Vizyoner

(.

Siileyman Demirel Universitesi Vizyoner Dergisi, Yil: 2023, Cilt: 14, Sayi: 40, 1205-1221.
Sileyman Demirel University Visionary Journal, Year: 2023, Volume: 14, No: 40, 1205-1221.

ARASTIRMA MAKALESI / RESEARCH ARTICLE

RESTORAN MUSTERILERININ GERI BILDIRIMLERI UZERINDE HEDEF
KATEGORININ TESPiTi VE HEDEF TABANLI DUYGU ANALIZi

DETECTION OF ASPECT CATEGORY AND ASPECT-BASED SENTIMENT ANALYSIS
ON RESTAURANT CUSTOMERS' FEEDBACKS

Dr. Ogr. Uyesi Murat Fatih TUNA'
Dr. Ogr. Uyesi Mesut POLATGIL?
Prof. Dr. Oguz KAYNAR?

0z

Giliniimiizde tiiketicilerin {irlin ve hizmetler konusunda fikir paylasabilecekleri birgok mecra bulunmaktadir. Bu fikirler, geri
bildirimin yapisi itibariyle genellikle metin formatindadir. Duygu analizi, metin tabanl bilgi kaynaklarinda son yillarda 6nem
kazanan bir konudur. Daha hassas bir duygu analiz tiirii olan Hedef Tabanli Duygu Analizi bir climle igerisinde hedef terim,
hedef kategori ve duygu sinifinin belirlenmesi isidir. Bu ¢alismada Semeval ABSA yarigmasinda yarismacilara sunulan
restoran miisterilerine ait yorumlardan olusan bir veri seti kullanilmistir. Word2vec, Glove, Fastext ve Bert yontemleri
kullanilarak veri seti iizerinde hedef terim, hedef kategori ve duygu sinifinin belirlenmesi islemi gergeklestirilmistir. Kelimeyi
vektorii ile climle vektdriiniin birlestirilmesi ABSA igin siniflandirma basarisini artirip artiramayacagi hipotezi test edilmistir.
Dort farkli vektor yontemi ile yapilan siniflandirmada hedef terim i¢in 0,78 F1 skoru ile Fasttext yontemi, hedef kategori igin
0,57 F1 skoru ile Fasttext ve duygu smnifi i¢in 0,76 F1 skoru ile Bert yontemi en basarili sonuglart vermistir. Bu sonuglar
literatiirde farkli veri setleri ve farkli diller igin yapilan ¢aligmalarla kiyaslanmigtir. Sonug olarak Fasttext ve Bert temsil
yontemlerinin hedef tabanli Tiirk¢e dilindeki metinlerin duygu analizinde basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir.
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ABSTRACT

Today, there are many channels where consumers can share their ideas about products and services. These opinions are usually
in text format due to the nature of the feedback. Sentiment analysis is a topic that has gained importance in recent years,
especially in text-based information sources. Aspect-based Sentiment Analysis, which is a more sensitive sentiment analysis
technique, is the task of determining the aspect term, aspect category and sentiment class in a sentence. A data set consisting
of the comments of restaurant customers presented to the competitors in the Semeval ABSA competition is used in the study.
Using Word2vec, Glove, Fastext and Bert methods, the aspect term, aspect category and sentiment class are determined on the
data set. The hypothesis is tested whether combining the word vector and the sentence vector can improve classification success
for ABSA. In the classification made with four different vector methods, Fasttext method with 0.78 F1 score for the target
term, Fasttext with 0.57 F1 score for the target category, and Bert method with 0.76 F1 score for the sentiment class have the
most successful results. These results are compared with studies in the literature for different data sets and different languages.
As aresult, it is determined that Fasttext and Bert representation methods give successful results in sentiment analysis of target-
based Turkish language texts.

Keywords: Restaurant Reviews, Aspect Based Sentiment Analysis, Fasttext, Bert.
JEL Classification Codes: 047, 053, E13, R11.

! Sivas Cumhuriyet Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Yonetim Bilisim Sistemleri Boliimii, mftuna@cumhuriyet.edu.tr

Sivas Cumhuriyet Universitesi, Sarkisla Uygulamali Bilimler Yiiksekokulu, Bilisim Sistemleri ve Teknolojileri Boliimii,
mesutpolatgil@cumhuriyet.edu.tr

3 Sivas Cumhuriyet Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Yonetim Bilisim Sistemleri Boliimii, okaynar@cumhuriyet.edu.tr

Makale Gelig Tarihi / Received :22.11.2022

https://doi.org/10.21076/vizyoner.1208355
Makale Kabul Tarihi / Accepted :20.09.2023


https://orcid.org/0000-0002-8634-8643
https://orcid.org/0000-0002-7503-2977
https://orcid.org/0000-0003-2387-4053

Siileyman Demirel Universitesi Vizyoner Dergisi, Yil: 2023, Cilt: 14, Say:: 40, 1205-1221.
Sileyman Demirel University Visionary Journal, Year: 2023, Volume: 14, No: 40, 1205-1221.
EXTENDED SUMMARY

Purpose and Scope:

Reviews of consumers are a type of information which must be considered by businesses when they form their marketing
strategies. Customers' reviews on the use of any product or service are one of the most important parameters that real and
potential customers consider when deciding whether to prefer the relevant product. Developments in the informatics and
communication sector have allowed consumers to share their ideas about products and services, thus allowing them to freely
express their views. This type of information is usually in text format due to the nature of the feedback. Sentiment analysis is
a topic that has gained importance in recent years, especially in text-based information sources. However, classical sentiment
analysis falls short in analyzing feedback from businesses that have sub-products and services, such as hotels or restaurants.
However, the situation is not the same for aspect-based sentiment analysis (ABSA). As a more sensitive and fine-grained
analysis technique in sentiment analysis, ABSA covers the tasks of determining the aspect term, aspect category and sentiment
class in a sentence. In the SemEval'l5 ABSA Competition held in 2016, four subtasks were defined regarding aspect-based
sentiment analysis: aspect term detection, aspect category detection, sentiment term detection and sentiment polarity detection.
This study focuses on aspect term detection, aspect category detection and sentiment term detection, which are related subtasks
that point to the restaurant service component.

Design/methodology/approach:

In this study, a new model has been proposed by authors for aspect term, category and sentiment classification on the Turkish
restaurant dataset created in the ABSA competition. The data set used in this study is publicly accessible and has been prepared
for ABSA SemEval’l5 competition. There are 1415 sentences in this data set. 148 of these sentences don’t contain any
sentiments. The sentences that don’t contain the target term (‘'null') have not been evaluated in analysis proc. Using Word2vec,
Glove, Fasttext and Bert methods, the aspect term, aspect category and sentiment class have been determined on the data set.
While using these representation methods, ready vector models obtained because of training on large data sets have been also
used in the study. For this process, the hypothesis that a successful classification can be made by combining the vector
representing the word and the vector representing the sentence has been tested. At the point of the performance of these sub-
tasks, the performance levels of the methods used have been tested by experimenting with various machine learning methods
on the data set containing Turkish restaurant comments and presented to the contestants in the competition.

