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Oz

Ozellik tabanli duygu analizindeki en énemli ve giic
gorevlerden biri duygularin ifade edildigi bashk
olarak tamimlanan ozelliklerin  ¢ikartimasidir.
Internetin ~ giinliik  hayatimizin - vazgecilmez  bir
parcast haline gelmesi ile birlikte ¢evrimigi kullanict
yorumlarinda yasanan biiyiik artig, hem otomatik bir
vontemin gelistirilmesi hem de ozelliklerin dogru bir
sekilde ¢ikartilmasim gerektirmektedir. Son yillarda
metin madenciligi uygulamalarinda biiyiik onem
kazanan konu modelleme yontemleri ise bu alanda
tercih edilmeye baslanmistir. Buyuk boyutlu
dokiimanlardan denetimsiz bir sekilde gizli yapiy
kesfeden konu modelleme gl bir yontem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada  kullanict
yorumlarindan iirtin  ozelliklerini ¢ikarmada en
popiler konu modelleme ydntemlerinden biri olan
Gizli Dirichlet Aywimi (GDA) kullaniimistir. Tiirkge
otel yorumlart iizerinden elde edilen deneysel
sonuglar, GDA'min ézellik  ¢ikarmada  basarili
oldugunu gostermistir.

Anahtar Sozcukler: Ozellik tabanli duygu analizi,
Ozellik ¢ikarma, Konu modelleme, Gizli dirichlet
ayrimi

Abstract

Extraction of aspects, which are defined as titles
which expresses sentiments in texts, is one of the most
important and challenge task in aspect based
sentiment analysis. Along with Internet has become
an indispensable part of our daily life, the huge
increase in user reviews requires both the
development of an automated method and the proper
extraction of aspects. In recent years, topic modeling
methods which have gained great importance in text
mining applications have begun to be preferred in
this field. Topic modeling which discovers latent
structure from huge documents unsupervisedly
emerges as a powerful method.
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In this study, Latent Dirichlet Allocation (LDA) which
is the most popular topic modeling method is used to
extract aspects from user reviews. The experimental
results which are obtained from Turkish hotel reviews
have shown that LDA is successful in aspect
extraction.

Keywords: Aspect based sentiment analysis, Aspect
extraction, Topic modeling, Latent dirichlet
allocation

1. Girig
Web teknolojilerinde yasanan gelismeler sonucunda
cevrimigi yorum sitelerinin yayginlagmasi ve bu

siteler  lizerinden yapilan {irlin  yorumlarinin
kullanicilar iizerinde Dbiyiik etki gosterdiginin
anlagilmas1  ile firmalar mdisterinin  {rlinler

hakkindaki diistincelerini bu ortamlar {iizerinden
degerlendirmeye baglamiglardir [1, 2]. Bu tlr
ortamlardaki verilerin siirekli ve 6nlenemez artis1 ve
yapilan bir arastirmaya gore geng niifusun yaklasik
%350'sinin giinliik dilde yazilmis olan bu yorumlardan
etkilenerek irlin aldiklarinin tespit edilmesi de veri
analizi agisindan 6nemli bir kaynagin varligini gozler
ontine sermektedir [3]. Yalniz bu denli biiyiik ve
daginik veri kiimesi {lizerinden bir ¢ikarima varmak
icin tim yorumlarin tek tek okunmasi miimkiin
olmamakla birlikte firma ve miisterilerin dogru bir
karar vermesi icin de otomatik bir sisteme ihtiyacin
oldugu agiktir [4].

