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OZET

Kisilerin yorumlar1 bagka insanlarin ve insanlara hizmet saglayan kurumlarin karar verme
siirecinde 6nemli bir yere sahiptir. Internetin yayginlasmasi neticesinde kisilerin goriislerini
bu ortamda ifade etmesinden kaynakli veri boyutu giinden giine artmaktadir. Bu verinin
insanlar tarafindan herhangi bir ara¢ kullanilmadan analiz edilmesi miimkiin degildir. Bu
sebeple duygu analizi kavrami ortaya ¢ikmistir. Duygu analizi alaninda yapilan ¢alismalarin
cogunda veri pozitif, negatif veya notr olarak siniflandirilir, Kisilerin konular hakkindaki
bakis acgilarina gore siniflandirma yapilmaz. Daha detayli sonug alinmasi i¢in hedef temelli
duygu analizi gereklidir. Bu ¢alismada duygu analizinin alt seviyesi olan hedef temelli
duygu analizinin Tiirkge veri setinde gergeklestirilmesi igin biitliinciil bir yaklagim
sunulmustur. Hedef terimlerin ¢ikarilmasi i¢in LDA konu modelleme tabanli iki yaklagim
onerilmistir. Onerilen yaklasimlarda LDA’nin kelime cantasi probleminin ¢dziilmesi
amaclanmistir. Belirlenen hedef terimleri kategorilere ayirmak igin PMI yonteminden
yararlanan bir metot gelistirilmistir. Hedef terimler ve kategoriler belirlendikten sonra
smiflandirma islemini gergeklestirmek igin kural ve sozliik tabanli yaklagimlardan
yararlanilmistir. Hedef terim ¢ikarma isleminde LDA temelli yontem ile %70’in iizerinde f-
skor elde edilmistir. Hedef terim kategori eslestirmesinde %59 oraninda dogruluk elde
edilirken, hedef terimlerinin polaritesinin belirlenmesinde ise %79 oraninda dogruluk elde
edilmistir.
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ABSTRACT

Opinions of people greatly impact the decision-making process of other people and
institutions providing services to the society. Today, internet has become an integral part of
our daily lives as it people can easily disseminate their thoughts through the internet. Along
with the rapidly increasing data sizes, data processing has become even more challenging.
As aresult, the concept of sentiment analysis has emerged. Most studies involving sentiment
analysis do not reflect the interpretations of individuals, but only classify data as positive,
negative or neutral. Aspect-based sentiment analysis takes into account people's opinions to
come up with more detailed results. In this study, a holistic approach has been proposed to
perform an aspect-based sentiment analysis -a sub-level of sentiment analysis- on Turkish
data. Two approaches based on LDA topic modeling have been proposed for the extraction
of aspect terms. Proposed approaches aim to solve the LDA's bag of words problem. An
algorithm that uses the PMI method is proposed to categorize the identified aspect terms.
After determining the aspect terms and categories, rule and dictionary-based approaches
have been used to perform the classification process. In the aspect extraction phase, an f-
score of over 70% was obtained by LDA-based method. In the aspect term category
matching stage, 59% accuracy was achieved. In determining the polarity of aspect terms
79% accuracy was attained.
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Xi

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

)y Genel toplam operatorii

11 Genel ¢arpim operatorii
Kisaltmalar Aciklamalar

ANTF Augmented Normalized Term Frequency
API Application Programming Interface
Bow Bag of Words

CRF Conditional Random Field

EM Expectation Maximization
k-NN k-Nearest Neighbors Algorithm
LDA Latent Dirichlet Allocation

ME Maximum Entropy

Ml Mutual Information

MNB Multinomial Naive Bayes

NB Naive Bayes

PMI Pointwise Mutual Information
POS Part of Speech

RF Random Forest

SVM Support Vector Machine

TF Term Frequency

TF-IDF Term Frequency — Inverse Document Frequency



1. GIRIS

Diisiinceler insan hayatin1 etkileyen ve kurumlarin ya da isletmelerin gelecek planlarini
sekillendirmesini saglayan en temel unsurdur. Insanlar karar verme ve secim yapma
asamasinda baska kisilerin diisiincelerini merak ederler ve onlarin deneyimlerinden
yararlanmak isterler. Eskiden, insanlar yakin ¢evresindeki kisilerin tecriibelerinden
faydalanirken internetin yayginlagsmasi sonucu, zamanla bu durum degismeye baslamustir.
Giindelik yasamda internetin 6nemli bir konuma sahip olmasi ve insanlarin diisiincelerini
internet araciligi ile kolayca yayabilmesi neticesinde internet {izerindeki veriler karar verme
stirecinde faydalanilabilecek etkin bir ara¢ olmustur. Fakat her gegen giin veri boyutunun
artmasi, insanlarin bu verilerden tam anlamiyla yararlanabilmesinin 6niindeki en biiyiik
engeldir. Ornegin, bir kisinin herhangi bir iiriin veya hizmet almadan énce o iiriin veya
hizmet hakkinda yapilmis yorumlarin hepsini okuyup degerlendirmesi, veri boyutunun
blytikliigii ile orantili olarak olduk¢a zor bir siire¢ halini almaktadir. Bu siireci

kolaylagtirarak zaman kaybini 6nlemek amaciyla “duygu analizi” kavrami ortaya ¢ikmistir.

Duygu analizi ile kisilerin belirli bir konu hakkinda yargiya varmadan 6nce baska insanlarin
gorislerini dikkate alarak karar siirecini kolaylastirmak ve bu siireci otomatiklestirmek
amaglanmaktadir. Duygu analizi kisaca, verilen metin i¢indeki goriisleri bulup sunma iglemi

olarak tanimlanabilir.

Duygu analizi 3’e ayrilmaktadir [1]:

e Dokiiman seviyesi duygu analizi
e (Ciimle seviyesi duygu analizi

o Hedef temelli duygu analizi

Dokiiman seviyesi duygu analizinde biitiin dokiimanin pozitif veya negatif duyguyu ifade
edip etmedigi belirlenmektedir. Ciimle seviyesi duygu analizi ise dokiiman i¢indeki her bir
ciimlenin pozitif veya negatif duygu ifade edip etmedigi bulmay: amaglar. Ancak bu iki
analiz de insanlarin neyi begenip begenmedigini bulamaz. Daha detayli bir analiz i¢in hedef
temelli duygu analizi uygulanir. Hedef temelli duygu analizi hedef ¢ikarimi ve hedef duygu
simiflandirmas: asamalarindan olusmaktadir [1]. Hedef ¢ikarimi asamasinda metindeki
konular bulunurken, hedef siniflandirma asamasinda ¢ikarilan hedefler pozitif, negatif veya

notr olarak siniflandirilir.



Bu ¢alismanin 3 temel amaci vardir. Birincisi yeni ve farkli metotlar kullanilarak hedef terim
belirleme asamasinin performansimi artirmaktir. Ikinci olarak literatiirde kullanilan giincel
yaklagimlardan birisi olan sozliik tabanli siniflandirma yonteminden ve kural tabanli
yaklasimdan yararlanarak biitiinciill bir hedef temelli duygu analizi ¢alismasi
gerceklestirmektir. Calismanin bir diger hedefi ise Tiirkge calismalar i¢in kullanilabilecek

bir veri seti olusturmaktir.



2. LITERATUR TARAMASI / ILGILI CALISMALAR

Duygu analizi insanlarin farkli markalar, bireyler ve gruplar hakkindaki diisiincelerini,

tutumlarini ve duygularini ¢6zmeye ¢alisan bir ¢alisma alani olarak tanimlanmaktadir [1].

Bu béliimde sirasiyla duygu analizinin kullanim alanlar1, duygu analizi tiirleri ve s6zciik tabanli

duygu siniflandirma ile ilgili literatiirde yer alan 6nemli galismalara yer verilmektedir.
2.1. Duygu Analizi Kullanim Alanlari

Duygu analizi ile insanlarin belirli konular hakkinda bilgi edinmelerinin kolaylastirilmasi
amacglanmaktadir. Insanlar bir iiriinii veya hizmeti almadan 6nce diger insanlarin o konu
hakkindaki goriiglerini dikkate alarak tercihlerini gerceklestirirler. Benzer sekilde sirketler
ve kurulusglar, miisteri yorumlarini analiz ederek iyi ve kotii taraflarini tespit ederler. Duygu
analizi ¢alismalar1 insan1 ilgilendiren her alana uygulanabilir, bu nedenle bu alanda giinliik

hayat ilgilendiren ¢ok sayida calisma yapilmistir.

Liu ve arkadaslari, blog verilerinden satis performansinin tahmin edilmesi i¢in Sentiment-
PLSA isimli metodu onermislerdir [2]. Pennacchiatti ve Popescu, Twitter kullanicilarinin
davranis, cevre Ve tweet gibi bilgilerinden yararlanarak kullanicilarin politik yonelim ve
etnik kokenini tespit etmistir [3]. Twitter lizerinden politik analiz yapan baska ¢alismalar da
mevcuttur [4, 5]. Bollen ve arkadaslari, tweetlerdeki ruh hali degisikliklerini ele alarak borsa
tahmini yapmuslardir [6]. Simsek ve Ozdemir, Tiirkce tweetler ile borsa endeksi arasindaki
iliskiyi arastirmiglardir [7]. Birjali ve arkadaslari, Twitter verisi kullanarak intihar diistincesi
kestirimi yapmistir [8]. Baj-Rogowska, Facebook yorumlarini kullanarak Uber hakkinda
analiz yapmistir [9]. Otel yorumlari [10 - 12] ve film yorumlari [13, 14] kullanilarak duygu

analizi ¢aligmalar1 gerceklestirilmistir.
2.2. Duygu Analizi Tiirleri
2.2.1. Dokiiman seviyesi duygu analizi

Bu analiz tipinde goriis igeren dokiiman seti D olmak iizere, her dokiimanin d € D' nin
olumlu veya olumsuz bir goriis ifade edip etmedigini belirlenir [15]. Bu kisimda dokiiman

seviyesi duygu analizinde yapilmis bazi ¢caligmalar incelenmistir.



Turney [16] calismasinda, yorumlari tavsiye edilebilir veya edilemez olmak iizere
siniflandirmak i¢in basit denetimsiz 6grenme algoritmasindan bahsetmistir. Yorumlarin
smiflandirilmasi, yorumlardaki sifat veya zarf igeren sozciik 6beklerinin ortalama anlamsal
yonelim degeri kullanilarak gergeklestirilmistir. S6zciik 6beklerinin bulunmasi igin ¢esitli
kurallardan yararlanilmistir. S6zciik 6beginin iyi yonde ¢agrisim yapmasi durumunda pozitif
anlamsal yonelime sahip oldugu, kotli yonde cagrisim yapmasi durumunda ise negatif
anlamsal yonelime sahip oldugu belirtilmistir. Calismada, sézciik 6beginin anlamsal
yonelimi, verilen sozciik 6begi ile “excellent” kelimesi arasindaki PMI degerinden, sozciik
obegi ile “poor” kelimesi arasindaki PMI degerinin ¢ikarilmasi sonucu hesaplanmistir.
Sozciik obeklerinin anlamsal yonelim degerlerinin toplaminin 0°dan biiyiik olup olmamasina
gore dokiiman tavsiye edilebilir veya edilemez olarak simiflandirilmistir. Bu algoritma ile
otomobil, banka, film ve seyahat destinasyonlarina ait 4 farkli veri setinde %74’liik bir
dogruluk orani elde edilmistir. Otomobil, banka, film ve seyahat destinasyonlarinda sirasiyla

%84, %80, %65,83 ve %70,53 oranlarinda dogruluk elde edilmistir.

Skuza ve Romanowski [17], Twitter verilerinden gelecekteki hisse senedi fiyatlarini farkl
zaman araliklaria (bir saat, yarim saat, 15 dakika ve 5 dakika) gore tahmin etmek i¢cin NB
algoritmasinin map-reduce versiyoanundan yararlanan bir sistem tasarlamislardir. Insan
degerlendirmesi sonucu etiketlenen veri seti kullanilarak tweet’lerin 6znelligi ve tweet’lerin
pozitiflik veya negatiflik durumunun belirlenmesi igin iki siniflandirict olusturulmustur.
Hisse fiyatlarii tahmin edebilmek i¢in siniflandirma sonuglar1 ge¢mis fiyatlarin lineer

regresyonu ile birlestirilmistir. En basarili sonug 5 dakikalik tahminlerde elde edilmistir.