Findings:

In the study, a Keras Library-based neural network model has been used, and all the information about the neural network used
has been given as Python code. As a result of classification process, in the classification made with four different vector
methods, Fasttext method with 0.78 F1 score for the target term, Fasttext with 0.57 F1 score for the target category, and Bert
method with 0.76 F1 score for the sentiment class have the most successful results. The performance of the models in which
different word representation methods are used in sentiment classification is almost close to each other. The method using the
BERT word representation method has showed the best performance compared to the others with a score of 0.76.

Conclusion and Discussion:

Results derived from machine learning process have been compared with studies in the literature for different data sets and
different languages. As a result, it has been determined that Fasttext and Bert representation methods give successful results in
sentiment analysis of target-based Turkish language texts. The results obtained in this study, in parallel with the literature,
support that embedded representation methods can be used as a good feature identifier independent of classification algorithms
in identifying aspect terms, categories and sentiments from ABSA tasks. It is thought that performance criteria can be increased
by creating different data sets specific to different products and trying alternative methods on them. One of the problems that
marketing science seeks to solve is to evaluate customers' feedback accurately and quickly. At this point, the study has the
feature of being one of the effective tools for understanding customer views on services with multiple dimensions. In this
respect, it is thought that the study will contribute both to businesses that produce products and services with more than one
sub-dimension, and to academics who conduct various sentiment analysis studies on textual feedback.
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1. GIRIS

Miisterilerin herhangi bir iiriinii ya da hizmeti kullanmaya iliskin geri bildirimleri, gergel ve potansiyel miisterilerin
ilgili Girtinti tercih etme ya da etmeme kararini verirken géz oniinde bulundurduklari en 6énemli parametrelerden
biridir. Nitekim sosyal medya ve internet teknolojilerindeki gelisim, miisterilerin deneyimlerini bir¢cok agidan
farkli cografyalarda yasayanlara bile rahatlikla aktarabilmesini miimkiin kilmaktadir. Web 2.0’1n yayginlagmasi
ve akabinde gelistirilen mobil teknolojiler sayesinde var olan igeriklerin bilyiik bir kism1 sosyal medyadaki aktif
kullanicilar tarafindan iiretilir hale gelmistir (Cetin ve Eryigit, 2018). Iceriklerin firmalar tarafindan degil de
kullanicilar tarafindan iiretilmesi, bir yandan tiiketicilerin arasindaki etkilesimi giiglendirirken, diger yandan
isletmeler ve onlarin {iriinleri tizerinde daha fazla s6z sahibi hale gelmislerdir. Nitekim bugiin bir firmanin kendi
tirtinii hakkindaki iddialarindan daha fazla inanilan bir sey varsa o da o firmanin {irlinii hakkindaki tiiketicilerin
sosyal medyada var olan algisidir. Diinya genelinde faaliyet gosteren firmalarin yaklasik onda dokuzunun mevcut
biitcelerinin yaklagsik %11’ini sosyal medyadaki tiiketici katilimina ayirmalari, bunun en biiyiik gostergesidir (de
Oliveira Santini vd., 2020).

Miisterilerle karsilikli iliskilerin kurulmasi ve yonetilebilmesi i¢in, miisterilerden gelen geri bildirimlerin etkin
bicimde degerlendirilerek doniis saglanmasi gerekmektedir. Omisakin vd. (2020, s. 3), bu geri bildirimlerin
yeterince hizli yapilabilmesi durumunda miisteri sadakatini artirilabilecegini ifade etmektedir. Bu geri
bildirimlerin giiniimiizde en fazla alinabildigi kaynaklardan biri sosyal medya ve mikro bloglardir (Kim vd., 2011).
Nitekim bu kaynaktan saglanan iiriin ve hizmetlere iliskin veriler genellikle son kullanicilardan saglanmakta ve
giderek isletme karar siirecleri agindan daha yaygin kullanilir hale gelmistir. Bunlardan bazilari iiriin ve hizmetlere
iliskin son kullanict yorumlarini i¢erdiginden, isletmelerin karar siire¢lerinde yararlandiklar bir tiir veri saglayici
konumuna gelmislerdir. Bu noktada bahsedilen kanallar hem tiiketicilerin {iriin ve hizmetlerle ilgili bilgi
arayislarina yardimcr olmakta hem de ilgili kurumlarin kendilerini daha iyi tanitmalarina imkan vermektedir
(Ahuja ve Medury, 2010). Dahasi firmalar, tiiketicilerin erisimine acik olan platformlardan elde ettikleri geri
bildirimler dogrultusunda {irlin ve hizmetlerini iyilestirebilmektedirler. Cetin ve Eryigit (2018, s. 44) bu durumu;
“...kullanicilarin aldiklar {iriin ve hizmetler ile ilgili goriislerinin toplanmasi ve incelenmesi ve bu incelemeler
1s1ginda her kurum veya firmanin kendine ait dersler ¢ikarabilmesi onemli bir ihtiyag¢ olarak kargimiza
cikmaktadir.” seklinde ifade etmektedir. Bahsedilen iyilestirmeler ve platformda paylasilan geri bildirim
gostergeleri, isletmeyi tercih etme ihtimali bulunan potansiyel miisteriler igin de viral bir cazibe yaratmaktadir
(Chen vd., 2004).

Internet teknolojilerini kullanan tiiketiciler akran etkisiyle siirekli olarak fikirlerini ve goriislerini paylasma
yoniinde giidiilenmekte, bu durum da sosyal medya ve mikro bloglarda iiriin ve hizmetlere yonelik yorumlarin
artis gostermesine neden olmaktadir (Schouten ve Frasincar, 2016). Lee ve Bradlow (2011, s. 881) bu olguyu
“miisteriyi miisterinin sesiyle ¢agirma” seklinde ifade etmektedir. Ayrica Barger vd. (2016)’ne gore gliniimiiz
tiiketicisi sosyal medya ve mikro bloglardan gelen verilere yogun ilgi gostermektedir. Bunun bir sebebi olarak
tiiketicilerin iiriin ve markalar hakkinda ilging seyleri paylasiyor olmalar1 da gosterilebilir ki Berger ve Iyengar
(2013, s. 568) bunun muhtemel iki sebebi bulundugunu 6ne siirmektedir: (i) tiriin ve markalar hakkinda gonderileri
kendilerine yansiyacak bir gelisim motivasyonu olarak gérmeleri ve (ii) tiiketicilerin mesaj yazmaya konusmadan
daha istekli olmalari. Yazmanin daha etkili bir yonelim olmasindan o6tiirii, sosyal medya ve mikro bloglar
temelinde yer alan veriler genel olarak metinsel ifadelerden olusmaktadir. Cetin ve Eryigit (2018, s. 44)’e gore bu
yazilar genellikle tiiketicilerin kendi dillerinde olusturulmaktadir. Dolayisiyla sosyal medyada var olan tiiketici
gorislerini igeren metinsel ifadeleri incelemek bir anlamda onlarin taleplerini iiretim siirecine aktarmak anlamina
gelmektedir. Buradan hareketle, elde edilen goriisleri incelemeyi miimkiin kilacak bir takim veri madenciligi
temelli tekniklere ihtiya¢ duyulmustur (Do vd., 2019). Nitekim bu goriisleri manuel olarak analiz edilmesinin
zaman maliyeti yliksek oldugu gibi insanlar tarafindan objektif bir yaklasimla degerlendirilmesi giigtiir (Yoldas,
2021).

