etmislerdir.
yontem Onerisi makine 6grenmesi yontemi ile hibrit yaklagim
n . o . L Farkl1 veri setlerinde ve farkli konfigiirasyonlarla
[63] | 2016 | Tirkce Yontem Onerisi Uriin yorumlart Ozellik gikarim: Mjcmuel urun ozellik kelime listesi %60 ile %73 araliginda basari oranlari elde
olusturma ve bu kelimeleri yorumlarda arama etmislerdir
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2. FiKiR MADENCILIGIi VE DUYGU ANALIiZi PROBLEMIi

Glinlimiizde sosyal aglarda ve web platformlarinda insanlar satin aldiklari tirlin ve
hizmetler, sahit olduklar1 olaylar, katildiklar1 organizasyonlar gibi bircok konu hakkinda
gortslerini, fikirlerini ve duygularini ifade edebilmektedirler. Bu platformlarda insanlarin
goriislerini iceren ¢ok biiyiilk miktarlarda metinler birikmis durumdadir. Duygu analizi ve
fikir madenciligi bu metinler iginde sakli olan fikir, duygu ve diisiinceleri ortaya ¢ikaran
calismalara denilmektedir. Duygu analizinde, tzerinde fikir ifade edilen Grlin, hizmet, olay
gibi seylere varlik denilmektedir. Duygu ifadesi bazen varligin kendisi hakkinda bazen de
varhigm bir yonii veya bir ézelligi hakkinda olabilir. Ornek olarak bir kullanici diz Ustii
bilgisayar hakkinda fikir ifade ettiginde, genel anlamda diz istii bilgisayari begendigini
ifade edebilir. Bu dogrudan varligin kendisi hakkinda bir duygu ifadesidir. Bir baska
kullanic1 ise diz ustii bilgisayarin ekranini begendigini ama bataryasini begenmedigini
soyleyebilir. Bu durumda duygu ifadesinin hedefleri diz iistii bilgisayarin ekran ve batarya

Ozellikleridir.

Varlik ve 6zellik disinda, yapilan duygu analizi ¢alismasinin tiiriine gore goriisiin ifade
eden kisi yani duygu ifadesinin 6znesi de 6nemli olabilmektedir. Sonug itibariyle Liu

duygu ifadesini asagidaki gibi dort bilesenden olusan bir model seklinde tanimlamustir [1]:
(v, 6,d, n)
v: varlik, 6: 6zellik, d: duygu, n: 6zne

Duygu analizi ¢alismalarindaki gorevler, duygu ifadesini olusturan bu bilesenlerin hepsinin
ya da bir kisminin, ¢caligmanin diizeyine ve kapsamina gore metinlerden ¢ikartilmalaridir.
Bu bilesenlerden birincisi varliktir. Metinlerden varlik ¢ikarilma goérevi butun fikir
madenciligi ¢alismalarinda yapilmamaktadir. Ornek olarak elektronik ticaret sitelerinde
kullanicilarin yazdiklar1 irtin yorumlarinda belli bir trtin (varlik) ile ilgili goriis ifade
edilmektedir, bu yuzden iiriin yorumlarinda genelde metinden varlik ¢ikarimi yapilmasina
gerek olmamaktadir. Diger taraftan mesela siyaset ile ilgili bir gazete yazisinda, yazar
farkli siyasi olusumlar ve kisiler hakkinda gortis bildirebilir. Boyle bir durumda metinden
varlik ¢ikarimi 6nemli olur. Varlik ¢ikarim gorevinde kural tabanli varlik ¢ikarimindaki

(Named Entity Recognition) yontemlerden faydalanilir. Bu konuyla ilgili Dalkilig, Gelisli
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ve Diri’nin [64], Akin ve Eryigit’in [65], Kii¢iik ve Yazici’nin [66] Tlrkce diliyle yapmis

olduklar1 ¢alismalar bulunmaktadir.

2.1. Duygu Analizi Calisma Diizeyleri

Giris bolimiinde duygu analizi caligma diizeyleri hakkinda kisaca bilgi verilmisti. Bu
bolimde bu konu daha detayli bir sekilde ele alinacaktir. Duygu analizi ve fikir
madenciligi alanindaki ¢alismalar, metinden ¢ikardiklar1 bilgilere ve kapsamlarina gore (¢
ayri duzey altinda yurutilmektedir: 1. Dokiman dizeyinde duygu analizi. 2. Cimle
diizeyinde duygu analizi. 3. Ozellik tabanl1 diizeyde duygu analizi.

2.1.1. Dokiiman diizeyinde duygu analizi

Dokiiman diizeyi duygu smiflandirmasinda goriis ifade edilen birmetin detaylarina
inilmeden bir batin olarak negatif ya da pozitif olarak siniflandirilir. Dokiiman diizeyinde
siniflandirma calismalarinda iki varsayim yapilmis ve calismalar bu baglamda
yuritilmistir [1]. Birincisi yorum veya inceleme yazisinin tek bir varlik hakkinda oldugu
varsayllmistir. Ikincisi ise yorum veya inceleme tek bir 6znenin goriislerini yansitmaktadir.
Eger ki bir yazida birden fazla varlik hakkinda goriis ve diisiinceler ifade ediliyorsa, o
yaziy1 bir butiin olarak pozitif veya negatif olarak siniflandirmanin hi¢bir anlami olmaz.
Ayn1 sekilde bir yazida bir tek kisi yerine birden fazla kisinin goriislerine karisik olarak

verilmigse yine bu yaziy1 pozitif veya negatif olarak siniflandirmak manasizdir.

Goriis ifade edilen bir metinde climlelerin bazilarimin polaritesi pozitif, bazilarinin ise
negatif olabilir. Ayrica Uriiniin bir takim 6zellikleri hakkinda pozitif goriisler, bir takim
bagka Ozellikleri hakkinda ise negatif goriisler yorum iginde karisik olarak yer alabilir.
Dokiman duzeyindeki duygu analiz c¢alismalarinda bu duzeydeki detaylar analiz
edilmemekte, metin daha agir basan goriise gore bitlin olarak negatif ya da pozitif olarak

siniflandirilmaktadir.
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2.1.2. Cumle diizeyinde duygu analizi

Dokiman diizeyinde yapilan duygu analizi g¢alismasi bazi uygulamalar i¢in uygun
olmayabilir c¢lnkl dokiiman diizeyinde yapilan duygu analiz ¢aligmasinda cumlelerin
duygu polariteleri tek tek belirlenmeksizin agir basan duygu polaritesine gore dokiiman
bitin olarak smiflandirilmaktadir. Bir inceleme yazisi veya Urlin yorumunda bazi
cumlelerin polaritesi pozitif, bazi cimlelerin polaritesi negatif olabilir. Baz1 ciimleler ise
duygu polaritesi bakimindan nétr olabilir. Clmle dlzeyinde yapilan duygu analizi
calismasinda metin biitiin olarak siniflandirilmaz. Onun yerine 6nce her bir cumlenin
duygu ifadesi barindirip barindirmadigi belirlenir, eger duygu ifadesi varsa daha sonra
cumlenin negatif veya pozitif olarak polaritesi belirlenir. Bir cimlenin duygu ifadesi
barindirtp barindirmadigina tespit etmeye yonelik yapilan calismalara subjektiflik

siniflandirmasi1 denmektedir.

2.1.3. Ozellik tabanh diizeyde duygu analizi

Dokiman ve cumle dizeyindeki duygu analizinde duygu ifadelerinin hedefleri belirsiz
kalmaktadir. Dokiman diizeyinde yapilan duygu analizi ¢alismasinda bir Urtn ile ilgili
yapilan yorum pozitif olarak siniflandirilmasi, kullanicinin o driintin tim yonleri ile ilgili
pozitif goriise sahip oldugu anlamini tasimaz. Ornegin, yorumcu varligin dort tane 6zelligi
hakkinda pozitif, U¢ tane ozelligi hakkinda negatif yorum yapmis oldugu varsayilirsa,
dokiiman dizeyinde siniflandirmada o yorumun polaritesi pozitif olarak belirlenir. Bu
durumda bilgi kaybi olmaktadir. Yorumcunun varhigin bazi 6zellikleri hakkinda yapmis

oldugu negatif yorumlar ortaya ¢ikarilamamuistir.

Ozellik tabanli diizeydeki duygu analizi ¢alismasinda yorumdaki her bir duygu ifadelesinin
tirtiniin hangi 6zelligi ile ilgili oldugu tespit edilmektedir. Bu sekilde dokiiman diizeyindeki
gibi kaba bir siniflandirma yerine yorumun detaylarina inilmekte ve daha detayl bilgi
cikarimi yapilmaktadir. Duygu ifadesinin iiriiniin hangi 6zelligi ile ilgili oldugunun ortaya

cikarilmasina yonelik yapilan ¢calismalara 6zellik ¢ikarimi denmektedir.

Ozellik tabanli duygu analizinde duygu polarite siniflandirmasinda kullanilan yontemler

blylk oranda dokiman dizeyi duygu analizinde kullanilan duygu polaritesi tespit etme
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yontemleriyle benzerlik tasimaktadir. Burada 6nem tasiyan gorev duygu ifadesinin kapsam
ve hedefinin belirlenmesi ve 6zellik ¢ikarimi isleminin dogru sekilde gergeklestirilmesidir.

Cogu zaman 0zellik ¢ikarimi duygu polarite tespitinden daha zorlu bir islemdir.
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3. DUYGU ANALIZIi VE FiKiR MADENCILiGi ALGORITMALARI

Fikir madenciligi ve duygu analizi g¢alismalarinda duygu polarite smiflandirmasi
gerceklestirilmesi gereken en temel gorevdir. Duygu polarite siniflandirmasina ek olarak
Ozellik tabanli diizeyde yapilan duygu analizi c¢alismalarinda ozellik ¢ikarimi da
gergeklestirilmesi gereken bir gorevdir. Literatiirde yapilan aragtirmalarda bu gorevler ile
ilgili 6nerilmis ¢ok sayida farkli yontemler olsa da bazi yontemler ve bu yontemlerin farkli
varyasyonlart yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu boliimde kullanimi yaygin olan bu

yontemler tanitilacaktir.

3.1. Duygu Polaritesinin Tespitinde Kullamilan Yoéntemler

Duygu polarite smiflandirmasi, biitiin diizeylerde yapilan duygu analizi ¢alismalarinda
yerine getirilmesi gereken en temel fikir madenciligi gorevidir. Duygu polarite
smiflandirmasinda kullanilmakta olan yontemler makine 6grenmesine dayali yontemler ve

sozciik tabanli yontemler olmak Uzere iki ana grup altinda yer almaktadir.

3.1.1. Makine 6grenmesine dayal yontemler

Denetimli makine 6grenmesi ile duygu polarite tespiti, etiketlenmis egitim verisi ile
sistemin egitilmesi ve daha sonra egitilmis bu sistem ile duygu polaritesinin belirlenmesi
ilkesine dayali olarak yapilir. Burada simiflandirma yapilirken herhangi bir siniflandirma
algoritmasi kullanilabilir. Genellikle NB, DVM ve ME gibi siniflandiricilar kullanilir. Bu
gruptaki yontemlerin kullanilabilmesi igin 6nceden etiketlenmis egitim veri setine

gereksinim duyulmaktadir.

Makine dgrenmesine dayali bir yontem ile duygu analizi calismasinin ilk 6rnegi Pang, Lee
ve Vaithyanathan tarafindan yapilmis olan ve sinema yorumlarini siiflandiran ¢alismadir
[8]. Pang ve digerleri yaptiklar1 bu ¢alismada, 6zellik vektorii 6zelligi olarak unigram BoW

modelini, siniflandirma algoritmasi olarak DVM ve NB’yi kullanmislardir.
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Makine 6grenmesine dayali yontemlerin basarili olabilmeleri i¢in 0zellik vektoriinde etkin
ozelliklerin kullanilmas1 gerekmektedir. Makine 6grenmesiyle duygu analiz ¢aligmalarinda

Ozellik vektorinde en sik kullanilan 6zellikler asagida anlatilmustir.

Kelime Torbas1 (BoW) modeli: Bu 6zellik, sdzctklerin metinlerde gegip gegmemesine
dayanan bir 6zelliktir. BoW modelinin metin siniflandirma ¢aligmalarinda kullanimi ¢ok
yaygindir. Sozciiklerin metinlerde tek baslarina gecip gecmelerine ilave olarak arka arkaya
ikili ya da n’li gruplar seklinde gecip gecmemelerinin kullanimi da vardir. Kelimelerin
metinlerde tek baslarina gec¢ip gegmemelerine dayali olarak uygulanmasi unigram modeli,
metinlerde arka arkaya ikili gruplar seklinde gecip ge¢cmemelerine dayali olarak
uygulanmast bigram modeli, metinlerde arka arkaya n’li gruplar seklinde gegip

gecmemelerine dayali olarak uygulanmasi da n-gram modelidir.

BoW modelinde, sozciklerin metindeki frekanslarindan bagimsiz olarak sadece gegip
gecmemesine dayali olarak uygulanmasi ikili 6zellik secimi olarak adlandirilmaktadir.
Metinde gecip ge¢cmemesinin yaninda frekanslarina dayali bir sekilde uygulanmasi da

terim frekans agirlig1 6zellik se¢imi olarak adlandirilmaktadir.

Terim Frekansi - Ters Dokiiman Frekans1 (TF-IDF): TF-IDF, bir kelimenin bir
dokumandaki frekansinin, diger tiim dokiimanlardaki frekanslari toplamina bolinmesiyle
hesaplanan bir terim agirliklandirma yontemidir. Bir kelimenin bir dokimanda frekansi
yuksek, diger dokiimanlarda frekans: diisiikse, yiiksek ayirt edici 6zellige sahip bir kelime
demektir. Boyle bir sdzclk igin yiksek bir TF-IDF degeri hesaplanir. Fakat soézciigiin bir
dokumanda frekansi yiiksek ama diger dokiimanlarda da frekansi yiiksekse ayirt edici

ozelligi daha diisiik demektir ve daha diisiik bir TF-IDF degeri hesaplanir.

S6zcuk turd (POS Tag): Dogal dil isleme ve metin isleme ¢alismalarinda kullanilan en
onemli 6zelliklerden birisi kelimelerin sozcuk turleridir (isim, sifat, fiil, vs.). Duygu analizi
ve fikir madenciligi ile ilgili caligmalarda da s6zcuk tiru sik¢a kullanilmaktadir. Makine
ogrenmesinde Ozellik vektoriinii olusturmada metinlerdeki kelimelerin sézcik tdrlerinin

kullanimi1 yaygindir.

Nokta Tabanh Miisterek Bilgi (PMI): PMI iki sozclk arasinda iligskiyi skorlamak igin
1989 yilinda Church ve Hanks tarafindan 6nerilmis bir yontemdir [67]. Dogal dil isleme,
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anlamsal ¢ikarim, makine 6grenmesi ve metin igleme ile ilgili caligmalarda oldukga yaygin

kullanimi oldukc¢a yaygindir. PMI'nin formiilasyonu Es. 3.1’de verilmistir:

p(X,y)
PMI (X, y) = log——" 7 _
(x.¥)=log p(X)* p(y) G4

Burada, p(x,y), X ve y’nin beraber gecme sayisi, p(x) X’in ge¢cme sayisi, p(y) ise y’nin
gecme sayisidir. Metin isleme ¢alismalarinda terimlerin beraber gegcme sayilar1 ¢ogunlukla
veri setindeki butltin dokumanlar Uzerinden hesaplanir. Bazi arastirmalarda bu sayilarin
web aramalarindan elde edildigi durumlar da vardir. PMI skorunun yiiksek olmasi iki terim

arasindaki anlamsal yakinligin fazla oldugu anlamina gelir.

PMI skoru ilk defa fikir madenciliginde Turney tarafindan 2002 yilinda yaptigi ve veri seti
olarak otomobil ve sinema yorumlarini kullandig1 ¢alismada kullanilmistir [7]. PMI’nin
makine 6grenmesi Ozellik vektorii 6zelligi seklinde ilk kullanilisi ise Mullen ve Collier

tarafindan 2004 yilinda sinema yorumlar tizerinde yapilan duygu analizi ¢alismasidir [68].

3.1.2. Sozcuk tabanh yontemler

Bu grup altindaki yontemler dogal dil isleme ara¢ ve yontemleri ile ctimlelerin linguistik
analizine dayali yontemlerdir. Sozciik tabanli yontemlerde denetimli makine 6grenmesinde
oldugu gibi egitim veri setine gereksinim duyulmamaktadir. Dogal dil isleme yontem ve
araglar1 ile clmlelerin linguistik analizi yapilir. Genellikle duygu terimleri sozliigi
kullanilarak ctimlelerdeki duygu terimleri tespit edilir ve cumlenin linguistik analizi
yapilarak anlamsal ¢ikarimlar yapilir. Cumlelerin linguistik analizi igin ¢ogunlukla (g

yontem ve bunlarin degisik varyasyonlar1 yaygin olarak kullaniimaktadir:

Kosullu Rastgele Alanlar (CRF) : CRF Lafferty, McCallum ve Pereira tarafindan 2001
yilinda onerilmistir. makine 6grenmesi, yapay zeka, oriintii tanima gibi ¢alisma alanlarinda
kullanim1 yaygin olan istatistiki bir modelleme yontemidir [69]. Dogal dil isleme
uygulamalarinda yaygin sekilde kullanilmaktadir. CRF, dogal dil isleme c¢alismalarinda

cumledeki sozclklerin ne amagla kullanildigin1 belirlemede, o sdzclkten sonra ve 6nce
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gelen sozcuklerin, o sézctigiin cimlesinden sonra ve 6nce gelen cumlelerin de g6z 6niinde

bulundurularak uygulanan istatistik ve olasilik tabanli yontemler buttnGdur.

Baghhk Agaci: Baglhilik agaci, climlelerin linguistik analizinde yaygin bir bi¢imde
kullanilan bir yonli graf veri yapisidir. Baglilik agacinda ciimledeki kelimeler (6geler)
diiglimlerde tutulur ve hangi 6genin hangi 6geyi niteledigine gore diigiimler arasinda
kenarlar bulunur. Cimlelerden baghilik agaci dogal dil isleme araglar1 ile olusturulur.
Baglilik agaci olusturulduktan sonra diiglimler ve kenarlar arasi iliskilere bakilarak

cumlenin linguistik analizi gergeklestirilir.

Kural Tabanh Yaklasim: Kural tabanli yaklasimda cilimleler ile ilgili bir takim kurallar
tanimlanir ve bu kurallara gore ciimleler analiz edilerek ¢alisma yapilir. Bu kurallar s6zcik
tirleri (sifat, isim, zarf, fiil), s6zcuk turl oruntuleri ve bazi diger cimle Ozelliklerine
dayanan kurallardir. Bu gruptaki yontemler ¢ogunlukla CRF ile kombine bir sekilde
uygulanir. Kural tabanli yaklasimin fikir madenciligi ve duygu analizi ¢alismasinda ilk
kullanim1 Turney’in 2002 yilinda kullanict yorumlart veri seti iizerinde yaptigi ¢alismada
olmustur [7]. Maharani, Widyantoro ve Khodra da sozcik turu ortntdleri ile ilgili kural
tabanli bir yontem gelistirmisler ve {riin yorumlart veri seti Uzerinde duygu analizi
calismasi yapmiglardir [55]. Maharani ve digerleri bu ¢aligmalarinda kurallari tanimlarken

Turney’in yaptig1 ¢alismadaki [7] kurallardan yararlanmiglardir.

3.1.3. Yontemlerin karsilastirmali analizi

Makine dgrenmesi tabanli ve sozciik tabanli yontemlerin birbirlerine karsi Gstiinlukleri ve
zayif yonleri bulunmaktadir. Makine 6grenmesine dayali yontemlerin en zayif yonii duygu
analizi calismas1 yapilacak konu ile ilgili etiketlenmis egitim veri setine ihtiyac
duyulmasidir. Ustelik belli bir konudaki etiketlenmis egitim veri seti baska bir konuda da
kullanilamamaktadir. Mesela diz isti bilgisayarlar ile ilgili yorumlardan olusan
etiketlenmis bir egitim veri seti akilli telefon yorumlari {izerinde yapilacak bir duygu
analizi ¢alismasinda ise yaramamaktadir. Caligma yapilmasi gereken bittin alanlar ile ilgili

yeteri miktarda egitim veri seti bulmak da kolay degildir.

Sozciik tabanli yontemler, etiketlenmis egitim verisine ihtiyag duymamalariyla makine

ogrenmesine dayali yontemlere gore Gstunlik saglarlar ama sozciik tabanli yontemler de
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bazi zayif yonlere sahiptir. Sozciik tabanli yontemleri uygulayabilmek i¢in dogal dil isleme
araglarma ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica duygu polarite tespiti i¢in de ¢ogu zaman duygu
terimleri sozIlugl gerekmektedir. Dogal dil isleme araglar1 ve duygu terimleri sdzlikleri her
dilde ayni degildir. Kimi dillerde ¢ok sayida ve gii¢lii araglar varken bazi dillerdeki

araglarin sayisi az ve etkinlikleri ¢ok zayiftir.

Sozciik tabanli yontemlerin, duygu terimlerinin kullanilmadigi ve dolayli olarak goriis
ifade edilen durumlarda basari oranlar1 diisiiktiir. Makine 6grenmesine dayali yontemler bu
tlr dolayl ifadelerde daha etkindirler. Mesela “bu telefonun sarji1 uzun gidiyor” seklindeki
bir climle pozitif polariteye sahiptir ama bu sézciikk tabanli bir yontemde bdyle bir
cumlenin polaritesinin pozitif olarak tespit edilmesi oldukca zordur ¢unki cumle herhangi
bir duygu terimi barindirmamaktadir. Ote yandan yeterli miktar ve cesitlilikte etiketlenmis
egitim veri setinin kullanildigr makine 6grenmesine dayali bir yontem bdyle bir cimlenin

polaritesini tespit etmede daha basarilidir.