Mandal ve Gupta [18], duygu polaritesini hesaplamak i¢in diger sozlik tabanli
yaklagimlardan farkli olarak kendi s6zliiklerini olusturmak icin ¢esitli web sitelerinden elde
edilen veri setlerindeki kelimeleri oncelikle pozitif ve negatif olarak gruplandirmiglardir.
Ardindan bu iki gruptaki kelimeleri de pozitiflik, iistiinliik ve en istiinliik dereceleri olmak
tizere li¢ gruba daha ayirarak bunlari1 veri tabani tablosu haline getirmislerdir. Her bir tabloya
ait kelime icin Onceden belirlenmis skorlar atanmistir. Metnin anlamsal yonelim degeri
hesaplanirken bu so6zlik kullanilmistir. Sozliikk tabanli yaklasim NB ve SVM ile
kiyaslanmistir. NB ile %99, SVM ile %96 dogruluk orami elde edilirken gelistirilen
yontemde %81 basar1 elde edilmistir.



Ogul ve Ercan [11], caligmalarinda otel yorumlari igeren Tiirk¢e veri kiimesi olusturup,
MNB, RF, SVM ve sozliik tabanli SentiTFIDF yontemlerini kullanarak duygu analizini
gerceklestirip, performans Kkarsilastirmasi1 yapmuslardir. Random Forest (RF), %82

duyarlilik ile en basarili yontem olarak belirtilmistir.

Coban ve arkadaslar1 [19], Twitter’dan elde ettikleri Tiirkge veri setini 6nceden belirledikleri
his simgelerini kullanarak pozitif veya negatif olarak etiketlemislerdir. On isleme
adimlarindan sonra Bag of Words (BoW) ve n-gram modellerini kullanilarak 6znitelikler
¢ikarilmistir. Cikarilan 6zniteliklerin agirliklandirilmasi i¢in Term Frequency (TF), Boolean
ve Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) yontemleri kullanilmis olup,
CfsSubset algoritmasi ile Oznitelik segcme islemi gergeklestirilmistir. Siniflandirma islemi
icin ise NB ve MNB, SVM, k-NN kullanilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. En
basarili sonucu BoW modelinde %62,48, n-gram modelinde ise %66,06 dogru siniflandirma

yiizdesi ile MNB vermistir.

Coban ve Ozyer [20], daha 6nceki ¢alismalarindan [19] elde ettikleri Twitter veri setini
Latent Dirichlet Allocation (LDA) temelli topik model uygulayarak etiketlemislerdir. On
isleme adimindan sonra kelime torbasi ve n-gram model kullanilarak 6znitelik vektori
olusturulmus, 6znitelikler ANTF kullanilarak agirliklandirilmistir. SVM, k-NN, NB, MNB,
ME algoritmalar ile siniflandirma islemi gerceklestirilip elde edilen sonuglar kiyaslanmistir.
BoW i¢in en basarili yontem %92,50 dogru smiflandirma basarist ile MNB olmustur.
Bigram icin %90,89 ile en basarilis1 SVM olurken, trigram i¢in %91,51 ve four-gram i¢in
%91,30 ile en basarilist ME olmustur. His simgeleri kullandiklar1 ¢alismalarina [19] gére

analiz basarisini yaklasik %26 artirmiglardir.

Vural ve arkadaglari [21], film yorumlarini pozitif ve negatif olarak simiflandirmak icin
sozliik tabanli denetimsiz bir duygu analizi gergevesi sunmuslardir. Calismada kullanilan
sozliik, SentiStrength kiitiiphanesinin Tiirkcelestirilmesi sonucu olusturulmustur. Onerilen
yaklagim [22] tarafindan olusturulmus veri seti iizerinde sinanmistir ve %76 oraninda

dogruluk elde edilmistir.



2.2.2. Ciimle seviyesi duygu analizi

Bu analiz tipindeki dokiiman i¢indeki her bir ciimlenin anlamsal yonelimi bulunur. Ciimleler
kisa dokiimanlar oldugu i¢in bu analiz tipi ile dokiiman seviyesi arasinda temel yontemsel
bir farklilik bulunmaz [1]. Ciimle seviyesi duygu analizi 6znellik siniflandirma ve ciimle
duygu simiflandirma asamas1 olmak iizere ikiye ayrilmaktadir [15]. Oznellik simiflandirma
asamasinda verilen ciimlenin 6znel veya nesnel olup olmadigina karar verilirken duygu
simiflandirma agsamasinda 6znel ciimlelerin pozitif veya negatif goriis ifade edip etmedigine

karar verilir.

Yu ve Hatzivassiloglou [23], ciimlelerin 6znellik siniflandirmasi ve ciimlelerin
yonelimlerine karar vermek icin bir ¢alisma yapmstir. Oznellik simiflandirmasi igin NB,
coklu NB ve ciimle benzerliklerinden yararlanmistir. NB siniflandirict kullanilarak 6znellik
siniflandirilmast yapildiginda yiiksek duyarlilik ve Kkesinlik (%80-%90) degerleri elde
edilmistir. Tanimlanan her bir 6znel ciimlenin duygu simiflandirmasimi yapmak igin log-

olabilirlik oran1 kullanilmaistir.

Barbosa ve Feng [24], SVM metodundan yaralanarak Tweet'lere 6znellik siniflandirmasi
yapan ve 6znel tweet'leri de pozitif veya negatif olarak ayiran 2 adimli bir metot 6nermistir.
Bu asamalarda Twitter’a ait 6zellikler olan re-tweet, hashtag ve emojiler kullanilmistir.
Oznellik siniflandirmasinda %18,1 oraninda hata yapilirken, polarite siniflandirmada %18,7

oraninda hata yapilmistir.

Davidov ve arkadaslari [25], her biri basit climle olan tweetlerde k-NN benzeri bir denetimli
ogrenme yaklagimi ile duygu smiflandirmas: yaparak %86 oraninda f-skor degeri elde
etmistir. Siniflandirmada hashtag’ler, giilen suratlar, noktalama isaretleri ve sik gecen

oriintliler kullanilmistir.

Khan ve arkadaslart [26], yorumlar igindeki climleleri 6znel veya nesnel olarak
siiflandirmak i¢in kural tabanli alan bagimsiz bir yontem Onermistir. Her bir 6znel
climlenin polaritesi SentiWordNet kullanilarak hesaplanmistir ve %86,6 oranindan basari

elde edilmistir.



2.2.3. Hedef temelli duygu analizi

Dokiiman ve climle seviyesi duygu analizleri insanlarin neleri begendiklerini ve
begenmediklerini tam olarak ortaya ¢ikaramaz [1]. Hedef temelli duygu analizi ile daha
detayl1 sonuglar elde edilebilmektedir. Ornegin, “Restoranin manzarasi ve yemekleri giizel
fakat ulagimi zor” climlesinde “manzara” ve “yemek” agisindan olumlu bir goriis ifade

edilirken, “ulasim” i¢in negatif goriis belirtilmistir.

Hu ve Liu [27] ¢alismalarinda, online ortamda satilan triinler ile ilgili yorumlardan nitelik
tabanl dzet olusturma problemini ele almiglardir. Uriinlerin aday niteliklerini belirlemek
icin birliktelik kural madenciligi yontemini kullanmiglardir ve gereksiz nitelikler elendikten
sonra kalan nitelikler sik gegen nitelikler olarak dikkate alinmistir. Sik gecen nitelikler
yardimiyla duygu ifade igeren kelimeler ¢ikarilmistir. Bu kelimeler ve 6nceden belirli bir
kok liste yardimiyla duygu ifade eden kelimelerin listesi olusturulmustur. Bu kelimelerin zit
ve es anlamli kelimeleri de bu listeye eklenmistir, listedeki kelimelerin anlamsal yonelimleri
WordNet yardimiyla bulunmustur. Birliktelik kural madenciligi ile bulunamayan nitelikler
ise duygu ifade eden kelimelere yakin olan isimler bulunarak elde edilmistir. Sonrasinda,
her bir goriis climlesinin anlamsal yonelimi bulunarak nitelik bazinda 6zet tiretilmistir.
Onerilen yontem 5 farkli elektronik iiriine ait yorumlar kullanilarak test edilmistir. Nitelik
belirleme asamasinda ortalama %72 oraninda kesinlik ve %80 oraninda duyarlilik elde

edilmistir.

Siqueira ve Barros [28], domain bagimsiz nitelik ¢ikarimi igin WhatMatter sistemini
sunmustur. Bu sistemde nitelik ¢ikarimi sik gegen isimlerin bulunmasi, ilgili isimlerin
bulunmasi, nitelik belirteglerinin eslestirilmesi ve alakasiz isimlerin silinmesi agamalarindan
olusmaktadir. Birinci asamada metin i¢indeki isimler bulunur ve belirlenen esik degerinin
tizerindeki isimler sik gecen isimler olarak adlandirilir ve aday nitelikler olarak adlandirilir.
Ikinci asamada aday niteliklerin yanindaki sifatlar bulunur ve bu sifatlara yakin olan isimler
de aday niteliklere eklenir. Ugiincii asamada imal1 nitelikleri bulmak i¢in alan bagimli ve
onceden tanmimlanmig “fiyat-pahali”, “fiyat-ucuz” gibi 20 adet nitelik-goriis cifti
kullanilmigtir. Son asamada alakasiz isimlerin silinmesi i¢in PMI tekniginden
yararlanilmistir. Bu 4 asama sirastyla uygulandiginda %77,24 oraninda kesinlik, %90,94

oraninda duyarlilik ve %83,54 oraninda f-skor degeri elde edilmistir.



Fei ve arkadaslar1 [29], imali nitelik problemini ¢6zmek i¢in sozliikk tabanli bir yaklagim
Onermistir. Problem es anlamli, zit anlamli, alt anlamli ve tist anlaml1 kelimeleri dikkate alan
kolektif siniflandirma problemi olarak ele almistir. imali nitelikleri sifatlar araciligr ile
belirlemeyi amaglamislardir. Bunun icin Ingilizce sdzliikler kullanilmistir. Hui ve Liu’nun
[27] olusturdugu sifat listesinden yola ¢ikilarak bu sifatlarin ingilizce sozliiklerdeki drnek
ctimleleri bulunmus ve POS etiketleyici yardimi ile her bir sifat i¢in bu sifatin tanimlarinda
gecgen isimler ¢ikarilarak aday nitelikler olarak adlandirilmistir. Kolektif simiflandirma
kullanilarak her bir sifat i¢in ilgili olan ve olmayan nitelikler bulunmustur. Test sonuglari
neticesinde %76,3 oraninda kesinlik, %77,3 degerinde duyarlilik ve %76,8 degerinde f-skor

elde edilmistir.

Qiu ve arkadaglar1 [30], diisiince sozligiinii genisletme ve disiince hedefi ¢ikarimi
problemlerini ele almislardir. Baglangi¢ sozIiigii olarak Hu ve Liu [27] tarafindan olusturulan
sOzlik kullanilmistir. Gorts bildiren kelimeler ile hedefler arasindaki bazi s6z dizimsel
iliskiler bagimlilik ayristirict yardimiyla bulunup, bu iliskilerden baslangictaki diisiince
sOzlliglinii genisletmek ve yeni diisiince hedefleri ¢ikarmak i¢in yararlanilmistir. Cift
yayilim yaklasimi ile baslangigtaki diistince sozliigii kullanilarak diger yeni goriis kelimeleri
ve hedefleri bulunmustur. Bu dongii yeni hedef ve goriis kelimeleri bulunamayana kadar
devam etmektedir. Olusturulan sozliikteki kelimelerin yonelimi kural tabanli yaklasim ile

hesaplanmistir. Onerilen yontemle %88 kesinlik, %83 duyarlilik, %86 f-skor elde edilmistir.

Yauris ve Khodra [31], c¢alismalarinda oyun yorumlarindan hedef temelli 6zetlemeyi
amaglamislardir. Hedef ve goriis ¢iftlerini ¢ikarmak, hedefleri kategorize etmek ve bunlari
ozetlemek icin Qui ve arkadaglarimin [30] gelistirdigi ¢ift yayilim yaklasgimindan

yararlanmiglardir ve %51,36 oraninda f-skor elde etmislerdir.