2000 yillarda ortaya ¢ikan ve giiniimiiziin 6nemli
arastirma alanlarindan birisi haline gelen duygu
analizi; kisilerin varliklar, olaylar Gizerine fikirlerini,
duygularmi, degerlendirmelerini, deger bigmelerini,
tutumlarint ve hislerini analiz etme isi olarak
tanimlanmaktadir [S]. Arastirmacilar, duygu analizi
problemini; dokiiman tabanli, ciimle tabanli ve
ozellik tabanli duygu analizi olarak {ige
ayirmaktadirlar. Dokiimanda bahsi gegen temel varlik
icin dokiiman1 pozitif ya da negatif olarak
siniflandirma dokiiman tabanli duygu analizi iken
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bunu dokiimanda yer alan cimlelerin her biri igin
gerceklestirme ise cumle seviyesinde duygu analizi
olarak tanimlanmaktadir. Dokiimandaki temel
varligin ozelliklerini (lirlin - 6zellikleri) niteleyen
duygu ifadelerine gore bu dzellikler igin pozitif ya da
negatif olarak siniflandirma ise 6zellik tabanl duygu
analizi olarak tamimlanmaktadir [6]. Aslina bakilacak
olursa dokiiman ve climle seviyesindeki analiz
arasinda temel bir fark bulunmamaktadir. Ciimleler
dokiimanlarin 6zet halidir ve her ikisinde de pozitif
ya da negatif olma durumuna gore genel bir analiz
yapilmaktadir. Ayrica bir dokiimanin negatif olarak
siniflandirilmast o dokiimanin tiimiinde olumsuz bir
duygudan bahsedildigi anlamina gelmemektedir.
Limitli bir analiz yapmamiza neden olan bu
yontemlerde iizerine duygu belirtilen asil hedef
(6zellik) belli degildir. Tim bunlar géz 6ninde
bulunduruldugunda etkili bir duygu analizi
gergeklestirebilmek igin iiriin 6zelliklerinin ve bu
ozellikleri niteleyen duygu ifadelerinin ¢ikartilmasini
saglayan etkili bir modele ihtiyag duyulmaktadir.
Ozellik tabanli duygu analizinde, ozellik ile
kastedilen metinlerde duygularin ifade edildigi
basliklar yani; 6zellik iizerine yorum yapilan temel
varlik, bu varligin ozellikleri, alt parcalart ve alt
pargalarinin dzellikleri seklinde ifade edilebilir [5, 6].
"Personel ¢ok caligkandi." yorumunda "personel”

kelimesi duygu analizindeki 6zellige karsilik
gelmektedir.
Bu c¢aligmada, oOzellik tabanli duygu analizi

kapsaminda otel ile ilgili Tiirk¢e kullanict yorumlari
icerisinde gizli olarak bulunan drin o6zelliklerini
cikarmak amaciyla popiller konu modelleme
yontemlerinden biri olan GDA'nin uygulanmasi
hedeflenmistir.

Caligmanin geri kalani; 2. bolimde GDA ile ilgili
giincel ¢aligmalar ozetlenmistir. 3. bélimde GDA
ayrintilt olarak anlatilmistir. 4. boliimde deneysel
calisma anlatilmis olup, 5. bdlimde ise ¢alismanin
sonuclart degerlendirilmistir.

2. ligili Galigmalar

Pek ¢ok farkli dildeki pek ¢ok farkli metin izerinden
ozellik c¢ikarimi yine pek ¢ok farkli yontem
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Bununla birlikte
konu modelleme yontemlerinin  de  6zellik
cikariminda son yillarda siklikla tercih edildigi
gorilmektedir. Bu bélimde GDA konu modelleme
yOntemi ile 6zellik ¢ikarimi yapan g¢aligmalarin bir
kismi 6zetlenmistir.

Li vd. [7] dokiimandaki belirgin 6zellikleri ¢ikarmak

amactyla  Sentiment-LDA  ve  Dependency-
Sentiment-LDA  olmak  Uzere iki  yontem
onermiglerdir. Onerdikleri yontemler ile Griin

Ozelliklerini ¢ikartirken eszamanli olarak duygu
ifadelerini de ¢ikartmislardir. Bu  yontemleri;
dokimandaki duygu ifadelerinin temel varlik ile
iligkili olmasi fikrinden yola ¢ikarak gelistirmisler ve
duygu ifadeleri ve belirgin 6zellikleri butin olarak ele
alinmigtir. Dependency-Sentiment-LDA'da ayrica
sentiment polaritelerinin belirlenmesini
amaglamiglardir. Wang [8] yar1 denetimli bir konu
modelleme yontemi olan Co-LDA ydntemi ile (rlin
Ozellikleri ile ilgili pozitif/negatif duyguyu ortaya
cikarmayr amaglamigtir. Li'nin ¢alismasinda oldugu
gibi duygu ifadelerini ve belirgin &zellikleri
eszamanli olarak modellemistir. Bu ydntemin yari

denetimli olmasi uzmanlar tarafindan diizgiin
yazilmig etiketli yorumlarm veri seti olarak
kullanilmasindan ~ kaynaklanmaktadir.  Co-LDA