Literatiirdeki ¢alismalar, makine 6grenmesine dayali yontemlerin duygu polaritesini
siiflandirmadaki basarisinin sozciik tabanli yontemlere gore daha yiiksek oldugunu ortaya
koymaktadir. Kennedy ve Inkpen yaptiklart ¢aligmada [70], Hailong, Wenyan ve Bo
yaptiklar1 karsilastirmali analiz ¢alismasinda [71] testlerde elde edilen sonuclar denetimli
makine Ogrenmesi yOntemlerinin sozciik tabanli yontemlere {istiinlik sagladiklarini

gostermistir. Bu iki grup altindaki yontemlerin kiyaslamasi Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Makine 6grenmesi - Sozciik tabanli yontemlerin kiyaslamasi

Avantajlar Dezavantajlar
Makine - Daha basarilidir - Etiketlenmis egitim veri setine ihtiyag
o0grenmesine vardir.
dayah - Dolayli ifadelerde basar1 orani
yontemler yuksektir. - Bir konudaki etiketlenmis egitim verisi
bagka konuda kullanilamaz.
Sozcuk - Etiketlenmis egitim veri setine - Basari1 seviyesi daha diisiiktiir.
tabanh ihtiyac yoktur.
yontemler - Dogal dil isleme araglar1 gerekir.

- Dogal dil igleme araglari ve duygu
terimleri sozliigiine ihtiyag olsa da | - Duygu terimleri sozIigi gerekir.
bunlar ¢aligma alanina 6zgii
degildirler. Elde bu araglar varsa - Dolayli ifadelerde basar1 oran1 daha
herhangi bir alandaki ¢alismada dusiiktiir.
kullanilabilirler.
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3.1.4. Ozellik cikariminda kullanilan yéntemler

Ozellik tabanli diizeyde yapilan duygu analizi ¢alismalarinda dokiiman diizeyindeki duygu
analizi caligmalarina ek olarak duygu ifadelerinin hedefleri olan iiriin 6zelliklerinin tespit
edilmesi gerekir. Bu gorevin 6zellik ¢ikarimi olarak adlandirildigi yukarda belirtilmisti.
Literatiirdeki caligsmalarda 6zellik ¢ikarimi gorevi icin kullanimi yaygin olan yontemler

sunlardir:

Sik gecen isimler (Frequent names): Sik gecen isimler 2004 yilinda Hu ve Liu’nun iiriin
yorumlart veri seti ile yaptiklar1 6zellik tabanli diizeydeki duygu analizi ¢alismasinda
onerilmis bir yontemdir [35]. Bu yontem su varsaymm iizerine bina edilmistir: insanlar
urinler hakkinda yorum yaparken farkli durumlardan ve farkli seylerden bahsederler ve
bunlardan bahsederken de birbirinden c¢ok farkli kelimeler kullanirlar. Ancak, Urln
ozellikleri hakkinda konusmaya gelindigi zaman, insanlarin kullandiklart kelimeler
cogunlukla aym kelimelerdir. Uriin ozellikleri de yorumlarda ¢ogunlukla isim tr(
kelimelerle ifade edilmektedir. Sonug olarak veri setindeki tim yorumlarda frekansi yiilsek
olan isim turundeki kelimeler genellikle Grintn Ozelliklerini ifade eden kelimelerdir.
Bir¢ok {iriin yorumu ve bu konudaki veri setleri incelendigi zaman bu varsayimin dogru
oldugu gozlemlenmektedir. Ancak, yorumlarda sik gecen isimlerin hepsi Urlin 6zellikleri
ile ilgili olmayabilir. Baz1 sik gecen isim tiirii kelimeler Urlin 6zellikleri haricinde baska
kelimeler olabilmektedir. Bu kelimelerin belirlenip trtin 6zellikleri ile ilgili kelimelerin
aralarindan ¢ikarilmalar1 gerekmektedir. Sik gecen isimler yontemi 2004 yilinda tarafindan

oOnerildikten sonra birgok calismada degistirilerek ve gelistirilerek uygulanmstir.

Popescu ve Etzioni bu yontemin basar1 seviyesi yukseltmek igin yaptiklari calismada
terimler arasindaki anlamsal yakinligi 6lgmekte kullanilan PMI skorlamasini, iiriin ve sik

gecen isim arasinda uygulamislardir [37].

Goldensohn ve digerleri bitln clmlelerdeki sik gecen isimleri degil sadece duygu ifadesi
barindiran siibjektif ciimlelerde sik gecen isimleri dahil ederek bu ydntem (zerinde

gelistirme yapmuslardir [72].

Duygu ifadesi - hedef iliskilerinin linguistik analizi: Bu yontemde ilk olarak genellikle

bir duygu terimleri s6zIlugi kullanilarak duygu ifadeleri belirlenir. Belirlenen bu duygu
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ifadelerinin hedefleri ya iiriiniin dogrudan kendisi ya da iiriiniin bir 6zelligi/yoniidiir. Ikinci
olarak ciimlelerin linguistik analizi yapilarak duygu ifadelerinin hedefleri olan Urtnin
kendisi ya da iirtin 6zellikleri tespit edilmeye galisilir. Linguistik analizde s6zcik trleri,

baglilik agaci, CRF gibi dogal dil isleme yontem ve araglar1 yogun sekilde kullanilir.

Zhuang, Jing ve Zhu’nun yaptiklar1 ¢aligma [73], Swapna ve Wiebe’ nin ciimle ayristirict
dogal dil isleme araci kullanarak yaptiklar1 ¢alisma [74], Qiu, Liu, Bu ve Chen’in
linguistik analiz icin baglilik agaci kullandiklar1 ve “Double Propagation” ismini verdikleri
calisma [44] bu yoOntemin kullanildigi Ozellik tabanli diizeydeki duygu analizi

caligmalarina ornektirler.

Makine 6grenmesine dayali yontemler: Denetimli makine 6grenmesi yontemleri de
ozellik ¢ikariminda sikg¢a kullanilmaktadirlar. Bilgi ¢ikarimi ¢aligmalarinda kullanilmakta
olan denetimli makine 6grenmesine dayali ¢ok sayida yontem vardir. Sirali 6grenmeye
dayali makine 6grenmesi yontemleri 6zellik ¢ikariminda en yaygin kullanilanlaridir. CRF

[69] ve sakli markov modeli [75] en yaygin sekilde kullanilan sirali 6grenme metotlaridir.

Konu Modelleme — Latent Dirichlet Allocation (LDA): LDA 2003 yilinda Blei ve
digerleri tarafindan buyuk metin yiginlarindaki konular1 ortaya ¢ikarmak i¢in dnerilmis bir
algoritmadir [2]. Ozellik tabanl diizeyde duygu analizi ¢alisamalarinda iiriin &zellikleri
LDA’daki konulara tekabll etmektedir. LDA algoritmasi, blyiuk miktardaki metin
yiginlarindaki konular1 ortaya ¢ikarmak icin gelistirilmistir. LDA, fikir madenciligi ve
duygu analizi ¢alismalarindaki veri setleri olan sosyal medya mesajlari, kullanict yorumlari
gibi kisa metinler tizerinde etkin degildir. LDA’y1 bu tip kisa metinler iizerinde uygulamak

i¢in arastirmalar yapilmaktadir.

Ontoloji tabanh yontemler: Ontoloji varlik bilimidir. Semantik web uygulamalarinda
sik¢a kullanilmaktadir. Ontoloji biliminde varliklar 6zellikleri ile birlikte modellenir. Bu
modellemede varligin 6zellikleri ve o 6zellikler de hiyerarsik olarak alt 6zellikleri birlikte
modellenir. Ozellik tabanli diizeyde duygu analizi c¢alismasinda metinlerden 6zellik
¢ikarirken bu ontoloji modelinden ve modeldeki varlik 6zelliklerinden faydalanilir. Isidro,
Rafael ve Francisco gerceklestirdikleri o6zellik tabanli diizeydeki duygu analizi

caligmasinda veri seti olarak sinema yorumlarini kullanmislar ve 6zellik ¢ikarimi gorevi
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icin IMDb’den alinmis verilerden olusturulmus olan http://www.movieontology.org

sitesindeki sinema ontolojilerinden yararlanmiglardir [51].

Bu yontemlerden baska son yillarda derin 6grenmeye ve yapay sinir aglarina dayali
yaklagimlar da duygu analizi ¢alismalarinda siklikla kullanilmaya baslanmistir. Hem
duygu polarite tespiti, hem de 6zellik ¢ikarimi i¢in derin 6grenmeye dayali yontemler

kullanilmaktadir.
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4. TEZ ILE ILGILI ON CALISMALAR VE ON BIiLGILER

Bu tezde Turkce dili Gzerinde 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi ¢alismasi yapilmistir.
Duygu analizi ¢alismalari dilden bagimsiz diisiiniilemez. Bu yiizden duygu analizi ve fikir
madenciligi caligmalar1 dogal dil isleme yontem ve araglart ile ¢cok yakindan ilgilidir.
Dogal dil isleme c¢alismalar1 o6zellikle 1980°li yillardan sonra, makine Ogrenmesi
yontemlerinin yayginlagmasindan sonra hiz kazanmistir ve bu c¢alismalar c¢ogunlukla
Ingilizce dili iizerine odaklanmistir. Aradan gegen yillar boyunca dogal dil isleme
calismalar1 kapsaminda Ingilizce dili iizerinde ¢alisan bir¢ok etkili dogal dil isleme araclari

gelistirilmistir.

Tiirkge’de duygu analizi calismasi yapmak Ingilizce kadar rahat degildir. En basta
Ingilizce’deki kadar ¢ok sayida dogal dil isleme araglari mevcut degildir. Mevcut olan
araglarda da hata pay: Ingilizce’deki araclara gore daha yiiksektir. Hata paymin yiiksek
olmasinda araglarin yetersizliginden ziyade Tiirk¢e dilinin sondan eklemeli, iiretken ve
karmasik morfolojik yapist etkilidir. Tiirkge’nin sondan eklemeli {iretken yapisi,
morfolojik belirsizligi ¢ok arttirmaktadir. Yiret ve Ture yaptiklar1 bir dogal dil isleme
calismasinda, Ingilizce’de morfolojik belirsizlik ¢ok nadir iken, iizerinde calistiklar1 veri
setinde toplam kelimelerin %42 gibi yiiksek bir oraninin morfolojik belirsizlik icerdigini
ortaya koymuslardir [76]. Bu morfolojik belirsizlik dogal dil isleme ve duygu analizi
caligmalarin1 zorlagtirmaktadir. Oflazer yayimladigi bir makalede de Tiirk¢e nin bitisken
(sondan eklemeli) yapisi, climle 6gelerinin dizilislerinin ¢ok degisken ve esnek olmasi gibi
unsurlarin Tiirkge’de dogal dil isleme calismalarini ne kadar gliclestirdigini ortaya

koymustur [77].
4.1. Tiirk¢e’deki Dogal Dil Isleme Araclar1 ve Mevcut Durum

Duygu analizi ve fikir madenciligi ¢alismalari, dogal dil isleme yontem ve araclarinin
kullanildigr metin isleme ¢alismalar1 oldugu igin iizerinde caligilan dil ile ¢ok yakindan
iliskilidir. Tezdeki gelistirilen yonteme ge¢gmeden Once dogal dil isleme konusunda
Tiirkge’deki araglar, bu araclarin yetenekleri ve dogal dil islemedeki mevcut durum

asagida 6zetlenmistir:
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Zemberek: Tiirk¢e’de dogal dil isleme ile ilgili en ¢ok bilinen ve yaygin olarak kullanilan
ara¢ Zemberek’tir [78]. Zemberek, kelimeyi kok ve eklerine ayiran, kelimenin sozciik
tiirlinli tespit eden bir morfolojik analiz aracidir. Ayrica Zemberek yazim yanlisi yapilmis
kelimeleri diizeltme islevi de sunmaktadir. Yanlis yazilmis bir kelimeyi verdiginizde ona
en yakin alternatif kelimeleri sunmaktadir. Zemberek’in iki versiyonu bulunmaktadir.
Ikinci versiyonunda morfolojik belirsizlik giderici modiilii de bulunmaktadir. Java dilinde
yazilmis, a¢ik kaynak bir aragtir. Zemberek, masaiistii grafiksel ara ylzl olan bir
uygulamadir. Ayrica da “jar” formatinda Java kiitiiphanesi olarak da sunulmaktadir ve Java

uygulamalarinda kullanilabilmektedir.

Kemal Oflazer’in Araci: Kemal Oflazer, Tiirk¢e’de dogal dil isleme iizerine olduk¢a ¢ok
sayida arastirma yapmis, lriinler ortaya ¢ikarmis ve makaleler yaymlamistir. Kemal
Oflazer tarafindan gelistirilmis olan, Zemberek’le benzer islevleri yerine getiren
morfolojik analiz araci mevcuttur [79]. Bu arag, sonlu durum makinasi olarak tasarlanmis
ve uygulamaya gegirilmistir ve serbest bir {irlin olan Xerox Finite State Tool zerinde

calismaktadir.

ITU - Dogal Dil isleme Yazilim Zinciri: Istanbul Teknik Universitesi Dogal Dil isleme
grubu tarafindan gelistirilmis olan ve iginde Tokenizer, Morphological Analyzer,
Morphological Disambiguator, Dependency Parser, vb. islevleri sunan, “Tiirk¢e Dogal Dil
Isleme Yazilim Zinciri” olarak adlandirdiklar1 araglar mevcuttur [80]. Bu araglar, bir web
sayfasi aracilifiyla interaktif olarak sunuldugu gibi ticari amagclar disinda sadece bilimsel
arastirma amagli olarak “http request - response” mekanizmasi yoluyla da uygulamalarla

entegre edilebilmektedir.

Turkce Morfolojik Belirsizlik Giderici: Tiirk¢e’de dogal dil isleme ¢alismalarinda
morfolojik belirsizlik ¢cok 6nemli bir sorundur. Sak, Gungor ve Saraclar’in gelistirmis

oldugu bu arag¢ [81] morfolojik belirsizligi gidermekte oldukca etkilidir.

SentiTurkNet: Bu ara¢ Ingilizce’deki SentiWordNet [82] aracinin Tiirkge versiyonudur
[83]. Birbiri ile es anlamli kelimeler seti (synset) ve bu kelimeler setinin pozitif, negatif ve
objektif polarite skorlarini igermektedir. SentiTurkNet’te toplamda 15.000°e yakin es

anlamli kelimeler seti bulunmaktadir.
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4.2. Morfolojik Analiz ve Morfolojik Belirsizlik

Morfolojik analiz, yapisal analiz anlamina gelmektedir. Morfolojik analiz bir kelimenin
kok ve eklerine ayrilmasi, kokiiniin sézciik tiiriiniin (fiil, isim, sifat, vs.) tespit edilmesi ve
her bir ekin tiirinlin tespit edilmesi islemleridir. Morfolojik analiz biitiin dogal dil isleme
caligmalarinda yapilmasi gereken bir gorevdir. Dogal dil isleme calismalarinda kelimelerin
sOzcuk tlrinlin ve koklerinin tespit edilmesi gerekmektedir. Duygu analizi ve fikir
madenciligi ¢calismalarinda da dogal dil isleme ara¢ ve yontemleri sik¢a kullanildigi igin

morfolojik analize ihtiya¢ duyulmaktadir.

Turkce sondan eklemeli karmasik bir morfolojik yapiya sahip bir dil oldugu igin
morfolojik analizi Ingilizce ve diger bircok dil gibi kolay degildir. Tiirk¢e nin morfolojik
analizinde morfolojik belirsizlik ¢ozulmesi gereken 6nemli bir problemdir. Morfolojik
belirsizlik bir kelimenin birden fazla morfolojik analizinin olmasi durumudur. Morfolojik

belirsizligin daha iyi anlasilmasi i¢in asagida birkag tane 6rnek verilmistir.

Mesela ilk ornek olarak “kitab1” kelimesinin Zemberek ile morfolojik analizi yapildig:

zaman asagidaki iki farkli analiz ortaya ¢ikmaktadir:

[(kitap:kitab) (Noun;A3sg+P3sg:1+Nom)]
[(kitap:kitab) (Noun;A3sg+Pnon+Acc:1)]

Her iki analizde de kok isim tipindeki “kitap” kelimesi olarak tespit edilmistir, ancak
birinci analizde sondaki -1 eki “onun kitab1” seklindeki kullanilan ti¢iincii tekil sahis iyelik
eki olarak tespit edilmis, ikinci analizde ise sondaki -1 eki “kitabi okudum” seklinde
kullanilan ismin -1 hali olarak tespit edilmistir. Dolayisiyla “kitab1” kelimesinin morfolojik

analizi yapilirken bu iki analizden hangisinin alinmasi gerektigi belirsizdir.

Bagka bir 6rnek olarak, “gecti” kelimesinin Zemberek ile morfolojik analizi yapildig
zaman asagidaki iki farkli analiz ortaya ¢ikmaktadir. Her iki analizde de kok “gec¢”
kelimesi olsa da birinci analizde sifat tipindeki “ge¢” kelimesi, ikinci analizde ise

“gecmek” fiilinin kokii olan fiil tipindeki “ge¢” kelimesidir.
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[(gec:gec) (Adj)(Verb;Past:ti+A3sg)]
[(gecmek:gec) (Verb;Pos+Past:ti+A3sg)]

Daha karmagsik morfolojik belirsizlik iceren bir 6rnek icin “kar1” kelimesine bakalim.

Zemberek bu kelime i¢in asagidaki 6 farkli morfolojik analizi yapmaktadir:

[(kar:kar) (Noun;A3sg+P3sg:1+Nom)]
[(kar:kar) (Noun;A3sg+Pnon+Acc:1)]
[(kar:kar) (Noun;A3sg+P3sg:1+Nom)]
[(kar:kar) (Noun;A3sg+Pnon+Acc:1)]
[(karimak:kar1) (Verb;Pos+Imp+A2sg)]
[(kart:kar1) (Noun;A3sg+Pnon+Nom)]

Bunlardan ilk ikisinde kok “kar yagdi” seklinde kullanilan, isim tipindeki “kar”
kelimesidir. Uciincii ve dérdiinciide kok “cok kar ettim” seklinde kullanilan, yine isim
tipindeki “kar” kelimesidir. Besinci de ise ihtiyarlamak anlaminda kullanilan “karimak”
fiilinin koki olan fiil tipindeki “kar1” kelimesidir. Sonuncuda ise kok “kar1 koca” seklinde

kullanilan isim tipindeki “kar1” kelimesidir.

Orneklerde goriildiigii gibi Tiirkge dilinde morfolojik belirsizlik oldukga yaygindir. Yiret
ve Ture Tirk¢e’deki morfolojik belirsizlik lizerine yaptiklart bir ¢alismada [76] ellerindeki
veri setindeki kelimelerin %42’sinin morfolojik olarak belirsiz oldugunu ortaya

koymuslardir.

Tiirkge’de saglikli bir sekilde dogal dil isleme ¢alismasi yapabilmek icin bu morfolojik
belirsizliklerin giderilmesi gerekmektedir. Bu gorevi yerine getiren dogal dil isleme
araglar1 mevcuttur. ITU Tiirkgce Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri [80] yazilimlari iginde
morfolojik belirsizlik giderici modiil de mevcuttur. Bu ara¢ online olarak kullanilmakta,

http istekleri ile fonksiyonlar ¢agirilmakta ve sonucu alinmaktadir.

Ayrica Hasim Sak ve arkadaslar tarafindan gelistirilmis olan morfolojik belirsizlik giderici
ara¢ da mevcuttur [81]. Bu perceptron algoritmasini kullanan ve perl ile yazilmis bir
aragtir. Perl Unix ve Linux igletim sistemleri lizerinde ¢alisan bir yazilimdir ama

Windows’ta isletim sisteminde de Perl kodlarini ¢alistirmak ig¢in bir takim araglar vardir.
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Zemberek’in iki farkli siirimi bulunmaktadir. Zemberek’in ikinci surimi Zemberek-nlp
olarak gecmektedir ve bu Zemberek siirlimiinde morfolojik belirsizlik giderme islevi de

bulunmaktadir.

Tez ¢aligmamiz kapsaminda bu morfolojik belirsizlik giderici araclarla ile ilgili arastirma
yapilmustir. Java ile kullamim kolayligindan 6tiirii Zemberek-nlp ve ITU Dogal Dil Isleme
(DDI) Yazilim Zinciri araglar iizerine durulmustur. Yapilan bir takim denemelerde ITU
DDI Yazilim Zinciri’nin morfolojik belirsizligi gidermede Zemberek-nlp’den biraz daha
basarili oldugu goriilmiistiir. Bu sebepten 6tiirii ilk olarak ITU DDI Yazilim Zinciri’nin
kullanilmas: diisiiniilmiistiir. Fakat iTU DDI Yazilim Zinciri bir kiitiiphane olarak projeye
eklenmemekte, ¢evirim i¢i olarak http istekleri ile kullanilmaktadir, bundan 6tiirii calisma
hiz1 ¢ok diisiiktiir. Tez ¢alismamizdaki toplam yorum ve climle sayisi hesaba katildiginda
bu ¢aligma siiresinin kabul edilebilir seviyenin ¢ok o6tesinde oldugu goriilmiistiir. Bundan
otird morfolojik belirsizlikleri gidermek igin Zemberek-nlp aracinin kullanilmasina karar

verilmistir.

Morfolojik belirsizligi gidermek i¢cin Zemberek’1 kullanirken Zemberek’in bir hatasi tespit
edilmistir. Bir climlede ayni koke sahip iki veya daha fazla kelime varsa, Zemberek bu
kelimelerin birden fazla olan morfolojik analizleri arasindan se¢im yaparken hata
yapmakta ve yanlis morfolojik analizi se¢gmektedir. Zemberek’in kaynak kodu incelenerek
bu hatanin nedeni bulunmustur. Zemberek’in bazi siiflar1 “override” edilerek, bu hata

giderilmigtir.