Duygu analizleri 2000’11 yillar itibariyle akademik ve endiistriyel alanlarda kullanilan trend yontemlerden biri
haline gelmistir (Pang vd., 2002). Brun vd. (2016, s. 838) duygu analizlerinin dokiiman, ciimle ya da hedef
tabaninda gerceklestirildigini ifade etmektedir. Bu diizeylerden hedef tabanli duygu analizi (ABSA-Aspect Based
Sentiment Analysis) bir metnin i¢inde yer alan farkli duygularin ilgili olduklar1 hedef varliklar ile birlikte tespit
edilmesidir (Cetin ve Eryigit, 2018). Ince taneli bir analiz metodu olan bu analiz, genel olarak spesifik bir alana
0zgii biiyiik veri setleri lizerinde makine 6grenmesi temelli olarak gerceklestirilmektedir (Liu vd., 2015). Dahasi,
hedef terim genellikle cesitli kelimeler tarafindan temsil edildiginden, bu yontem genellikle birden g¢ok
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smiflandirma algoritmasinin kullanimini gerektirmektedir (Schouten ve Frasincar, 2016). Bu yontem, restoran ve
oteller gibi tiiketici duygularinin birden ¢ok hedefe isaret edebilecegi isletmelere dair kullanict yorumlarinda tercih
edilen giiclii bir yontemdir. Yontemi gergeklestirmek i¢in kullanici yorumlari (6rnegin restoranlara iligkin) sisteme

girdi olarak verilmekte ve ilgili isletmedeki hedef iiriin 6zelliklerine (6rnegin yemek, servis ya da fiyat) bagh
olarak 6zetlenmektedir (Ma vd., 2019).

2016 yilinda diizenlenen SemEval’15 ABSA (Aspect Based Sentiment Analysis) yarismasinda, hedef tabanl
duygu analizlerine iligkin dort alt gérev tanimlanmistir. Bu gorevler; hedef terim tespiti, hedef kategori tespiti,
duygu teriminin tespiti ve duygu kutupsalliginin tespit edilmesidir (Zhang vd., 2022). Bu ¢alisma, restoran hizmet
bilesenine isaret eden ilgili alt gérevlerden hedef terim tespiti, hedef kategori tespiti ve duygu teriminin tespitini
konu edinmektedir. Bu alt gérevlerin bagarimi noktasinda, bahsedilen yarismada yarismacilara sunulan ve Tiirkce
restoran yorumlarini iceren veri seti lizerinde cesitli makine 6grenmesi yontemleriyle denemeler yapilarak
kullanilan yontemlerin basarim diizeyleri test edilmistir. Dolayistyla arastirma sorulari su sekildedir:

e Daha once egitilmis modellerden egitilen kelime temsil vektorleri (Word2vec, Glove, Fasttext, Bert) ABSA
2016 veri seti icin hedef terim tespitinde siniflandirma bagarisini artirabilir mi?

e Daha once egitilmis modellerden egitilen kelime temsil vektorleri (Word2vec, Glove, Fasttext, Bert) ABSA
2016 veri seti i¢in hedef kategori tespitinde siniflandirma basarisini artirabilir mi?

e Daha 6nce egitilmis modellerden egitilen kelime temsil vektorleri (Word2vec, Glove, Fasttext, Bert) ABSA
2016 veri seti i¢in duygu tespitinde siniflandirma basarisin artirabilir mi?

2. LITERATUR

ABSA’nin asli alt gérevlerinden biri olan hedef terim ¢ikarimi, belirli bir metinde ifade edilen goriislere iligkin
hedef terimleri ayiklama olarak tanimlanabilir (Li vd., 2020). Hedef terimlerin tespiti, hedef tabanli duygu
analizlerinin baslangici olarak kabul edilmektedir. Giannakopoulos vd. (2017), duygu analizlerinde hedef terimin
tespitinin gerekliligini iki zorluga baglamaktadir. Bunlardan birincisi climle diizeyindeki duygu analizinin nitelikli
bilgiler saglamada yasadig1 giicliiktiir (Li vd., 2018). Ikincisi ise bircok ciimle veya paragrafin, farkli hedeflere
kars1 zit kutuplar icermesi ve dogru bir genel polarite atamanin olduk¢a zor olusudur (Li ve Lam, 2017). Bu
zorluklar metin derlemleri i¢inden hedef terimin tespitini gerekli kilmaktadir. “Pizza lezzetliydi fakat hizmet
korkungtu” seklinde bir climle, bir restoran igletmesi i¢in “pizza” ve “hizmet” hedef terimlerinin ¢ikarilabilecegi
ornek ciimle olarak gosterilebilir (Zhang vd., 2022). Hedef terim ¢ikarimi, ABSA ile ilgili literatiiriin en fazla
odaklandig1 konu olma 6zelligi tasimaktadir. Literatiirde makine 6grenmesi temelli hedef ¢ikarimi ¢aligsmalariin
denetimli (Li vd., 2018), yari-denetimli (Li vd., 2020) ve denetimsiz (He vd., 2017) makine 6grenmesi
yontemleriyle gerceklestirildigi goriilmektedir. Makine Ogrenmesi ile hedef terim ¢ikarimini konu edinen
¢alismalarin agirlikli olarak denetimli makine 6grenmesi yontemlerini tercih ettigi goriilmektedir. Denetimli hedef
¢ikarimi g¢alismalarinda simiflandirma metodu olarak HAST (Li vd., 2018); CL-BERT (Yang vd., 2020);
Seq2Seq4ATE (Ma vd., 2019); MIN (Li ve Lam, 2017); B-LSTM (Giannakopoulos vd., 2017); CMLA (Wang
vd., 2017) ve DE-CNN (Xu vd., 2018) yontemlerinin kullanildig1 goriilmektedir.

Bu yontemlerden HAST (History Attention and Selective Transformation), Li vd. (2018) tarafindan 6nerilen ve
yorumlarin tarihsel siralamasi temelinde hedef terim temsili yapabilen bir yontemdir. CL-BERT (Constituency
Lattice Bidirectional Encoder Representation from Transformers) on egitimli bir dogal dil isleme yontemi olan
BERT yonteminin se¢im Orgiisii (constituency lattice) yontemi ile birlestirilmis olan versiyonudur (Yang vd.,
2020). Bir kelimenin anlamini ardil ve onciilleriyle semantik iligkiler yardimiyla degerlendirmeyi saglayan BERT
yoOntemi, noral makine ¢eviri yontemlerinin klasik ifade tabanl dil isleme yontemlerinden daha basarili performans
iiretmesine olanak taniyan dikkat (attention) mekanizmasi ile birlestirilmektedir. Dikkat sayesinde kod ¢oziiciiler
birtakim gizli durumlarin olugmasi durumunu hafifletmek i¢in kaynak dizisine geri donebilmektedir. Dikkati esli
¢ok katmanli kullanan bir yontem olan CMLA (Coupled Multi-Layer Attentions), hedef terim dikkati (aspect
attention) ile fikir dikkatinden (opinion attention) olusmaktadir. Yiiksek standartlarda etiketlenmis veri gerektiren
bu yontem, bu dikkat mekanizmalarina hangi ‘token’larin ne olasilikla denk gelerek bir temsil olusturacagin
belirlemeye odaklanmaktadir (Wang vd., 2017). Bunun diginda Seq2Seq4ATE (Sequence to Sequence for Aspect
Term Extraction) yinelemeli sinir aglarini bir sekans girdisi alan ve bir bagka sekans ¢iktist verilen aglarin hedef
terim belirlenmesinde belirledigi bir modeldir (Ma vd., 2019). Bir diger yontem olan MIN (Memory Interaction
Network), hedef terim ¢ikarim goérevlerinde basarili sonuglar iireten ve LSTM (Long Short Term Memory) temelli
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coklu derin 6grenme gorevlerinde kullanilan bir yontemdir (Li ve Lam, 2017). LSTM temelli bir diger yontem
olan B-LSTM, agm yinelemeli olarak iki yonde egitilmesi prensibine dayanmaktadir (Liu vd., 2015). Derin
o6grenme temelli bir diger yontem olan DE-CNN (Double Embeddings-Convolutional Neural Network) cift