modeli iki kisimdan olusmaktadir. Birinci kisim
Sentiment-LDA olarak adlandirilmistir ve duygu
ifadelerine yiiksek olasilik degeri atamaktadir. Ikinci
kistm Topic-LDA olarak adlandirilmaktadir ve
belirgin  Ozelliklere  yiiksek  olasihik  degeri
atamaktadir. Jo ve Oh [9] ayn1 baglik altindaki iiriin
Ozelliklerinin yorum igerisinde birbirine yakin
olduklar fikrinden yola ¢ikarak bir cliimledeki tiim
kelimelerin tek bir Griin ozelligi ile iliskili oldugu
yaklagimmi  varsayan S-LDA  (Sentence-LDA)
yontemini Onermislerdir. Sonra ise bu ydntemin
gelismis bir hali olan ASUM’u (Aspect Sentiment
Unification) gelistirmislerdir. Bu yontemde iiriin
Ozellikleri ve duygu ifadeleri birlikte modellenerek
{6zellik, duygu ifadesi} ciftlerinin gikartilmasi
saglanmustir. Bu amagla duygu ifadelerinin kuictik bir
kiimesinden de  vyararlanilmigtir.  Yontemler
elektronik ve restoran veri kimelerine uygulanarak
trun ozellikleri ve {6zellik, duygu ifadesi} ciftleri
bagarili bir sekilde elde edilmistir. Xueke vd. [10]
GDA tabanli ve onun eksikliklerini gideren JAS
(Joint Aspect/Sentiment) modelini 6nermislerdir. Bu
yontem ile iriin 6zellileri kullanict yorumlarindan
cikartilirken bu ozelliklere ait duygu ifadeleri
polariteleri ile birlikte ¢ikartilarak 6zellik-bagimli bir
sozlik olusturulmustur. Xianghua vd. [11] Cince
yazilmig yorumlar lizerinden GDA ile ilk adimda
genel konular1 ¢ikartmiglardir. Lokal konularin ve
iliskili duygu ifadelerinin ¢ikartilmasinda ise tiim
GDA’y1 tim dokiimanda denemek yerine kayan
pencere tabanl bir yontem 6nermislerdir. Ding vd.
[12] GDA tabanlt yeni bir hibrid model olan HDP-
LDA'y1  (Hierarchical Drichlet Process-Latent
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Dirichlet Allocation) onermislerdir. Bu ydntemin
klasik GDA’dan farki belirgin ozelliklerin sayisini
otomatik olarak belirlemesidir. Moghaddam ve Ester
[13], soguk-baslangic problemleri iizerinden iiriin
Ozelliklerini ¢ikartmak ve {iriin 6zeliklerine ait
oylamay1 bulabilmek amaciyla FLDA (factorized
LDA) yontemini Onermislerdir. Soguk baslangig;
Oneri sistemlerinde {iriin Ozelligi ile ilgili yeterli
miktarda yorum bulunmamasindan kaynakli bir
problemdir.  Uriin  6zelliklerinin ilgili eleman
altindaki tekrar sayisi, ilgili elemana ait {riin
ozelliklerinin tekrar sayisi ve yorum yapan kisinin en
cok hangi {irlin 6zelligi i¢in yorum yaptigi modelin
varsayimlari arasinda yer almakta ve ilgili eleman ve
yorum yapan kisi tzerinden Grun 6zellikleri
belirlenmektedir. Wang vd. [14] FL-LDA (Fine-
grained Labeled LDA) ve UFL-LDA (Unified Fine-
grained Labeled-LDA) olmak iizere iki tane yari
denetimli konu modelleme yontemi ile kullanict
yorumlarindan iiriin 6zelliklerini ¢ikartmiglardir. FL-
LDA yonteminde Uriin &zelliklerinin ¢ekirdek kiimesi
modele dahil edilerek bu g¢ekirdek kiime ile iliskili
kelimelerin uriin 6zellikleri olarak etiketlenmesi
amaglanmigtir. UFL-LDA ise FL-LDA’nin gelismis
bir versiyonu olarak planlanmistir. Zheng vd. [15]
restoran, otel, MP3 c¢alar ve kamera yorumlar1
uizerinde gergeklestirdikleri AEP-LDA (Appraisal
Expression  Pattern-LDA) ile  belirgin  Urln
6zelliklerini kullanici yorumlarindan ¢ikartmislardir.
Onerdikleri yoéntem, ciimle seviyesinde olup bir
climleyi olusturan tiim kelimelerin aynm1 konuya ait
oldugu fikrini esas almaktadir. Yine burada da
oOzellikler ve duygu ifadeleri eszamanli olarak
cikartilmiglardir. Lau vd. [16] belirgin 6zellikleri ve
bunlara bagli duygu ifadelerini yakalamak amaciyla
triinler igin bulanik bir ontoloji 6grenme yontemini
gelistirmislerdir. GDA tabanli bu yontem ile hem
taksonomiye dayali iligkiler hem de taksonomiye
dayali olmayan iliskiler ¢ikartilmaktadir. Yin vd. [17]
GDA tabanli DTAS (Dependency - Topic - Affects -
Sentiment - LDA) y6ntemi ile konular1 ve egzamanli
olarak duygu ifadelerini ¢ikartmiglardir. GDA’daki
temel yaklasim olan so6zciik torbasi yaklagimi
Onerilen bu yontemde yok sayilmis olup konularin bir
Markov Zincirinden geldigi varsayilmistir. Uriin
ozellikleri ¢ikartilirken iki tane o©nsel bilgiden
yararlanilmigtir: i) eger bir climlede isim yoksa bu
climle bir dnceki climle ile ayn1 konuyu paylasir ve ii)
eger iki climlenin konusu ayni ise bu ciimlelerin
sentimentlerinin de aynidir. Bagheri vd. [18]
dokiimanin ctimle yapisini esas alan ve GDA'nin bir
uzantist olarak tasarladigi ADM-LDA (Aspect
Detection Model-LDA) yontemini belirgin 6zellikleri