4.3. Latent Dirichlet Allocation Algoritmasi

Bu tezde gelistirilen ve detaylar1 bir sonraki ana baslikta detayli sekilde anlatilacak olan
ozellik tabanli diizeyde duygu analizi yontemi, Latent Dirichlet Allocation (LDA)
algoritmasinin kisa metinler ve {riin yorumlar1 i¢in uyarlanmasina dayali 6zgiin bir
yontemdir. LDA’nin kisa metinlere uyarlanmasi literatiirde oldukga giincel bir aragtirma
konusudur. [41, 47, 60-62] bu alanda yapilmis literatiirdeki onlarca galismalardan sadece
birkag tanesidir. Bu tezde onerilen LDA’ya dayali yontemin anlasilabilmesi i¢in 6ncelikle
LDA algoritmasinin anlagilmasi gerekmektedir. Bu baglik altinda LDA’nin detayli anlatimi

yapilmistir.
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LDA algoritmast 2003 yilinda Blei, Ng ve Jordan tarafindan metin yigmnlarindaki sakli
olan konular1 kesfetmek i¢in 6nerilmis bir yontemdir [2]. LDA algoritmasi, ¢cok sayidaki
dokiimanlarin ve biiyiik miktardaki metinlerin i¢indeki konular1 ortaya ¢ikarmak igin
kullanilan kesifsel bir yontemdir. LDA’da, her dokiiman belli sayida ve her biri belli
orandaki konularin karigimi olarak modellenir. Her bir konu ise o konu ile ilgili kelimeler
iizerinde olasiliksal bir dagilim olarak modellenir. Bunlara gére LDA bir dokiimanin
olusturulma seklini su sekilde modeller: Once dokiimanin hangi konular1 hangi oranda
icerecegine karar verilir. Sonra dokiimanin her bir kelimesinin 6nce hangi konu ile ilgili
olacagina karar verilir ve buna gore o konunun olasiliksal dagilimi altindaki kelimelerden
birisi segilerek dokiimana eklenir. Bu siirecin grafiksel gosterimi Sekil 4.4’te gosterilmistir.
Sol tarafta konular ve o konularin kelimeler {izerinde olasiliksal dagilimi gosterilmistir. En
sagdaki bar grafikte dokiimanin kapsadigi konular ve oranlar1 gosterilmistir. Sagdaki bar

grafigin solundaki renkli yuvarlaklarla da dokiimandaki kelimelerin konulara atanmalari

gosterilmistir.
Kontlst Dokiimanlar Konu oranlar ve kelimelerin
konulara atanmalan
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Sekil 4.4. Konu Modelleme — LDA grafiksel gosterim

Bu modellemede, dokiimanlar ve dokiimanlardaki kelimeler gozlenen degiskenlerdir.
Konular, konularin kelimeler {izerine olasiliksal dagilimlari, dokiimanlarin konular tizerine

olasiliksal dagilimlart ve dokiimanlardaki her bir kelimenin konu atanmasi ise gizli
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degiskenlerdir. Bu gozlenen ve gizli degiskenlerin Sekil 4.4’teki gosterime denk gelen

kisimlar1 da isaret edilerek tanimlar1 Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. LDA notasyonlar1

Notasyon Aciklama

K Konu sayis1

Pk Konular, her fi kelimeler tizerine bir dagilimdir (soldaki kelimeler tizerine dagilimlar)
04 d dokiimanindaki konu oranlari (sagdaki bar grafik)

O k konusunun d dokiimanindaki orani (sagdaki bar grafikteki bir siitun)

Z4 d dokiimanin konu atamalari (sagdaki renkli yuvarlaklarin tiimii)

Zgn d dokiimanindaki n’inci kelimenin konu atamasi (sagdaki n’inci renkli yuvarlak)

Wy d dokiimanimnin gozlenen kelimeleri

W n d dokiimanindaki n’inci kelime

LDA’nin arka planindaki istatistiksel ve matematiksel formiilasyonlara ve modele
geemeden Once istatistikteki Dirichlet Dagilimi iizerinde duracagiz ¢iinkii LDA’da
dokiimanlarin konular {izerine dagilimlart ve konularin kelimeler iizerine dagilimlari,

Dirichlet Dagilimi olarak modellenmektedir.

Dirichlet Dagilimi: Gosterimi Dir(a) seklinde olan Dirichlet Dagilimi, parametresi o
vektorii olan ve ¢ok degiskenli, siirekli olasiliksal dagilim modelidir. Iki degiskenli bir

olasiliksal dagilim fonksiyonu olan beta dagiliminin ¢ok degiskenli olarak uyarlanmasidir.

K tane degiskenden (K>=2) olusan X(x;,x;.. x;) vektorinin, a(a;,a, ...ay)
parametresi ile Dirichlet Dagilimima gore gosterimi X ~ Dir(a) seklindedir ve Dirichlet
olasiliksal yogunluk fonksiyonu Es. 4.1°deki gibidir:
1 K o1

f(X(X, %% ), alay, ety ) = ——

B(g) 1 1" (4.1)

Burada asagidaki sartlarin saglanmasi gerekmektedir:
o Xq,X3 .. X >=0 (X vektoriiniin her bir degiskeni 0’dan biiyiik veya esittir)
o X1+ X5 .. X, =1 (X vektoriiniin degiskenlerinin toplami 1°dir)

e Qq,q; ...a3 >0 (o vektoriiniin her bir degiskeni 0’dan bilyiiktiir)
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Normallestirme sabiti olan B(a) fonksiyonunun, gama fonksiyonu tiiriinden tanimi Es.
4.2’deki gibidir.

B(oc)zM a=(ay,.,ak) 4.2)

F(ZiKzl g

Dirichlet parametresi olan a vektoriiniin, yogunluk dagilimlarini nasil etkilediginin daha
iyi anlasilmasi igin {i¢ degiskenli X(xq,x,,x3) vektoriniin farkli o vektorii degerlerine

gore muhtemel olasiliksal yogunluk dagilimlart Sekil 4.5°teki gorsellerde resmedilmistir.

a(1,1,1) Dirichlet parametresi ile x;,x,,x3 degiskenlerinin dagilimlarindaki
yogunluk tamamen homojendir. a(2,2,2) Dirichlet parametresi ile dagilim yogunlugu
ortaya dogru kaymustir yani X, X5, X3 degiskenlerinin dagilimlardaki agirliklarinin esit ve

birbirine yakin oldugu durumlarin sayis1 nispeten fazla, bu degiskenlerin tek baslarina veya

Dirichlet (1, 1, 1) Dirichlet (2, 2, 2) Dirichlet(10, 10, 10)
X2
X2 X2 \\\ \\\
‘\\ ‘ \
X3 X1 X3 X1 X3 X1
Dirichlet (2, 10, 2) Dirichlet (2, 2, 10) Dirichlet(0.7, 0.7, 0.7)
X2 X2 X2
\ N
\ \\ \
X3 X1 X3 X1 X3 X1

Sekil 4.5. Farkli dirichlet parametrelerine gore yogunluk dagilimlar
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ikili gruplar halinde agirliklarinin baskin geldigi durumlarin dagilimdaki sayisi nispeten
azdir (kose ve kenarlarda yogunluk az). (10,10, 10) Dirichlet parametresi ile yogunluk
lyice merkeze kaymistir yani x4, X5, X3 degiskenlerinin dagilimlardaki agirliklarinin esit
ve birbirine yakin oldugu durumlarin sayist ¢ok fazladir, neredeyse dagilimin tamami
buraya yigilmstir (kose ve kenarlarda yogunluk ¢ok daha az). a(2,10,2) parametresi ile
elde edilen dagilimda x,’nin agirlikta oldugu dagilimlarin yogunlugu digerlerine gore daha
fazladir. «(0.7,0.7,0.7) parametresi ile seyrek bir dagihim elde edilmektedir. Cogu
durumda bu degiskenlerin agirligi ¢ok az veya hi¢ yoktur. Kdse ve kenar bolgelerde az

sayida dagilim elde edilmektedir.

LDA’da her dokiiman her konuyu farkli oranlarda igermektedir. Mesela D1 dokiimani K1
konusunu %45, K2 konusunu %25, K3 konusunu %20, K4 konusunu %10 oraninda, D2
dokiimani1 K1 konusunu %35, K2 konusunu %30, K3 konusunu %20, K4 konusunu %15
oraninda igerebilir. Biitiin dokiimanlarin bu sekilde ayr1 ayr1 konu oranlar1 vardir. LDA’da
dokiimanlarin konular {izerine dagilimlar1 Dirichlet Dagilimi ile modellenmektedir. Ayni1
sekilde, konularin kelimeler {izerine dagilimlar1i da Dirichlet Dagilimi ile

modellenmektedir.

P(X | Y) seklinde ifade edilen dagilim notasyonu, verilen bir Y degiskenine gore X
degiskeninin olasiliksal dagilimi anlamma gelmektedir. Bu notasyona gore LDA’da bir
dokiimanin tiretilmesinin arka planindaki matematiksel modellemenin detaylarina bakalim.
LDA’da sirayla 6dnce konularin ve konularin kelimeler iizerine olan dagilimlari, ardindan
da dokiimanlarin konu oranlarinin belirlenmesi ve bu konu oranlarma gore, ilgili

konulardan kelime secilerek dokiimana eklenmesi strecleri modellenmektedir.

Buna gore konularin (f1:x) kelimeler tizerine Dirichlet Dagilimina goére iiretim siirecinin

matematiksel modeli Es. 4.3 teki gibidir (notasyonlar Cizelge 4.1°de verilmistir):

T[T .(P(B 1) 4.3)

Burada o Dirichlet Parametresi vektordir. Verilen o vektorine gore her bir konunun (K

tane konu) kelimeler tizerine dagilimlari (f}) Uretilmektedir (Sekil 5.4’teki soldaki

konular).
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Konular ve konularin kelimeler iizerine dagilimi {iretildikten sonra, dokiimanlarin
uretilmesinin matematiksel modellemesi ise Es. 4.4’teki gibidir (notasyonlar Cizelge

4.1°de verilmistir):

Hc?:l P(ed |a)(H:l:1 I:)(Zol,n |‘9d)P(\Nd,n | Zd,n’ﬂl‘k)) (4.4)

Burada ilk 6nce her bir dokiimandaki konu oranlart (8;) a Dirichlet Parametresi ile
Dirichlet Dagilimma gore ile belirlenmektedir. Bu Es. 4.4’teki [[5-; P(84]a) bolimudur.

a Dirichlet Parametresine gore 8, degiskenlerinin iiretilmesidir.
Dokiimanlardaki konu oranlari (6;) belirlendikten sonra her bir dokimana eklenecek olan
her bir kelimenin hangi konu ile ilgili oldugu belirlenmekte yani eklenecek kelimenin konu

atamas1 yapilmakta yani Z;, degerleri belirlenmektedir. Bu Es. 4.4’teki P(Zd,n|9d)

bolimuddr.

Dokiimana eklenecek olan kelimenin konu atamasi yapildiktan sonra yani Z;,
belirlendikten sonra, o konunun kelimeler iizerine olasiliksal dagilimi (f1:«) da kullanilarak

her bir dokiimandaki her bir kelimenin (W, ,,) iiretimi gergeklestirilir. Bu da Es. 4.4’teki

(o)
e

Sekil 4.6. LDA plaka gosterimi

P(Wd,nlzd,n: B1.1) bolumudr.

LDA’nin yukardaki formiilasyonlar diginda Sekil 4.6’daki gibi plaka seklinde gdsterimi

(plate notation) de vardir [2]. Bu gosterimde beyaz yuvarlak diigiimler gizli degiskenleri,
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gri yuvarlak diiglimler gozlenen degigkenleri, oklar baghiliklar1 ve dikdortgen seklindeki

plakalar tekrar eden dongiisel islemleri gostermektedir. Burada 3 dirichlet parametresi ile
¢ konusu iiretilmektedir. Bu islem her bir konu i¢in (K tane konu) tekrar ettiginden otiirti

¢ plaka i¢ine almmistir. o dirichlet parametresi ile dokiimanin konu dagilimi olan 0

iretilmektedir. Bu islem her bir dokiiman (M tane dokiiman) i¢in tekrar ettigi i¢in yani
dongiisel oldugu i¢in plaka igine alinmistir. Dokiimanin konu dagilimi olan 6 tiretildikten
sonra dokiimandaki her bir kelimenin konu atamasi olan Z iiretilmektedir. Z de
doktimandaki her bir kelime (N tane kelime) igin tekrar eden dongiisel bir islemdir ve
plaka i¢ine alinmistir. Eklenecek olan kelimenin hangi konu ile ilgili oldugu belirlendikten
sonra o konunun dagilimi altinda bulunan kelimelerden birisi olan W, dokiimana eklenir.

Bu da tekrar eden dongusel bir islem oldugu i¢in plaka igine alinmistir.

LDA’da dokiimanlarin ve dokiimanlardaki kelimelerin tretilmesi bu sekilde
modellenmistir. Fakat bizim elimizde dokiimanlar ve dokiimanlarin igindeki kelimeler
(Wgn) disinda belirli  higbir sey yoktur. Dokiimanlardaki konu oranlar1 (6q),
dokiimanlardaki her bir kelimenin hangi konu ile ilgili oldugu (Zan), konular (f1.x) ve
konularin kelimeler iizerine dagilimlart (fk) ise bilinmemektedirler yani bunlar gizli
degiskenlerdir. LDA algoritmasinda yapilan sey tersine gitmeye ¢aligmak yani dokimanlar
ve dokiimanlar i¢indeki kelimelerden yukarda anlatilan dokiiman iiretim modellemesine
gore bu gizli degiskenlere gitmektir. Fakat eldeki verilerle yani sadece dokiimanlar ve
icindeki kelimelerle bunu direk olarak yapmak mimkiin degildir, ¢inkiu ¢ok fazla

bilinmeyen mevcuttur.

Direk olarak tersine gitmek miimkiin degildir fakat bir takim akilli sezgisel yaklasimlarla
bu dokiimanlar1 {iiretebilecek olan konular, konularin kelimeler iizerine dagilimlar1 ve
doklmanlardaki her bir kelimenin bu konulardan hangisi ile iligkili oldugu gibi gizli
degiskenlerde sakli olan degerler yaklasik olarak c¢ikartilmaya calisilir. Bu sezgisel

yontemler i¢inde en yaygin olani ise Gibbs 6rnekleme yontemidir.

[lk olarak kag tane konu sayisina (K) karar verilmelidir. Dokiimanlarin genel olarak hangi
konular ile ilgili oldugu hakkinda 6n bilgiye sahipsek, bu konulara gore konu sayisi
belirlenebilir. Hicbir 6n bilgiye sahip degilsek, farkli konu sayilari denenerek, kelimelerin

konular altina en mantikli sekilde ayristiklar: konu sayist bulunabilir.
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Konu sayist belirlendikten sonra, Gibbs 6rneklemede ilk olarak her bir dokiimandaki her
bir kelime rastgele bir konuya atanir. Boyle bir atama yapilmis olmasiyla birlikte gizli
degiskenler olan konular, konularin kelime dagilimlart (f;.;), dokiimanlarin konu
dagilimlar1 (64) ve dokiimandaki her kelimenin konulara atanmasi (Zq) degiskenlerine
rastgele dogru olmayan degerler (dagilimlar) atanmis olur. Kelimelere bu ilk konu
atamalar1 rastgele yapildig1 i¢in son derece yanlig, birbiri ile tutarsiz ve uyumsuz bir model
elde etmis oluruz. Bundan sonra dongiisel bir sekilde her bir dokiimanin ve her bir
kelimenin Uzerinde tekrar tekrar gegerck daha tutarli bir model elde edilecek dogrultuda
kelimelere yeni konular atama islemi yapilir. Bu dongiisel olarak kelimelere yeni konular
belirleme isi tamamen rastgele degil belli bir mantiga gore yapilir. Bir kelime ele alinirken
o kelime disindaki diger tiim kelimelerin konu atamalarinin dogru ama o kelimenin yanlig
oldugu varsayilir. Bu varsayima gére mevcut kelimenin hangi konuya atanirsa daha tutarl
bir model elde edilecegi arastirilir. D dokiimanindaki, W kelimesine yeni bir konu
secerken, Z konusu igin asagidaki Es. 4.5’e gore bir olasilik agirligi hesaplanir. Her bir

konu i¢in bu hesaplama yapilir.

P(Z|W,D) = ( (4.5)

D'de Z'ye ait kelimesi sayisi+ a) Z konusunda W kelimesi sayisi+
Drdeki toplam kelime sayisi

Zrdeki toplam kelime sayisi+ Bsum
Bu formiil yukarda anlatilan dokiiman {iretiminin matematiksel modelleme ve

formilasyonundan gelmektedir. Bu formiliin arka planindaki mantik sudur:

1. Bir dokiimanda bir konunun agirlig1 ne kadar ¢coksa, o dokiimandaki W kelimesinin o konu
ile ilgili olma ihtimali de o derece fazladir. Formiildeki carpimin sol tarafi D

dokiimanindaki Z konusunun oranini veren denklemdir.

2. W kelimesinin tim dokiimanlarda Z konusuna atanma orani nedir? W kelimesinin tim
dokiimanlarda Z konusuna atanma orani ne kadar fazlaysa su an ele alinan mevcut W
kelimesinin de o konuya atanma ihtimali o kadar yiiksek olur. Formiildeki ¢arpimin sag

tarafi W kelimesinin tim dokiimanlarda Z konusuna atanma oranini veren denklemdir.

W kelimesinde her bir konu i¢in bu formiile gore olasilik agirliklart hesaplanir ve
agirliklara gore agirlikli rassal sekilde W kelimesine yeni bir konu atamasi yapilir. Bu
sekilde tiim dokiimanlarin ve tiim kelimelerin {izerinden bir kez ge¢ildigi zaman model bir

kademe daha tutarli hale gelmis olur. Bu sekilde belli bir iterasyondan (6rn: 3000
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iterasyon) sonra arttk model tutarli ve stabil hale gelir. Stabil hale geldikten sonra

kelimelerin atandig1 konular genel olarak degismemeye baslar.

LDA yontemi 2003 yilinda Blei ve digerleri tarafindan Onerilmis ve daha sonra
aragtirmacilar taraindan dokiimanlardaki konular1 ortaya ¢ikarmak amagl bircok ¢alismada

kullanilmistir.
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5. GELISTIRILEN YONTEM

Bu tezde Tiirkge diliyle 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi ¢alismasi yapilmistir. Veri
seti olarak www.hepsiburada.com e-ticaret sitesinden alinmig 1292 tane akilli telefon
yorumu kullanilmistir. Calismanin Tiirkge dili iizerinde yapilmis olmasi, literatiire dnemli
bir katki saglamistir. Literatiirde Ingilizce, Cince gibi yaygin dillerde yapilmis ¢ok sayida
duygu analizi ¢alismalar1 mevcuttur. Bu dillerde her tiirlii diizeyde ve her tiirlii yontemle
yapilmis ¢alismalar mevcuttur. Fakat Tiirk¢e’de yapilmis duygu analizi ¢alismalarin sayisi
cok azdir. Yapilmis olan calismalarin da ¢ogu dokiiman diizeyinde duygu analizi
caligmalaridir. Bu calismalar yukarda “Duygu Analizi Calismalar1 Literatiir Taramas1”
baglig1 altinda verilmistir. Sonug olarak Tirkge dilinde duygu analizi oldukca bakir bir
bilimsel ¢alisma alani olarak durmaktadir. Bu tezde bu c¢alisma alanindaki boslugun bir

doldurulmasi amaglanmastir.

Bu tezde gelistirilen uygulama i¢in programlama dili olarak Java se¢ilmistir. Java tercih
edilmis olmasinin en 6nemli nedeni Tiirk¢e’deki en dnemli ve etkin dogal dil isleme aract

olan Zemberek’in Java tabanli bir ara¢ olmasidir.

Gelistirilen ~yontemin detaylarina girmeden oOnce tasarlanan veri yapisindan
bahsedilecektir. Uriin yorumlarini, yorumlar1 olusturan ciimleleri, ciimleleri olusturan
sozcikleri, sozciklerin de koklerini be sonlarina aldiklar1 ekleri tutabilmek ve bunlar
iizerinde etkin sekilde islemler yapabilmek icin Java smiflar1 ve veri yapilar
olusturulmustur. Olusturulan bu Java siniflarinin UML smif diyagramlar1 Sekil 5.1°de

verilmistir.

Bir yorum bir veya daha fazla climleden olusmaktadir. Ciimleler iki tiptir: birlesik ciimle
ve normal ciimle. Birlesik ciimle ama, fakat gibi anlam zitlayic1 baglag veya baglaclar
iceren climlelerdir. Bu tiir climlelerde baglaclarin sol ve sag tarafindaki alt climlelerin ayr1
ayr1 ele alinmalar1 gerekmektedir. Bu ylizden BirlesikCumle diye sinifa ihtiyag
duyulmustur. BirlesikCumle sinifi en az bir tane anlam zitlayici baglag ve en az iki tane alt
ciimle igerir. BirlesikCumle ile Cumle siniflariin ortak ozellikleri CumleBase Ust soyut

(abstract) siifinda toplanmistir.


http://www.hepsiburada.com/
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Yorum <>1—1 CumleBase

..n
Cumle 5 i< BirlesikCumle
1 \
1..n
1..n
MorfolojikAnaliz AnlamZitlayiciBaglac
CumleOgesi
1
1
KelimeBase Duygulifadesi| | Noktalamalsareti AnlamZitlayici

iR

Kelime EtkisizKelime

Sekil 5.1. Veri yapist UML sinif diyagrami

Ciimleyi olusturan sozciiklerin her bir tiirli i¢in ayr1 sinif tanimlamalar1 yapilmistir. Bunlar
Duygulfadesi, Noktamalsareti, AnlamZitlayici, Kelime ve EtkisizKelime simiflaridir.
Duygulfadesi yazarin fikir veya duygusunu ifade eden pozitif veya negatif polariteye sahip
sozciikleri tutmak icin tanimlanmistir. Noktalamalsareti climle icindeki virgiil, noktali
virgiil gibi noktalama isaretlerini tutmak i¢in tanimlanmig smiftir. AnlamZitlayici
cumledeki fakat, ama gibi anlam zitlayici baglaglart tutmak ig¢in kullanilan siniftir.
EtkisizKelime daha, ve, ile, vs. gibi anlamsal bir 6nemi olmayan etkisiz kelimeleri (stop
word) tutmak i¢in tanimlanmis smiftir. Bu tiirlerin higbirine girmeyen sozciikler de Kelime
smifi ile temsil edilmektedir. Kelime ve EtkisizKelime tiirtindeki sézcuklerin morfolojik
analizine ihtiya¢ duyuldugu i¢in bu iki siifin ortak 6zellikleri KelimeBase soyut sinifinda

toplanmis ve bu iki sinif bu soyut siniftan tiiretilmislerdir.