Bhoir ve Kolte [13], calismalarinda filmlerin begenilen veya begenilmeyen 6zelliklerinin
kolayca bulunabilmesi i¢in film yorumlarini hedef seviyesinde 6zetlemeyi amaglamiglardir.
Onerilen sistemin oznellik analizini gerceklestirmek icin NB ve SentiWordNet’ten
yararlamlmustir. Oznellik analizi gergeklestirildikten sonra kural tabanl yaklasim ile nitelik
goriis ciftleri bulunmus ve bu ciftler kullanilarak hedef temelli duygu analizi
gerceklestirilmigtir. Skorlama igin SentiWordNet’ten ve kendi olusturduklari pozitif ve
negatif kelimeleri iceren sozliikten yararlanilmistir. Calismanin sonunda 6znellik analizinde

kullandiklar1 yontemleri karsilastirmiglardir. NB ile %75 oraninda f-skor elde edilirken



SentiWordNet ile %53,33 oraninda f-skor elde edilmistir. 5 farkli filme ait veri seti tizerinde
nitelik goris ¢ifti elde etmede en diisiik %62,23, en yiiksek ise %75,38 f-skor degerleri elde

edilmistir.

Liu ve arkadaslari [32], hedef nitelik ¢ikarimi i¢in otomatik kural se¢me yOntemini
onermislerdir. Bu yontem, goriis kelimeleri ve hedefler arasindaki dilbilgisi kuralarindan
yararlanilarak denetimsiz ve alan bagimsiz calisabilecek sekilde gelistirilmistir. Deney
sonuglar1 Onerilen yontemin hem tiim kural setinden hem de Conditional Random Field

(CRF) tabanli yontemden daha iyi sonug elde ettigini gostermistir.

Kama ve arkadaslar [33], Tiirkge metinlerde hedef temelli duygu analizi igin alan bagimsiz
ve denetimsiz nitelik ¢ikarma metodu Onermistir. Bu metot ile arama motoru kullanarak
siklik tabanli nitelik ¢ikariminin performansini artirmak amaglanmistir. ilk olarak metindeki
isim ve isim gruplar1 bulunur, belirli bir degeri gecenler bir listeye alinir. Bu listedeki her
bir eleman ve ilgili alan i¢gin Web {izerinde Yandex. XML Application Programming Interface
(API) kullanilarak sorgulama yapilir ve esik degerini gegen elamanlar onerilen nitelikler
olarak adlandirilir. Web iizerinde sik ge¢gmeyen isim ve isim gruplari i¢in her bir gruptaki
kelimelerden biri nitelik listesinde varsa nitelik listesine eklenir ve hedef c¢ikarimi
tamamlanir. %59,24 oraninda kesinlik, %84,90 oraninda duyarlilik ve %69,79 oranindan f-

skor elde edilmistir.

Kama ve arkadaslari, diger ¢alismalarinda [34] imali nitelikleri ve polaritesi hedefe bagl
olan goriis kelimelerini siirece dahil ederek hedef goriis eslestirmesinin performansini
artirmiglardir. Yalnizca imali olmayan nitelikler kullanilarak yapilan eslestirme isleminde
%84,95 oraninda f-skor elde edilirken, imali nitelikler de siirece dahil edildiginde %85,36
oraninda f-skor elde edilmistir. Son adimda polaritesi hedef terime gore degisen ifadeler de

bu siirece eklendiginde f-skor degeri %86,75’e yiikselmistir.

Ekinci ve arkadaglar1 [35], ¢alismalarinda n-gram model, sonlu durum makinesi ve PMI
kullanarak  Tiirkce kullanic1  yorumlarindan c¢ok kelimeli hedefleri ¢ikarmayi
amaclamiglardir. N-gram model ile aday hedefler bulunduktan sonra frekans degeri 3’iin
altinda kalanlar aday hedeflerden c¢ikarilmistir. Tiirkge dil bilgisi kurallar1 kullanilarak

olusturulan sonlu durum makinesi ve PMI dlgiitii kullanilarak eliminasyon islemi
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stirdiiriilmiis ve ¢cok kelimeli hedefler elde edilmistir. Cep telefonlarina ait veri setinde %82,

otel ait veri setinde ise %79 kesinlik degeri elde edilmistir.

2.3. Sozciik Tabanh Duygu Simiflandirma

Sozciik tabanli yaklasim, bilinen ve O6nceden derlenmis referans duygu terimlerinin bir
koleksiyonu olan duygu so6zliigiine dayanir. Goriis ifade eden kelimeler duygu siniflandirma
gorevinde kullanilmaktadir. Pozitif duygu kelimeleri istenen durumlar1 ifade ederken,
negatif duygu kelimeleri istenilmeyen durumlar1 ifade eder. Bunlar ayn1 zamanda s6zciik
obekleri ve deyimler seklinde olabilir. Bu kelime listeleri manuel, derlem tabanli ve sozliik
tabanl1 yaklasimlar kullanilarak olusturulabilir. Insan giicii ile yani manuel olarak bu listeleri
olusturmak zaman alic1 bir teknik olup tek basina kullanilmaz. Diger iki yontem aracilifiyla
otomatik olarak olusturulan listelerdeki hatalar1 gidermek i¢in kullanilir [36]. Bu kisimda

sOzliik ve derlem tabanl yaklagimlar detaylandirilmistir.

2.3.1. Sozliik tabanh yaklasim

Bu yaklasimda polaritesi bilinen duygu kelimeleri ile bir kok liste olusturulur. Soézliikler
kullanilarak bu listedeki her bir kelimenin es anlamli ve zit anlaml karsiliklar1 bulunur.
Bulunan kelimeler kok listeye aktarilir. Bu islem, dongiisel bigcimde yeni kelime

bulunmayincaya kadar devam eder, sonrasinda hatalar diizeltilir ya da silinir [36].

Wordnet [37], Ingilizce isim, fiil, sifat ve zarflar1 ve bunlarin es anlamli kelimelerini igeren
elektronik veri setidir. SentiwordNet [38], duygu analizi i¢in kullanilan sdzciiksel bir
kaynaktir. WordNet'in her bir anlamdas kiimesi icin pozitif, negatif ve notr puani

tanimlanmustir.

Thelwall ve arkadaslar1 [39], goriis ifade eden kelimeleri, goriis kelimelerinin anlamini
artiran veya azaltan kelimeleri, olumsuzluk eklerini, emojileri ve deyimleri kullanarak

SentiStrength duygu sozliigiinii olusturmustur.

Bilgin ve arkadaslar1 [40], Balkanet projesi kapsaminda WordNet’teki es anlamli kiimeleri
cevirerek Turkish WordNet’i gelistirmistir. Dehkharghani ve arkadaslar1 [41], Turkish
WordNet'te bulunan her eg anlamli kiimeye ti¢ kutup skoru atayarak, literatiirdeki ilk Tiirk¢e

kutupluluk kaynagi olan SentiTurkNet’i olusturmustur.
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Ucan ve arkadaslar1 [42], Ingilizce kaynaklar kullanarak yeni diller i¢in kisa zamanda duygu
sOzIligli insa etmek amaciyla otomatik c¢eviriye dayanan bir yaklagim Onermistir.
Calismalariin sonunda Tiirkge i¢in 3 farkli sozliik elde etmislerdir. Olusturulan sozliiklerle
ciimle seviyesi simiflandirma yapildiginda onerilen TSDp yontemiyle elde edilen sozliikle
en iyi sonucu almislardir, film veri seti i¢in %70,35, otel veri i¢in %80,68 basar1 elde

etmislerdir.

2.3.2. Derlem tabanh yaklasim

Bu yaklasim ile derlem i¢indeki s6z dizimsel kaliplar kullanilarak belirli bir alandaki duygu

kelimelerini bulma probleminin ortadan kaldirilmasi amaglanir.

Ding ve arkadaslar [43], ciimle igindeki ve climleler arasindaki baglaclari kullanan kural
tabanli bir yaklasim ile hedef — goriis kelimeleri arasindaki iliskileri dikkate alarak duygu
s0zlligl olusturmustur. Bu yaklasim ile goriis ifade eden kelimenin farkli hedef terimler ile

olan anlamsal yonelimi hesaba katilmistir.

Parkhe ve Biswas [14], calismalarinda film yorumlarindan duygu analizi gergeklestirmek
icin tlire (aksiyon, komedi, drama, su¢ ve korku) 6zel sozliik olusturmuslardir. Bunun i¢in
giinliik hayatta sik kullanilan 500 sifat iceren liste olusturulmustur. Her bir tiir ile bu 500
kelimelik listede bulunan her bir sifat arasindaki PMI degeri hesaplanmistir. Degerler -1 ile
1 arasinda normalize edilmistir. Metinden elde edilen sifatlarin skorlar1 bu sozliik
kullanilarak bulunmus ve sozliikte 0lmayan sifatlarin skorlari ise SentiWordNet’ten elde

edilmistir.

Han ve arkadaslar1 [44], etiketlenmemis veri seti kullanarak alana 6zgii duygu sozligi
olusturmuslardir. SentiWordNet temelli duygu siniflandirict ile yorumlar pozitif veya
negatif olarak siniflandirildiktan her bir yorumdaki isim, sifat, zarf ve fiil olan terimler
bulunur ve sozliikte yoksa sozliige eklenir. Bulunan terimlerin pozitif ve negatif yorumda
gecme sayilart hesaplandiktan sonra MI kullanilarak bu terimlerin pozitiflik ve negatiflik

skorlar1 belirlenmistir.

Feng ve arkadaslar1 [45], alan bazli duygu sozligi olusturmak i¢in mobil aligveris

yorumlarini kullanarak duygu kelimeleri ve iiriin nitelikleri arasindaki iligkiyi dikkate alan
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otomatik bir yaklasim énermistir. Oncelikle duygu kelimeleri ile iiriin nitelikleri arasindaki
iligki PMI algoritmasi ile elde edilir. Sonrasinda duygu kelimelerinin mutluluk, {iziinti,

korku, siirpriz, 6fke ve kiskanglik kategorilerinden hangilerine ait oldugu bulunmustur.

Yapilan incelemeler sonucunda Tiirk¢e i¢in gergeklestirilen duygu analizi ¢alismalarinin
mevcut oldugu gozlemlenmistir. Bu ¢alismalarin ¢ogunda [11, 19 - 22] dokiiman temelli
duygu analizi lizerine odaklanildigi dikkat ¢ekmistir. Son zamanlarda ise hedef temelli
duygu analizi ¢alismalar1 gergeklestirilmistir [33 - 35] fakat sayica az miktardadir. Bununla
birlikte hedef temelli ¢alismalarda kullanilabilecek veri seti eksikligi de gozlemlenmistir.
Gergeklestirilen bu ¢alismada bahsedilen bu eksikliklerin giderilmesi amaglanmigtir. Ayrica
bu ¢alisma C-value yaklasimini kullanan Tirkge dili i¢in yapilmuis bilinen ilk ¢alisma olma

ozelligine sahiptir.
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3. BILIMSEL ARKA PLAN

Bu boliimde, ¢alisma kapsaminda temel alinan metotlar hakkinda bilgi verilmektedir.

3.1. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

LDA, {i¢ seviyeli bir hiyerarsik Bayes modeli olan ayrik verilerin toplanmasi i¢in iiretici bir
olasiliksal modeldir. LDA, dokiimanlarin gizli konular iizerinde rastgele karigimlar olarak
temsil edilirken her bir konunun kelimeler iizerine dagilimi ile karakterize edilmesine
dayanir [46].

LDA kelime olasiliklarina gore konular1 temsil eder. Her konudaki en yiiksek olasiliga sahip
kelimeler konunun ne anlama gelebilecegi hakkinda iyi bir fikir verir [47]. Bir derlemi
modellemek i¢in denetlenmemis bir iiretici olasilik yontemi olan LDA, en sik kullanilan
konu modelleme yontemidir. LDA, her belgenin gizli konular iizerinde olasilikl1 bir dagilim
olarak temsil edilebilecegini ve tiim belgelerdeki konu dagitiminin ortak bir Dirichlet’i
paylastigini varsayar. LDA modelindeki her bir gizli konu, ayn1 zamanda kelimeler iizerinde
olasiliksal bir dagilim olarak temsil edilir ve konularin kelime dagilimlar1 da ortak bir

Dirichlet'i paylasir [47].

M dokiiman sayisini, N her bir dokiimandaki kelime sayisini, k konu sayisini, z konuyu, w
ise kelimeyi ifade etmektedir. Bir dokiiman N adet kelime dizisi olarak tanimlanir ve d =
(W1, Wz, ..., wn) olarak ifade edilir. Derlem ise M adet dokiiman toplulugundan olusur ve C=
{ds, da, ..., dw} olarak ifade edilir. Sekil 3.1.’de LDA plaka notasyonu ile ifade edilmistir.
Bu notasyonda numaralandirilmis plakalar tekrarli dongiileri temsil etmektedir. 1 numarali
plaka dokiimanlari, 2 numarali plaka bir dokiiman i¢indeki tekrarlanan konu ve kelimelerin

se¢imini temsil eder.