kullanici yorumlarindan cikartmak igin
onermislerdir. Bu yaklagimda da Yin'in yaklagiminda
oldugu gibi sozciik torbasi yaklagimi yok sayilmis ve
ozelliklerin bir Markov Zincirinden geldigi ve
kosullu bagimsiz olduklar1 varsayilmigtir. Poria vd.
[19] GDA’daki kelime dagilimlarinin
hesaplanmasinda yeni bir yontem gelistirmislerdir.
Onerdikleri Sentic-LDA s¢z dizilimsel yaklasim
yerine anlamsal yaklagimi kullanarak 6zellik tabanli
duygu analizini gerceklemektedir.

3. Gizli Dirichlet Ayirimi

Konu modelleme yodntemleri; kelimeler U(zerinde
olasilik dagilimi gésteren konularin rastgele bir araya
gelerek dokiimanlari olusturdugu esasina
dayanmaktadir [20]. Burada konu ile ifade edilmek
istenen bir dokiimanda tartigilan temel fikirdir yani
dokiimanin temasidir. “Twitter’in giindeminde bugiin
ne var?”, “Veri madenciligi ile ilgili 10 y1l dncesi ve
giinlimiiz arastirma konular1 ve aralarindaki farklar
nelerdir?”, “Miisteriler ‘A’ restoranin hangi yonlerini
begeniyor, hangi yonlerini ise begenmiyor?”
seklindeki sorulara cevap verme konu modellemenin
caligma alanina girmektedir. Konu modelleme igin
Onerilen algoritmalar istatistiksel yontemler olup
dokiiman1 meydana getiren kelimeleri analiz ederek
bir sonuca varmayi amaglar. Yontemler, konularin
birbirleri ile olan baglantis;, zaman igerisinde
gosterdikleri degisimleri kesfederken herhangi bir
etiketleme adimina ihtiya¢ duymazlar [21].

Makine  G6grenmesi ve metin  madenciligi
uygulamalarinda biiyiik 5nem kazanan ve en temel ve
en popller konu modelleme yontemlerinden birisi
olan Gizli Dirichlet Ayirmm (Latent Dirichlet
Allocation-LDA), dokiiman gibi ayrik wverileri
modellemek ve dokiiman1 meydana getiren konular1
ortaya ¢ikarmak icin kullamlan dretici grafiksel
modeldir [22, 23]. Burada “gizli” dokiiman1 olusturan
gizli konulart kesfederek dokiimanin anlamini
bulmayr ifade etmektedir [24]. Uretici model
(generative) ile kastedilen ise basit bir olasiliksal
sire¢ ile dokimandaki kelimelerin gizli (rastgele)
degiskenler  ¢ergevesinde  liretilmesidir  yani
dokiimanm olusturulmasidir [20, 24]. Tamamen
denetimsiz bir yontem olan GDA herhangi bir
onbilgiye ihtiyag duymamakla birlikte, kelime torbasi
yaklasimma dayali caligmaktadir. Kelimelerin
dokiiman igerisindeki yerlesimi goz ardi edilirken,
kelimelerin ~ birlikte bulunmast bu yontemde
kullanilmaktadir. GDA igin iiretici model Sekil 1’de
verilmistir.
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1. Her konu kigink € [1K]

i Refimelerin konwlar icerisindekd dagilimim belirle: gy ~Dirichlet{f)