Bu veri yapisini birkag érnek yorum ile agiklayalim. Ornek yorumlar ve bu yorumlarin veri

yapist ile temsil edilisi asagida verilmistir:

Ornek Yorum 1: “fiyatina gére cok iyi ézelliklere sahip, giizel bir telefon”
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Omek Yorum 1’in veri yapisi ile temsil edilmesi Sekil 5.2°de gosterilmistir. Yorum
simifinin safMetin alaninda yorumun metninin yazim hatalari ile birlikte saf hali tutulur.
Yorumlar iizerinde islem yapmadan 6nce ilk yapilan is yorumdaki tiim karakterleri kiigiik
harfe doniistiirmektir. safMetinLowerCase alani kiigiik harfe doniistiiriilmiis yorum metnin
tutuldugu alandir. cumleler alani yorumu olusturan climlelerin tutuldugu alandir. Bu 6rnek

yorum tek ciimleden olusmaktadir.

yorumlar
B & 2
= 2 = {Yorum@1292}
= tumYorumlar = {ArrayList@1284) size = 1333
sira=2

safMetin = {String@1394} "fiyatina gore gok iyi 6zelliklere sahip, giizel bir telefon”

safMetinLowerCase = {String@1394} "fiyatina gére ¢ok iyi 6zelliklere sahip, giizel bir telefon”

cumleler = {ArrayList@1395} size=1

= 0={Cumle@
¥ = cumleOgeleri = {ArraylList@1399} size = 10
= 0 = {Kelime@1404)
= 1 = {EtkisizKelime@1405}
= 2 = {EtkisizKelime@1406}
= 3 = {Duygulfadesi@1407}

= 4 = {Kelime®@1408)

= 5 = {FtkisizKelime@1409}

= 6 = {Noktalamalsar
= 7 = {Duygulfad
= 8 = {EtkisizKeli
= 9 = {Kelime@1413]

subjektif = true

= subjektiflikKaynagi = {SubjektiflikKaynagi@1400} "DUYGU_TERIMI"

Sekil 5.2. Ornek yorum 1’in sinif yapist ile temsil edilmesi

Cumle smifi yorumdaki ciimleleri tutan alandir. Cumle smifi i¢inde ciimledeki her bir
sOzciigli tutan cumleOgeleri alani vardir. Bu yorumdaki ciimle Ogelerinden fiyatina
sozcugii Kelime simifi ile, gore sozcugi EtkisizKelime smifi ile, iyi sozcigi
Duygulfadesi sinifi ile, climledeki virgiil ise Noktalamalsareti sinifi ile temsil
edilmektedir.

Ornek Yorum 2: ilk elime aldigimda oyuncak gibi geldi ama kullandik¢a ne satin
aldigimi anladim. fotograf cekimleri harika. bu tiriinden almay diistinenler site

giivenebilir. taksit imkani artik bitecegi i¢in ben elimi ¢abuk tuttum.
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Bu yorumdaki ilk climlede ama anlam zitlayici baglact bulunmaktadir. Yukarida da
belirtildigi gibi baglaglarla bagh ciimleler BirlesikCumle sinifi temsil edilmektedir. Burada
da bu ilk ciimle bir baglag¢ ve iki alt ciimleden olusan bir BirlesikCumle olarak temsil

edilmistir. BirlesikCumle temsili Sekil 5.3°te gosterilmistir.

yorumlar
B & =2
= 47 = {Yorum@1341)
= tumYorumlar = {ArrayList@1284} size = 1333
sira = 47

safMetin = {String@1424} "ilk elime aldigimda oyuncak gibi geldi ama kullandik¢a ne satin aldigimi anladim. |

safMetinLowerCase = {String@1424] "ilk elime aldigimda oyuncak gibi geldi ama kullandik¢a ne satin aldigim

cumleler = {ArrayList@1425] size = 4

= 0 = {BirlesikCumle@1435]

¥ = altCumleler = {ArraylList@1436} size = 2
= 0 = {Cumle@1651)

= 1 = {Cumle@1652

= baglaclar = {ArrayList@1437} size=1

= metin = {String@1432} "ilk elime aldigimda oyuncak gibi geldi ama kullandik¢a ne satin aldigimi anlac
= aitOlduguYorum = {Yorum@1341}
yorumdakiSirasi = 0
= {Cumle@1428)
{Cumle@1429]

= {Cumle@1430}

1
2
3

Sekil 5.3. Ornek yorum 2’nin sinif yapisi ile temsil edilmesi

Hepsiburada sitesinden alinan yorumlar bir XML dosyasinda toplanmistir. XML
dosyasindan yorumlar1 sirayla okuyan ve her bir yorumu 6nce climlelere, sonra her bir
climleyi 0gelere ayiran bir ayristirict (parser) yazilmistir. Bu ayristirici, ciimleleri 6gelere
ayirdiktan sonra ciimle 6gelerinin duygu ifadesi, etkisiz kelime, anlam zitlayici, noktalama
isareti ve kelime seklinde tespitini yapip bunlara gore gerekli nesneleri olusturmakta ve

veri yapisini olugturmaktadir.

Ayristirict tarafindan bu tespitlerin yapilabilmesi icin Tiirkge etkisiz kelimeler listesine ve
duygu terimleri sézliigiine ihtiyag vardir. Internette arastirmacilarin kullanima sunulmus
hazir Tirkce etkisiz kelimeler listeleri bulunmaktadir. Bu listelerden birisi alinmistir. Liste,
Ingilizce etkisiz kelimeler listesinden de faydalanilarak ve eldeki veri seti incelenerek
bizim tarafimizdan genisletilmistir. Duygu terimleri s6zligii olusturulmasi hakkindaki

caligmalar ise ilerleyen bagliklarda anlatilacaktir.
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Ozellik ¢ikarimi yontemini tasarlarken, zellik tabanli diizeydeki duygu analizinde goz
onlinde bulundurulmas: gereken butin durumlar incelenmistir. GOz Onilinde

bulundurulmasi gereken durumlar madde madde asagida siralanmustir:

1. Ayn iiriin 6zelligi ¢cok farkl sozciiklerle ve ¢ok farkli sekillerde ifade edilebilmektedir.
Sistem ayni iirlin 6zelligini ifade eden bu farkli sozciikleri ve farkl ifadeleri farkli Griin
ozellikleri olarak ¢ikarmamali, bunlar1 aynmi {iriin  Ozelligi kategorisi altinda

gruplandirmalidir.

2. Bir iirlin 6zelliginden bahsedilirken her zaman o 6zelligin adi1 sdylenmeyebilir. Bazen

farkli sdzciiklerle dolayl sekilde o Ozellikten bahsedilebilmektedir.

3. Bir iiriin 6zelligi her zaman tek kelime ile ifade edilmeyebilir. Bazen iki ya da daha

fazla kelimeden olusan sozciik gruplari ile ifade edilebilmektedir.

4. Bir ciimle baz1 durumlarda bir iiriin 6zelligi ile ilgili, baz1 durumlarda da birden fazla

irtin 6zelligi ile ilgili olabilir.

5. Gorts belirtilen bir climlede, her zaman iiriiniin bir 6zelliginden bahsedilmiyor olabilir.

Bazen, kullanici o iiriin hakkinda genel bir begeni de ifade ediyor olabilir.

Daha iyi anlagilabilmesi igin, bu durumlar asagida ornek yorum clmleleri Gzerinde

gosterilmistir:

Cumle 1: Telefonun gece fotograf gekimi ¢ok iyi.

=> Telefonun “kamera” ozelliginden bahsedilmektedir. “Kamera” &zelliginden iki ayri
sozcik (alt1 ¢izili) ile bahsedilmistir. Bu sozciikler “kamera” ozelligi ile iliskili
kelimeleridir. Ayrica bu ciimlede ‘“kamera” sozciigli kullanilmadan “kamera”

ozelliginden dolayl sekilde bahsedilmistir.
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Cumle 2: Disiik 1s1ikta kameranin odaklanma suresi tatminkar degil.

=> Bu ciimlede de telefonun “kamera” ozelliginden bahsedilmektedir ve alt1 ¢izili
sozcuklerin hepsi “kamera” oOzelligi ile iliskili so6zciklerdir. Bu kelimeler yine

“kamera” 0zelligi hakkinda olan Ciimle 1’deki kelimelerden oldukga farklidir.

Cumle 3: |Dokunmatik ekran hassasiyeti, batarya 6mrii internet hizi cok guizel.

“ekran” “batarya” “internet”

= Bir cumlede Ug¢ farkli {irin 6zelliginden bahsedilmektedir. ¢ kelime ile “ekran”
ozelliginden, iki kelime ile “batarya” oOzelliginden, iki kelime ile de “internet”
ozelliginden bahsedilmektedir. Sistem bu ciimlede mesela “dokunmatik” kelimesini

bir 6zellik, “ekran” kelimesini ayr1 bir 6zellik olarak ¢ikarmamalidir.

Cumle 4: Telefonun sarji1 iyi gidiyor ve baglant1 hizi da slper.

“batarya” “internet”

=> Bir ciimlede iki farkl: {iriin 6zelliginden bahsediliyor. Bu iki 6zellikten, Ciimle 3’te de

bahsedilmektedir ama kullanilan sézciikler oldukga farklidir.

Cumle 5: Hosuma gitti.

=>» Kullanic1 dirtin  hakkinda bir goriis ifade etmektedir ama iriiniin herhangi bir
ozelliginden bahsetmemektedir. Kullanici iriin hakkinda genel bir begeni ifade

etmektedir.

Biitlin bu unsurlar1 géz 6niine alarak, gelistirilecek olan sistem agagidaki durumlari dogru

sekilde ele alabilmelidir:

1. Bir iirlin 6zelligi birden fazla sézciik ile ifade ediliyorsa, sistem her bir sozcligl ayri
ayr1 Uriin 6zellikleri olarak ¢ikarmamalidir. Mesela Ciimle 3’°te “dokunmatik”, “ekran”,
“hassasiyet” kelimeleri ayr1 ayr1 6zellikler olarak cikarilmamali, “dokunmatik ekran

hassasiyeti” sozciik dizisi tek bir iiriin 6zelligi olarak ¢ikarilmalidir.
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2. Bir ciimlede birden fazla triin 6zelliginden bahsediliyorsa (Cimle 3 ve 4), sistem
ciimledeki bu oOzellikleri tek tek c¢ikarabilmelidir. Climlenin tek bir {irlin 6zelligi

hakkinda oldugu varsayilmamalidir.

3. Aym driin 6zelligi ¢ok farkli sozciiklerle ifade edildigi zaman, sistem ayni iiriin
ozelligini ifade eden bu farkli sozciikleri farkli tirlin 6zellikleri olarak g¢ikarmamali,

bunlar1 ayni iirtin 6zelligi altinda gruplayabilmelidir.

4. Kaullanict herhangi bir iiriin 6zelliginden bahsetmeden bir goriis ifade ediyorsa (Ciimle
5), sistem bunu tespit edebilmeli ve boyle climlelerden &zellik ¢ikarmaya

calismamalidir.

Butln bu maddeleri g6z Onlne alarak, gelistirilen yontem iki safhadan olusmaktadir:
Birinci safha ciimlelerin tek bir iiriin 6zelligi igerecek sekilde parcaciklara ayrilmasi

sathasidir. Buna gore yukardaki 6rnek ciimleler asagidaki gibi pargaciklara ayrilmalidir:

Cimle 1

e Parca 1: “Telefonun gece fotograf gekimi ¢ok iyi.”

Climle 2

e Parga 1: “Diisiik 1s1kta kameranin odaklanma suresi tatminkar degil.”

Cimle 3

e Parca 1: “Dokunmatik ekran hassasiyeti”

e Parca 2: “patarya 6mri”

e Parca 3: “internet hiz1 cok guzel”
Cimle 4

e Parga 1: “Telefonun sarj1 iyi gidiyor ve”

e Parca 2: “baglant1 hiz1 da super”

Ciumle 5

e Parca 1: “Hosuma gitti.”
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Bu sathanin sonunda her biri tek bir iiriin 6zelligi ile ilgili olan climle parcaciklari elde
edilmis olmaktadir. ikinci safha ise gruplama sathasidir. Ayni iiriin 6zelligi ile ilgili olan
cimle pargaciklarinin aynmi 6zellik kategorisi altindan gruplanmalar1 gerekmektedir.
Yukardaki 6rnek climlelerden elde edilen parcalarin Cizelge 5.1°deki gibi gruplanmalari

gerekmektedir:

Cizelge 5.1. Ciimle pargaciklarinin {iriin 6zellikleri altinda gruplanmasi

Uriin 6zelligi | Uriin 6zelligi alinda gruplanms ciimle parcaciklar
Kamera - Telefonun gece fotograf ¢ekimi gok iyi. (Ciimle 1, Pargacik-1)
- Diisiik 1s1kta kameranin odaklanma siiresi tatminkar degil. (Ciimle 2, Pargacik-1)
Ekran - Dokunmatik ekran hassasiyeti (Ciimle 3, Pargacik-1)
- batarya 6mrii (Ciimle 3, Pargacik-2)
Batarya - Telefonun sarji1 iyi gidiyor ve (Ciimle 4, Pargacik-1)
- internet hiz1 ¢ok giizel (Ciimle 3, Pargacik-3)
Internet - baglant1 hiz1 da siiper (Ciimle 4, Pargacik-2)
Ozellik yok - Hosuma gitti (Ciimle 5, Parcacik-1)

Ciimleleri parcaciklara ayirma ve daha sonra bu pargaciklarin gruplanmasi gelistirilen
yontemin iki ana sathasidir. Ayrica, tim sistemde bu iki ana satha disinda bir takim ara
gorevler de vardir. Ciimle pargaciklarinin gruplanmasi, LDA yonteminin kisa metinler i¢in
bizim tarafimizdan yapilmis 6zgiin bir uyarlamasi ile yapilmistir. Bu yiizden bu ¢aligmada
Onerilen yontem Sentence Segment LDA (SS-LDA) olarak adlandirilmistir. Gelistirilen
yontem sOzclik tabanlhidir ve egitim verisi gerektirmemektedir. Tiim sistemin ana hatlari
Sekil 5.4’de gosterilmistir. Climle pargalamanin, pargaciklart gruplamanin ve sistemdeki

diger gorevlerin nasil gerceklestirildigi izleyen basliklarda anlatilmaktadir.
5.1. Metin On Isleme
Metin 6n isleme ii¢ gérevden olusmaktadir: 1. Yazim yanlislarinin diizeltilmesi. 2. Etkisiz

kelimelerin, Grln ve firma isimlerinin elenmesi. 3. Morfolojik analiz (kelimelerin koék ve

eklerine ayrilmasi, sozciik tiirlerinin belirlenmesi).
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(Metin On igleme

- Yazim yanliglaninin diizeltiimesi

_Etkisiz kelimeler listesi
Uriinffirma isimleri listesi - Etkisiz kelime, Grin ve firma isimlerinin

belirlenmesi

-Morfolojik analiz, sézclk turlerinin belirlenmesi,

kelimelerin kok ve eklerinin cikariimasi.
- 7

Aygu terimleri séﬂwuygu polaritelerinin tespit edilmes}

Subjektif ciimleler

umle Pargalama

Cumleleri tek Griin 6zelligi icerecek sekilde parcalara ayirma

Ciimle pargacikian

Cumle parcaciklarnindaki Gran dzelligi ile ilgili
olmayan kelimelerin elenmesi

Sadece iiriin 6zelligi ile ilgili kelimeler
iceren ciimle pargacikian

[ "GENEL" ozelliklerin tespit edilmesi ]

ruplama: SS-LDA'nin galistinimasi

Cumle parcaciklanini Griin dzellikleri altinda gruplama

Sekil 5.4. Sistemin ana hatlar1

Metin 6n isleme calismalarindaki en onemli gorev yazim yanliglarinin diizeltilmesidir.
Calismamizda yazim yanliglariin diizeltilmesinde Zemberek [78] kullanilmistir.
Zemberek’te denetle ve oner seklinde fonksiyonlar vardir. Denetle fonksiyonu verilen bir
kelimenin Tiirk¢e dil kurallarina uygun bir kelime olup olmadigini denetler. Oner
fonksiyonu ise verilen bir kelimeye en yakin Tiirkce dil kurallarina uygun alternatif kelime

veya kelimeler onerir.
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Zemberek kullanilarak yazim hatalar1 soyle diizeltilmektedir: Kelime oOnce denetle
fonksiyonu ile yazim hatasina karst denetlenir. Eger bir yazim hatas1 varsa bu defa oner
fonksiyonu ile bu hatali yazilmis kelimeye benzeyen alternatif kelime veya kelimeler bir
dizi yapist seklinde alinir. Bu kelimelerden bir tanesi segilir ve yazimi yanlis olan
kelimenin yerine konarak yazim hatas1 giderilir. Burada 6nemli bir karar, Zemberek birden
fazla kelime onerdigi zaman bu kelimelerden hangisinin segilecegidir. Onerilen
kelimelerden genelde ilk siradaki tercih edilmektedir ¢linkii yanlis yazilmis kelimeye en
yakin olan kelime ilk siradakidir. Zemberek ile ilgili kod 6rneklerinde de kullanimi
genelde bu sekildedir. Zaten onerilen kelimelerden hangisinin segilecegi ile ilgili akilli bir
yontem uygulanmiyorsa, ilk Onerilen kelimeyi tercih etmek disinda yapilabilecek ¢ok da

bir sey yoktur.

Calismamizdaki veri setinden “gilizel” yerine yanlishkla “guzel” olarak yazilmis bir
kelimeyi ornek olarak ele alalim. Zemberek’in denetle fonksiyonu “guzel” kelimesi i¢in
false donmektedir ¢iinkii Tiirkge dil kurallarina uygun bir kelime degildir. False dondiigi
icin bu defa Oner fonksiyonu ile Zemberek’ten “guzel” kelimesi igin Oneriler alinir.

Zemberek “guzel” kelimesi i¢in agsagidaki onerileri sunmaktadir:

guzel - guzel, Uzel, gazel
Gortldiigii gibi Zemberek, 3 tane kelime onerisinde bulunmustur. Herhangi akilli bir
segme algoritmasi uygulanmadigi i¢in ilk Oneri olan “giizel” kelimesi alinir ve yazim

yanlis1 basarili bir sekilde diizeltilir.

Yine calismamizdaki veri setinden “siparis” kelimesinin yanligslikla “sipraris” olarak

yazildig1 durumu ele alalim.
sipraris = siparis
“Sipraris” kelimesi i¢in Zemberek sadece “siparis” kelimesini 6nermektedir ¢ilinkii Tiirkce

dil kurallarina uygun “sipraris” kelimesine benzeyen baska kelimeler bulamamustir.

“Siprarig” yerine “siparig” konularak yazim yanlis1 basarili sekilde diizeltilir.
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Bu defa “6nce” yerine yanlislikla “6nece” yazildig1 durumu ele alalim. “Onece” kelimesi

icin Zemberek asagidaki onerilerde bulunmustur:

Onece - nece, 6nce, oncece, Onice, dnlece, 6neme, dnemce, Gtece, Gnere, Onerce,
Odece, 6zece, 6znece, 0gece, enece, Ovece, Onence, Onen'e, dnele, dnelce,

Okece, inece, donece, Donece

Goriildugii gibi Zemberek tam 24 tane kelime 6nerisinde bulunmustur. Bu onerilerden ilk
siradaki olan “nece” kelimesi alinir. Bu defa ilk siradaki dogru kelime olmamistir ve yazim
hatas1 diizeltme gorevi basarisiz olmustur. Oysa ilk siradaki “nece” kelimesi yerine ikinci

siradaki “Once” kelimesi secilmis olsaydi basarili olunacakti.

Zemberek’in bu son ornekteki gibi ¢cok sayida oneride bulundugu ve ilk siradaki 6nerilen

kelimenin dogru ¢ikmadigl durumlara sikca rastlanilmaktadir.

5.1.1. Zemberek ile yazim yanhsi diizeltme yontem onerisi

Bu tez calismasinda, yazim yanlislarini diizeltmede Zemberek’in Onerdigi kelimelerden
secim yapma (izerine bir ¢alisma yiiriitiilmiistiir. Oncelikle Zemberek’in ilk sirada 6nerdigi
kelimelerin dogruluk orani tespit edilmeye ¢alisilmig, daha sonra Zemberek’in 6nerdigi

kelimelerden daha iyi se¢im yapabilmeye yonelik bir yontem onerilmistir.

Calismadaki iirtin yorumlarindan 470 tanesi bu ¢alismaya dahil edilmistir. Bu 470
yorumda yanlis yazilmis birbirinden farkli kelimelerin sayis1 373 olarak tespit edilmigtir.
Yanlis yazilmig birbirinin aynis1 kelimeler tek kelime olarak sayilmistir. Bu 373 yanlis
yazilmis kelime i¢cin Zemberek’in ilk Onerdigi kelimelerden 255 tanesinin dogru, 118
tanesinin ise yanlis oldugu gozlemlenmistir. Bu, yiizdelerle ifade edilecek olursa %681

yanlig, %32’si ise dogrudur. Bu sonuglar toplu olarak Cizelge 5.2’de verilmistir.
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Cizelge 5.2. Zemberek’in yazim yanliglarini diizeltme istatistikleri

Say1 YUzde(%o)
Calismaya dahil edilen yorum 470 -
Yanlis yazilmis tekil kelime 373 -
Zemberek ilk sirada dogru kelime Gneriyor 255 %68
Zemberek ilk sirada yanlis kelime dneriyor 118 %32

%32 oldukga yiiksek bir hata oranidir. Bu %32°lik, Zemberek’in ilk 6nerdigi kelimelerin
yanlis oldugu durumlarin birgogunda dogru kelime Zemberek’in 6nerdigi tiim kelimelerin
arasinda bulunmaktadir. Zemberek’in Onerdigi kelimeler arasindan daha dogru secimler
yapabilmek ve hata oranini diisiirmek i¢in sdyle bir yontem Onerilmistir: Veri seti ¢ok
sayida {liriin yorumlarindan yani birbiri ile benzer metinlerden olusmaktadir. Bu metinlerde
birbirine benzer konulardan bahsedilmekte, birbirine benzer ifadeler ve kelimeler
kullanilmaktadir. Zemberek’in oOnerdigi kelimelerden birincisini almak yerine bu
kelimelerin her birinin tiim yorumlardaki frekansini hesaplayip en yiiksek frekansa sahip

olanini almanin daha basarili olacag diisiiniilmiistiir.