» o parametresi kullanilarak her bir dokiiman i¢in ¢ok terimli 04 dagilimi segilir,
> B parametresi kullanilarak her bir konu igin ¢ok terimli @, dagilimi segilir,

» Her bir dokiiman i¢indeki kelimeler igin:

% Cok terimli 04 dagilimi kullanilarak konu (zan) segilir,

% Cok terimli ®zgn dagilimi kullanilarak kelimeler (Wgn) segilir.
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Sekil 3.1. LDA’nin grafiksel model gosterimi
Derlemin olasilig1 Es. 3.1°de verilen formiil ile hesaplanir.
p(Dla,B) = %:1 f p(qla) (Hﬁil szn P(Zanl0a) P(WanlZan, ﬁ))ded (3.1)

a ve B parametreleri derlem seviyesinde parametrelerdir, derlem olusturma siiresince bir kez
orneklendikleri varsayilmaktadir. 64 dokiiman seviyesinde degiskendir, her dokiiman i¢in
orneklenir. zgn V€ Wan ise kelime seviyesi degiskenlerdir ve her bir dokiimandaki her bir

kelime i¢in 6rneklenir.

LDA veya LDA’y1 temel alan yontemlerin hedef temelli duygu analizin hedef terim ¢ikarma
asamasinda kullanildigi calismalar mevcuttur [48 - 54]. Titov ve McDonald [48], LDA gibi
konu modellerinin ilgili hedefler yerine verilerdeki genel konulari ele alma egiliminde
olduklart i¢in hedefleri tespit etme gorevine uygun olmadigini belirtmistir ve bu sorunu
¢ozmek i¢in (MG-LDA) modelini énermislerdir. Brody ve Elhadad [49], LDA yo6ntemini
kullanarak hedef terimleri belirledikten sonra hedefe ait goriisleri bulmak i¢in sifatlardan
yararlanmistir. Zhao ve arkadaslart [50], hedef terimleri ve hedef terime 6zel duygu
kelimelerini kesfetmek i¢in s6z dizimsel 6zelliklerden yararlanan ME ve LDA’y1 temel alan
MaxEnt-LDA hibrid modelini 6nermistir. Bagheri ve arkadaslari [51], yorumlardaki
hedefleri saptamak i¢in LDA’nin genisletilmis hali olan ADM-LDA isimli modeli
Onermistir. Bu model LDA’nin aksine dokiimanlar1 BoW olarak temsil etmez. ADM-LDA,
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bir belgedeki sozciiklerin bir Markov zincirindeki konularinin ve daha sonraki kelimelerin
ayni konuya sahip olma ihtimalinin daha yiiksek oldugunu varsaymaktadir. Poria ve
arkadaslar1 [52], LDA’daki s6z dizimsel yaklasim yerine anlamsal yaklasimi kullanan
Sentic-LDA’y1 6nermistir. Shams ve Baraani-Dastjerdi [53], hedef ¢ikarma i¢in 6nceki alan
bilgisinin LDA konu modeline dahil edilmesine dayanan bir yontem 6nermistir. Onerilen
yontemde, LDA konu modeli kelimelerin birlikte olusmasi ile birlestirilmistir. Bu sekilde,
her bir dongiide es-olusumuna dayanan yinelemeli bir algoritmada, benzer yonlerden 6nceki
bilgiler ¢ikarilir ve bu bilgi, bilgi ¢ifti setlerinde LDA modeline eklenir. Ekinci ve Omurca
[54], Tirk¢e yorumlardan hedef — goriis ¢iftlerini ¢ikarmak i¢in LDA kullanmistir. Cok

kelimeli terimleri de bu siirece dahil etmek i¢in Babelfy! kullanilmustir.

Bu ¢alisma kapsaminda LDA konu modelleme yontemi hedef terim ¢ikarma asamasinda

kullanilmastir.
3.2. Pointwise Mutual Information (PMI)

Iki terim arasindaki istatistiksel bagimlilik derecesini 6lgmek igin kullanilir [55]. Es. 3.2°de

verilen formiil ile hesaplanir.

P(wordq,word;)
P(wordq)P(word,)

PMI(word,,word,) = log, (3.2)

P(word:, wordz) word: ve wordy beraber bulunma olasihgmi ifade ederken,
P(wordi)P(word.) iki terimin istatistiksel olarak bagimsiz oldugunda beraber bulunma

olasiligini ifade eder.

Turney, PMI skorunu hesaplamak Es. 3.3 ve Es. 3.4 kullanmigtir [16].

P(word) = hits(word) (3.3

P(wordz1, word>) = hits(near(wordz, wordy)) (3.4)

! http://babelfy.org/


http://babelfy.org/
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hits(X) fonksiyonu verilen X kelimesinin gegme sayisini, near(Y, Z) ise Y ile baglayip Z ile

biten, aralarinda belirli sayida kelime olan kelime gruplarini ifade eder.

PMI teknigi hedef terimlerin kategorilerin belirlenmesi agsamasinda kullanilmaktadir.

3.3. WSBFE

Kama ve arkadaglari, Tiirk¢e metinlerde hedef temelli duygu analizi i¢in alan bagimsiz bir
yontem Onermislerdir [33]. Bu yontemle, arama motoru kullanilarak frekans bazli nitelik
cikariminin  performansinin  artirilmast  amaglanmistir. Bu  yontem iic asamadan

olusmaktadir.

Asama 1

e Metindeki isim ve isim gruplari bulunur ve belirli bir esik degerinin iizerinde olanlar aday
nitelikler listesine eklenir.

e Listedeki her bir eleman i¢in arama sorgusu olusturulur ve Yandex arama motorunun

APT’si kullanilarak her bir sorgunun ge¢gme sayisi bulunur ve depolanir.

Asama 2
e Arama motorundan donen sonuglara gore isim ve isim gruplari siralanir ve esik degerinin

uzerinde olanlar hedef terim olarak kabul edilir.

Asama 3
e Hedef terim listesine dahil olmayan isim gruplar tespit edilir. Her bir isim grubunda
bulunan kelimelerden en azindan biri hedef terim listesindeyse ilgili isim grubu da hedef

terim listesine eklenir.

Bu yontem ile bulunan isim gruplari LDA modeline girdi olarak verilen veri setini
giincellemek i¢in kullanilir. LDA’nin buldugu hedef terimlerin gegerlemesi bu yontemle

yapilmaktadir.

3.4. C-value

C-value, dilbilimsel ve istatistiksel bilgileri birlestirerek i¢ ige gegmis terim ¢ikarma islemini

gelistirmeyi amaclayan ¢ok kelimeli hedef terim tanima igin kullanilan alan bagimsiz bir
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metottur [56]. Bu metot, ¢esitli filtreleme kurallarindan yararlanarak veri setinden aday ¢ok

kelimeli terimlerin ¢ikartilmasini amaglar.

C —value

log,|al.f(a), a i¢ ice gecmis terim degil ise
1

Z f(b)), a ic ice gecmis terim ise 3.5)
P(Ta) &

log,lal. (f(a) —

Es. 3.5’te a aday ifadeyi, |a] a ifadesindeki kelime sayisini, f(a) a’nin veri setindeki
frekansini, T, @ ifadesini igeren daha uzun kelime sayisina sahip aday ifadeleri, P(Ta) farkli
Tasayisini, Yp, e, f (b) @’nin gectigi daha uzun kelime sayisina sahip aday ifadelerin toplam

frekansini ifade etmektedir.

C-value dil bilimsel ve istatistiksel kisimlardan olusur. Birinci kisim etiketleme, dil bilimsel
filtreleme ve durak kelimelerden (stopwords) arindirma asamalarimi igerir. Etiketleme
asamasinda derlemdeki her bir kelime isim, sifat, zarf, fiil vb. olmak tizere etiketlenir.
Dilbilimsel filtreleme ile istenmeyen ifadelerin bulunmasinin 6niine gecilmektedir. Bulunan
cok kelimeli terimler igindeki herhangi bir kelime bile durak kelime listesi iginde
bulunuyorsa kesinlik degerinin artirilmasi amaciyla o terim silinir. Ikinci kisimda ise her bir
aday terimin C-value degerini hesaplanir ve terimler bu degere gore siralanir. C-value degeri
belirli esik degerinin iizerinde olanlar hedef terim olarak kabul edilir. C-value hesaplanirken
aday terimin frekansi, aday terimin daha uzun terimlerin icerisinde bulunma sikligi, aday
kelimeyi iceren daha uzun aday terimlerin sayisi, aday terimdeki kelime sayis1 6zellikleri

dikkate alinir.

C-value orijinal olarak Ingilizce yazilmis dokiimanlardaki ¢cok kelimeli terimleri bulmak igin
onerilmis bir yaklasimdir. Barron ve arkadaslar1 Ispanyolca icin otomatik terim ¢ikarimi igin
C-value metodundan yararlanan bir yaklasim onermistir [57]. Calismalarinda, ¢ok kelimeli
terimleri kesfedebilmek i¢in orijinal C-value hesaplanmasina yenilik getirmislerdir. C-value
yonteminin tek kelimeli terimleri bulamama kisitin1 ortadan kaldirmak igin ¢ =i + logo|a|
esitligi kullanilmistir (Bknz. Es. 3.6). Baslangigta, formiil sonucundaki degisimi minimize
etmek icin 1 degeri olarak 0,1 se¢ilmistir. Deneyler sonucunda i = 1 degerinde en iyi sonucu
verdigi gozlemlenmistir. Orijinal metotta aday terimdeki herhangi bir kelime durak kelime

listesinde bulununca o aday terim silinmektedir. Bu ¢alismada ise aday terim yerine durak
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kelime listesinde bulunan kelimenin silinmesi (selective stopwords deletion) yaklasimi
benimsenmistir. Benzer hedef terimlerin bulunmasinin 6niine gegmek igin derlemdeki
kelimelerin ¢ekim ekleri kaldirilmistir. Bilgi kaybinin az olmasi adina herhangi bir esik

degeri kullanilmamustir.

C — value
cx f(a), a i¢ ice gegmis terim degil ise
1
cx (f(a) — z f(b)), a ic ice gecmis terim ise (3.6)
P(Ta) &

Ventura ve arkadaslar1 [58] Ingilizce ve Fransizca serbest metinlerden biyomedikal terimleri
¢ikarmak ve siralamak igin c-value ile keyword extraction metotlarindan yararlanan bir
yaklagim gelistirmistir. Okapi BM25 ve TF-IDF anahtar kelime ¢ikarimi i¢in kullanilmistir.
C-value ile hem tek kelimeli hem de ¢ok kelimeli terimleri bulabilmek i¢in logaritma degeri
hesaplanmadan 6nce 1 ekleyerek tek kelimeli terimler icin sifir (0) katsayr probleminin
ortadan kaldirilmasini amaglanmistir (Bknz. Es. 3.7). Durak kelimelerden arinma yaklagimi

ve esik deger kullanilmamustir.

C — value
log,la + 1. f(a), a ic ice gecmis terim degil ise
1
log,la + 1|.(f(a) — eM) z f(b)), a ic ice gegmis terim ise (3.7)
@ per,

Cizelge 3.1. C-value 6rnek sonuglar

Aday Terim Kelime Sayis1 | Frekans P(Ta) Z F(b)) C-value
b €T,
aksam yemek segenegi 3 1 0 0 2
yemek ¢esitliligi 2 2 0 0 3,17
0gle yemegi 2 4 1 1 4,75
yemek kalitesi 2 4 0 0 6,34
aksam yemegi 2 8 4 4 11,094
yemek 1 339 48 70 337,54




19

Bu ¢alismada, tek kelimeli terimler i¢in C-value hesabinin yapilabilmesi adina Ventura ve
arkadaglarinin [58] Onerdikleri metottan yararlanilmistir. Cizelge 3.1.’de deneysel
calismalarda kullanilan veri setinden elde edilen C-value sonuglar1 ornek olarak

verilmektedir.

Bu yontem ile bulunan isim gruplart LDA modeline girdi olarak verilen veri setini
giincellemek i¢in kullanilir. LDAnin buldugu hedef terimlerin gegerlenmesi de bu yontemle

yapilmaktadir.
3.5. Bag of Words ve N-gram model

Kelime torbast yontemi dokiiman siniflandirma siirecini basitlestirmek igin kullanilir. Bu
yontemde metin i¢indeki kelimelerin birbirleri ile olan iligkileri dikkate alinmadan, sadece
kelimelerin kullanim sikligi dikkate alinir. LDA modeli kelime torbasi yonteminden

faydalanir.