2. Her doliirnan d iginm € [1M]
4 Konularm dokiman ierisindeli daglmin belirte- 8, ~Divichlet(e)
b, Dokiman rr'deks ber kelime w, ign
I Rastgele bir konu belirie 2, ~Mult(8,)

if Rastgele bir kelimeseg we o~ Mult(9z, 2. 2)

Sekil 1. GDA icin Uretici model

Her dokiiman, konularin rastgele karisimindan
meydana gelmekte, dokiimani olusturan kelimelerin
her biri de konularin bir tanesinden secilmektedir.
Konular da sabit bir sézliik icerisindeki kelimelerden
olasilik dagilimi gostermektedir. Uretici siire¢ ilk
olarak sozliikteki kelimelerin  konular altinda
orneklenmesi ile baslar. Bir sonraki adimda her konu
icin  konunun dokiimanda bulunma olasiligt
orneklenir. Dokiimanda yer alan her kelime igin konu
orneklenir ve son olarak ilgili konu icin kelime
orneklenir. Kelimelerin konular altindaki, konularin

da dokimandaki bulunma olasilig1 Dirichlet dagilimi

ile elde edilir. Dirichlet dagilim c¢okterimli
degiskenler igin eslenik Onsel dagilimdir [25].
Cokterimli  degiskenler  karsihkli  digarlanmis

miimkiin K adet durumdan birini almaktadir.

GDA'nin  grafiksel  temsilinde  ise  plate
notasyonundan yararlanilmaktadir. Plate notasyonu
tekrarlayan yapilari yani aymi tipte birden fazla
nesnenin oldugu durumlar1 ifade etmek igin
kullanilmaktadir. GDA igin plate notasyonu ise
gozlemlenen verinin rastgele degigskenler ve bu
degiskenlerin yonlii kenarlar boyunca yayilimi
iizerinden nasil iretildigini agiklamaktadir. GDA’ya
ait plate notasyonu Sekil 2’de, parametrelerin
actklamasi ise Cizelge 1°de verilmistir. Aslinda konu
modellemedeki temel amag; dokiman
koleksiyonundan konularin ¢ikartilmasidir. Bunu
yaparken elimizde sadece dokimanlar gozlenebilir
durumda olup; kelimelerin konulara atanmasi,
konularm dokiimandaki ve kelimelerin konulardaki
dagilimlart  gizlidir. Bu nedenle Sekil 2’de
gozlemlenen degiskenler gri renkle temsil edilirken
gozlenemeyenler beyaz renk ile temsil edilmistir.

oo
B o B - . Xy
{' o \u (e ( =z \u /’w:.“\. { @ \).__f/ B N X :
\__/ ST\ ST\ &
nE (L) C )
L)
m € [1,M] ke [1,K]
Xy
N

Sekil 2: GDA i¢in grafiksel model
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Cizelge 1. GDA i¢in Grafiksel Model Parametreleri

Parametre Aciklamasi
Toplam dokiiman sayis1
Gizli konularin sayist
Sozliikte bulunan toplam kelime say1s1
Dirichlet parametresi

M
K
14
a
B Dirichlet parametresi
[
%
Ny
Zm

Konularin dokiimanlardaki dagilimi
Kelimelerin konulardaki dagilimi
m. dokiimanin boyutu
m. dokiimandaki n. konumda bulunan
kelimenin konusu
m. dokiimandaki n. konumda
gozlemlenen kelime

Verilen grafiksel modele gore tim gizli ve
gozlemlenen rastgele degiskenlerin birlesik dagilimi
Esitlik 1°de verilmistir.

K M
<[]p@uﬁﬂ<[]pwmmﬂ
k=1 m=1

N
1
(1_[ p(zm.nlem)p(wm,nlzm,n: (pk)> @
n=1

Yukarda da belirtildigi iizere GDA ile asil amaglanan
model parametrelerinin elde edilmesidir. Bu amagcla
Esitlik 2°deki sonsal dagilim kullanilmaktadir.