Yukaridaki 373 tane yanlis yazilmis kelime {izerinde bu yontem uygulanmis ve Cizelge

5.3’teki sonuglar elde edilmistir:

Cizelge 5.3. Yazim yanliglarini 6nerilen yontemle diizeltme istatistikleri

Say1 | Yizde(%)
Calismaya dahil edilen yorum 470 -
Yanlis yazilmis tekil kelime 373 -
Onerilen yontem basarilt 313 %84
Onerilen yontem basarisiz 60 %16
Onerilen yontem ile zemberek’in ayn1 kelimeyi iiretmesi 304 %82
Onerilen yontem ile zemberek farkli kelimeler iiretmesi 69 %18
Farkl1 tiretilen kelimelerde(69 tane) zemberek dogru 1 %1
Farkl1 tiretilen kelimelerde(69 tane) onerilen yontem dogru 60 %87
Farkli iiretilen kelimelerde(69 tane) ikisi de yanlis 8 %12

373 tane yanlis yazilmis kelimenin 304 tanesinde bu yoOntemle Onerilen kelime ile

Zemberek’in ilk onerdigi kelime ayni1 olmus, 69 tanesinde ise bu yontemle 6nerilen kelime
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farkli olmugtur. Bu 69 farkli kelimenin o6nerildigi durumlarin 60 tanesinde bu ydntemin
onerdigi kelime, 1 tanesinde ise Zemberek’in ilk onerdigi kelime dogru olmustur. § tane

kelimede ise her iki yontemin 6nerdigi kelime de yanlis olmustur.

Yukarda 6rnegini verdigimiz “Once” yerine yanlislikla “6nece” yazilmasi durumunu bu
yontemle inceleyelim. “Onece” kelimesi igin Zemberek’in iirettigi kelimeler ve bu
kelimelerin tiim yorumlardaki frekanslar1 asagidaki gibi hesaplanmistir. Burada ikinci
sirada Onerilen “Once’nin frekansi en yiiksek ¢ikmis, tercih edilmis ve basarili bir se¢im

gerceklesmistir.

onece > nece(0), dnce(104), oncece(0), dnuce(0), dnlece(0), dneme(0), dnemce(0),
otece(0), oOnere(0), onerce(0), 6dece(0), 6zece(0), 6znece(0), 6gece(0), enece(0),
ovece(0), okece(0), 6nele(0), dnelce(0), Onence(0), Onen'e(0), inece(0), dénece(0)

Bu yontemin basarili olamadigi bir 6rnege bakalim. “Bugiin” yerine yanlislikla “bugun”
yazilmis bir 6rnekte “bugun” kelimesi i¢in Zemberek’in 6nerdigi kelimeler ve frekanslar

asagida verilmistir:

bugun - bulun(0), busun(0), bumun(0), bunun(20), bugin(18), burun(0), buzun(0),
buyun(0), bugun(0), budun(0), bulgun(0), burgun(0), bungun(0)

Burada dordiincii sirada onerilen “bunun” kelimesinin frekansi 20 ile en yiiksek ¢ikmis,
tercih edilmis ama basarisiz bir segim olmustur. Dogru kelime olan “bugiin™{in frekansi ise
18 olarak hesaplanmistir. Bu 6rnekte Zemberek’in ilk Onerisi de, frekansa gore se¢im de

basarisiz olmustur.

Bu yontemle %32 olan hata oran1 %16’ya diisiiriilmiistiir. Hata oran1 yariya diisiirtilerek
belirgin bir ilerleme kaydedilmistir. %16 kabul edilebilir bir hata oran1 olsa da yine de ¢ok
diistik degildir. Fakat su durumu g6z oniinde bulundurmak gerekmektedir: Yapilan ¢aligma
ozellik tabanli bir duygu analizi ¢alismast oldugu icin 6zellikle duygu ifadesi ve liriin
ozelligi ifade eden sozciikler 6nem tasimaktadir. Duygu ifadesi ve iiriin 6zelligi ifade eden
kelimelerde yazim yanlislarinin dogru olarak giderilmesi ¢ok dnemlidir. Duygu ifadesi ve
tirtin 6zelligi ile ilgili olmayan kelimelerde yazim yanliglarinin dogru tespit edilebilmesi

nispeten daha az énemlidir. En yiiksek frekansa sahip kelimeyi segme yontemi 6zellikle



60

duygu ifadesi ve iiriin 6zelligi ile ilgili kelimelerde olduk¢a basarili ¢alismaktadir ¢iinkii bu
kelimelerin frekans1 yorumlarda olduk¢a yiiksektir. Yapilan test sonuglar1 da bunu
dogrulamaktadir. Frekansa gore kelime se¢gme yontemi %84’liikk bir bagsarim orani ortaya
koymus olsa da duygu ifadesi ve iriin 6zelligi ile ilgili kelimelerde basar1 orani daha
yiiksektir. Bu yontemin basarisiz oldugu kelimelerin ¢ogu duygu ve iiriin 6zelligi ile ilgisi

olmayan kelimelerdir.

Sonug¢ olarak yorumlardaki yazim hatalarinin giderilmesinde Zemberek’in Onerdigi

kelimelerden se¢im yaparken bu yontemin kullanilmasina karar verilmistir.

Uriin ve firma isimlerinin elenmesi icin, triin ve firma isimlerini iceren bir liste manuel
olarak bizim tarafimizdan olusturulmustur. Bu liste kullanilarak ciimlelerde gegen iiriin ve

firma isimleri tespit edilmistir.

5.2. Cimle Polarite Tespiti

Duygu polaritesinin tespiti gorevi i¢in, Tirk¢e duygu terimleri s6zIligii olusturulmustur.
Duygu terimleri sozliigli olusturulurken, Tiirk¢e duygu terimlerini derlemenin yaninda,
baz1 duygu terimleri Ingilizce duygu terimleri sozliiklerinden alinmistir. Olusturulan duygu
terimleri sozlligli sadece tekil kelimeleri icermemektedir, aynt zaman iki veya Ti¢

kelimeden olusan kaliplar1 da icermektedir.

Sozliikk, metin dosyas1 formatindadir ve dosyanin her bir satirinda bir sozliik girdisi yer

almaktadir. Ornek sozliik girdileri asagidaki verilmistir:

guzel / sozcuk_turu:S / polarite:+1
gzl / sozcuk_turu:S / polarite:+1 / kural:KURALSIZ
pisman oldum / sozcuk turu:K / polarite:-1

saheser / sozcuk_turu:I/ polarite:+1

Bir sozliik girdisi 6nce duygu terimi, sonrasinda sirayla / karakteri ile ayrilmis alanlardan

olugmaktadir. Bu alanlar asagidaki gibidir:
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sozcuk_turu: Duygu teriminin sdzciik tiiriiniin girildigi alanmidir. S (sifat), F (fiil),

I(isim) veya K(kalip) segeneklerinden birisi olabilir ve zorunlu bir alandir.

polarite: Duygu teriminin polaritesinin girildigi alandir. +1 pozitif -1 ise negatif
polariteyi ifade etmektedir. fleriye yonelik duygu derecelendirmeyi desteklemesi

acisindan polarite +1, -1 seklinde girilmektedir. Zorunlu bir alandir.

kural: Uriin yorumlarinda, forum sitelerinde kullanim1 yaygin olan ve Tiirkce dil
kurallarina uygun olmayan bir takim duygu ifadeleri bulunmaktadir. Mesela iyi
yerine ii, giizel yerine gzl seklinde kullanimlar yaygindir. Bu sozciikler iizerinde
yazim yanlis1 diizeltme islemi yapilmadan olduklar1 gibi isleme konmalari
gerekmektedir. Bu alana bu bilgi girilir. KURALLI veya KURALSIZ seklinde iki

secenek mevcuttur. Zorunlu bir alan degildir, varsayilan deger KURALLI’dir.

Duygu analizinde duygu polaritesinin tespit edilmesi butin yonleriyle diistiniildiigiinde
oldukca karmasik bir problemdir. Kinaye tespiti, dolayli sekilde ifade edilen duygularin
tespit edilmesi gibi zorluklar1 olan bir problemdir. Bu ¢aligmada asil odaklandigimiz gorev

ozellik ¢ikarimidir, dolayisiyla duygu polarite tespiti gorevi temel seviyede yapilmaistir.

Clmlelerin polaritelerinin tespitinde ilk olarak duygu terimleri sozliigiinden yararlanilarak
cimlede duygu terimi olup olmadigina bakilmaktadir. Eger duygu terimi varsa, climlede
herhangi bir olumsuzluk eki/kelimesi olup olmadigmma bakilmaktadir. Olumsuzluk
eki/kelimesi yoksa climlenin polaritesi duygu teriminin polaritesi ile aynidir. Olumsuzluk
eki/kelimesi varsa, climlenin polaritesi duygu teriminin polaritesi ile zittir. Son olarak,
ciimlenin duygu polarite tespiti, anlam zitlayic1 baglaglara (ama, fakat) bakilir. iki ifade
birbirine anlam zitlayici baglag ile bagliysa ve bu ifadelerden birinin polaritesi tespit

edilmis durumdaysa, diger ifadenin polaritesi tersi yonde tespit edilir.

5.3. Cimle Parcalama

Literatiirdeki bircok o6zellik c¢ikarimi yontemi, climlelerdeki iirtin 6zelligi ile ilgili
kelimeleri tespit etmeye odaklanmaktadir. Bu ¢alismada izlenen yol farklidir. Uriin 6zelligi
ile ilgili kelimeleri tespit etmeye ¢alismak yerine, climle, her biri tek iiriin 6zelligi ile ilgili

olacak sekilde parcalara ayrilmaktadir. Mesela, asagidaki 6rnek ciimleyi géz 6niine alalim:
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“Kameranin fotograf ¢ekimi milkemmel”

Burada kullanici telefonun “kamera” o6zelligi ile goriis bildirmektedir. Burada “kamera”
sOzcligli Ozellik ifade eden kelimedir. “Fotograf”, “cekim” kelimeleri ise 6zellik ile iligkili
kelimelerdir. Bircok O6zellik ¢ikarimi yontemi i¢in, burada “kamera” kelimesinin tespit
edilmesi yeterlidir. Fakat SS-LDA igin, 0zellik kelimesi olan ‘“kamera” sozciigii yaninda,
“fotograf”, “cekim” gibi “kamera” 6zelligi ile iliskili sozciikler de ¢ok onemlidir. Ciinkii
bu triin 6zelligi ile iliskili kelimelerin yontemdeki bir sonraki modil olan Gruplama

Modiiliiniin basaris lizerinde ¢ok biiyiik bir etkisi vardir.

Ciimle parcalama gorevi icin Hu ve Liu'nun Onermis olduklari “sik gecen isimler”
yonteminden [37] ve Agrawal, Imielinski ve Swami’nin 6nermis olduklar1 “birliktelik
kurallar1” yonteminden [84] faydalanilmistir. Hu ve Liu yaptiklar1 6zellik tabanli
diizeydeki duygu analizi calismasinda su tezi ortaya atmislardir: “Cok sayida kullanici
yorumlarindan olusan bir veri setinde sik gecen isim tiiriindeki sozcukler Griin 6zellikleri
ile ilgili sozciliklerdir”. Bu Onermelerini su sekilde agiklamislardir: Her kullanic,
yorumunda farkli seylerden ve farkli hikayelerden bahseder ve bunlar ifade ederken farkli
kelimeler kullanir. Fakat {iriin yorumlarinda kullanicilarin birbirleri ile ortak bahis konular1
iiriin 6zellikleridir. Uriin 6zellikleri hakkinda konusurken de, kullanicilarin kullandiklar:
isim tiiri kelimeler genellikle birbirleri ile ayn1 kelimelerdir. Bu yiizden yorumlarda sik
gecen isim tiirli sozciikler cogunlukla triin dzellikleridir. Bu yontem literatiirde “sik gegen
isimler” olarak adlandirilmis ve bircok duygu analizi ¢alismasinda kullanilmistir. Bu
yontemi iyilestirmeye, daha basarili hale getirmeye yonelik olarak da literatiirde ¢calismalar
mevcuttur. “Sik gegen isimler” yontemi Ozellik ¢ikarimi i¢in Onerilmistir ama biz bu

yontemi burada climle pargalama gérevinde kullaniyoruz.

Birliktelik kurallar1 Agrawal ve digerleri tarafindan varliklar arasindaki yakinligi 6lgmek
icin Onerilmis bir yontemdir [84]. Birliktelik kural madenciliginin klasik uygulama alani
market sepeti veri analizidir. Market sepeti analizinde, misterilerin aldiklari iiriinler ve bu
Urlinler arasindaki iliskiler ortaya g¢ikartilir. Bu asagidaki gibi bir ornekle agiklanacak

olursa:

Peynir > Ekmek [support = 10%, confidence = 75%]
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Yukaridaki birliktelik kuralinda, tim miisterilerin %10’u peynir ve ekmegi birlikte
almigtir. Buna support degeri denilmektedir. Peynir alan miisterilerin %75°1 ayn1 zamanda
ekmek de almistir. Buna da confidence degeri denilmektedir. Birliktelik kurallarinda X ve

Y arasindaki confidence degeri Es. 5.1’e gore hesaplanir.

P(X UY)

Confidence(X |Y) =
P(X)

(5.1)

P(X UY) : X and Y’nin birlikte var olma sayisi.

P(X) : X’in var olma sayisi.

Not: Confidence (X | Y), Confidence (Y | X)’e esit olmayabilir.

Market sepeti ile yukarda agiklanan bu kurallar metin madenciliginde kelimelerin ayni
cimle veya ayn1 dokiimanda birlikte yer almalarma gore uygulanmaktadir. Birliktelik
kurallarinda kelimelerin siras1 géz Oniine alinmaz, ayni ciimle veya dokiiman icinde yer

almalar1 yeterlidir.

Ciimle parcalama yontemi 6rnek bir climle {izerinde gosterilerek anlatilacaktir. Anlatimda
kolaylik olmasi i¢in burada yazim ve gramer kurallaria uyan bir 6rnek climle se¢ilmistir.
Gergek hayattaki kullanici yorumlarinda ciimleler genellikle daha kirli, gramer, noktalama
ve yazin hatalariyla doludur. Fakat yontemin c¢alisma sekli ve prensibi c¢ok

degismemektedir.

Ornek cumle:

Kameranin gece fotograf ¢ekimi, android isletim sistemi ve dokunmatik ekran hassasiyeti ¢ok iyi.
v J L J J

“Kamera” 6zelligi “isletim sistemi” ozelligi “ekran” ozelligi

Bu ciimledeki “kamera” o6zelligi ile ilgili olarak, “kamera” firiin 6zelligi kelimesi,
“fotograf” ve “cekim” sozciikleri de ozellik ile iligkili kelimelerdir. “Ekran” 6zelligi ile
ilgili olarak da “ekran” sozciigi, lriin 6zelligi kelimesi, “dokunmatik” ve “hassasiyet”

kelimeleri de 6zellik ile iliskili kelimelerdir.

“Kamera”, “igletim sistemi” ve “ekran” Ozellikleri ile ilgili kelimeler ciimlede

siralanmigtir. Climlenin dogru bir sekilde parcalanmasi i¢in hangi noktalardan parcalara
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ayirmamiz gerektigine nasil karar verilecek? Ornek ciimlenin ilk pargasim “android”
kelimesinden once, ikinci pargasini “dokunmatik™ kelimesinden 6nce bolmemiz gerektigini

nereden bilecegiz?

Yapilmasi gereken ilk sey tiriin 6zelligi ve 6zellik ile iligkili kelimeleri ortaya ¢ikarmaktir.
Hu ve Liu’nun 6nermesi [37] burada da gegerlidir. Kullanici yorumlarindan olusan bir veri
setinde tirlin 6zelligi ve 6zellik iliskili kelimelerin toplam frekanslar1 yiiksektir. Hu ve Liu
onerdikleri yontemde sadece isim tiiriindeki sozciikleri dahil etmislerdir. Fakat, veri seti
iizerinde yapilan inceleme ve analizler, lirtin 6zelligi ve ozellik ile iliskili kelimelerin
cogunlukla isimler (kamera, ekran) ve bazen de belli ¢ekim tipine sahip fiiller (telefon
sinyor) oldugunu ortaya koymustur. Dolayisiyla bu ¢alismada isim tiirii sozciiklere ek
olarak belli ¢ekim tipine sahip fiiller de dahil edilmistir. Bu ¢ekim tipi simdiki zaman
tgilincti tekil sahis ¢ekimidir (telefon usiniyor). Morfolojik analizde sozcuklerin tarleri
tespit edilmekte ve sozciikler kok ve eklerine ayrilmaktadir. Fiil ¢ekimleri de eklerin analiz
edilmesi ile tespit edilmektedir. Hu ve Liu, “sik gecen isimler” ismini kullanmiglardir
cunk( yontemlerinde sadece isim tiirl sozcukleri dahil etmislerdir. Calismamizda isim tiir(
disinda belli bir ¢cekime sahip fiilleri de dahil edildigi i¢in “sik gecen sdzciikler” ismini

kullanilmaktadir.

Iginde kullanicinin pozitif veya negatif fikir ve gériislerini belirttigi climlelere “subjektif
climle” denilmektedir. Iginde kullanicinin fikir veya goriis belirtmeyip objektif gercekleri
ifade ettigi ciimlelere ise “objektif ciimle” denilmektedir. Bunlara birer 6rnek asagida

verilmistir:

Subjektif ctimle: “Telefonun dokunmatik hassasiyeti ¢ok iyi”

Objektif ctimle : “Uzun aragtirmalar sonunda bu telefonu almaya karar verdim”

Uriin 6zelligi ve ozellik iliskili sdzciikler cogunlukla subjektif ciimlelerde bulunmakta,
objektif climlelerde ¢ok daha az bulunmaktadirlar. Objektif climleler ¢ogunlukla {iriin
ozelligi ve ozellik iligkili sozcilikler disinda baska sozciikleri icermektedir. Yaptigimiz
testlerde “sik gecen sozclikleri” tespit etmek i¢in kelime frekanslarini sadece subjektif
climlelerde hesaplamanin, tiim climlelerde hesaplamaya gore {irlin 6zelligi ve ozellik ile
iligkili kelimeleri kesfetmede daha etkin oldugunu goézlemlenmistir. Dolayisiyla kelime

frekanslar1 sadece subjektif ciimlelerde hesaplanmaktadir. Yukardaki ornek climledeki
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2 13 2 13

“kamera”, “fotograf”, “cekim”, “android”, “igletim”, “sistem”, “dokunmatik”, “ekran”,
“hassasiyet” sozciikleri bizim veri setimize gore “sik gecen sozciikler”dir ve bunlar sistem

tarafindan tirtin 6zelligi ve 6zellik ile iliskili sozciikler olarak kesfedilmektedir.

Uriin &zellligi ve ozellik ile iliskili sozciikler kesfedildikten sonra, birliktelik kurallari
kullanilarak ciimleyi parcalama islemine baslanmaktadir. Ayni iiriin 6zelligi ile iligkili
sozctiklerinin ikililer seklinde birbirleri arasindaki confidence degerleri oldukca yuksektir,
clinkii bu sdzciikler yorumlarda sik sik birlikte ge¢mektedirler. Ote yandan, farkli {iriin
ozellikleri ile iliskili kelimeleri arasindaki confidence degerleri oldukga diisiiktiir ¢linkii bu
sOzciikler liriin yorumlarinda birlikte gegme sayilari diistiktiir. Mesela “kamera-fotograf™,
“kamera-cekim”, “ekran-dokunmatik™ gibi kelime ikilileri arasindaki anlamsal yakinlik
giicliidiir, dolayisiyla bunlarin arasindaki confidence degerleri yiiksektir. Ote yandan,
ornek olarak ‘“kamera-android”, ‘“kamera-isletim”, “sistem-dokunmatik”, ‘“sistem-ekran”

gibi farkli {irtin 6zelliklerine ait kelime ikilileri arasindaki anlamsal yakinlik zayiftir,

dolayisiyla aralarindaki confidence degerleri diisiiktiir.

Gelistirilen yontemde confidence degerlerini hesaplanirken, iki kelimenin birlikte geciyor
sayllma kurali sudur: Iki kelime aymi ciimlede geciyorsa ve aralarindaki mesafe
(aralarindaki kelime sayisi) belli bir degerin altinda ise, bu iki kelime birlikte geciyor
sayilir, degilse sayllmaz. Bizim testlerimizde bu deger 5 olarak alinmistir. Dolayisiyla iki
kelime ayni ciimlede gegiyorlarsa ve aralarindaki mesafe 5 veya daha az ise “birlikte

geciyor” sayllmaktadirlar.

Cizelge 5.4. Veri setinden elde edilmis 6rnek confidence degerleri

Yuiksek confidence degerleri

Diisiik confidence degerleri

Confidence (sistem | isletim): 0.82609
Confidence (isletim | sistem): 0.95000

Confidence (fotograf | cekim): 0.34127
Confidence (¢cekim | fotograf): 0.36364

Confidence (fotograf'| kamera): 0.36208
Confidence (kamera | fotograf): 0.29715

Confidence (dokunmatik | ekran): 0.26860
Confidence (ekran | dokunmatik): 0.28889

Confidence (sd | kart): 1.00000
Confidence (kart | sd): 0.23810

Confidence (dokunmatik | hassasiyet): 0.0578
Confidence (hassasiyet | dokunmatik): 0.7000

Confidence (android | ¢ekim): 0.00000
Confidence (¢ekim | android): 0.00000

Confidence (android | hassasiyet): 0.01794
Confidence (hassasiyet | android): 0.01653

Confidence (ekran | sistem): 0.00889
Confidence (sistem | ekran): 0.02174

Confidence (iglemci | kamera): 0.00889
Confidence (kamera | iglemci): 0.02174

Confidence (internet | ekran): 0.04592
Confidence (ekran | internet): 0.04000
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Veri setinden elde edilmis 6rnek confidence degerleri Cizelge 5.4’°te verilmistir. Cizelgede
gorildiigi gibi aym irlin 6zelligi ile iligkili kelimeler arasindaki confidence degerleri

yiiksek, farkl: iiriin 6zellikleri ile ilgili kelimeler arasindaki confidence degerleri diisiiktiir.

Uriin 6zellikleri ile iliskili kelimeler kesfedildikten ve sdzciikler arasi confidence degerleri
hesaplandiktan sonraki gorev ciimlelerin parcalanmasidir. Yontemimizde kullanicinin
herhangi bir goriis belirtmedigi objektif climleler herhangi bir islem yapilmadan
gecilmektedir. Eger ciimle subjektif ise, ciimlenin 6geleri lizerinden tek tek gecilir ve “sik

gegen sozclik” olup olmadigina bakilir. Eger “sik gecen sozcik™ ise:

- Eger climledeki ilk “sik gecen sozciik” ise hicbir sey yapilmadan bir sonraki climle
ogesine gegilir.