N-gram ise bir metin veya karakter dizisi i¢inde bulunan, ardisik olarak siralanmis, n
uzunluktaki alt kiimedir. Isim gruplarini ve gbriis igeren sifat ve fiil gruplarin1 bulmak icin

kullanilmustir.

@org.junit.Test
public woid didYouMean() {
S5tring[] quervaArr = new String[l{"tmm otel odasi duzensizdi"};

GroupByCriteria groupByCriteria = new GroupByCriteria (GroupByMode.FLAT, 10, 3):

SortByCriteria sortByCriteria = E, CrderType.DESC);
YandexCriteriaBuilder builder = YandexCriteriaBuilder.create()
.setCredentials (usernams, password)
.setlanguage (Long .. valus0f (983) )
.setLocalization("tx ")
.setMaxPassages (5)
.setPagelumber (0)
.getGroupByCriteria (groupByCriteria)
.setFilterCriteria (FilterCriteria.FAMILY)
.setSortByCriteria (sortByCriteria);
YandexCriteria criteria = builder.build():
YandexXML xml = new YandexXML(criteria):
for (String guery : gueryvarr) {
try {
xml.executeQuery (gquery) ;
String correctQuery = xml.getCorrectQuery():
System. cut.println(correctQuery):
} catch (UnsupportedEncodingException | MalformedURLException | YandexException ex) {

Logger.getLogger(YandexXMLTest.class.getHame () ) . log (Level. SEVERE, null, ex);

Sekil 3.2. Yandex. XML 6rnek kullanimi
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3.6. Yandex. XML

Yandex arama motorunun sundugu bu API, kullanicilarin web ara yiiziinden Yandex arama
motoruna sorgu gondermelerine ve XML formatinda sonu¢ almalarina izin veren bir
hizmettir. Calisma kapsaminda, Kama ve arkadaglarinin [33] gerceklestirdigi gibi web arama

sorgusunun olusturulmasinda ve metin diizeltme islemlerinde kullanilmigtir.

Kullanim kolaylig1 saglamasi agisindan Java programlama dili ile web ara yiiziindeki
islevsellige sahip bir program gelistirilmistir. Sekil 3.2.’de programin kullanimina ait kod

parcasi verilmektedir.
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4. PROBLEM TANIMI VE ONERILEN METOT

Bu kisimda veri toplama ve 6n isleme, hedef terim ¢ikarimi, hedef terim kategorisinin

bulunmasi ve hedef terim duygu siniflandirilmasi agiklanmaktadir (Bkz. Sekil 4.1.).

Veri Seti Olusturma »  Veri On Isleme
v
Hedef Terim o Hedef Terim | Hedef Terim Duygu
Cikarimi Kategorisi Bulma Smiflandirmasi

Sekil 4.1. Hedef temelli duygu analizi i¢in 6nerilen yontem
4.1. Veri Seti Olusturma

Bu asamada deneylerde kullanilacak veri seti elde edilmistir. Bu amagla TripAdvisor!
sitesinden jsoup? kiitiiphanesi kullanilarak 5 farkli otele ait kullanic1 yorumlar1 otomatik
olarak toplanmigtir ve XML formatinda kaydedilmistir. Veri setinde 1691 yorum ve 8233

cimle bulunmaktadir. EK-1.’de veri setinden O0rnek bir kisim verilmektedir.

Her bir yorumunun polaritesi kullanici yorumlarindaki puanlara gore belirlenmistir.
Kullanici puani 1 ve 2 ise negatif, 3 ise notr, 4 veya 5 ise pozitif kabul edilmistir. Yorumlar
icindeki her bir climlenin polaritesi, ciimlelerdeki hedefler ve bu hedeflere ait goriisler kisisel
degerlendirmeler sonucu tanimlanmistir. Hedefler fiyat, hizmet, icecek, konum, ortam,
restoran, yemek, yonetim ve genel olmak {izere 8’e ayrilmistir. Kategorilerin bir kisminin

da alt kategorileri bulunmaktadir (Bkz. Cizelge 4.1.).

! https://www.tripadvisor.com
2 https://jsoup.org/


https://www.tripadvisor.com/
https://jsoup.org/
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Cizelge 4.1. Hedef terim kategorileri

Kategori Alt Kategori

Fiyat -

Hizmet Caligan, Kalite, Olanak, Temizlik
Icecek Cesitlilik, Fiyat, Kalite, Sunum
Konum -

Ortam -

Restoran Fiyat, Cesitlilik

Yemek Cesitlilik, Fiyat, Kalite, Sunum
Yonetim Calisan

Veri setini temsil eden sinif diyagrami Sekil 4.2.’de sunulmaktadir. Model igerisinde yer
alan “0..*” ifadesi sifir veya daha fazla anlamina, “1..*” ifadesi ise bir veya daha fazla
anlamia gelmektedir. Alan modeli sozel olarak ifade edilirse, her elestiri grubu bir ya da
daha fazla pozitif ya da negatif bir elestiriden olusurken, her elestiri sifir ya da daha fazla

goriis igeren bir ya da daha fazla climleden olusmaktadir.

Reviews

-title
-url
-parsingDate

Review

-outOfScope
-id

-url
-postDate
-title
-content
-rating
-polarity

Sentence

Opinion

-outOfScope
-id

-text
-polarity

-category
-implicitTarget
-target

-opinion
-sentimentShifters
-polarity

Sekil 4.2. Veri setinin sinif diyagrami
4.2. Veri On Isleme

Veri seti ciimlelere ayrildiktan sonra yazim hatalar1 dogal dil isleme kiitiiphanesi olan
zemberek! ve Yandex.XML? yardimiyla giderilmistir. Bu islemin ardindan kelimelerin
cekim ekleri kaldirilmistir (Bkz. Sekil 4.3.).

! https://github.com/ahmetaa/zemberek-nlp
2 https://xml.yandex.com.tr


https://github.com/ahmetaa/zemberek-nlp
https://xml.yandex.com.tr/
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Yorumlar: Ciimlelere . . Kelimelerin Cekim Eklerinin
g Metin Diizeltme g L
Aymma Kaldmilmasi

Sekil 4.3. On isleme asamas1
4.2.1. Ciimlelere ayirma

Yorumlari ciimlelere ayirmak i¢in dogal dil isleme kiitiiphanesi kullanilmigtir. Dogal dil
isleme kiitliiphanesi climlelere ayirirken his simgelerini (“:D”, “:)”, “:(”’) de dikkate aldig

icin bu asamada ekstra bir islem yapilmamustir.

4.2.2. Metin duzeltme

Internet iizerinde yorum yazilirken resmi olmayan bir dil kullanildig1 igin yazim hatalarmin
giderilmesi gerekmektedir. Bu hatalarin biiyiik boliimiinii, Tiirk¢e karakter problemi ve
eksik harf problemi kaynakli hatalar olusturmaktadir. Yazim hatalarinin giderilmesi igin iki
asamal1 bir sistem gelistirilmistir. Oncelikle dogal dil isleme kiitiiphanesi yardimiyla her bir
kelime i¢in Tiirkge karakter kontrolii yapilir ve eger bir hata ile karsilasilirsa diizeltme
yapilir. Ardindan her bir ciimle i¢in web arama sorgusu olusturulur ve Yandex.XML
kullanilarak, Yandex arama motoru iizerinde arama islemi gerceklestirilir. Eger arama
sonucunda, arama sorgusu diizeltilirse climle arama motorunun Onerdigi sorgu ile

degistirilmektedir.

Metin diizeltme islemi tamamlandiktan sonra veri setindeki her bir kelime kii¢iik harfe
dontstiiriiliir ve kelimelerin ¢ekim ekleri temizlenir. Kelimelerin koklerinin bulunmasi
yerine yalnizca g¢ekim eklerinin kaldirilmasinin temel sebebi, kelimelerin anlamlarini

kaybetmesini dnlemektir.

4.3. Hedef Terimlerin Cikarim

Tiirkge veri seti icin WSBFE ve C-value tekniklerinden yararlanan LDA temelli iki farkli
hedef ¢ikarim metodu 6nerilmistir. Bu iki metottaki temel diisiince LDA metodundaki BoW
problemini ortadan kaldirmak tizerinedir. WSBFE ve C-value metotlar1 ile bulunan isim
gruplari, veri seti {izerinde degistirilmistir. Ornegin, “otel personel” isim grubu bulunduktan

sonra veri setindeki “otel” ve “personel” ardisik ikilileri “otel personel” haline getirilir. Veri
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seti degistirildikten sonra LDA ile hedefler bulunur. LDA ile bulunan hedefler WSBFE ve
C-value teknikleri ile dogrulanir. Veri setindeki sik gegen isim gruplari ile onaylanan
hedefler kullanilarak hedef listesi genisletilir. Tlgili akis Sekil 4.4.te, akisa karsilik gelen

algoritma Sekil 4.5.’te verilmektedir.

On Islemesi Hedef Cikanim (Covalue)
Tamamlanmis Veri Metodu
Isim Gruplarmm Veri Setinin
V! > > »
(IRIHAE) Bulunmas: Giincellemesi
— v
Onaylanmig Hedef :
Terimler ve Sik Gegen Isim Hedef Terim LA Melad}l i
. - < Hedef Terim
Gruplari ile Hedef Terim Onaylamas1 Cikarmi
Listesinin Genisletilmesi i

Sekil 4.4. Hedef terim ¢ikarimi akis diyagrami

procedure HEDEF TERIM BUL(dokiiman, metot_adi)
metota_ait_hedef terim_listesi = {}
genigletilmis_hedef terim_listesi = {}
dogrulanmis_hedef terim_listesi = {}
metota_ait_isim_gruplari = {}
stk_gecen_isim_gruplari = {}
if metot_ad: == “WSBFE’ then
metota_ait_isim_gruplart <— WSBFE_isim_gruplari()
metota_ait_hedef terim_listesi «<— WSBFE hedef terim_listesi()
else if metot_adi == ‘C-value’ then
metota_ait_isim_gruplar < C—value_isim_gruplari()
metota_ait_hedef terim_listesi «— C-value_hedef terim_listesi()
end if
degistivilmiy_dokiiman — dokiimani_degistir(dokiiman, metota_ait_isim_gruplar)
hedef terim_listesi = LDA_hedef ferim_bul(degigtirilmis_dokiiman)
//hedef terim gegerleme
for each ferim in hedef terim_listesi do
if metota_ait hedef terim listesi contains ferim then
dogrulanmis_hedef terim_listesi’ne ferim’i ekle
end if
end for
//hedef terim listesi genisletine
genigletilmis_hedef terim_listesi < dogrulanmig_hedef terim_listesi
for isim _grubu in sik gecen isim gruplari do
for each terim in dogrulanmis_hedef terim_listesi do
if ferim kelime sayis1 > 1 ve isim_grubu contains terim then
genisletilmis_hedef terim_listesi’ne isim_grubu’nu ekle
else if terim kelime sayis1 == 1 then
if isim grubu icindeki herhangi bir kelime == terim then
genisletilmiy_hedef terim_listesi‘ne isim_grubu’nu ekle
end if
end if
end for
end for
Return genigletilimiy_hedef terim_listesi
end procedure

Sekil 4.5. Hedef terim ¢ikarim algoritmasi
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4.4. Hedef Terimlerin Kategorisinin Bulunmasi

Hedef terimlerin kategorisini bulmak i¢in, dnceden tanimlanmis kategori tanimlart ile her
bir hedef terimi arasindaki PMI degeri hesaplanmistir. Hedef terimlerin en yiiksek PMI
skoruna sahip oldugu kategori tanimi, o hedefin kategorisi olarak kabul edilmistir. Algoritma
Sekil 4.6.”da verilmektedir.

procedure KATEGORI BUL(kategori listesi, hedef terim_listesi)
hedef” terim_kategori_eslemesi = {}
for each terim in hedef terim_listesi do
kategori PMI skoru_eslemesi = {}
for each kategori in kategori listesi do
PMI kategori = PMI_hesapla(kategori, terim)
kategori_ PMI skoru_eslemesi'ne PMI kategori’yi ekle
end for
kategori = en yiiksek skora sahip olan kategori
hedef terim_kategori_eslemesi’ne ferim-kategori ciftini ekle
end for
Return hedef terim_kategori_eslemesi
end procedure

Sekil 4.6. Hedef terim kategori esleme algoritmasi

4.5. Hedef Terimlerin Duygu Siniflandirmasi

Hedef — goriis ¢iftlerini bulmak ve simiflandirmak i¢in bir 6nceki adimda belirlenmis olan
hedef terimler ve iki farkli duygu so6zliiglinden yararlanan kural tabanli bir yaklasim

Onerilmektedir.