gomiilii evrisimsel aglar anlamina gelmektedir. Burada kullanilan ikinci gomiilii katman, bir 6nceki katmanin
iirettigi faydali bilgilerin daha kolay elde edilmesini saglamaktadir (Xu vd., 2018).

Yari-denetimli hedef ¢ikarimi ¢aligmalart incelendiginde kosullu artirim (Li vd., 2020) ve Softproto (Chen ve
Qian, 2020) yontemlerini kullanan g¢aligmalara ulasilmistir. Bu yontemlerden kosullu artirnm (conditional
augmentation), hedef terim ¢ikariminda mevcut verilerden sentetik veriler iireterek veri setini artirmay1 6n géren
bir yontemdir (Li vd., 2020). Softproto hedef terim tespitinde dis diinyadan bir prototip yazilim yardimiyla alinan
climlelerin kanitlayici 6zelliginin sistemin 6grenme basarisina yansitilmasina imkan tanimaktadir (Chen ve Qian,
2020). Son olarak denetimsiz hedef terim ¢ikarimi ¢aligmalari incelendiginde, WDEmbed (Yin vd., 2016);
LCC+GBC (Liao vd., 2019) ve ABAE (He vd., 2017) yontemlerinin kullanildig1 goriillmektedir. Bu yontemlerden
WDEmbed (Word and Dependency Path Embedding), Yin vd. (2016) tarafindan gelistirilen bir gdmiilii kelime
temsil yontemidir. LCC+GBC ise Liao vd. (2019) tarafindan gelistirilmis olan bir hedef terim ¢ikarma yontemidir.
Bu yontemde kiiresel ve yerel captaki metin derlemleriyle eslenen hedef terimi isaret eden gdstergeler artirilma
yoluna gidilmistir. Yine He vd. (2017) tarafindan kullanilan ABAE (Attention-Based Aspect Extraction), tipki
CL-BERT ve CMLA gibi dikkat mekanizmasindan yararlanan yontemlerden biridir ve var olan gomiilii hedef
terimlerin en yakin komsulariyla birlikte anlamlandirilmasimni saglamaktadir.

ABSA’nin ikinci alt gérevi olan hedef kategori tespiti, belirli bir climlede verilen hedef kategorilerin belirli bir
alana 6zgili 6n tanimli bir kategori kiimesine ait oldugunu tespit etmektir (Pontiki vd., 2014). Bir 6nceki alt gorevde
verilen 6rnegin devami olarak hedef kategori tespitinde, uygulanan modelin yemek ve hizmet kategorilerini tahmin
etmesi gerekmektedir (Movahedi vd., 2019). Zhang vd. (2022), tiikketicileri dogru anlayabilme noktasinda hedef
kategorinin tespitinin iki agidan hedef terimin tespitinden daha faydali olacagini savunmaktadir. Bunlardan
birincisi, hedef terimin genelde bireysel terimleri tahmin etmede basariliyken, hedef kategorinin kapsayici
(semsiye) terimi tahmin etmede basarili olmasidir (Ghadery vd., 2019). Ikincisi hedef kategori tespitinin ciimlede
acikca bahsedilmese bile hedef terimi belirleyebilecek yetiye sahip olmasidir (Zhou vd., 2015). “Fiyatlar ¢ok
abartili ve tadi giizel degil” gibi bir drnek climlede, hedef kategori tespiti sayesinde sistem sirastyla “fiyat” ve
“yemek” kategorilerini tespit edebilecektir (Zhang vd., 2022). Makine 6grenmesi yontemiyle hedef kategori
tespitini ele alan literatiiriin ilgili gérevi denetimli (Zhou vd., 2015) ve denetimsiz (Shi vd., 2020) ydntemler
temelinde ele aldig1 goriilmektedir. Birinci alt goreve gore literatiirde ¢ok daha az yer bulan bu ¢aligmalardan
denetimli makine 6grenmesi kullananlarin LICD (Ghadery vd., 2019) ve RepLearn (Zhou vd., 2015) gibi
yontemlere bagvurdugu gézlemlenmistir. Bu yontemlerden LICD (Language-Independent Category Detection),
kategori tespitinden dilden bagimsiz olarak gergeklestirilmesine olanak saglayan bir yontemdir. Bu yodntem,
spesifik bir kategoriye ait olan belirli bir ciimlenin, ilgili kategoriyi temsil edecek bir dizi anahtar kelimeye yiiksek
anlamsal benzerlik tagimasi iizerine kuruludur (Ghadery vd., 2019). RepLearn (Representation Learning) yontemi
ise etiketlenmemis verilerden olugan biiyiik veri setlerinde kullanilan bir temsil 6grenmesi yontemidir (Zhou vd.,
2015). Bu yontemde farkli kelimeler arasindaki anlamsal iligkilerin kolaylikla yakalanmasi miimkiin olmaktadir.
Bununla birlikte denetimsiz makine 6grenmesi kullananlarin ise SSCL (Shi vd., 2020) ve CAt (Tulkens ve van
Cranenburgh, 2020) gibi yontemleri sectigi goriillmektedir. Bu yontemlerden SSCL (Self-Supervised Contrastive
Learning), ayni1 yorum segmentinin iki farkli temsili arasindaki uyusmay1 maksimize etmek i¢in gomiilii hedefleri
karsith bir sekilde 6grenebilmektedir (Shi vd., 2020). Diger yontem CAt (Contrastive Attention), bir climlenin
ilgili oldugu hedefle alakal1 daha fazla karsit1 bulunan bilgiyi yine climle iginden ¢ikarmay1 saglayan ve bu noktada
RadBas fonksiyonunu temel alan bir yontemdir (Tulkens ve van Cranenburgh, 2020).