- Eger ciimledeki ilk “sik gecen sozciik” degilse, mevcut “sik gegen sdzciik” ile bir
onceki “sik gecen sozciik” arasindaki confidence degerine bakilir. Confidence degerine
bakarken hem Confidence(bir 06nceki sozcik | mevecut sozcik), hem de

Confidence(mevcut sdzcuk | bir 6nceki sozclik) degerine bakilir ve biiyiik olan alinir.

e Eger confidence degeri esik degerinden biiyiikse, sozciikler arasindaki anlamsal
yakinlik giiclii demektir. Bu, mevcut “sik gecen sozciik” ile bir onceki “sik
gecen sOzclik™in aym iirlin 6zelligi ile iliskili kelimeler oldugu anlamina
gelmektedir. Dolayisiyla bu noktada herhangi bir bolme islemi

yapilmamaktadir.

e Eger confidence degeri esik degerinden kiiciikse, sozciikler arasindaki anlamsal
yakinlik zayif demektir. Bu, mevcut “sik gecen sozciik” ile bir dnceki “sik
gecen sOzciik”iin farkhi iirlin 6zelligi ile iligkili kelimeler oldugu anlamina
gelmektedir. Dolayisiyla climlede mevcut “sik gecen sozciik”’ten hemen Once
bolme gergeklestirilir. Bolme gergeklestirilirken, isim tamlamasi, sifat-isim,
sifat-fiil, zarf-fiil gibi climle yapilari géz Oniine almir ve bdlme noktasi

gerekirse bir kelime geri alinir.

Bu algoritmanin akis diyagrami seklinde gosterimi Sekil 5.5°de, pseudo-code seklinde
resmi gosterimi ise Algoritma 5.1°de yapilmustir.
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Camle Cumleden siradaki 6geyi al

'Sik gecen sozcukler” Cumle ogesi

Evet

listesi "sik gecen s0zcuk' mu ?
Ode, cimledeki ilk
'sik gecen s0zcuk" mu ?
Birlitelik Bu""5|k gecen sﬁézc*m::'" ile bir ('inc_eki
kurallars sik gecen sOzcuk" arasindaki

Confidence degerini kontrol et

Confidence dederi esik
degerden buyik mi ?

Cumleyi bu 0genin
hemen oncesinden bol

Ciumledeki
son dge mi ?

Sekil 5.5. Ciimle parcalama algoritmasi akis diyagrami

Hayir

Evet

Hayir
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Algoritma 5.1. Ciimle Parcalama algoritmast
Input: 1) Sentence 2) Frequent Words List 3) Association Rules 4) Confidence Threshold
Output: Sentence segments
Process:

firstFrequentWordPassed := false

previousFrequentWord := null

for each element e in Sentence

if e is in Frequent Words List then
if firstFrequentWordPassed then
if confidence(e, previousFrequentWord) > Confidence Threshold or
confidence(previousFrequentWord, e) > Confidence Threshold then
splitSentenceBeforeElement(e);

endif
else
firstFrequentWordPassed := true
endif
previousFrequentWord := e
endif
endfor

Bu algoritmanin uygulanisi iki 6rnek ciimle tizerinde gosterilmistir. Bu drnek ciimlelerden
birisi kisa ve tek tirlin 6zelliginden bahsedilen bir ciimledir. Diger 6rnek climle ise ¢ tane

iirlin 6zelliginden bahsedilen nispeten daha uzun bir ciimledir.

Ornek ciimle 1: Islemci hizi harika.

Ciimlenin 6geleri iizerinden tek tek gecilir ve her 68ede yapilan islemler asagidaki gibidir:

Islemci: “Sik gecen sozciik” ama ciimledeki ilk sik gecen sozciik. Herhangi bir islem

vapilmaz

hizi: “Stk gecen sozciik”. Bir onceki sik gecen sézciik olan “Islemci” ile arasindaki
confidence degeri yiiksek. Bu iki sozciik arasindaki anlamsal yakinlik yiiksektir ve

dolayisiyla aynu iiriin 6zelligi ile iliskili sozciiklerdir. Bolme yapiimaz.
harika: Duygu terimi.

Sonug olarak bu 6rnek climlede herhangi bir parcalama islemi yapilmamistir. Ciimle

parcalama algoritmasi bu climleyi tek bir parca olarak donmektedir.
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Ornek ciimle 2

Kameranin gece fotograf ¢ekimi, android igletim sistemi ve dokunmatik ekran hassasiyeti

cok iyi.

Ciimlenin 6geleri iizerinden tek tek gecilir ve her 6gede yapilan iglemler asagidaki gibidir:

Kamera: “Sik gecen sozciik” ama ilk sik gegen sozciik. Herhangi bir islem yapilmaz.

gece: “Sik gecen sozciik” degil. Herhangi bir islem yapiimaz.

’

Sfotograf: “Sik gegen soézciik”. Bir onceki sik gegen sozciik olan “kamera” sozciigii ile
confidence degeri yiiksek. Bu iki sozciik arasindaki anlamsal yakinlik yiiksektir, dolayisiyla
ayni tiriin ozelligi ile iliskili sozciiklerdir. Bolme yapiimaz.

cekim: “Sik gecen sozciik”. Bir dnceki sik gegen sozciik olan “fotograf” sozciigii ile
confidence degeri yiiksek. Bu iki sozciik arasindaki anlamsal yakinlik yiiksektir, dolayisiyla

ayni tiriin ozelligi ile iliskili sozciiklerdir. Bolme yapilmaz.

android: “Sik gecen sozciik”. Bir dnceki stk gegcen sozciik olan “cekim” sozciigii ile
confidence degeri diisiik. Bu iki sozciik arasindaki anlamsal yakinlik zayiftir ve dolayisiyla

ayni tiriin ozelligi ile iliskili sozciikler degillerdir. Bu sozciikten hemen 6nce bolme yaptilir.

isletim: “Sik gegcen sozciik”. Bir onceki sik gegen sozciik olan “android” sozciigii ile
confidence degeri yiiksek. Bu iki sozciik arasindaki anlamsal yakinlik yiiksektir, dolayisiyla

ayni tiriin ozelligi ile iliskili sozciiklerdir. Bolme yapilmaz.

sistem: “Sik gecen sozciik”. Bir onceki sik gecen sozciik olan “isletim” sozciigii ile
confidence degeri yiiksek. Bu iki sozciik arasindaki anlamsal yakinlik yiiksektir, dolayisiyla

ayni tiriin ozelligi ile iliskili sozciiklerdir. Bolme yapilmaz.
dokunmatik: “Sik gecen sozciik”. Bir onceki sik gegcen sozciik olan “sistem” sozciigii ile
confidence degeri diisiik. Bu iki sozciik arasindaki anlamsal yakinlik zayiftir ve dolayisiyla

ayni tiriin ozelligi ile iliskili sozciikler degillerdir. Bu sozciikten hemen 6nce bolme yapilir.

ve: etkisiz s6zcuk
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ekran: “Sik gecen sozciik”. Bir onceki sik gegen sozciik olan “dokunmatik” sozciigii ile
confidence degeri yiiksek. Bu iki sozciik arasindaki anlamsal yakinlik yiiksektir, dolayisiyla

ayni tiriin ozelligi ile iliskili sozciiklerdir. Bolme yapiimaz.

hassasiyet: “Sik gecen sozciik”. Bir dnceki stk gegen sozciik olan “ekran” sézciigii ile
confidence degeri yiiksek. Bu iki sozciik arasindaki anlamsal yakinlik yiiksektir, dolayisiyla

ayni tiriin ozelligi ile iliskili sozciiklerdir. Bolme yapiimaz.

cok: etkisiz kelime

iyi: duygu terimi

Sonug olarak bu 6rnek climleden asagidaki 3 ciimle parcacigi elde edilir (etkisiz kelimeler

elenmis):

- Kameranin gece fotograf ¢ekimi,
- android isletim sistemi

- dokunmatik ekran hassasiyeti iyi.

Eger climle subjektif ve birden fazla duygu terimi igeriyorsa, oncelikle cimle duygu
terimlerinden hemen sonra pargalanir. Bu sekilde, tek duygu terimi igeren alt climleler elde
edilmis olur. Tek duygu terimi igeren alt ciimleler ise yukardaki algoritmaya gére parcalara
ayrilir. Eger ctimlede higbir “sik gegen sozciik” yoksa 0 zaman yukardaki algoritmaya gore

herhangi bir parcalama yapilmaz ve climlenin tamamu tek parca olarak dondiliir.

Ciimleleri parcalara ayirdiktan sonraki adim ciimle parcaciklarindaki iirin 6zellikleri ile
iliskili olmayan kelimelerin elenmesi islemidir. Kendi veri setimiz ve bagka {iriin yorumlari
Uzerinde yapilan incelemeler sonucunda iiriin 6zellikleri ile iliskili s6zciiklerin asagidaki

maddelerdeki tanimlara kapsaminda oldugu gozlemlenmistir.

e Isim tiiriindeki sdzciikler
e Birinci tekil sahis simdiki zaman ¢ekimine sahip fiiller
e Bazi duygu terimleri (zarif, sik, vs.). Biitiin duygu terimleri, iiriin 6zellikleri ile

iligkili degildir. Mesela “iyi”, “kotii” gibi duygu terimleri geneli niteleyen duygu
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terimleridir, trliin Ozellikleri ile iligkili degildir. Hangi duygu terimleri Uriin
ozellikleri ile iliskili, hangileri degil bilemedigimiz i¢in biitlin duygu terimleri

dahil edilmistir.

Bu maddelerdeki tanimlara uyan sozctikler ciimle pargalarinda birakilir ve diger sézciikler
elenir. Buradaki amag bir sonraki modul olan Gruplama moduliine sadece urtin ozellikleri
ile iliskili sdzciikleri gegirmektir. Uriin dzellikleri ile iliskili olmayan sdzciikleri elemek

Gruplama modiiliiniin basarisini yiikseltmektedir.

Siradaki gorev “Genel” 6zellikleri belirlemektir. Bazi climle parcaciklarinda kullanici {iriin
hakkinda her hangi bir iirlin 6zelligini belirtmeden pozitif veya negatif bir goriis
belirtebilir. Mesela “begendim” , “Herkese tavsiye ederim” seklindeki yorumlar bunlara
ornek gosterilebilir. Gelistirilen yontemde bu tip yorumlar “Genel” isimli 6zel bir kategori
altina alinmaktadir. Bu sekilde herhangi bir iiriin 6zelligine isaret etmeyen ifadeleri
“Genel” adli 6zel bir kategori altinda toplamak ilk defa Liu [1] tarafindan yapilmstir.
Yontemimizde bir ciimle pargaciginin “Genel” 6zellik olup olmadiginin tespit edilmesi
icin “sik gecen sozciik” igerip igermedigine bakilir. Eger ciimle par¢aciginda herhangi bir
“sik gecen sozciikk” yoksa o ciimle pargaciginin “Genel” ile ilgili olduguna karar verilir.

“Genel” olarak tespit edilmis ciimle pargaciklart Gruplama modiiliine gecirilmemektedir.

5.4. Gruplama — Sentence Segment LDA (SS-LDA)

Ciimleleri tek tirlin 6zelligi icerecek sekilde pargalara ayirdiktan ve lriin 6zellikleri ile
iliskili olmayan kelimeleri eledikten sonra elimizde her biri tek {iriin 6zelligi hakkinda olan
ve bir veya birka¢ kelimeden olusan climle parcaciklar1 vardir. Bir sonraki adim bu ciimle
parcaciklarin1 aym iirtin ozellikleri ile ilgili olanlar ayn1 grubun altinda olacak sekilde

gruplamaktir.

Gruplama gorevi i¢in, LDA’nin en uygun yontem olduguna karar verildi. LDA, denetimsiz
ogrenmeye dayali olmasi, egitim verisi gerektirmemesi nedeniyle oldukca etkili bir
yontemdir. Fakat konu modelleme yontemi ve LDA algoritmas1 biylk miktardaki metin
kitlelerindeki konular1 kesfetmek iizere gelistirilmis ve biiyiik miktarda veri iizerinde etkili

olan bir yontemdir. Duygu analizi ¢alismalarinin ¢aligma sahasi olan sosyal medya
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mesajlari, iiriin yorumlar1 gibi metinler ise olduk¢a kisa metinlerdir. Kisa dokiimanlardan

olusan metin y1ginlarinda LDA algoritmasi etkili olamamaktadir.

LDA algoritmasinin {iriin yorumlarinda 6zellik ¢ikariminda etkili olamamasinin iki énemli
nedeni vardir: Birincisi, LDA algoritmasinda bir kelimenin bir dokiimanda ge¢me sayist,
LDA’nin arka planinda bulunan istatiksel ve olasiliksal dagilim geregi 6nem tasimaktadir.
Kisa metinlerde bir kelime ¢ogu zaman sadece bir defa gegmektedir, dolayisiyla o
dokiimanda LDA icin o kelimenin istatistiksel dagilimi bakimindan anlamli bir sonug elde
edilememektedir. Ikincisi {iriin yorumlarinda bulunan konular sadece iiriin 6zellikleri
degildir. Bu yiizden LDA algoritmasi iiriin 6zelliklerinin yaninda tiriin 6zellikleri ile ilgisi

olmayan konular1 da ortaya ¢ikarmaktadir.

5.4.1. LDA’nin kisa metinlerde uygulanmasi

Konu modelleme yonteminin ve LDA algoritmasinin iirlin yorumlari, Twitter mesajlari
gibi kisa metinlerde kullanilacak sekilde uyarlanmasi son yillardaki sicak arastirma
alanlarindan birisidir. Bu alanda son yillarda ¢ok sayida ¢alisma yapilmis ve yapilmaktadir.
Yapilan ¢aligmalarda farkli yontemler uygulanmis olsa da belli sayida calisma tarafindan

uygulanmis bazi yaygin yontemler mevcuttur. Bu yontemler sirayla asagida anlatilmistir:

1. Yontem: Bu yontemde kisa dokiimanlardaki metin seyrekligi sorununu agabilmek igin
kisa metinler birlestirilerek sahte uzun dokiimanlar elde edilir ve LDA algoritmasi bu sahte
uzun metinler lizerinde uygulanir. Hong ve Davison bu yontemi Twitter mesajlar1 {izerinde
uygulamislardir [85]. Twitter mesajlarini birlestirmeyi hem kullanict bazli, hem de hashtag
bazli olarak gergeklestirmislerdir. Mehrotra, Sanner, Buntine ve Xie [86], Melis ve Saveski
[87] yaptiklar1 ¢aligmalarda Twitter lizerinde benzer sekilde mesajlar1 birlestirerek sahte
uzun dokiimanlar elde edip, daha sonra da LDA algoritmasini uygulamislardir. Bu yontem
kullanilarak yapilan ¢aligmalar arasindaki farklar genellikle kisa metinleri birlestirmede

kullanilan yontemlerdeki farkliliklardir.

2. Yontem: Bu yontem Yin ve Wang tarafindan Google News mesajlarinda ve Twitter
mesajlar1 {izerinde [88], Jo ve Oh tarafindan iiriin yorumlari iizerinde [89] uygulanmistir.
Bu yontemde kisa metnin Dirichlet Dagilimina gore birden fazla konunun olasiliksal

dagilimindan olustugu degil sadece bir konudan olustugu varsayilir. Mesela bir tweet’in
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sadece bir konu hakkinda oldugu, iiriin yorumlarinda ise yorumdaki her ciimlenin Grinin

sadece bir 0zelligi hakkinda oldugu varsayilmstir.

Bu varsayima gore uygun olarak da LDA modelinin arka planindaki olasiliksal dagilimlar
ve bu dagilimlarin matematiksel modellemeleri glincellenmistir. Yin ve Wang 6nerdikleri
bu yeni kisa metinler i¢cin konu modelleme yontemini Dirichlet Multinomial Mixture
Model [88] olarak isimlendirmislerdir. Yohan Jo ve Alice Oh ise iiriin yorumlarinda bir
climlede bir lriin 6zelliginden bahsedildigini varsaydiklar1 i¢in, Onerdikleri ydntemi

Sentence-LDA [89] olarak isimlendirmislerdir.

3. Yontem: Bu yontem Titov ve McDonald tarafindan restoran yorumlarinda [90], Alam
ve Lee tarafindan otel yorumlarinda [91], Xianghua, Guo, Yanyan ve Zhigiang tarafindan
Cince sosyal medya mesajlarinda [92] uygulanmistir. LDA algoritmasi tiriin yorumlarinda
uygulandigi zaman konu olarak iiriin ozellikleri disinda yorumlardaki {iriin 6zelligi
olmayan konular1 da ortaya ¢ikarmaktadir. Bu yontemde iiriin 6zelligi olan konulara lokal
konular, iirlin 6zelligi olmayan konulara da global konular denilmektedir. Global konular
kesfetmek icin LDA algoritmas1 tiim yorumlar1 kapsayacak sekilde uygulanmaktadir.
Lokal konular1 yani iirtin 6zelliklerini kesfetmek i¢in ise yorumlar {izerinde Kayan Pencere
yontemi uygulanmaktadir. Kayan Pencere belli bir sayidaki ciimleyi kapsayacak sekilde
tamimlanir ve tiim yorumlar boyunca her seferinde bir cilimle ilerleyecek sekilde
kaydirilarak ilerlenir. Her kaydirmada pencerenin i¢inde kalan metin bir dokiiman olarak

kabul edilerek LDA algoritmas1 uygulanir.

5.4.2. Sentence Segment LDA (SS-LDA)

Sentence Segment LDA (SS-LDA) bu tez galismasi kapsaminda gelistirilen kisa metinler

icin 6zgiin bir LDA uyarlamasi yontemidir.

Geleneksel LDA yontemi dokiimanlar1 kelime torbasi (BoW) modeli olarak ele alir.
Kelime torbas1 modeli ile dokiimandaki ciimlelerdeki kelimelerin dizilisi ve climle 6geleri
arasindaki iliskiler g6z Oniine alinmaz. Dokiimandaki her bir kelimenin konu atanmasi
onceki ve sonraki kelimelerin konu atanmalarindan tamamen bagimsizdir. SS-LDA ise
dokiiman1 kelime torbasi modeli olarak ele almaz. Kelimelerin konu atamalar1 dnceki ve

sonraki kelimelerden bagimsiz degildir.
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Aslinda SS-LDA’da konu atamalart kelimelere degil ciimle pargaciklarina yapilir. Bir
climle pargacigia bir konu atandigi zaman, o ciimle parcacigindaki biitiin kelimeler o

konuya atanmis olur.
SS-LDA’da bir dokiimanin (yorumun) {iretim siirecinin modellemesi asagidaki gibidir:

1. Her bir z konusu (liriin 6zelligi) igin
1.1. O konunun kelime dagihmini olustur: ¢, ~ Dirichlet(6)
2. Her bir d dokiimani (yorumu) icin:
2.1. d dokiimaninin konu (iiriin 6zelligi) dagilimini olustur : 84~ Dirichlet(a).
2.2. Her bir ciimle pargacigi (Sentence Segment) SS igin,
2.2.1. SS igin bir konu (iirtin 6zelligi) z segilir
2.2.2. 5S’deki her bir kelime igin

2.2.2.1. Z’nin altindaki kelimelerden birisi segilerek SS’e eklenir.

SS-LDA’nin plaka gosterimi Sekil 5.6’da gosterilmistir. Kiyaslama yapilabilmesi ve
aradaki farkin goriilmesi i¢in geleneksel LDA’nin da plaka notasyonu yanda gosterilmistir.
Gortldiigii gibi SS-LDA’da LDA’dan farkli olarak climle parcacigi (Sentence Segment)

iiretim stireci vardir.

Oa Qa

()9 0

Q B () z Q B z
o w 0] w

e O

N M T M|
D D
SS-LDA LDA
D : dokiiman sayisi D : dokiiman sayist
M: D dokiimanindaki Sentence Segment sayisi M: D dokiimanindaki kelime sayisi
N : Sentence Segment 'teki kelime sayisi T : Konu sayisi

T : Konu (iiriin ozelligi) sayisi

Sekil 5.6. SS-LDA ve LDA’nin plaka notasyonlari.
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SS-LDA’nin Gibss ornekleme iterasyonlarindaki konu atama formiili de buna gore
uyarlanmalidir. Fakat daha 6nce geleneksel LDA’da Gibbs 6rnekleme iterasyonlarindaki
konu atama formiiliinii hatirlayalim. 4.3 nolu baslikta verildigi gibi geleneksel LDA’nin
Gibbs ornekleme iterasyonlarinda, D dokiimanindaki W kelimesi i¢in yeni bir konu
atanirken, Z konusunu atanma ihtimali Es. 4.5’te verilmisti. Hatirlatma igin Es. 5.2°de

tekrar verilmistir.

D'de Z'ye ait kelimesi sayisi+ a Z konusunda W kelimesi sayisi+
P(zIW,D) = (=22 — Y f (5 9)

Drdeki toplam kelime sayisi Zrdeki toplam kelime sayisi+ Bsum

Bu formiliin arka planindaki mantik da 4.3 nolu baslikta anlatilmisti. Tekrar edilecek

olursa W kelimesi i¢in yeni bir konu se¢ilirken iki kritere bakilir:

e 7 konusunun bu dokiimandaki agirligt ne kadardir (¢arpmanin sol tarafi): Eger bu
dokiimanda Z konusunun agirlig1 fazla ise mevceut W kelimesinin Z konusuna atanma

ihtimali de fazla olur.

e W kelimesi tiim dokiimanlarda Z konusuna ne kadar atanmistir (carpmanin sag tarafi):
Eger W kelimesi tiim dokiimanlarda Z konusunda sik sik gegiyorsa, o zaman mevcut W

kelimesinin de Z konusuna atanma ihtimali yuksektir.

SS-LDA’nin Gibbs ornekle iterasyonlarinda, ciimle parcaciklarinin (Sentence Segment)
iizerinden gecilmektedir (LDA’daki gibi kelimelerin {izerinden degil) ve konu atamalar
kelimelere degil bu ciimle parcaciklarmma yapilmaktadir. Geleneksek LDA’ya ait Es.
5.2’deki formiil ve arka planindaki mantik, SS-LDA’nin dokiiman iiretim siire¢ modeline
gore ve kullanict yorumlarinin kisa metin oldugu gz oniine alinarak modifiye edilmistir.