Birinci duygu sozliigii, Hu ve Liu [27] tarafindan olusturulmus Ingilizce sifatlar1 igeren
duygu sozliigiiniin Tureng! So6zliigii kullanilarak otomatik olarak Tiirkcelestirilmesi
sonucunda elde edilmistir, bu sozliige goriis ifade eden fiiller, goriis ifade eden isimler de
eklenerek sozliik zenginlestirilmistir. Ikinci sdzliik ise Dehkharghani ve arkadaslarinin [41]
gelistirdigi SentiTurkNet’tir. Duygu ifadeleri oncelikle ilk belirtilen sozliikte aranmaktadir,
birinci sozliikte bulunamayan ifadeler SentiTurkNet iizerinde aranmaktadir. Boylelikle ilgili

terimin polaritesinin belirlenmesi amaglanmaktadir.

! https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce


https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce
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Algoritma dahilinde uygulanan kural seti biitiinciil, kapali bir mantiksal ifade olarak Sekil
4.7.de sunulmaktadir. Kural tabanli yaklagim ile bu ifadenin ¢éztimlenmesi beklenmektedir.
Bu yaklasimda “ama”, “fakat” baglaglar1 dikkate alinmamistir ¢ilinkii yalnmizca sozciik
obekleri ve onlara ait goriislerin bulunmasi amaglanmistir. Bu gdsterimde I: hedef terim
olarak bulunan isim ve isim gruplarini, Z: zarflari, S: duygu sozliiglinde bulunan sifatlari, F:
duygu sozliigiinde bulunan fiilleri temsil etmektedir. “*” ifadesi hi¢ bulunmama veya tekrarl

olarak bulunma, “?” ifadesi hi¢ bulunmama veya bir kere bulunma,

G‘|”

ifadesi veya anlamina

gelmektedir.

I((ve'|'ile'| ") D* (Z)* (S| F) (de'|'da")? ('degil)?) (('ve' | ") ((Z)* (S | F) ('de' | 'da")? ('de&il’)?))*

Sekil 4.7. Kural tabanli yaklagimin mantiksal ifadesi

Asagidaki kurallar ve bu kurallara ait ciimleler, bu ifade ile ¢6ziimlenebilen 6rnek veriler

olarak sunulmaktadir:

» Hedef terim olarak belirlenmis isim veya isim grubundan sonra

% Goriis ifade eden sifatin yiiklem olarak gelmesi durumu

e Yemekler giizel.

e Oda, banyo ve mobilyalar temizdi.

% Yiiklem olarak gelen sifattan sonra degil kelimesinin gelebilme durumu

e Yemekler giizel degil.

% Goriis ifade eden olumlu ya da olumsuz fiil gelmesi durumu

e Yemekleri begendim.

¢ Yemekleri begenmedim.

%+ Gorts ifade eden olumlu ya da olumsuz fiilden sonra “degil” kelimesinin tek basina veya
“de/da” baglaci ile beraber gelmesi durumu

e Yemekleri begenmedim degil.

¢ Yemekleri begenmedim de degil.

% “var” veya “yok” ifadesi geliyorsa

e Aksam yemegi var.

e Aksam yemegi yok.
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» Hedef terim igeren isim grubunda goriis ifade eden “problem”, “sikint1” gibi kelimelerin
gelmesi durumu
e Otopark sikintisi var.

e Yemek problemi yasadik.

procedure DUYGU_SINIFLANDIR(ctimle_listesi)
duyeu_ifadeleri = {)
hedef terim_listesi = {}
for each ciimle in ciimle listesi do
hedef terim =*"
duygu_ifadesi =
anlam_degistirici = {}
belirteg _listesi = belirteglere ayir(ciimle)
for each belirte¢ in belirteg listesi do
bir sonraki_belirte¢ = sonraki_belirteci_bul(belirteg)
iki_sonraki_belirte¢ = sonraki_belirteci bul(bir sonraki_belirteg)
if isimMi(belirte¢) and 'emojiMi(belirte¢) then
hedef terim giincelle
if yokKelimesiMi(bir _sonraki_belirte¢) or varKelimesiMi(bir_sonraki belirte¢) then
if yokKelimesiMi(bir sonraki_belirte¢) or degilKelimesiMi(iki sonraki_belirteg) then
anlam_degistirici’yi giincelle
end if
end if
if duyguicerirMi(hedef terim) then
hedef terime ait duygu ifadesini bul
duygu_ifadeleri’ne duygu_ifadesi ekle
else
hedef terim_listesi'ne hedef terim’i ekle
end if
else if duygulcerirMi(belirteg) then
duygu_ifadesi’ni giincelle
if olumsuzlukEkiVarMi(belirteg) then
anlam_degistirici’yi giincelle
end if
if |duygulcerirMi(bir sonraki_belirteg) then
if degilKelimesiMi(bir_sonraki_belirteg) or (fiilMi(bir_sonraki_belirte¢) and
“olmak.kilmak,etmek,eylemek, kalmak™.contains(bir sonraki_belirte¢)) then
duygu_ifadesi’ni giincelle
anlam_degistirici’ni giincelle
end if
if !bosMu(hedef terim_listesi) then
for each terim in hedef terim listesi do
hedef terime ait duygu ifadesini bul
duygu_ifadeleri’ne duygu_ifadesi’ni ekle
end for
else
aspect = Genel
hedef terime ait duygu ifadesini bul
duygu_ifadeleri’ne duygu_ifadesi'ni ekle
end if
end if
end if
end for
end for
Return duygu_ifadeleri
end procedure

e

Sekil 4.8. Hedef terim — goriis eslestirme ve duygu siniflandirma algoritmasi
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Sekil 4.8.°de sunulan algoritmada goriilecegi tlizere, hedef belirleme ve hedef goriis
eslestirme algoritmasi i¢ i¢e iki dongliden olusmaktadir. Dis dongiide parametre olarak
verilen ciimleler listesindeki her bir ciimle kelime belirteglerine ayrilir. Kelime belirteci,
kelimelerin tiiriinii ve aldig1 ekleri ifade eder. Ikinci déngiide ise o ciimleye ait kelime
belirteci listesi i¢indeki belirteglere cesitli kurallar uygulanir. Oncelikle siradaki belirteg ve
sonraki iki belirte¢ hafizaya alinir. Dongii i¢indeki ilk if climlecigi i¢inde hafizaya alinan
belirteglerle hedef terimlerin bulunmasi amaglanmistir. Ornegin “otopark sikintis1 var”
cimlesinde oldugu gibi hedef terim kendi i¢inde olumlu veya olumsuz bir yonelim icermekte
ise hedef terimin siniflandirmasi yapilmaktadir. Else if icinde ise bir 6nceki if blokunda
bulunan hedef terimlerin goriis siniflandirmasi yapilir. Eger hedef terim bulunamamigsa
hedef terim “genel” olarak ifade edilir. Goriis ifade eden fiil ise olumsuzluk eki (me, ma) ve
“degil” kelimesi dikkate alinarak siniflandirma yapilir. Sifat ise “degil” olumsuzluk kelimesi

dikkate alinarak siniflandirma yapilmaktadir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

5.1. Hedef Terimlerin Cikarimm

Onerilen metotlar1 karsilastirmak icin izlenen akis su sekildedir. Metotlarin bulduklar:
tiim terimler bir listeye tekrarli olmayacak sekilde aktarilmistir. Metotlarin tahmin ettigi
ve gergek hedef terim listesinde bulunan terimler gercek pozitif olarak kabul edilirken,
hedef terim listesinde bulunmayanlar yanlis pozitif olarak kabul edilmistir. Benzer
sekilde metotlarin tahmin etmedigi ve gercek hedef terim listesinde bulunan terimler
yanlis negatif olarak degerlendirilirken, gercek hedef terim listesinde bulunmayanlar
gergek negatif olarak degerlendirilmistir. Kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve f-
skor metrikleri bu yaklagima gore hesaplanmistir. Hedef terim ¢ikarimi i¢in Onerilen
metotlarin kesinlik, duyarlilik ve f-skor metrikleri bakimindan klasik LDA metodundan

daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Kama ve arkadaslari [33], kesinlik ve duyarlilik hesabini hata matrisi sunmadan
gerceklestirmislerdir. Kesinlik oraninin hesaplanmasi i¢in dogru tahmin edilen terim
sayis1 toplam tahmin sayisina boliinmiistiir, duyarlilik oraninin hesaplanmasi iginse
dogru tahmin edilen terim sayis1 bulunmasi gereken terim sayisina boliinmiistiir. Bu
yaklasim kullanilarak elde edilen sonuglar ile calisma kapsaminda benimsenen
yaklasimin sonuglari bire bir ortiismektedir. Hedef terim tespitine ait kesinlik ve
duyarlilik oranlarinin hata matrisine ihtiya¢ duyulmadan hesaplanabilmesinin miimkiin

oldugu goriilmiistiir.

LDA gerceklestirmek icin gerekli olan a, B, iterasyon ve konu sayisi degiskenleri
sirastyla 0,1; 0,01; 50 ve 20 olarak belirlenmistir. WSBFE metodunda kelime frekansi
esik degeri olarak 3, arama motoru sorgu sonu¢ esik degeri olarak ise 1500 kabul
edilmistir. C-value metodunda tek kelimeler icin 5, cok kelimeli ifadeler i¢in ise 2,5 esik
degeri olarak ayarlanmistir. Verilen algoritma parametreleri yapilan 6n deneylere gore

ampirik olarak belirlenmistir.
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Cizelge 5.1. Hedef terimlerin ¢ikarimina ait hata matrisi

Numara | Metot Gergek Pozitif | Yanlis Pozitif | Yanlis Negatif | Gergek Negatif
M-I LDA 160 330 303 442
M-II C-value 269 273 194 499
M-I11 WSBFE 408 479 55 293
M-IV LDA with replacing | 239 257 224 515
C-value
M-V LDA with Replacing | 242 200 221 572

& Verifying C-value
Not Extending NGs

M-VI LDA with Replacing | 398 262 65 510
& Verifying C-value
Extending NGs

M-VII LDA with Replacing | 276 239 187 533
WSBFE
M-VIII | LDA with Replacing | 247 172 216 600

& Verifying WSBFE
Not Extending NGs

M-1X LDA with Replacing | 380 240 83 532
& Verifying WSBFE
Extending NGs

Cizelge 5.2. Hedef terimlerin ¢ikarimi ait bagar1 metrikleri

Numara | Metot Kesinlik (%) Hassasiyet (%) F-skor (%)

M-I LDA 32,65 34,55 33,57

M-11 C-value 49,63 58,10 53,53

M-I11 WSBFE 45,99 88,12 60,44

M-IV LDA with replacing C-value 48,18 51,62 49,84

M-V LDA with Replacing & Verifying C- | 54,75 52,26 53,48
value Not Extending NGs

M-VI LDA with Replacing & Verifying C- | 60,30 85,96 70,88
value Extending NGs

M-VII | LDA with Replacing WSBFE 53,59 59,61 56,44

M-VIIl | LDA with Replacing & Verifying | 58,94 53,34 56,01

WSBFE Not Extending NGs

M-1X LDA with Replacing & Verifying | 61,29 82,07 70,17
WSBFE Extending NGs

Cizelge 5.1.’de tim hedef terimlerin ¢gikarimina ait hata matrisi sunulmaktadir. Sonuglarin

yorumlanmasinda kolaylik saglamak amaciyla metotlara numaralar verilmistir ve sonuglar



31

bu numaralara gore yorumlanmstir. Cizelge 5.2.’de ise tiim hedef terimlerin ¢ikarimina ait
basar1 metrikleri verilmektedir. Cizelge 5.2.’den goriilecegi iizere, ¢alismanin amaci olarak
belirtilen LDA temelli hedef terim ¢ikarimi igin 6nerilen M-VI ve M-IX yontemleri ile M-I
metodu f-skor metrigi bazinda karsilastirildiginda %100’{in iizerinde bir basar1 artis1 elde
edilmistir. Literatiirde bahsedilen ilk {i¢ metodun f-skor cinsinden en basarilis1 60,44
skoruyla M-Il metodudur. Bu g¢alismada gerceklestirilen yontemler arasinda ise 70,88
skoruyla M-VI numarali metot birinci siradadir. 1ki grup karsilastirildiginda basarida
yaklasik %10’luk bir artig saglanmistir. Bunun yaninda M-VI numarali metot kesinlik
skorunda yaklasik 15 puanlik bir artis saglamaktadir. Bunun sebebi, M-VI numarali metodun
daha az hedef terim tahmini yapmasidir. Sekil 5.1.’de bu iki yontemi karsilastiran grafik

verilmektedir.