Bk O1:m0 Z1m | Wiem) 2

_ p(B1:k) O1:m) Z1:m) W1:m)
p(Wi.m)

Model parametrelerinin elde edilmesi icin ise
ornekleme yontemlerinden yararlanilmaktadir. Bu
calismada Collapsed Gibbs Ornekleme yontemi
kullanilmugtir. Collapsed Gibbs Orneklemenin klasik
Gibbs Orneklemeden farki; Kkelimelerin konular
altindaki olasiliklarini (¢) ve konularin dokiimanda
bulunma olasiliklarin1 () disarlayip sadece gizli
degisken atamalar1 (z) Uzerinden Ornekleme
gerceklestirmesidir. Collapsed Gibbs Ornekleme ile
belli bir kelimenin hangi konuya atanacagi Esitlik
3’ten yararlanilarak bulunmaktadir.

! http://dx.doi.org/10.13140/RG.2.2.13338.44488

p(z; = klw; =v,ma,pB,.) ®)
— Ngy—i + Bv Nmk—i +a
Ywev My + VB Ny — 14 akK

Esitlik 3’te wy, d, a, B ve diger tiim kelimelerin hangi
konuya atanmus olduklar1 (*.” ile temsil ediliyor)
biliniyor iken z; = k olma olasiligi bulunmaktadir.
-i ile w; = v’nin atamas1 disarlanmaktadir. Bu
islemler koleksiyonda bulunan tiim dokiimanlardaki
tim kelimeler i¢in yapildiktan sonra ¢ ve 6
degerlerinin Esitlik 4 ve 5’¢ gore giincellemesi
yapilmaktadir.

o - mk + ay (4)
KT Ny + ak

® — Ny + ﬁv (5)
S (et + Bor)

4. Deneysel Calisma

Bu bolimde GDA'min veri kiimesi (izerine
uygulanmasi ve elde edilen sonuglarin niteliksel ve
niceliksel olarak degerlendirilmesi anlatilmstir.

4.1. Veri Kimesi ve Onigleme

Cevrimigi yorum siteleri ile birlikte drtinler ile ilgili
kullanict yorumlart hem kullanicilar hem de firmalar
icin 6nemli bir kaynak haline gelmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda otel ile ilgili kullanict yorumlar:
lizerinden irlin ozelliklerinin ¢ikartilmast
amaclanmustir. Tiirkge bir veri kiimesi® olusturmak
icin bir web crawler araciligi ile populer bir web sitesi
olan www.otelpuan.com'dan yararlamlmigtir ve
sonugta etiketli bir kiime olugturulmustur [6, 26, 27].
Veri kiimesine ait ayrintili bilgi ve daha dnce yapilan
calismalarda ¢ikartilan 6zellik sayis1 da Cizelge 2'de
yer almaktadir.

Cizelge 2. Veri Kiimesine ait Ozet Bilgi

Uriin Yorum Sayisi Ciimle Sayisi
Otel 1000 5364
Elde edilen bu ham veri kiimesinden drin

6zelliklerinin ¢ikartilmasi i¢in yorumlarm Onigleme
adimma tabi olmasi gerekmektedir. Bu amagla
Tirkce dogal dil isleme kiitiiphanesi olan
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Zemberek'ten  yararlanilmustir  [28].  Onisleme
adiminda ilk olarak yanlis yazilan kelimeler
diizeltilmis, kelimler kok/gévde durumuna getirilip,
etkisiz kelimeler, noktalama isaretleri, rakamlar
yorumlardan temizlenerek veri kiimesinin son hali
elde edilmistir.

4.2. Modelin Uygulanmasi

Modelin uygulanmasi agamasinda, Collapsed Gibbs
Ornekleme 1000 iterasyonda gerceklestirilmistir.
Konu modelleme yontemlerinde konu sayisi bilindigi
varsayilarak basta belirlenir. Bu ¢alismada K=100
kabul edilmistir. Ayrica konu modelleme yontemleri
Dirichlet parametrelerine karsi duyarli degildir. Bu
calismada Dirichlet parametreleri simetrik olarak
atanmistir ve a = % = 0.2 olarak belirlenmisken,
B = 0.01 olarak belirlenmistir [29]. 20 ile 50 arasinda

degisen ¢ikartilan {riin ozellikleri ile sonuglar
degerlendirilmistir.