Bu modifikasyonlar agsagidaki gibidir:

1. “Z konusunun (iiriin o6zelligi) bu dokiimandaki agirhg ne kadardir” modifiye
edilmesi: Bu kriter iirtin yorumlarinda anlamsizdir ¢ilinkii sadece birkag climleden olusan
bir kullanict yorumunda bir iirtin 6zelligi ¢ogunlukla sadece bir defa gecer. Bunun yerine

“Z konusu (iiriin 6zelligi) tim yorumlardaki agirlig1 ne kadardir” kriterine bakilir. Eger Z
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konusundan (iiriin 6zelligi) diger tiim kullanicilar sik sik bahsediyorlarsa, o zaman bu

climle pargacigmin da Z konusu (iiriin 6zelligi) hakkinda olma ihtimali yuksektir.

2. “W Kkelimesi tiim dokiimanlarda Z konusuna ne kadar atanmistir” modifiye
edilmesi: Burada elimizde sadece bir tane kelime yok, birka¢ kelimeden olusan bir ciimle
parcacigl var. “W kelimesi tim dokiimanlarda Z konusuna ne kadar atanmistir” kriteri
ctimle pargacigindaki her bir kelime igin tek tek g6z dniinde bulundurulur. Dolayisiyla, Es.
5.2’in sag tarafindaki ihtimal ciimle pargacigindaki her bir kelime i¢in hesaplanir ve bu
ihtimaller birbirleri ile carpilir. Bu sekilde, ciimle parcacigindaki her bir kelime

hesaplamaya dahil edilmis olur.

Sonug olarak SS-LDA’nin Gibbs 6rnekleme iterasyonlari i¢in asagidaki Es. 5.3’teki formdl

elde edilmis olur.

tiim dokiimanlarda Z’ e N w kelimesinin Z'ye atanma sayist +
P(Z|SS,D) = Y€ 4a) « TN - : (5.3)
atanmis SS sayist W=1 Z ye atanmus toplam kelime sayisi + 8

sum

Bu formulin formal gosterimi Es. 5.4’te verilmistir ve notasyonlar Cizelge 5.5’te

aciklanmustir.
W
P(Z158,0) =(NF +a) [ 177 (ol 654
z + sum
Cizelge 5.5. SS-LDA notasyonlari
Notasyon Aciklama
SS Ciimle pargacigi (Sentence Segment)
N3S Tiim dokiimanlarda Z konusuna (iiriin 6zelligi) atanmig ciimle pargacigi sayisi
N W kelimesinin Z konusuna (iiriin 6zelligi) atanma sayisi
NV Z konusuna (iirlin 6zelligi) atanmig toplam kelime sayisi
D Dokiiman (yorum) sayisi
Ngsyy Ciimle pargacigindaki (SS) kelime sayis1
a Yorumun konular (trun 6zellikleri) tizerine dagilimi igin Dirichlet Parametresi
B Konularin (iiriin 6zellikleri) kelimeler {izerine dagilimi i¢in Dirichlet Parametresi

Bsum B * Kelime Hazinesi (vocabulary) boyutu
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SS-LDA’da konu atamalarmin tekil kelimeler yerine climle parcgaciklarina yapilmasi
gruplamadaki basariyr belirgin sekilde yiikseltmektedir. Geleneksel LDA’da, kelime
torbas1 modeli ile kelimeler aras1 anlamsal yakinlik iliskileri ve kelimelerin birlikte yer
alma oriintiileri gdz dniine alinmamaktadir. Ote yandan, SS-LDA’da kelimelerin birliktelik
orlintlileri ve aralarindaki anlamsal yakinlik iligkileri gdz Oniine alinmaktadir. Mesela
“ekran” ve “dokunmatik” kelimelerine bakalim. “Dokunmatik” kelimesi sik sik “ekran”
kelimesi ile ayni climle parcacigi i¢inde yer almaktadir ve ayni ciimle parcacigi i¢inde
olduklar1 zaman bu kelimeler ayni1 konuya atanmaktadirlar. “Dokunmatik” kelimesi
“ekran” kelimesi olmadan tek basma gectigi zaman SS-LDA’nin onu “ekran” ile ayni
konuya atama ihtimali ¢ok yiiksektir ¢iinkii “dokunmatik” kelimesi “ekran” ile birlikte yer
aldig1 climle pargaciklarinda hep “ekran” ile hep ayn1 konuya atanmistir. Bu, SS-LDA’da
kelimelerin birliktelik oriintiilerinin g6z Oniine alinmasinin gruplamadaki basariyr nasil

arttirdigini géstermektedir.
LDA’da ve dolayisiyla SS-LDA’da 6nemli parametrelerden birisi de konu (lirlin 6zelligi)
sayisidir. Akilli telefonlar igin asagida Cizelge 5.6’da verilen dokuz tane {iriin 6zelligi

belirlenmistir.

Cizelge 5.6. Akilli telefon 6zellikleri

1. Ekran 6. Tasarim-Kasa
2. Kamera-Coklu Ortam 7. Batarya

3. Hiz-Internet Hiz1 8. Fiyat

4. Isletim Sistemi-Yazilim 9. Kargo-Siparis
5. Hafiza-Bellek

5.5. Ozellik birlestirme

Yontemimizde ciimlelerin tek {irtin 6zelligi igerecek sekilde pargalara ayrilmasi, hatasiz
gergeklestirilen bir islem degildir. Bu islem esnasinda, cilimlenin parcalanmamasi
gerekirken pargalanmasi, parcalanmasi gerekirken parcalanmamasi gibi hatalar
olabilmektedir. Ciimlenin pargalanmamasi gerekirken parcalanmasi ciimlede fazladan
ozellik ¢ikarimi yapilmasi anlamina gelmektedir. Ozellik birlestirme islemi, iste bu sekilde

fazladan hatal1 olarak gerceklesmis olan 6zellik ¢ikarimlarini diizeltmeyi hedeflemektedir.
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Cimle parcalamadan sonra SS-LDA ile ciimle pargaciklarinin iriin ozellikleri (konu)
altinda gruplanmalar1 gercgeklestirilmektedir. Bir ciimle icerisinde arka arkaya aymi iiriin
Ozelligine atanmis ciimle parcgaciklar1 varsa yani ayni climle i¢inde arka arkaya ayni Urln
ozelliginden bahsediliyorsa bunlar birlestirilerek tek bir {iriin 06zelligi haline

getirilmektedir. Testlerimizde gergeklesmis ornek bir 6zellik birlestirme islemi asagidadir:

Ornek Cumle: Estetik olmasi, ince olmas: da avantaj.

Bu ciumle, cumle parcalama modilii tarafindan "estetik olmasi” ve "ince olmast da
avantaj" seklinde ikiye parcalanmis ve her iki par¢a da SS-LDA tarafindan "tasarim-kasa"
ozelligi altinda gruplanmistir. “7asarim” hakkinda pozitif goriis seklinde iki tane 6zellik
¢ikarimi yapilmistir. Aslinda bu ciimlenin tamami “tasarim” hakkinda tek bir pozitif goriis
seklinde degerlendirilmesi daha dogrudur. Ozellik Birlestirme modiilii burada aymi ciimle
icinde arka arkaya gelen aym {iriin 6zelligi altinda gruplanmis olan climle pargaciklarini

birlestirmis ve “tasarim” hakkinda bir tane 6zellik ¢ikarimi sekline doniistiirmiistiir.
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6. TESTLER VE DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismadaki veri seti akilli telefonlar hakkinda 1292 adet kullanici yorumundan
olusmaktadir.  Yorumlar www.hepsiburada.com e-ticaret sitesinden  alinmustir.
Hepsiburada’dan alinan her bir yorum, tek tek tarafimizca Cizelge 5.6’daki trtin 6zellikleri
ve bu 0zellige gore duygu polariteleri seklinde etiketlenmistir. Etiketlenmis yorumlar XML
formatinda bir dosyada saklanmaktadir. Ornek bir yorum ve bu yorumun 6rnek bir

etiketlenmesi Sekil 6.1°de gosterilmistir.

<review id="74">
<text>Ekran boyutu ve renk kalitesi olarak piyasada ki eg deger telefonlardan daha kaliteli
diyebilirim. bir ¢ok 6zelligi mevcut ancak bunlarin bir ¢ogu giinlitk yasantimizda kullanmayacagimiz
6zellikler. bu o6zelliklerin dezavantaji sarji ¢abuk bitirmesi. bunun disinda telefon g¢ok giizel.
</text>
<aspects>
<aspect category="ekran" polarity="positive"/>
</aspects>
<aspects>
<aspect category="sarj" polarity="negative"/>
</aspects>
<aspects>

</aspects>
</review>

Sekil 6.1. Veri setinden etiketlenmis 6rnek bir yorum

Veri setimizdeki yorumlarda “genel” 6zellik dahil etiketlenen iirlin 6zelliklerinin sayilar

Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. Etiketlenen iirlin 6zellikleri sayilari

Uriin 6zelligi Etiketlenme Sayisi
Kargo-Siparis 122
Ekran 304
Kamera-Coklu Ortam 323
Hiz-internet Hiz: 448
Isletim Sistemi 156
Hafiza-Bellek 89
Tasarim-Kasa 428
Batarya 182
Fiyat 493

“Genel” 1469



http://www.hepsiburada.com/
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Ayrica kendi veri setimiz disinda, literatiir kiyaslamasi i¢in yontemimiz SemEval-2016

[93] Tiirkge restoran yorumlari iizerinde de test edilmistir.

Rakamsal basar1 6l¢iim sonuglarina gegmeden 6nce SS-LDA’nin yukardaki 9 adet iirlin
ozelligi altinda hangi sozciikleri grupladigi Cizelge 6.2°de verilmistir. Cizelge 6.2°deki
veriler incelendiginde SS-LDA’nin yorumlardaki kelimeleri, {iirlin 6zellikleri altinda
gruplamada oldukca basarili oldugu gézlemlenmektedir. Ayni {iriin 6zelligi ile ilgili farkl
kelimelerin dogru bir sekilde gruplandiklar1 goriilmektedir. Mesela “ekran”, “dokunmatik”,
“hassas”, “¢Oziinlirliik” kelimeleri basarili bir sekilde “Ekran” 6zelligi altinda
gruplanmigtir. Kamera”, “kalite”, “fotograf”, “ses”, “cekim”, “video” gibi kelimeler de
“Kamera-Coklu Ortam” 06zelligi altinda gruplanmislardir. Diger o&zelliklerin altinda

gruplanan kelimeler de incelendiginde de gruplamanin son derece basarili oldugu

gortlmektedir.

Cizelge 6.2. Kelimelerin iiriin 6zellikleri altinda gruplanmasi.

Ozellik Cikarilan Kelimeler

Ekran Ekran, dokunmatik, hassas, ¢oziiniirlilk, boyut, hassasiyet, parlaklik,
algilama biiyiik, hizli

Kamera-Coklu Kamera, kalite, goriintii, fotograf, ses, ¢ekim, giizel, video, resim, harika,

Ortam cek, mp, flas, makine, net, yeterli, 151k, zoom, hd

Hiz-Internet Hizi Hizli, hiz, Internet, islemci, uygulama, wifi, baglanti, flash, calistyor,

program, men, video.

Isletim Sistemi Android, sistem, isletim, uygulama, market, kullanigh, giincelleme, ad,
licret, ylk, program.

Hafiza-Bellek Hafiza, ram, oyun, dahili, kart, diisiik, mb, gb, yetersiz, uygulama,
program, sd
Tasarim-Kasa Sik, kullanim, tasarim, hafif, zarif, renk, menii, goriiniim, kibar, goriiniis,

rahat, dur, kullanma, gorsel, harika, estetik, kullanis, hos, yorum, beyaz,
kilif, durus, tiir, kasa, pratik, dizayn, boyut.

Batarya Sarj, giin, git, siire, batarya, pil, gitme, kullanim, bit, 6miir, 1sinma,
durum, kullan, dayan.

Fiyat Fiyat, uygun, performans, para, piyasa, pahali, ucuz, android, makul,
cazip, kullanigh, marka, garanti, ideal, biitge, hesapli.

Kargo-Siparis hizli, giin, kargo, site, siparig, hediye, ulas, gel, gonderi, geg¢, teslimat,
sure, ¢ik, yil, teslim, giivenilir, kullanisli, alis, hizmet
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Basar 6l¢iimlerinde ii¢ basar1 diizeyi kriterine gore dl¢timler yapilmistir. Bunlar Precision,
Recall ve F-Score basart Olgiim kriterleridir. Precision, Recall ve F-Score Olgiim
metriklerinin formdllerini vermeden 6nce True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP), False Negative (FN) kavramlarimin ne demek oldugu ©nce resmi

formullerine gore, daha sonra da s6zli olarak agiklanacaktir.

Elimizde belli sayida herhangi bir varlik olsun. Bunlar Positive/Negative seklinde iki
siiftan birine ait olsunlar. Burada ikili siniflandirma Positive/Negative olarak sdylense de
herhangi bir ikili smiflandirma olabilir. Gelistirilen bir sistemin bu varliklart
Positive/Negative seklinde siniflandirmaya calistigini varsayalim. Sistemin yaptigr bu

siniflandirmada:

Dogru Pozitif (TP): Smifi Positive olan ve sistem tarafindan da dogru sekilde Positive

olarak siniflandirilanlar ifade eder.

Dogru Negatif (TN): Sinifi Negative olan ve sistem tarafindan da dogru sekilde Negative

olarak siniflandirilanlari ifade eder.

Yanhs Pozitif (FP): Sinifi Negative olan ancak sistem tarafindan yanlis sekilde Positive

olarak siiflandirilanlar ifade eder.

Yanhs Negatif (FN): Sinifi Positive olan ancak sistem tarafindan yanlis sekilde Negative

olarak siniflandirilanlari ifade eder.

Bu tanimlar 1s18inda precision ve recall basar1 6l¢iim metrikleri Es. 6.1 ve Es. 6.2°de

verilmistir.
Precision = —— (6.1)
TP+FP
Recall = —= (6.2)
TP+FN

Precision, sistemin ¢ikarim yaptig1 degerlerin dogruluk oranidir. Precision’da sistemin

yaptig1 ¢ikarimlarin ne kadart dogru ona bakilir. Sistemin bulamadiklar1 ve c¢ikarim
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yapamadiklarinin sayisina bakilmaz. Recall ise, sistemin ¢ikarmasi gereken verilerin ne
kadarin1 ¢ikarabildiginin oranidir. Recall’da sistem ¢ikarmasi gerekenleri ¢ikarirken

dogrularin yaninda ne kadar yanls ¢ikardigina bakilmaz, ona bakan kriter precision’dir.

Bir 6rnek ile precision ve recall’u agiklayalim. Elimizde 20 tane varlik olsun ve bunlarin
icinde 10 tanesi Positive olsun. Bir sistem bu 20 varligin igindeki Positive’leri bulmaya

calissin.

Sistemin 3 tane secim yaptigini, 3 tane varligi Positive olarak tespit ettigini ve bu 3

varligin da gergekten Positive oldugunu varsayalim. Bu durumda:

e Precision ¢ok yiiksektir hatta %100°diir. Sistem 3 tane tespit yapmustir ve 3 tespit
de dogrudur. Sadece precision goziyle bakarsak sistem ¢ok ¢ok basarilidir.
e Recall ¢ok diisiiktiir. Varliklarin i¢indeki 10 tane Positive’den sadece 3 tanesi

bulunabilmis, diger 7’si kalmistir. Sadece recall olarak bakarsak ¢ok basarisizdir.

Bir de sistemin 16 tane se¢im yaptigini, bu 16 varlig1 Positive olarak siniflandirdigin1 ama

bunlardan 9 tanesinin ger¢ekten Positive oldugunu varsayalim. Bu durumda:

e Precision oldukc¢a diisiiktiir, %56’dir. Sistem 16 varliga Positive demistir ama
bunlarin 9 tanesi gergekten Positive’dir. Sadece precision goziyle bakarsak sistem
oldukca basarisizdir.

e Recall ise ¢ok yiiksektir, %90°dir. Varliklarin i¢indeki 10 tane Positive’den 9 tanesi
sistem tarafindan bulunabilmistir. Sadece recall géziiyle bakarsak ¢ok basarilidir.

Bu yiizden tek basina precision veya tek basina recall basar1 6l¢iimii icin yeterli degildir.
Her ikisinin de Olgtlmesi gereklidir. Burada F-Score devreye girmektedir. F-Score, hem

precision ve hem de recall’u géz oniine alan 6l¢iim metrigidir ve Es. 6.3 te verilmistir:

Precision * Recall
F —Score = 2x (6.3)

Precision+ Recall

Veri setimizdeki iiriin yorumlarinin kendimiz tarafindan etiketlendigi yukarda belirtilmisti.

1292 adet akilli telefon yorumunda yukarda belirtilen dokuz iirtin 6zelligi ve “Genel”
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ozelligine gore toplan 4014 {iriin o6zelligi etiketlenmistir. Cizelge 6.3’de yOntemimizin

yorumlarda 6zellik ¢ikarimi konusundaki basar1 6l¢iim sonuglar verilmistir.

Cizelge 6.3. Onerilen ydntemin iiriin 6zelliklerini ¢ikarmadaki basar1 6l¢iim sonuglari

Olciim kistasi Deger
Yorum sayist 1292
Etiketlenmis iiriin 6zelligi sayisi 4014
SS-LDA tarafindan ¢ikarilmus iiriin 6zelligi sayist 4116
SS-LDA tarafindan dogru sekilde ¢ikarilmis tiriin 6zelligi sayisi 3349
Precision %81.36
Recall %83.43
F-Score %82.39

LDA ve dolayisiyla SS-LDA metinlerdeki kelimelerin istatistiksel dagilimmna dayal
yontemlerdir. Dolayisiyla veri setinin toplam boyutu bu yontemlerin basarisindaki énemli
faktorlerden birisidir. Bu yiizden basar1 6l¢iimiinde yontemin sadece tiim veri seti lizerinde
basar1 seviyesi Ol¢iilmemis, ayn1 zamanda farkli igerige sahip ve farkli sayidaki iriin
yorumlar1 iizerinde de basar1 dl¢limleri yapilmis, yontemin degisen veri seti boyutlarina
gore bagarisi test edilmistir. Tiim veri setinden farkli boyutlarda ve farkli igerige sahip test
veri setleri elde etmek igin K-Fold Cross Validation yontemine benzer bir yontem

uygulanmistir.

K-Fold Cross Validation, egitim verisi gerektiren denetimli makine dgrenmesine dayali
yontemlerde veri setini, egitim verisi — test verisi seklinde boélmek igin kullanilan bir
yontemdir. Mesela elimizdeki veri setinden 5-Fold Cross Validation yontemine gore farkl
iceriklere sahip egitim verisi — test verisi elde etmek icin tiim veri seti 5’e boliiniir ve her
seferinde bu 5 parcadan birisi test verisi, kalan 4 parca ise egitim verisi olarak belirlenir ve
buna gore testler yapilir. Bu sekilde farkli igerige sahip egitim verileri ve test verileri ile

sistem test edilmis olur. Bu yontemin grafiksel gosterimi Sekil 6.2.”deki gibidir.
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Test Egitim Egitim Egitim Egitim Test1
Egitim | Test Egitim Egitim Egitim Test2
Egitim Egitim | Test Editim Egitim Test3
Egitim Egitim Egitim Test Egitim Test4
Egitim Egitim Egitim Egitim Test Test5

Sekil 6.2. K-Fold Cross Validation

SS-LDA denetimli makine &grenmesine dayali bir yontem degildir, dolayisiyla egitim
verisine ihtiya¢ yoktur. Bizim yapmak istedigimiz farkli igeriklere sahip veri setleri elde
etmektir. Bunu yapmak igin veri setimiz K-Fold Cross Validation yonteminde oldugu gibi
4 esit parcaya boliinmektedir. Her bir parca 323 adet yorumdan olusmaktadir. Her
seferinde 1 parcay1 disarda tutularak, 1292 - 323 = 969 yorumdan olusan farkl: iceriklere
sahip 4 farkli veri setleri elde edilmektedir. Bu sire¢ Sekil 6.3’de grafiksel olarak

gosterilmistir.
Haric Dahil Dahil Dahil Test1
Dahil Haric Dabhil Dahil Test2
Dahil Dahil Haric Dahil Test3
Dahil Dahil Dahil Haric Test4

Sekil 6.3. Test veri setleri elde etme yontemi

Ozellik ¢ikarim yontemimizde iiriin 6zelliklerini gruplamak icin kullandigimiz SS-LDA
yontemi konu modellemeye dayali oldugu i¢in az miktardaki metinler iizerinde etkili
olamayan bir yontem. Bundan 6tiirli yontemimizin kiiclilen veri seti ile basarisinin nasil

etkilendigini gézlemlemek i¢in 500 ve 300 yorumdan olusan veri setleri iizerinde de testler
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yapilarak basari olgtimleri yapildi. Ayrica SS-LDA yontemi rastgelelik iceren stokastik bir
yontemdir. O yiizden her bir ¢alistirma ayni sonuglar elde edilemeyebilir. Bundan 6tiirii
basar1 6l¢iimii i¢in yapilan her bir test defalarca tekrarlanmis ve en iyi — en kotii basari

diizeyleri ol¢iilmiistiir.

Buna gore tim veri seti olan 1292 yorum (zerinde, K-Fold Cross Validation yontemine
benzer bir yontem ile elde edilmis farkli igeriklere sahip 969 yorumdan olusan farkli veri
setleri Gizerinde, 500 yorum (zerinde ve 300 yorum Uzerinde elde edilen en iyi ve en koti
basar1 diizeyleri Cizelge 6.4’de verilmistir. Sonuglar incelendiginde SS-LDA’nin tim veri
seti olan 1292 adet yorumdaki basari seviyesi ile farkli igeriklere sahip 969 adet yorumdaki
basar1 seviyesi hemen hemen aynidir. Yani veri setini 1292 yorumdan 969 yoruma
diistirmek basar1 seviyesinde belirgin bir diismeye neden olmamustir. Veri seti 500 yoruma
diisiiriildigli zaman ise basar1 seviyesinde belirgin diisme gergeklesmistir. Veri setini 300
yoruma diistiriip yapilan ol¢liimlerde basar1 seviyesi daha da diigmiistiir. Sonug olarak veri
setinin biyiikligli SS-LDA’nin basarisinda 6nemli bir etkendir ama belli bir noktaya
etkilidir. Belli bir biiyiikliikten sonra veri setinin daha da biiylik olmasi yontemin basarisi

iizerinde 6nemli bir iyilesme saglamamaktadir.