100
90
80

70
60
5
4
3
2
1
0

Kesinlik Duyarlilik F-skor

o o o o O

mM-lll = M-VI

Sekil 5.1. M-1ll ve M-VI numarali metotlarin kargilastirilmast

Metotlarin, dayandigi temel yaklasimlara gore gruplanarak karsilastirilmasi yapilirsa, C-
value yonteminden yararlanarak LDA temelli hedef ¢ikarim metotlar i¢in Sekil 5.2.’deki
grafik elde edilmektedir. C-value yontemi kullanilarak oOnerilen metotlar 3 asamadan
olugsmaktadir. Birinci asamada C-value ile bulunan isim gruplar kullanilarak veri seti
giincellenir ve LDA ile hedef terimler bulunur. Bu asamada f-skor oraninda %16’dan fazla
art1s gdzlemlenmistir. Ikinci asamada, bir 6nceki adimda elde edilen hedef terimler C-value
yontemi ile gecerlenir. Bu asamada, bir dnceki asamaya gore f-skor degeri %3’ten fazla
artmistir. Uciincii asamada, ikinci asamada elde edilen hedef terimler, sik gecen isim gruplari

ile genisletilmistir ve f-skor degeri %17’nin lizerinde artis gostermektedir.
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Sekil 5.2. C-value yonteminden yararlanan metotlar ile LDA nin karsilastirilmast

Benzer karsilastirma WSBFE yonteminden yararlanan metotlar i¢in yapildiginda Sekil
5.3.’teki grafik elde edilmektedir. WSBFE yontemi kullanilarak &nerilen metotlar 3
asamadan olugmaktadir. Birinci asamada WSBFE ile bulunan isim gruplar1 kullanilarak veri
seti giincellendikten sonra LDA ile hedef terimler bulunur. Bu asamada f-skor oraninda
%23 e yakin artis gdzlemlenmistir. Ikinci asamada, bir dnceki adimda elde edilen hedef
terimler WSBFE yontemi ile gegerlenir. Bu asamada, bir dnceki agamaya gore f-skor degeri
%0,4 civarinda azalmistir. Bu durum gecerleme sirasinda dogru tahmin edilen bazi hedef
terimlerin elimine edilmesinden kaynaklanmaktadir. Ugiincii asamada, ikinci asamada elde
edilen hedef terimler, sik gecen isim gruplari ile genisletilmistir ve f-skor degeri %14 iin

iizerinde artig gostermistir.
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Sekil 5.3. WSBFE yonteminden yararlanan metotlar ile LDA ’nin karsilastirilmast
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Karsilastirmay1 genelleyebilmek i¢in 6nerilen metotlardan en yiiksek f-skoruna sahip iki
metot ile literatiirdeki yontemler Sekil 5.4’teki grafikte karsilastiriimaktadir.
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Sekil 5.4. Hedef terim ¢ikarim yontemlerinin karsilagtiriimasi

M-VI ve M-1X metotlar f-skor bakimindan birbirlerine yakin sonuglar tiretmistir. Duyarlilik
bakimindan en basarili yontem M-Il olarak goriilmektedir. Calisma kapsaminda onerilen

iki yontemin LDA metoduna kiyasla biiyiik 6l¢iide basarili oldugu goriilmektedir.

221 adet ¢ok kelimeli hedef terim bulunan veri setinde uygulanan yontemlerin ¢ok kelimeli
terimleri kesfetme basarisina ait hata matrisi Cizelge 5.3.’te verilmektedir. Cizelge 5.4.’te
ise basar1 metrikleri sunulmaktadir. Calismanin amacinda belirtildigi iizere hedef terim
cikarmada Onerilen yontemler ile LDA metodunun ¢ok kelimeli terim bulamama kisitinin
ortadan kaldirilmasi amaglanmistir. M-VI ve M-IX numarali metotlar ile M-Il metodu
karsilagtirildigt zaman bu ii¢ yontemin de yakin f-skor degerlerine sahip olduklar
goriilmektedir. Ayrica M-IV ve M-V metotlari ile M-VII ve M-VIII metotlari hedef terim
listesini isim gruplar1 kullanarak genigletmemesine ragmen bu metotlarda da dikkate deger
sonug¢ alinmaktadir. EK-2.”de M-Ill, M-VI ve M-IX metotlarinin tespit ettigi cok kelimeli

terimler sunulmaktadir.
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Cizelge 5.3. Metotlarin ¢ok kelimeli terimleri kesfetme basarilarinin karsilastirilmasi hata

matrisi

Numara | Metot Gergek Pozitif | Yanhs Pozitif | Yanlis Negatif | Gergek Negatif
M-I LDA - - - -
M-11 C-value 52 39 169 69
M-111 WSBFE 193 75 28 33
M-1V LDA with replacing | 36 11 185 97

C-value
M-V LDA with Replacing | 31 7 190 101

& Verifying C-value
Not Extending NGs

M-VI LDA with Replacing | 192 76 29 32
& Verifying C-value
Extending NGs

M-VII LDA with Replacing | 73 15 148 93
WSBFE
M-VIIl | LDA with Replacing | 58 6 163 102

& Verifying WSBFE
Not Extending NGs

M-I1X LDA with Replacing | 191 71 30 37
& Verifying WSBFE
Extending NGs

Cizelge 5.4. Metotlarin ¢ok kelimeli terimleri kesfetme basarilarinin karsilastiriimasi

Numara | Metot Kesinlik (%) | Hassasiyet (%) | F-skor (%)

M-I LDA - - -

M-11 C-value 57,14 23,53 33,33

M-I11 WSBFE 72,01 87,33 78,93

M-1V LDA with replacing C-value 76,59 16,29 26,86

M-V LDA with Replacing & Verifying C-value | 81,57 14,02 23,94
Not Extending NGs

M-VI LDA with Replacing & Verifying C-value | 71,64 86,87 78,52
Extending NGs

M-VII LDA with Replacing WSBFE 82,95 33,03 47,25

M-VIII | LDA with Replacing & Verifying WSBFE | 90,625 26,24 40,7
Not Extending NGs

M-1X LDA with Replacing & Verifying WSBFE | 72,9 86,42 79,08
Extending NGs
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5.2. Hedef Terimlerin Kategorisinin Bulunmasi

Hedef terimlerin kategorilerinin bulunmasi i¢in Turney’in [16] Onerdigi esitlik
kullanmilmastir. Veri setinde 6nceden belirlenmis hedef terim listesindeki her bir terim ile
fiyat, hizmet, icecek, konum, ortam, restoran, yemek, yonetim Kategorileri i¢in ayri ayri
hesaplama yapilmistir. En yiiksek degerin elde edildigi kategori o hedef terimin kategorisi

olarak kabul edilmistir ve %59’luk bir dogruluk oranina ulagilmstir.

5.3. Hedef Terimlerin Duygu Siniflandirilmasi

463 farkli hedef terim ve 1837 hedef terim — goriis ¢ifti iceren etiketlenmis test verisinde
185 negatif, 24 notr ve 1628 pozitif ¢ift bulunmaktadir, siniflandirma yapilirken notr giftler
kapsam dis1 birakilmistir. Hedef terim ¢ikariminda en basarili olan M-VI numarali metot
neticesinde elde edilen 398 hedef terim kural tabanli hedef terim goriis eslestirme metoduna
girdi olarak verildiginde, 213 farkli hedef terim igin 637 eslestirme yapilmistir ve bunlardan
506’s1 dogru simiflandirilmaktadir (Bknz. Cizelge 5.5.). Kural tabanli metoda girdi olarak
hedef terim listesi verilmediginde ise 237 hedef terim igin 1568 hedef terim — goriis ¢ifti

bulunmustur ve bunlarin 643’1 dogru olarak siiflandirilmaktadir (Bknz. Cizelge 5.6.).

Cizelge 5.5. Baslangic hedef terim listesi verilince elde edilen hata matrisi ve dogruluk orani

Gergek Pozitif | Yanlig Pozitif Yanlig Negatif Gergek Negatif Dogruluk (%)

445 97 34 61 79,43

Cizelge 5.6. Baslangi¢ hedef terim listesi verilmeden elde edilen hata matrisi ve dogruluk

orani
Gergek Pozitif Yanlis Pozitif Yanlis Negatif Gergek Negatif Dogruluk (%)
551 767 158 92 41,007

Hedef terim ¢ikarim asamasinda elde edilen terimler kullanilarak hedef terim ile goriis
siiflandirma basarist artirilmistir. Basarili ve basarisiz siniflandirma 6rnekleri Cizelge
5.7.’de verilmektedir. Hedef terim listesi verilmeden gergeklestirilen eslestirmede ise
filtreleme yapilmadigi igin disiik dogruluk orani elde edilmektedir. Hedef terim listesi
verilmeden yapilan siniflandirma isleminde elde edilen basarili ve basarisiz sonuglar Cizelge

5.8’te verilmektedir.
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Cizelge 5.7. Hedef terim listesi verilerek siniflandirilmis bazi hedef terimler

Hedef Terim Goriis Polarite Basarili m1?
yemek sunumu iyi pozitif evet
kahvalt: ¢esidi az negatif evet
internet baglantisi giizel pozitif evet
resepsiyon personeli ¢ok yardimsever pozitif evet
oda servisi fevkalade pozitif evet
oda servisi cok lezzetli pozitif hayir
park sorunu yok pozitif evet
havuz kiigiik negatif evet
dekorasyon eski negatif evet
fiyat yiiksek pozitif hayir
oda manzarasi harika pozitif evet
oda manzarasi cok giizel pozitif evet
pide iyi degil negatif evet
kahvalti begenmek pozitif evet

Cizelge 5.8. Hedef terim listesi verilmeden siniflandirilmis bazi hedef terimler

Hedef Terim Gorls Polarite Basarili mi1?
otel organizasyonu harika pozitif evet
tatil geri negatif hayir
neden giizel pozitif hayir
kart genis ¢ok pozitif hayir
omlet sicak pozitif evet
omlet taze pozitif evet
resepsiyon personeli ¢ok yardimsever pozitif evet
tv kiigiik negatif evet
fiyat yiiksek pozitif hayir
banyo kotii negatif evet
resepsiyon cok yetersiz negatif evet
garson ¢ok kaba negatif evet
kahvalti begenmek pozitif evet
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Hedef terim listesi verildigi durumda %79 un iizerinde dogruluk orani elde edilmesine
ragmen hedef terim — goriis ¢iftlerinin biiylik kismi eslestirilememistir. Bunun sebepleri
giinlik hayatta kullanilan Tiirk¢ede dil bilgisi kurallarina uyulmamasi, noktalama
isaretlerine dikkat edilmemesi, ¢ok uzun climleler kurulmasi olarak gézlemlenmistir. Hedef
terimlerin yanhis goriislerle eslestirilmesi ve bazi goriis ifadelerinin hedef terimlere gore
polaritesinin degismesi (fiyat-yiiksek, hizmet kalitesi-yiiksek vb.) de basariy1 etkileyen diger
sebeplerdir. Bu sebepler kural tabanli yaklasimin performansini diisiiren temel etkenlerdir
ve bu sebeplere dayali performans diisiikliigiiniin giderilmesi, basli basina yiiriitiilmesi

gereken bir ¢alisma olarak kurgulanmalidir.
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6. SONUC VE ONERILER

Calisma kapsaminda giincel bir konu olan hedef temelli duygu analizi i¢in hedef terim
cikarma, hedef terim kategorisi belirleme ve hedef terim duygu siniflandirmasi igin gesitli
yontemler Onerilmistir. Tiirkce duygu analizi c¢aligmalarinda kullanilabilecek, gergek

kullanict yorumlarini igeren bir veri seti olusturulmustur.

Konu modelleme yontemi olan LDA’nin BoW kisitin1 gidermek icin iki farkli yontem
onerilmistir. Bu iki yontem de ¢ok kelimeli terimleri siirece dahil etmeyi amaglamaktadir.
Literatiirdeki metotlarin ve bu ¢alisma kapsaminda onerilen yontemlerin, gercek kullanici
verisi lizerinde uygulanmasiyla elde edilen karsilastirmali deneysel sonuclar, Onerilen
yontemlerin klasik LDA’ya oranla daha basarili sonuglar iiretme kabiliyetine sahip oldugunu

ortaya koymustur.

PMI yonteminden yararlanarak hedef terim kategori siniflandirilmasi yapilmistir. Duygu
siiflandirma asamasi i¢in kural ve sozliik tabanli yaklasimlardan yararlanan bir yaklagim
neticesinde kayda deger sonuclar alinmistir. Tiirk¢e’nin dogru kullanilmamasi, ¢ok uzun
ciimleler kurulmasi gibi etkenler, kural tabanli yaklasimin performansini sinirlandiran olasi

engeller olarak goriilmektedir.