Sonuglarin  niteliksel olarak  degerlendirilmesi
amactyla cikartilan {iriin Gzellikleri Cizelge 3'te
verilmigtir.

Cizelge 3. LDA ile Gikartilan Uriin Ozellikleri

Etiket Uriin Ozellik
Yiyecek/Igecek kalite, icecek, yemek, restoran,
hizmet, personel, alaka, keyif,
dondurma, kutu
Imkan kalite, otel, imkan, fiyat, personel,
yemek, tur, para, ilgi, alaka
Bina bina, sistem, sorun, restore,
restorasyon, mekanik, tasarim, cihaz,
daire, detay
Personel bey, hanim, sef, deniz, personel,
asc1, garson, restoran, midiir, bar
Ilgi/Alaka otel, tatil, ilgi, tercih, alaka, tavsiye,
lezzet, yardim, ikram, animasyon

Cizelge 3'te de verildigi iizere her konu igin ilk 10
tiriin 6zelligi verilmistir. Konu etiketleri ise manuel
olarak belirlenmistir.

Sonuglarin  niceliksel olarak  degerlendirilmesi
adminda ise Rand Indeks olgitiinden, kesinlik,
duyarlilik ve F-ol¢iimiinden yararlanilmisgtir. Rand
Indeks, kiimelemede kullanilan ve 2 kiime arasindaki
benzerligi bulan bir dl¢iittiir. Burada Rand Indeks ile
Onceden ¢ikartilmig iriin - ozellikleri ile konu
modelleme sonucu elde edilen drin 6zelliklerinin
benzerlikleri tespit edilerek konu modelleme
yonteminin  Tirkce veri  kiumesi  Ozerindeki

basarisinin  gozlemlenmesi amaglanmigtir. Kesinlik
ile ideal kiime ve GDA sonucu olusan kiimenin
kesisiminin GDA sonucu olusan kiimeye orani,
duyarlilik ile ideal kiime ve GDA sonucu olusan
kiimenin kesigsiminin ideal kimedeki elemanlara
orani hesaplanmaktadir. F-6l¢imi ise kesinlik ve
duyarlibk &l¢limlerinin  harmonik ortalamasidir.
Niceliksel degerlendirme yapilirken Cizelge 4'teki
matristen yararlanilmaktadir.

Cizelge 4. Niceliksek Degerlendirme igin
Kullanilan Matris

GDA sonucu | GDA sonucu
olusan kiime olusan
kiimede
olmayanlar
Ideal kiime a b
ideal kiimede c d
olmayanlar

Burada ideal kime etiketli veri kiimesinden elde
edilen urtin o6zelliklerinin  kiimesidir. Deneyler
sonucunda a=155, b=39, c¢=69 ve d=13021 olarak
bulunmustur. Rand Indeks hesabi Esitlik 6'ya gore
yapilmustir.

a+d )

Rand = e+ a

Sonug olarak %99 gibi bir basart elde edilmistir.
Kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢iimii hesabi da sirasiyla
Esitlik 7, 8 ve 9’a gore yapilmustir.

I __a (7
Kesinlik(p) = a +ac o
_ 8
Duyarlllzk(r)z— Py
X p X
F — 6lctimii = £XPAT ©
p+r

Kesinlik %69, duyarlilik %80, F-6l¢limi %74 olarak
elde edilmistir. Bu da GDA'nin iiriin 6zelliklerini
cikarmada oldukga basarili oldugunu gostermektedir.

5. Sonuclar

Bu c¢alismada, otel ile ilgili Tiirk¢e kullanict
yorumlarindan iiriin 6zelliklerinin konu modelleme
yontemi ile ¢ikartilmasi hedeflenmistir. Son yillarda
pek ¢ok disiplin icin O6nem kazanan duygu
analizindeki 6nemli gorevlerden biri olan 6zellik
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tabanli duygu analizinde basaril1 bir analiz yapmamiz
icin Ozelliklerin dogru bir sekilde c¢ikartilmasi
gerekmektedir.

Denetimsiz bir yontem olan Konu modelleme de
duygu analizi gibi son yillarda popiiler bir yontem
olarak pek cok ¢aligmada siklikla tercih edilmektedir.
Bu amagla; yapilan ¢alismada duygu analizi ve konu
modelleme yontemleri birlestirilerek basarili bir
ozellik ¢ikarimi yapilmasi saglanmistir.
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