Bu ¢aligmada denemeleri yapilan son ABSA alt gorevi, duygu terimi ¢ikarimidir. En temel haliyle belirli bir hedefe
yonelik duygu ifadesini belirleme goérevi olarak tanimlanabilir (Winatmoko vd., 2020). Duygu terimi ve hedef
terim her haliikarda birlikte kullanildigindan, ilgili hedef terim dikkate alinmadan ¢ikartilan duygu terimleri
anlamin yitirmektedir (Yu vd., 2019). Duygu terim ¢ikarimi, hedef terimin bir girdi ya da ¢ikt1 olarak kullanilma
durumuna gore hedef duygu es ¢ikarimi ve hedef yonelimli duygu kelimesi ¢ikarimi olmak iizere iki alt géreve
ayrilmaktadir (Zhang vd., 2022). Bu alt gorevlerden hedef duygu es ¢ikarimi, hedef ve duygu terimlerini birlikte
tahmin etmeyi amaglamaktadir (Wang vd., 2017). Hedef yonelimli duygu kelimesi ¢ikarimi ise belirli bir hedef
terime karsilik gelen duygu terimini ¢gikarmay1 amacglamaktadir (Fan vd., 2019). Duygu terimi ¢ikariminin ilki olan
hedef duygu es ¢ikarimini konu edinen ¢aligmalarin CMLA (Wang vd., 2017), DeepWmaxSAT (Wu vd., 2020)
ve HAST (X. Li vd., 2018) yontemlerini kullandig1 gériilmektedir. ikinci boyut olan hedef yénelimli duygu
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kelimesi ¢ikarimina odaklanan ¢alismalarda ise PositionEmbed (Mensah vd., 2021), IOG (Fan vd., 2019) ve ONG
(Veyseh vd., 2020) yontemlerinin tercih edildigi literatiirden anlasilmaktadir. Bu yontemlerden daha once
aciklanmayan ilk yontem olan DeepWmaxSAT, hedef terim ¢ikariminda derin agirliklandirma (deep weighted)
yontemi, maksimum anlamsal bagdasmay1 saglayacak tatmin edici ciimle sayisini artirmay1 hedefleyen maxSAT
(maximum satisfiable clause) yontemlerinin birlestirilmesinden olugsmaktadir (Wu vd., 2020). PositionEmbed
yonteminde, hedef duygunun ¢ikariminda hedef terimin gémiilii kelimelere olan uzakligi (yani géreceli pozisyonu)
temel alinmaktadir (Mensah vd., 2021). Ote yandan IOG Fan vd. (2019) tarafindan tasarlanan LSTM temelli bir
sinir aglar1 modelidir. Bu model veri setinin i¢inde ilgili hedef terimi igeren ve icermeyen (inward-outward) metin
derlemini analize birlikte dahil etmekte ve hedef duygunun ¢ikariminda veri setini kiiresel baglamdaki ifadelerle
kiyaslamaktadir. Son olarak ONG yo6ntemiyle (Veyseh vd., 2020), hedef duygu tespitinde cliimledeki kelimelerin
model temelli olasiliklarinin hesaplanmasini temel alan siralt ndron (ordered neuron) ve LSTM yontemlerini bir
arada kullanmiglardir.

Literatiirde ayrica bu ¢alismada izlenilen yolla benzer bi¢cimde ilk ii¢ alt gorevi bir arada ele alan ¢aligmalara da
rastlanmaktadir. Bu ¢aligmalardan birinde Hercig vd. (2016) tarafindan, Cek ve Ingilizce dillerindeki restoran
yorumlarina hedef tabanli duygu analizi uygulanmistir. Calismada yontem olarak HAL, COALS, GloVe, CBOW,
SKIP ve LDA yéntemleri ile denetimsiz modeller olusturulmustur. Calismada hedef terim tespitinde Ingilizce ve
Cek dilleri i¢in sirastyla %75,6 ve %71,4 F1 skoru degerlerine ulasilirken, hedef kategorinin belirlenmesinde F1
skor degerleri sirasiyla %77,6 ve %71,7 olarak belirlenmistir. Duygu kutupsalligi degerleri ise ayni diller igin
sirastyla %67,4 ve %69,7 olarak belirlenmistir.

Brun vd. (2014) tarafindan yapilan bir diger ¢alismada SemEval 2014 yarismasinin veri seti tizerinde hedef terim
tespiti, hedef kategori tespiti, duygu terim kutupsalligi tespiti ve bu g¢alismada ele alinmayan (dolayisiyla
performans oOlgiitiine iligkin bilgi verilmeyen) kategori tespiti gorevlerine odaklanilmistir. XRCE siniflandirma
yontemini kullandiklari ¢alismalarinda ilk iki alt gorev icin bulduklar1 F1 skorlart sirasiyla %84 ve %82 olmustur.
Ucgiincii alt gorev olan terim kutupsallig1 icin performans dl¢iimii olarak dogruluk degeri secilmis ve ¢aligmada
izlenen metot sonucunda ulasilan degerin yaklasik %78 oldugu 6ne siiriilmiistiir.

Dort alt gorevi birlikte konu edinen bir diger ¢aligmada Castellucci vd. (2014), SemEval-2014 yarigmasinda
sunulan iki farkli veri seti (laptop ve restoran yorumlarini igceren) kullanarak ilgili alt gorevlere iliskin makine
6grenmesi temelli bir yaklagim izlemislerdir. Yazarlar yapilandirilmig 6grenme esasina dayanan UNITOR ismini
verdikleri yontemle laptop ve restoran verileri igin; hedef terim tespitinde sirasiyla %75 ve %84 F1 skoru
degerlerine; hedef terim kutupsalligimnin tespitinde ise sirasiyla %80,95 ve %70,48 dogruluk degerlerine
ulagsmiglardir. Hedef kategori tespitinde ise sadece restoran verileri lizerinde denemeler yapan yazarlar, en yiiksek
%89 F1 skoru performans degerine ulagsmislardir.

Literatiirde Tiirkce dili igin 3 alt gorevi birlikte ele alan ¢alismalarda ise Cetin ve Eryigit (2018), hedef terim tespiti
icin F1 degerini %51, kategori tespitinde %59 ve duygu siniflandirmasinda ise dogruluk degeri olarak %76,1
olarak bulmuslardir. Calismalarinda kelime vektorleri, komsuluk degerleri ve kosullu rastgele alanlar yontemini
kullanmislardir. Bu c¢alismada ise farkli kelime temsil vektorlerinin ABSA 3 alt gorevi i¢in nasil basari
gosterecegini climle vektoriinii de hesaba katarak analiz etmektir.

3. YONTEM
3.1. Veri seti

Calismada SemEval ABSA 2016 kapsaminda olusturulmus ve bir¢ok ¢alismada da kullanilmig olan Tiirkce
restoran yorumlarini igeren bir veri seti kullanilmistir (SemEval, 2016). Bu veri setinde 1415 tane climle
bulunmaktadir. Bu ciimlelerden 148’1 herhangi bir duygu durumunu igermemektedir. Veri setinden 6rnek bir ekran
goriintiisii Sekl 1’de verilmistir. XML tiiriinde dosyada yr alan veri setinde id=1008:1 olan ciimlenin sadece text
verisi yani climle bilgisi bulunurken, id=1008:2 olan ciimlenin ise Opinions etiketi icerisinde polarity 6zelligi ile
duygu bilgisi bulunmaktadir. Veri setinde yer alan climlelerde hedef terim barindirmayan (‘null’) ciimleler
degerlendirmeye alinmamastir.
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Sekil 1. Veri Setinden Ornek Birkag Ciimle

<gentence 0ut0fScope="TRUE" id="1008:1">
<text>Bir arkadasimin tavsiyesi ile Ortakéy subesine gittim.</text>
</sentence>
<sentence 1d="1008:2">
<text>Fasulyesi adizda dagiliyor adeta, lokum gibi.</text>
<Opinions>
<Opinion target="Fasulyesi" category="FOOD#QUALITY" polarity="positive" from="0" to="9" />
</Opinions>

Veri setinde en ¢ok yer alan hedef terimler Sekil 2’de verilmistir.