Arama motoru kullanilarak PMI degeri hesaplamada karsilagilan en biiyiik sorun biiyiik
miktarda sorgulama yapildiginda ¢ok fazla vakit almaktadir ve kullanilan API giinliik olarak
sinirl sayida sorguya izin vermektedir. Bu durumlar géz 6niine alindiginda, her bir sorgunun
veri tabani veya baska bir depolama alaninda saklanmasi yoluyla hem deney hem de

olusturulabilecek son iiriin performansi artirabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda Onerilen algoritmalarin s6z konusu 6zel durumlar: ele alacak
sekilde gelistirilmesinin duygu analizi konusunda Tiirk¢e gibi sondan eklemeli dillerde
basar1 oranlarini artirabilecegi ve literatiire hem akademik hem de ticari anlamda katkilari

olacagi distliniilmektedir.
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EK-1. Veri setinden ornek kisim

<reviews>
<title>Tiirkge Veri Seti</title>
<review 1d="641235695" polarity="positive">
curlsEEEEEEEs
<post-date>***+*+*+</nost-date>
<title>En giizeli</title>
<content>Ankarada bu bilgede en giizel otellerden biri.Egitim i¢in bize ayrilan konaklama siiresinde,sunumlar, ¢calisanlarin
ozverili yaklagimlari, yemekler, titizlik hepsi mitkemmeldi. Iyi bir yénetim, ivi bir is disiplinini hakim oldugu
besbelli. Tesekkiir ederim.
</content>
<rating>5.0</rating>
<sentences=
<sentence id="641235695:1" polarity="positive">
<text>Ankarada bu bélgede en giizel otellerden biri.</text>
<ppinions>
<opinion category="genel" implicitTarget="false" target="otel" opinion="giizel" sentimeniShifters=""
polarity="positive"/>
</opinions>
</sentence™>
<sentence id="641235695:2" polarity="positive">
“text>
Egitim i¢in bize aynlan konaklama siiresinde,sunumlar, ¢alisanlarin 6zverili yaklasimlan, yemekler, titizlik hepsi
milkemmeldi.
</text>
<ppinions=>
<opinion category="yemek#sunum" implicitTarget="false" target="sunumlar" opinion="miikemmel"
sentimentShifters="" polarity="positive"/>
<opinion category="yemek#kalite" implicitTarget="false" target="yemekler" opinion="miikemmel"
sentimentShifters="" polarity="positive"/>
<opinion category="hizmet#¢alisan" implicitTarget="false" target="calisanlarin
yaklagimi” opinion="miikemmel" sentimentShifters="" polarity="positive"/>
<opinion category="hizmet#temizlik" implicitTarget="false" target="titizlik" opinion="miikemmel"
sentimentShifters="" polarity="positive"/>
<opinion category="hizmet#galisan" implicitTarget="false" target="calisanlarin
vaklagimi" opinion="6zverili" sentimentShifters="" polarity="positive"/>
</opinions>
</sentence>
<sentence 1d="641235695:3" polarity="positive">
~[ext=
fyi bir yonetim, iyi bir is disiplinini hakim oldugu besbelli.
</text=
<ppinions>
<opinion category="yonetim#genel” implicitTarget="false" target="yonetim" opinion="iy1"
sentimentShifters="" polarity="positive"/>
<opinion category="hizmet#¢alisan" implicitTarget="false" target="is
disiplini" opinion="iyi" sentimentShifters="" polarity="positive"/>
</opinions=>
</sentence>
<sentence 1d="641235695:4" polarity="positive">
<text>Tesekkiir ederim.</text>
<opinions=>
<opinion category="genel" implicitTarget="true" target="otel" opinion="tesekkiir
etmek" sentimentShifters="" polarity="positive"/>
</opinions=>
</sentence>
</sentences>
</review>
</reviews>

Sekil 1.1. Veri setinden 6rnek kisim



EK-2. Cok kelimeli terimler

Cizelge 2.1. WSBFE ile bulunan ¢ok kelimeli terimler — ¢ekim eki olmadan

49

personel kalite diinya mutfak is bolge otopark_sorun
kahvalt1 personel lobi_alan fiyat kalite sehir i¢

cay kahve toplant1_amag oda_manzara oda_fiyat
yemek_lezzet personel_hizmet yol bakan oda yatak _konfor
buhar_banyo aligveris alan peynir_cesit gezi_sira

tv_kanal kahvalt1_servis sehir merkez ulagim fitness_merkez
yol tizeri yemek_sunum sehir manzara konum itibar ulagim
fitness_center vale_hizmet resepsiyon_personel oda_yemek
oda_bornoz spor_tesis seyahat sebep is gezi
restaurant_mevcut yiyecek kalite yiizme havuz ortak alan
caligan_yaklagim yastik kalite oda_servis kent_merkez

is seyahat sebep alt_yap1 oda_dekorasyon sigara_koku
konum ac1 personel is i amag oda_dizayn
hizmet_kalite yemek_oda ig_toplanti iitii_ masa
ic_yer aksam_yemek toplant1 oda yol_kenar
merkez ulagim balo_salon arkadas tavsiye yemek menii

aligveris bolge

ses_izolasyon

kahvalt1 ortalama

konum_merkez

biife kahvalt

fiyat kalite denge

oda_sigara

ig_alan

0gle yemek is arkadas ortalama_iizeri personel giileryiizliiliik
tur_grup servis_kalite kalite bakim bar_alan

ulagim imkan executive_salon oda_kalite kalite_denge
oda_diizen hizmet anlayis ihtiyag¢_cevap oda_ses

oda iicret yerlesim bdlge toplanti_organizasyon kahvalt1 kalite
fitness_salon standart_oda imkan_sahip kahvalt1_salon
bafra_pide deluxe_oda saglik merkez toplant1_salon
bolge i¢ yer yemek secenek is_salon resepsiyon_hizmet
yatak_oda ilgi_alaka ig ziyaret kahvalti_gesitlilik
oda_sicaklik is_seyahat taksi_yolculuk aile_seyahat
sehir_giiriiltii merkez_yer yemek_servis yardimc1_personel
yemek cesitlilik ig_seyahat dis_firca personel_kadro
uyku_kalite yemek_salon fiyat aralik su_basing
kahve_ikram havuz_alan ic_dizayn oda_konfor
oda_banyo kahvalti_hizmet konum_itibari kahvalti_sira
arkadas diigiin club_lounge oda_kap1 meyve_su
personel_taraf kat gorevli yemek_standart internet_hizmet
resepsiyon gorevli sehir merkez spor_salon executive_lounge
internet_baglanti executive_oda oda_ihtiyag kahvalti_dahil
personel_oda yastik_sec¢im portakal _su kahvalti_secenek
yatak_kalite kahvalti_menii servis_personel oda_ferah
salon_servis ig_saha eskisehir yol salon_erigim
ev_sahiplik hizmet ac1 oda_kart bar bdliim
konum_itibar oda i¢ miisteri_ memnuniyet konum_yer
personel_ilgi malzeme_Kkalite yemek_Kkalite iriin_kalite
aligveris_merkez tiras_set yastik_konfor aile_oda
ulagim_ag1 park_yer personel giileryiiz buhar_oda

banyo kap1 ses_yalitim kahvalt1 biife personel yaklagim
ulasim_konu executive_kat park_sorun kahvalt1_gesit
merkez_konum kahvalti_keyif lobi_bar diigiin_organizasyon

is_merkez
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Cizelge 2.2. LDA with Replacing & Verifying C-value Extending NGs ile bulunan ¢ok
kelimeli terimler — ¢gekim eki olmadan

personel_kalite diinya mutfak i bolge sehir i¢
kahvalt1_personel lobi_alan fiyat_kalite oda_fiyat
cay kahve toplant1 amag oda_manzara yatak_konfor
yemek lezzet personel_hizmet yol_bakan_oda gezi sira

buhar_banyo

aligverig alan

peynir_cesit

fitness_merkez

tv_kanal kahvalt1_servis sehir merkez ulasim konum itibar ulagim
yol iizeri yemek sunum sehir_manzara oda_yemek
fitness_center vale_hizmet resepsiyon_personel is gezi
oda_bornoz spor_tesis seyahat sebep ortak_alan
restaurant_mevcut yiyecek kalite ylizme havuz kent_merkez
caligan_yaklagim yastik_kalite oda_servis sigara_koku
is_seyahat sebep alt_yap1 oda_dekorasyon oda_dizayn
konum_ag1 personel is i§ amag it masa
hizmet_kalite yemek_oda is toplanti yol_kenar
i¢_yer aksam yemek toplanti_oda yemek menii
merkez ulagim balo_salon arkadag tavsiye konum_merkez

aligveris bolge

ses_izolasyon

kahvalti ortalama

is alan

biife_kahvalti

fiyat_kalite_denge

oda_sigara

personel giileryiizliiliik

0gle yemek is_arkadas ortalama iizeri bar_alan

tur_grup servis_kalite kalite bakim kalite_denge
ulagim_imkan executive _salon oda_kalite oda_ses

oda diizen hizmet anlayis ihtiya¢ cevap kahvalti1_kalite
oda iicret yerlesim bdlge toplant1 organizasyon kahvalti_salon
fitness_salon standart_oda imkan_sahip toplant1_salon
bafra_pide deluxe_oda saglik merkez resepsiyon_hizmet
bolge i¢ yer yemek segenek is_salon kahvalti gesitlilik
yatak_oda ilgi_alaka is ziyaret aile_seyahat
oda_sicaklik is_seyahat taksi_yolculuk yardime1_personel
sehir giiriiltii merkez_yer yemek_servis personel_kadro
yemek ¢esitlilik is seyahat fiyat aralik su_basing
uyku_kalite yemek_salon ic_dizayn oda_konfor
kahve_ikram havuz_alan konum_itibari kahvalti_sira
oda_banyo kahvalti_hizmet oda kap1 meyve_su
arkadas_diiglin club_lounge yemek_standart internet_hizmet
personel_taraf kat gorevli spor_salon executive lounge
resepsiyon_gorevli sehir merkez oda_ihtiyag kahvalti dahil
internet baglanti executive_oda portakal_su kahvalti segenek
personel_oda yastik_se¢im servis_personel oda_ferah

yatak kalite kahvalti_menil eskisehir yol salon_erisim
salon_servis is_saha oda_kart bar boliim
ev_sahiplik hizmet aci miisteri memnuniyet konum_yer
konum_itibar oda_i¢ yemek_kalite iriin_kalite
personel_ilgi malzeme_Kkalite yastik_konfor aile_oda
aligveris_merkez tirag_set personel giileryiiz buhar_oda

ulagim ag1 park_yer kahvalt1_biife personel yaklagim
banyo kapi ses_yalitim park_sorun kahvalti_gesit
ulagim_konu executive_Kkat lobi_bar diigiin_organizasyon

merkez_konum

kahvalt1 keyif

otopark_sorun

is_merkez
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Cizelge 2.3. LDA with Replacing & Verifying WSBFE Extending NGs ile bulunan ¢ok
kelimeli terimler — ¢ekim eki olmadan

personel_kalite diinya mutfak is_bolge oda_fiyat
kahvalt1 personel lobi_alan fiyat_kalite yatak_konfor
cay kahve toplant1 amag oda_manzara gezi sira

yemek lezzet

personel_hizmet

yol_bakan_oda

fitness_merkez

buhar_banyo

aligverig alan

peynir_cesit

konum itibar ulagim

tv_kanal kahvalt1 servis sehir merkez ulagim oda_yemek
yol iizeri yemek sunum sehir manzara is_gezi
fitness_center vale_hizmet resepsiyon_personel ortak_alan
oda_bornoz spor_tesis seyahat sebep kent_merkez
restaurant_mevcut yiyecek_kalite yiizme havuz sigara_koku
caligan_yaklagim yastik_kalite oda_servis oda_dizayn
is_seyahat sebep alt_yap1 oda_dekorasyon liti_masa
konum ag1 personel is iy amag yol_kenar
hizmet_kalite yemek oda is_toplanti yemek menii
i¢_yer aksam yemek toplanti_oda konum_merkez
merkez_ulagim balo_salon arkadas_tavsiye is_alan

aligveris bolge

ses_izolasyon

kahvalti ortalama

personel giileryiizliiliik

biife kahvalti fiyat kalite_denge oda_sigara bar_alan

0gle yemek is_arkadas kalite bakim kalite_denge
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