Cizelge 6.4. Onerilen yontemin ozellik ¢ikariminda basar1 6lgiim sonuglar

Veri Seti En iyi sonug En kot sonug
Precision | Recall F-Score | Precision | Recall | F-Score

Tidm Yorumlar %81,36 %83,43 | %82,39 | %77,1 %81,4 | %79,19

1. 323 disinda %80,3 %84,9 %82,54 %75,7 %80,6 | %78,07
969 2. 323 disinda %79,2 %83,5 %81,29 %76,1 %80,3 | %78,14
Yorum | 3. 323 disinda %81,7 %84,6 %83,12 %76,4 %80,5 | %78,40

4.323 dismnda | %80,8 %84,8 %82,75 | %75,9 %79,7 | %77,75
500 Yorum %77,4 %80,3 %78,82 | %72,6 %755 | %74,02
300 Yorum %74,1 %76,9 %75,47 | %69,2 %72,3 | %70,72

SS-LDA’nm ayr1 ayr1 her bir iiriin 6zelligi i¢in de basar1 dl¢limii yapilmistir. “Genel”
ozellik dahil her bir 6zellik i¢in yapilan basar1 dlgiimleri Cizelge 6.5°te ve Sekil 6.4’°de
verilmistir. Her iirlin 6zelliginde elde edilen basar1 seviyeleri ayn1 degildir. Bu, o 6zelligin
bahsedildigi ciimlelerdeki ifadelerin linguistik karmagikligi, kelimelerin birliktelik

orlintlileri ve yorumlarda o 0Ozelligin toplam frekans: ile baglantilidir. Mesela “fiyat”
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ozelliginde elde edilen basari seviyesi oldukga iyidir ¢iinkii “fiyat” o6zelliginden

bahsedilirken dolayli ve karmagik anlatimlarin kullanimi olduk¢a azdir, cogunlukla direk

olarak “fiyat” kelimesi kullanilmaktadir. Ayrica veri setimizde fiyat 6zelligi kullanicilarin

en ¢ok bahsettikleri {lirtin 6zelligidir. Fiyat kelimesi ise en yliksek frekansa sahip kelimedir.

Yorumlarda fiyat 6zelliginden ¢ok bahsedilmis olmasi bu 6zellik ile ilgili daha saglikli

istatistiksel dagilimlar ve daha saglikli birliktelik Oriintiileri elde edilmesini saglamaktadir.

Cizelge 6.5. Onerilen ydntemin her bir iiriin 6zelligi icin basar1 6lgiimleri

Uriin dzelligi Precision Recall  F-Score
“Genel” %91,49  %84,15  %87,67
Ekran %80,72  %88,16  %84,28
Kamera-Coklu Ortam %72,32 %8576  %78,47
Hiz-Internet Hiz1 %79,68  %77,18 %78,41
Isletim Sistemi %73,91  %54,48 2062,73
Hafiza-Bellek %63,35  %93,25  %75,45
Tasarim-Kasa %78,19 %7453  %76,31
Batarya %66,23  %84,07  %74,09
Fiyat %81,37  %93,91  %87,19
Kargo-Siparis 262,35 %82,79 %71,13
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Ote yandan hafiza-bellek &zelliginde precision ve dolayisiyla F-Score nispeten diisiik

¢ikmistir. Bunun iki nedeni vardir: Yorumlarda kullanicilar hafiza-bellek hakkinda

konusurken genellikle direk olarak “hafiza”, “bellek” gibi kelimeleri kullanmayip “mb”,

“gb”, “sd”, “kart” gibi kelimeler kullanarak dolayli anlatim yapmaktadirlar. Ikincisi
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“hafiza-bellik” 6zelliginin tiim yorumlarda agirligi olduk¢a azdir, ¢cogu yorumda bu
Ozellikten hi¢ bahsedilmemektedir. SS-LDA istatistiksel dagilimlara baglh ¢alistig1 igin bu

iirlin 6zellikte basar1 orani nispeten daha diisiik gerceklesmistir.

Ozellik tabanli diizeyde duygu analizinde duygu polaritesinin tespitindeki basari oraninin
Olciimii biraz karisik bir konudur. Yorumlar &zellik#polarite ikilileri seklinde
etiketlenmistir. Polaritenin tespit edilebilmesi i¢in dncelikle iliskili oldugu iiriin 6zelliginin
cikarilmasi gerekmektedir. Dolayisiyla iirtin 6zelligi dogru sekilde ¢ikarilamadigi zaman, o
ozellik ile ilgili polarite de tespit edilememektedir. Bundan 6tiirii 6zellik tabanli duygu
analizinde duygu polarite tespitinin precision, recall ve F-Score'un nasil dlgiilecegi konusu
belirsizdir. Bu yiizden polarite tespiti basari Ol¢iimii, ¢ikarilmig iiziin 6zelliklerindeki
polarite tespitinin basaris1 Olgiilerek yapilmistir. Bu sekilde 0riin 6zellikleri Uzerinde
yapilan polarite tespiti basar1 6l¢iim sonucunda %96,78 oraninda polaritelerin dogru tespit
edildigi gorilmistiir. Fakat ¢ikarilamamis olan 6zellik#polarite ikililerindeki polariteler
tespit edilememis olarak durmaktadir. O yiizden "duygu polarite tespiti basari seviyesi

%96,78" demek gergegi tam olarak yansitmamaktadir.

Bu ¢alismada literatiir kiyaslamasi iki farkli yolla yapilmistir. Birincisi SemEval-2016 [93]
duygu analizi c¢alistayindaki Tiirk¢e dilindeki caligmalarla kiyaslanmistir. SemEval-2016
calistayinda duygu analizi ile ilgili 3 tane gorev vardir ve Task-5 olarak isimlendirilen
gorev yorumlardan iriin 6zellik ¢ikarimidir. Farkli dillerde veri setleri mevcuttur ve bu
diller ile ilgili ¢alismalar kendi aralarinda birbirleri ile kiyaslanmaktadir. SemEval-2016
calistayinda Tiirkce’de restoran yorumlari ve telekomiinikasyon yorumlar seklinde iki tane
veri seti mevcuttur. Tiirk¢e restoran yorumlart ile ilgili SemEval-2016’da dort tane ¢alisma
mevcuttur. Bunlarin haricinde de SemEval-2016 tarafindan saglanan varsayilan (baseline)

bir uygulama mevcuttur. Calismalar F-Score degerine gore kiyaslanmaktadir.

SS-LDA SemEval-2016 Tiirkge restoran yorumlari veri seti tizerinde galistirilmis ve basari
Olgtimii yapilmigtir. Precision olarak %65.84, recall olarak %59.04 ve F-Score olarak
%62.25 degerleri elde edilmistir. Aym veri seti iizerindeki dort calisma, varsayilan
uygulama ve SS-LDA’nin sonuglari Cizelge 6.6. ve Sekil 6.5.’te gdsterilmistir. SS-
LDA’nin  %62.25’lik F-Score sonucu diger c¢alismalardaki en yiksek skor olan
%61.029°dan biraz daha iyidir.
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Cizelge 6.6. SS-LDA ve SemEval-2016 ¢alismalar1 basar1 6lgtimii

Metot/Submission F-Score
UFAL/U %61,029
basel./C %58,896
HT-T./U %056,627
IIT-T./C 955,728
INSIG./C %49,123
SS-LDA 262,250
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Sekil 6.5. SS-LDA ve SemEval-2016 ¢alismalari bagari 6lgtimii

Sonuglar kiyaslarken su gergegin géz Oniine alinmasi gerekmektedir: SemEval-2016’da
egitim veri setleri ve test veri setleri sunulmaktadir. Egitim verisi saglandigl igin
gonderilen ¢aligmalarin tamaminda denetimli 6grenmeye dayali yontemler kullanmaktadir.
Fakat, SS-LDA’da egitim verisi gerektirmeyen denetimsiz 6grenmeye dayali bir yontem
kullanilmaktadir. Denetimli 6grenmeye dayali yontemler egitim verisinden faydalanmak
gibi cok 6nemli bir avantaja sahiptirler. Kennedy ve Inkpen [70], Hailong, Wenyan ve Bo
[71] yaptiklari ¢alismalarda denetimli makine &grenmesine dayali yontemlerin basari
oraninin, sozciik tabanli ydntemlere gére daha yiiksek oldugunu ortaya koymuslardir. Ote
yandan denetimli 6grenmeye dayali yontemlerin egitim verisi gerektirmeleri gibi c¢ok
onemli bir dezavantajlar1 bulunmaktadir ¢ilinkii calisma yapilan her alan ile ilgili
etiketlenmis egitim verisi bulmak her zaman miimkiin degildir. Bu ger¢ekler géz Oniine
alindiginda SS-LDA’nin SemEval-2016 Tirkge veri setinde ortaya koydugu basarinin
oldukga 1yi oldugu sdylenebilir.

Ikinci olarak, SS-LDA geleneksel LDA ve literatiirdeki iki tane kisa metinler i¢in LDA

adaptasyonu ¢alismasi ile kiyaslanmigtir. Bunlar Jo ve Oh tarafindan 6nerilen Sentence-
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LDA [89] ve Yan, Guo, Lan ve Cheng tarafindan oOnerilen Biterm Topic Model [94]
caligmalaridir. Biterm Topic Model yonteminin kaynak kodu makalenin yazari tarafindan
github {izerinde paylagilmis durumdadir. Github’dan kaynak kodu alind1 ve uygulamanin
nasil bir girdi dosyast istedigini incelenip kendi veri setimiz o girdi formatina
donistiiriilmiistiir. Daha sonra Biterm Topic Model uygulamasi kendi veri setimiz izerinde

basariyla calistirllmis ve basart 6l¢iimleri yapilmistir.

Sentence-LDA ise bizim yéntemimiz olan SS-LDA’ya oldukg¢a benzemektedir. Sentence-
LDA’da “Subjektif her ciimle sadece bir iiriin 6zelligi hakkindadir” seklinde bir varsayim
yapilmis ve LDA’nin kisa metinlere adaptasyonu bu varsayima gore yapilmistir. Bu
yontem bizim yontemimiz olan SS-LDA’ya benzemektedir. O yiizden SS-LDA’nin kodu
tizerinde gerekli degisiklikler tarafimizdan yapilarak Sentence-LDA  yOntemi
gerceklestirilmis, veri setimiz lizerinde basar1 ile calistinlmig ve basar1 Olgiimleri

yapilmistir.

Sonug olarak SS-LDA, Sentence-LDA, Biterm Topic Model ve geleneksel LDA kendi veri
setimiz iizerinde ¢alistirilmis ve basar1 dlgtimleri yapilmistir. Sonuglar Cizelge 6.7 ve Sekil

6.6’da gosterilmistir.

Cizelge 6.7. SS-LDA, Sentence-LDA, Biterm Topic Model ve LDA basari 6lgiim sonuglari

Metrik SS-LDA  Sentence-LDA Biterm Topic Model LDA
Cikarilan 6zellik sayist 4116 2353 4266 2603
Dogru ¢ikarilmis 6zellik sayist 3349 1846 2740 1279
Precision %81,36 %78,48 %64,23 %49,16
Recall %83,43 %58,62 %68,26 %31,88

F-Score %82,39 %67,11 %66,18 %39,16
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Sekil 6.6. SS-LDA, Sentence-LDA, Biterm Topic Model ve LDA basar1 6l¢giim sonuglari

Sentence-LDA'da subjektif climleler tek bir iirlin 6zelligi ile ilgilidir seklinde bir varsayima
dayanmaktadir. Bu varsayim precision'u olumsuz etkilemese de recall'un olduk¢a diistik
cikmasina neden olmustur. Mesela dort Ozellikten bahsedilen bir climleyi ele alalim.
Sentence-LDA ciimlenin tek ozellik hakkinda oldugunu varsayarak bu dort 6zellikten
ficiinii kacirmaktadir. Ug &zelligin ¢ikarilamamis olmasi recall'un diisiik ¢ikmasima neden
olmaktadir. O ciimleden ¢ikardigi bir tane {irlin 6zelligini ise ¢ogunlukla dogru ¢ikadigi

igin precision olumsuz etkilenmemektedir.

Biterm Topic Model'de kelimeler bigram modeli gibi ikililer seklinde ele alinmaktadir. Bu
iriin  Ozellikleri ile ilgili climlelerdeki kelimelerin birlliktelik Oriintiilerinin kismen
hesaplamaya dahil edilmesini saglamistir ama bu birliktelik Oriintiileri hesaba katilirken
kelimelerin farkli {iriin Ozelliklerine ait kelimeler olmast durumu g6z Oniine
alinmamaktadir. Bu durum precision'n diigiikk ¢ikmasina neden olmaktadir. SS-LDA'da
kelimelerin birliktelik éruntuleri g6z oniine alinirken uyguladigimiz ciimle pargalama ile

kelimelerin farkli iirtin 6zelliklerine ait olma durumu g6z 6niine alinmaktadir.

SS-LDA bu yontemler iginde en iyi sonuglari ortaya koymustur. Herm precision hem de
recall bakimindan en iyi performas: ortaya koymustur. Geleneksel LDA'nin kisa

metinlerde etkili olamayacagini tahmin ediyorduk. Elde ettigimiz test sonuglari bunu



91

dogrular nitelik ¢ikmistir. Karsilagtirmada en diisiik basar1 seviyesi geleneksel LDA ile

elde edilmistir.

Bunlarin disinda yontemimizin Garcia-Pablosa, Cuadrosa ve Rigau tarafindan onerilmis
LDA kisa metin uyarlamasi olan olan W2VLDA [61] ile de kiyaslanmas1 i¢in ¢alisma
yapilmigtir. W2VLDA, LDA hesaplamalarina Word Embeddings yontemini dahil eden ve
word vektor bilgilerini igeren Word2Vec dosyalarindan faydalanan bir yontemdir.
W2VLDA'in kaynak kodu GitHub iizerinde paylasilmistir. W2VLDA'y1 ¢alistirmak i¢in
kaynak kodunu indirmek yeterli degildir. Hangi dilde ¢alistirilacaksa kapsamli ve etkin bir
Word2Vec dosyast gerekmektedir. En kapsamli Tirkce Word2Vec dosyasi olarak
Abdullah Koksal tarafindan hazirlanmis [96] ve GitHub iizerinde paylasilmis olan Tiirkce
Word2Vec dosyasini kullanarak W2VLDA yontemi bu tez ¢alismasinda kullanilan veri
kiimesi tizerinde ¢alistirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda %29 civarinda basar1 elde
edilmigtir. Garcia-Pablosa ve digerleri makalelerinde W2VLDA'nin farkli veri setlerindeki
bagar1 Olgtimlerinde %71 ile %83 arasi degisen basar1 oranlar1 elde ettiklerini
belirtmislerdir. Ancak, Word2vec dosyast kullanmadan yaptiklar1 basar1 6l¢timiinde %31
civarinda basar1 orani elde etmislerdir. Sonug olarak 1yi hazirlanmis bir Word2Vec dosyasi
olmadan W2VLDA yontemi ¢ok basarisiz olmaktadir. Kendi ¢alismamizda kullanilan veri
kiimesinde W2VLDA yontemi ile basar1 oran1 %29 olarak ol¢iilmiistiir. Kullanilan Tiirkge
Word2Vec dosyasiin yeterli diizeyde etkin olmadig1 degerlendirilmistir ve W2VLDA ile
elde edilen %29 oranindaki basar1 seviyesinden 6tiirii bu yontem ile deneysel kargilagtirma

yapilmamastir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda 6zellik tabanli diizeyde duygu analizinde 6zellik ¢ikarimi i¢in 6zgiin
bir yontem onerisi yapilmistir. Onerilen ydntem en 6nemli konu modelleme algoritmasi
olan Latent Dirichlet Allocation (LDA) algoritmasinin kisa metinlere gore yapilmis 6zgiin
bir uyarlamasidir. Onerilen ydntem Sentence Segment LDA (SS-LDA) olarak
isimlendirilmistir. SS-LDA denetimsiz 6grenmeye dayali ve etiketlenmis egitim verisi
gerektirmeyen bir yontemdir. SS-LDA'da urun 6zellikleri ile ilgili kelimelerin birliktelik
ortintiilerinin LDA'daki hesaplamalara dahil edilerek LDA’nin kisa metinler ve {iriin
yorumlari i¢in uyarlamasi yapilmistir. Bu birliktelik Oriintiilerinin hesaplamalara dahil
edilmesi basariyr belirgin sekilde yiikseltmistir. Calismada veri seti olarak
www.hepsiburada.com e-ticaret sitesinden alinmis Tiirkge 1292 adet akilli telefon yorumu

kullanilmistir.

Literatiirde Ingilizce, Cince gibi dillerle yapilmis ¢ok sayida 6zellik tabanl diizeyde
calisma mevcuttur. Bu dillerde 6zellikle de ingilizce'de ¢ok sayida ve ¢ok etkin dogla dil
isleme, duygu analizi arag ve kiitiiphaneleri mevcuttur. Fakat Ttirkce'de Ingilzce'deki kadar
cok sayida ve etkinlikte dogal dil isleme ara¢ ve kiitliphaneleri mevcut degildir. Bir de
Tiirkge sondan eklemeli yapiya sahip ¢ok esnek ve iiretken bir dildir. Dilin bu 6zelligi
dogal dil isleme ve dolayisiyla duygu analizi ¢alismalarin1 oldukga zor hale getirmektedir.
Ingilizce ile yapilmis birgok duygu analizi calismasinin veri setleri de paylasilmis
durumdadir. Bu sayede literatiir kiyaslamas1 yapmak da zor degildir. Fakat Tiirkce diliyle
yapilmig 6zellik tabanli diizeydeki duygu analizi ¢aligmalarinin sayis1 olduk¢a azdir ve
yabanc1 bir calistay olan SemEval-2016'daki Tiirkce veri seti disinda paylasilmis bir veri
seti mevcut degildir. Bu durum literatlir kiyaslamasi yapmayi da oldukca zor hale
getirmektedir. Sonug olarak Tiirkce diliyle 6zellik tabanli diizeyde duygu analizi alaninda
literatiirde 6nemli bir bosluk bulunmaktadir. Bu tezin bu alanda yapilmis bir ¢alisma

olmas1 bu boslugu doldurmasi bakimindan 6nem tagimaktadir.

SS-LDA akilli Tiirkge telefon yorumlar iizerinde test edilmistir ve deneysel sonuglar SS-
LDA’nin 6zellik ¢ikariminda oldukga basarili oldugunu ortaya koymustur. Test sonuglar

incelendiginde SS-LDA’nin 6zellikle ayni {iriin 6zelligini ifade eden ¢ok farkli kelimeleri
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ve ¢ok farkli ifadeleri farkli iirtin 6zellikleri olarak smiflandirmayip bunlart ayni {iriin

ozelligi altinda siniflandirmada ¢ok basarili oldugu gézlemlenmistir.

SS-LDA kelimelerin istatistiksel dagilimina ve birliktelik Oriintiilerine dayal1 bir
yontemdir. Bu tiir istatistiksel dagilimlara dayali yontemlerin basarili olabilmeleri i¢in
saglikli dagilim degerleri elde edilebilecek biiylikliikkte bir veri setinin olmasi
gerekmektedir. Dolayisiyla SS LDA'da veri setinin boyutu 6nem tasimaktadir. SS-LDA
tim veri seti disinda veri setinin alt kiimeleri olan daha kiigiik veri setleri ile de
calistirilmis ve kiigiilen veri setlerinin basariyr nasil etkiledigi test edilmistir. Bu konuda
yapilan testlerde veri seti kiiciildiik¢e belli bir noktadan sonra basar1 oraninin da diistiigii

gozlemlenmistir.

Literatiir kiyaslamasi i¢in SS-LDA SemEval-2016 Tirkce restoran yorumlart veri seti
iizerinde de test edilmis ve basart Olglimii yapilmigtir. SemEval Farkli dillerde veri
setlerinin oldugu ve ayni dillerdeki calismalarin birbirleri ile kiyaslandiklar1 bir duygu
analizi, fikir madenciligi calistayidir. 2016 yilinda yapilan SemEval-2016 calistayinda
Tiirkge restoran yorumlari veri seti de bulunmaktadir. Bu veri seti ile ilgili 4 tane ¢alisma
gonderilmistir ve sonuglar1 yaymlanmistir. SS-LDA da SemEval-2016 restoran yorumlari
tizerinde test edilmis ve aynmi bu veri seti tizerindeki diger ¢alismalarla kiyaslanmigtir.
Kiyaslamalar F-Score basar1 6l¢tim kriteri iizerinden yapilmistir. Yapilan kiyaslamada SS-
LDA’nin en yiiksek basariy1 ortaya koyan ¢alismadan az farkla da olsa daha iyi bir F-Score
degeri ortaya koydugu gozlemlenmistir.

Ikinci olarak SS-LDA geleneksel LDA ve baska iki kisa metin i¢in LDA uyarlamalari olan
Sentence-LDA ve Biterm Topic Model ile karsilagtirilmistir. Yapilan karsilastirmada
Sentence-LDA oldukga iyi bir precision degeri ortaya koymustur ama recall degeri diisiik
cikmistir. Biterm Topic Model ise hem precision hem de recall bakimindan ortalama
denilebilecek bir performans gostermistir. SS-LDA yontemi ise precision ve recall
bakimindan hem Sentence-LDA hem de Biterm Topic Model'den daha basarili sonuglar

ortaya koymustur.

Bu c¢alismada SS-LDA Tiirk¢e sadece veri setleri iizerinde test edilmistir. Gelistirilen
yontemde dile bagimli kisimlar vardir ama bu bagimlilik diisiik diizeydedir. SS-LDA bazi

kii¢iik uyarlamalarla baska dillerde de kullanilabilecek bir yontemdir. Gelecek c¢alismasi
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olarak SS-LDA’nin Ingilizce gibi zengin veri setlerinin oldugu bir dilde ¢alisacak hale
getirilmesi ve bu veri setleri iizerinde test edilmesine yonelik c¢alismalar yapilmasi

planlanmaktadir.
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