Sekil 2. Veri Setinde En Cok Gegen Hedef Terimler

garsonlar
lezzet
ortam
manzara
yvemekler
tivat

yer

Servis

Mekan

o

10 20 30
Kaynak: (Salur vd., 2022).

3

60

Sekil 1°de en ¢ok gecen hedef terimlerin mekan, servis, yer ve fiyatlar oldugu goriilmektedir. Restoran ile ilgili
olabilecek ifadelerin hedef terim olarak 6ne c¢iktig1 goriilmektedir. Veri setinde toplam 9007 adet kelime
bulunmaktadir. Egitim ve test kiimelerine gore kelime sayilari ise Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Hedef Terimlerin Egitim ve Test Veri Seti I¢erisindeki Sayilari

Egitim Test Toplam
Hedef terim 1439 153 1592
Hedef terim degil 6699 716 7415

Tablo 1’de goriildiigi gibi veri, simiflardaki dagilim farkliliklardan dolay1 dengesizlikler igermektedir. Ciinkii
hedef terim sayisi, hedef terim olmayan diger kelime sayisina gore oldukg¢a azdir. Hatta hedef terimi ifade eden
sayisi, toplam kelime sayisinin beste biri kadardir. Bu tiir veri setlerinde dengesizlik 6zelliginden modelin
etkilenmemesi icin ¢esitli ¢oziimler bulunmaktadir. Bu calismada bu ¢oziimlerden ‘oversampling’ yontemi
kullanilmistir. Bu yontem ile 6rneklerin sayisin1 dengelemek amaciyla, daha az drnege sahip sinifa ait drneklerin
kopyalanarak tekrarlanmasi ve daha fazla drnege sahip smifin 6rnek sayisina esitlenmesi islemidir. Bu islem,
smiflar arasinda dengeyi saglamak icin kullanilir (Cosgun vd, 2019). Bu ¢alismada da hedef terim olan ciimle
sayis1 az oldugu i¢in bu verilerden rassal olarak segilen veriler kopyalanmis ve tekrar eklenmistir.

Veri setinde hedef terimlere ait kategori bilgileri ise Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Hedef Terimlere Ait Kategori Bilgileri

Kategori Egitim Test
Yiyecek#Kalite (FOOD#QUALITY) 483 72
Ortam#Genel (AMBIENCE#GENERAL) 254 25
Servis#Genel (SERVICE#GENERAL) 237 19
Yiyecek#Stil (FOOD#STYLE OPTIONS) 137 11
Restoran#Genel (RESTAURANT#GENERAL) 106 9
Restoran#Ucret (RESTAURANT#PRICES) 55 5
Icecek#Kalite (DRINKS#QUALITY) 53 3
Konum#Genel (LOCATION#GENERAL) 38 4
DRINKS#STYLE OPTIONS 35 -
FOOD#PRICES 31 3
DRINKS#PRICES 9 1
RESTAURANT#MISCELLANEOUS 1 1

Tablo 2’de goriildiigii gibi kategori basina diisen veri sayisinin birbirinden farkli olmasindan 6tiirii veri setinin
dengesiz oldugu goriilmektedir. DRINKS#PRICES ve RESTAURANT#MISCELLANEOUS gibi kategorilerin
ise veri setinde oldukga az sayida yer aldig1 da goriilmektedir. Veri setinde hedef terimlere ait duygu bilgileri Tablo
3’de verilmistir.

Tablo 3. Hedef Terimlere Ait Duygu ifadeleri Sayist

Egitim Test
positive 814 106
negative 506 41
neutral 119 6

Tablo 3’de goriildiigii gibi veri setinde en ¢ok pozitif duygu yogunluguna sahip hedef terimler yer alirken, notr
duygu sinifina sahip hedef terim sayisinin olduk¢a az oldugu goriilmistiir.

3.2. Onerilen Yontem

Bu ¢aligmada ABSA 2016 yarismasi kapsaminda 3 temel gorevler i¢in bir model onerilmistir. SemEval ABSA
yarigmasinda 3 temel gorev oldugu belirtilmigtir. Bunlar; ciimle diizeyi (sentence-level) ABSA, metin diizeyi (text-
level) ABSA ve alan dist (Out-of-Domain) ABSA olarak adlandirilmistir. Ciimle diizeyi ABSA gorevi 3 alt boliime
ayrilmistir. Bunlar; hedef terimin belirlenmesi, hedef kategorinin belirlenmesi ve duygu sinifinin belirlenmesi.
Burada tespit edilen tiim tahminler ciimle diizeyinde olmaktadir. Metin diizeyi ABSA kategorisinde analiz bir
yorum {izerinden yapilmaktadir ki bu yorum genellikle birden fazla ciimle igerebilir. Alan dis1t ABSA kategorisinde
ekiplere daha once hi¢ gormedikleri bir alanda egitim verisi saglanmadan sistemlerini test etme imkan
verilmektedir. Yarisma sonuglar1 degerlendirilmesinde 2 asama séz konusudur. Ik asamada hedef terim, hedef
kategori ciftinin bulunmasi, diger asamada ise duygu smifinin bulunmasi yer almaktadir. Sonuglar F1
smiflandirma 6l¢iitiine gore degerlendirilmektedir.

Polatgil vd. (2022) tarafindan yapilan ¢aligmada hedef terim tespiti sadece kelime vektorlerinden yararlanilarak
gergeklestirilmigtir. Bu caligmada onerilen modelde ise kelimenin kendisine ek olarak ciimle vektori de
kullanilmistir. Bu sayede Onceden egitilmis modellerden elde edilen gomiilii kelime temsil vektorleri ile
desteklenmesi sonucunda hedef terimin, kategorisinin ve duygu smifinin yiiksek basari ile tespit edilebilecegi
hipotezi test edilmek istenmistir. Ozetle bu aragtirma, ABSA 2016 yarismasinda ciimle diizeyi ABSA kategorisinin
3 alt gorevine odaklanmustir.

Calismada Keras Kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan sinir ag1 modeli kullanilmigtir. Kullanilan sinir agina ait
tiim bilgiler Python kodu olarak agagida verilmistir.

model = Sequential()
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model.add(Dense(350, input_dim=1537, activation="relu"))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(100, activation="relu"))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(50, activation="relu"))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(15, activation="relu"))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(12, activation='sigmoid"))

model.compile(loss='categorical crossentropy’, optimizer="adam', metrics=["accuracy"])

Sinir ag1 ile hedef terim, kategori ve duygu siniflandirmasi yapilacagi i¢in 3 farkli model olusturularak
kullanilmistir. Sinir ag1 modelleri hedef terim icin 10 epoc ve 30 batch size ile kullanilirken, kategori ve duygu
smiflandirmasinda 50 epoc ve 75 batch size degeri ile kullanilmistir. Bu degerler modellerin basarisini artirmak
icin deneme yanilma yolu ile elde edilmistir. Calismada onerilen yontem Sekil 3’de gosterilmistir.

Sekil 3. Calismada Onerilen Islem Adimlart

kitiphanesi ile bulunur.

Clmle kiiglk harfe gevirilir, noktalama isaretleri atilir,
stopwords kelimeler atilir. Kelime kokleri Zemberek

Word2vec, Glove, Fasttext ve Bert modelleri kullanilarak
kelime ve climle vektorl elde edilir. Cimle vektorld elde
edilirken kelime vektorleri ortalamasi alinir. Bert ise cumle
vektorinld baglama gore kendisi vermektedir.

gikis degiskenleridir.

Cumle vektdri ile kelime vektdri yan yana getirilerek giris
vektort olusturulur. Hedef terim, kategori ve duygu sinifi ise

kurularak basar olgitleri tespit edilir.

Hedef terim, kategori ve duygu sinifi igin 3 farkli model

Sekil 3’de verildigi gibi hedef terimi elde etmek icin Onerilen model 6ncelikle ilgili ciimlenin kelimelere
boliinmesi, sonrasinda kiigiik harfe doniistiiriilmesi, ardindan noktalama ve durak (stopwords) kelimelerin atilmast

gibi bir takim metin 6n isleme adimlarin uygulanmasi ile baslamaktadir.

Daha sonra her bir kelimenin kokii Zemberek Kiitiiphanesi yardimi ile elde edilerek bulunur (Akin ve Akin, 2007).
Zemberek kiitiiphanesi ile veri setindeki bir 6rnek ciimle <sentence> etiketleri ile su sekilde yer almaktadir.

<sentence 1d="1000:0">
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<text>Manzara sahane evet ama servis rezalet.

</text>

<Opinions>

<Opinion target="servis" category="SERVICE#GENERAL" polarity="negative" from="24" to="30" />

<Opinion target="Manzara" category="AMBIENCE#GENERAL" polarity

</Opinions>

</sentence>

Bu sekildeki ciimle i¢in kok bulma islemi sonuglari ise Sekil 3’de verilmistir.

Sekil 3. ABSA Veri Setinde Bulunan Ormek Ciimlenin Zemberek ile Islenmesi
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="positive" from="0" to="7" />
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Kelime kokleri elde edildikten sonra her kelimenin Word2Vec, Glove ve Fasttext ve Bert yontemleri ile daha 6nce
hazir olarak egitilmis modellerden sirastyla 400, 300, 300 ve 786 boyutlu gdmiilii vektdr temsil modelleri elde
edilmistir. Kelimeler i¢in bu vektorler kullanilirken ciimleler i¢in Bert modeli zaten ciimle vektoriinii vermektedir.
Word2vec, Fasttext ve Glove i¢in ise ciimlede bulunan kelime vektdrlerinin ortalamasi alinarak ciimleyi temsil
eden vektorii olusturulmustur. Bu sayisal vektorler veri seti i¢in girig bilgisini olustururken, ilgili terimin hedef
terim olup olmadigi, kategorisi ve duygu sinifi ise ¢ikig bilgisini olusturmaktadir. Olusturulan veri setinden ilk
climle i¢in 6rnek Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Veri Setinin Yapis1 Orek Ciimle Gésterimi

Ciimle Kelime Vektor Hedef Terim Kategori Duygu
Manzara (0,43;0,47;0.01 .....0,22) 1 AMBIENCE#GENERAL pozitif
Manzara, Sahane (0,12; 0,41; 0,59 .....0,45) 0 - -
sahane, evet, Evet (0,15; 0,52; 0,07 .....0,74) 0 - -
::;:;Zt Servis (0,59; 0,48; 0,02 .....0,36) 1 SERVICE#GENERAL  negatif
Rezalet (0,92; 0,14; 0,85 .....0,62) 0 - -
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Word2Vec kelime temsillerini elde etmek i¢in daha dnceden egitilmis bir modelden yararlanilmigstir. Tiirkge
Wikipedia derlemi kullanilarak egitilen modelde CBOW ydntemi tercih edilmis, kelime vektér uzunlugu 400,
pencere boyutu ise 5 olarak belirlenmistir (Koksal, 2022). Glove yontemi ile olusturulan diger model ise 21 GB
boyutundaki Commoncrawl verileri ile egitilerek, 300 uzunlugundaki kelime vektorleri ile olusturulmustur (Ciftei,
2022). Fasttext vektor temsillerini elde etmek i¢in daha 6nce Grave vd. (2018) tarafindan yapilmis bir calismada

kullanilan ve Tirk¢e i¢in egitilmis 300 uzunluklu kelime vektoriine sahip bir modelden yararlanilmigtir. Bert
modeli iginde Transformers Kiitliphanesi kullanilarak 768 boyutlu vektor tireten hazir model kullanilmistir.

4. BULGULAR

ABSA yarismasinda restoran veri seti egitim ve test olarak ayrilmistir. Egitim veri seti yardimiyla Onerilen
modeller egitilmis ve test veri kiimesi ile de modellerin basarimlart degerlendirilmistir. Bu ¢alismada da egitim
kiimesi kullanilarak modeller kurulmus ve test veri kiimesi ile de basar1 degerlendirilmigtir. ABSA yarismasinda
hedef terim ve kategori tespitinde F1 skoru, duygu siniflandirmasinda ise dogruluk skoru verildigi icin bu
calismada da ayni basari kriterleri kullanilmistir. Hedef terim tespiti i¢in gomiilii vektdrlerin siiflandirma
bagarilar1 Tablo 5°de verilmistir.

Tablo 5. Hedef Terim Tespiti Icin Gomiilii Vektorlerin Smiflandirma Basarilari

Word2vec Glove Fasttext Bert
Kesinlik 0,73 0,71 0,75 0,66
Duyarlilik 0,74 0,80 0,81 0,67
F-1 Skoru 0,73 0,752 0,78 0,66

Tablo 5’de gosterildigi gibi test kiimesi tizerinde F1 skoru bakimindan sirasiyla Word2Vec igin ortalama %73,
Glove i¢in ortalama %75 ve Fasttext i¢in ortalama %77 ve Bert i¢in %66 basari elde edilmistir. Sonuglardan da
anlagilacagi lizere en iyi basar1 0.78 F1 skoru ile Fasttext vektor temsili kullanilmasi durumunda elde edilmistir.

Hedef kategori siniflandirmasi igin test verileri tizerindeki basarisi Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Kategori Tespiti I¢in Gémiilii Vektorlerin Siniflandirma Basarilari

Word2vec Glove Fasttext Bert
Kesinlik 0,41 0,41 0,6 0,40
Duyarlilik 0,4 0,4 0,59 0,36
F-1 Skoru 0,4 0,4 0,57 0,37

Tablo 6’da kategori tespitinde siniflandirma basarilarinin hedef terim ve duygu siniflandirmasina gére daha diisiik
oldugu gorilmiistiir. En iyi sonuglari Fasttext algoritmasi ile elde edilmistir. Duygu durumu smiflandirmast igin
test verileri tizerindeki basarist Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Duygu Tespiti I¢in Gomiilii Vektdrlerin Siniflandirma Basarilari

Word2vec Glove Fasttext Bert
Accuracy 0,73 0,75 0,75 0,76

Duygu smiflandirmasinda farkli kelime temsil yontemlerinin kullanildigi modellerin basarimi hemen hemen
birbirine yakin elde edilmistir. BERT kelime temsil yonteminin kullanildig1 yontem 0,76 skorla digerlerine oranla
en iyi basarimi gostermistir.

5. TARTISMA

Bu ¢alismada ABSA yarigmasinda olusturulmus olan Tiirk¢e restoran veri kiimesi iizerinde hedef terim, kategori
ve duygu smiflandirmast igin yeni bir model dnerilmistir. Onerilen modelde ciimle vektérii ve kelime vektorii
birlikte kullanilmis, buradan hareketle hedef terim, kategori ve duygu siniflandirmasi gérevinde kullanilabilecegi
hipotezi arastirilmistir. Hedef terim tespitine yonelik Tiirkge restoran veri seti {izerinde farkli calismalarin yapildig:
goriilmektedir. SemEval ABSA tarafindan hedef terim tespiti i¢in temel bir yontem zaten Onerilmis ve yarigsma
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ekiplerinden daha basarili sonuclar beklenmistir. ABSA tarafindan onerilen temel modelde kategoriler igin bir
sozliik olusturulmustur. Kategorilerde gecen terimler bu sozliik i¢ine konulmus ve bir terim ilgili kategori

sozliigiinde yer alryorsa hedef terim olarak siniflandirilmistir. Bu yontemin basarisi ise %41,8 olarak belirtilmistir.
Yarismada Tiirkge verisi ile ilgili olarak bagka bagvuru olmamustir.

Hedef terim tespit edilmesi i¢in literatiirde farkli yontemler (Bayraktar vd., 2019; Cetin ve Eryigit, 2018; Kama
vd., 2016; Pontiki vd., 2016) ve farkli yontemlerin birlikte kullanildig1 ensemble (topluluk) yontemler (Ozyurt ve
Akcayol, 2021; Salur vd., 2022; Salur ve Aydin, 2021) 6nerilmistir. Onerilen yéntemlerin smiflandirma
basarisinda ozellikle ABSA temel yontemine gore iyilestirmeler yapildigi gosterilmistir. Bu ¢alismalar temel
yonteme gore basar1 gostermis olsalar da bu ¢aligmada onerilen yontem literatiirde onerilen diger yontemlerden
daha iistiin performans gostermistir. Calisma %78’lik bir siniflandirma basarimi ile hedef terim tespitinde Tiirkce
veri seti lizerindeki en yiiksek basariy1 elde etmistir. Kullanilan kelime temsil yontemleri arasinda en iyi sonug
Fasttext algoritmasi ile alinmstir.

Hedef terimlerin ait oldugu kategorilerin tespit edilmesi ABSA alanindaki 6nemli bir baska gorevdir. Bu ¢caligmada
onerilen model yine ayni1 veri setinde kategori tespitinde de kullanilmis ve en iyi sonug yine Fasttext algoritmasi
ile %57 F1 skoru ile elde edilmistir. Kategori tespitinde model basarisinin biraz diisikk kalmasinda kategorilere
diisen veri miktarmin yetersiz olmasi énemli bir faktér olmus olabilir. Ornegin DRINKS#STYLE OPTIONS
isimli kategori egitim verisinde 35 kez bulunmakta iken test veri setinde hi¢ bulunmamaktadir. Buna ragmen model
%357 F-1 skor degeri ile kategorileri siniflandirmay1 basarmistir.

Hedef terim ve kategorinin tespit edilmesinden sonra duygu smifinin belirlenmesi ABSA i¢in yine dnemli
asamalardan birisidir. Calismada 6nerilen model duygu siiflandirmasi ile kullanilmis ve %76 dogruluk skoru ile
duygu siniflandirmasi basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Pozitif ve negatif duygu siniflarinin tespitinde
modelin daha basarili oldugu goriiliirken nétr duygu sinifin tespitinde basarmin daha diisiik oldugu goriilmistiir.

Literatiirde ABSA gorevini ele alan calismalar ile karsilastirildiginda bu c¢alismada onerilen modelin diger
caligmalarla benzer basar1 gosterdigi hatta bazi noktalarda daha basarili oldugu goriilmiigtiir. Brun vd., 2014
tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada ilk iki alt gorev i¢in daha basarili sonuclar %84 ve %82 bulunurken duygu
smift tespitinde ise yakin sonuglar (yaklasik %78) bulunmustur (Castellucci vd., 2014). SemEval-2014
yarigmasinda sunulan iki farkli veri seti (laptop ve restoran yorumlarini iceren) kullanarak ilgili alt gérevlere iligkin
makine 6grenmesi temelli bir yaklasim izlemislerdir. Yazarlar yapilandirilmig 6grenme esasina dayanan UNITOR
ismini verdikleri yontemle laptop ve restoran verileri i¢in; hedef terim tespitinde sirastyla %75 ve %84 F1 skoru
degerlerine; hedef terim kutupsalliginin tespitinde ise sirasiyla %80,95 ve %70,48 dogruluk degerlerine
ulasmiglardir. Hedef terim tespitinde Laptop veri seti i¢in bu ¢alismada dnerilen model daha basarili sonug verirken
restoran veri setinde de yine bu calismadaki model duygu tespitinde daha basarili olmustur. Ayrica kategori
tespitinde model daha basarili sonuglar vermistir. Bu durum oOnerilen modellerin farkli veri setlerinde farkli
basarilar gosterebilmesinin bir sonucu olarak goriilebilir. Tiirkge dili tizerinde yapilan ¢aligmalarda Semeval Absa
2016 verileri kullanildig1 i¢in bu ¢alismada da bu veri seti kullanilmistir.

Hercig vd. (2016), ingilizce ve Cek dilleri igin sirasiyla %75,6 ve %71,4 F1 skoru degerlerine ulasilirken bu
calismada %77 ile hedef terim tespiti yapilabilmistir. Duygu kutupsalligi degerleri ise ayni dilleri i¢gin sirastyla
%67,4 ve %69,7 olarak belirlenirken bu ¢alismada ise ayni basari kriteri %76 olarak hesaplanmistir. Hedef
kategorinin belirlenmesinde F1 skor degerleri sirasiyla %77,6 ve %71,7 olarak bulunurken bu calismada daha
diisiik bir oran (%57) elde edilmistir. Yani bu ¢aligmada onerilen yontem hedef terim ve duygu sinifi tespitinde
daha basarili sonuglar elde etmistir. Caligmada kelime vektoriiyle ciimle vektoriiniin birlikte kullanilmasinin
ABSA yarismasindaki ii¢ temel kategorideki basarisi test edilmistir. Arastirma sonuglari, 6nerilen yontemin hedef
terim ve duygu smifinin tespitinde basarili oldugunu ortaya koymustur. ABSA ile ilgili ¢alismalar bir {iriin ya da
ticarete konu olan ¢ok boyutlu herhangi bir meta hakkinda klasik duygu analizlerinden daha keskin sonuglara
ulasilmasini saglamaktadir. Bu sayede tiiketicilerin geri bildirimlerinden hareketle ilgili {irline ve biinyesinde
barindirdigi 6zniteliklere iligkin detayli bilgiler elde edilebilmektedir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglar, literatiirle
paralellik gosterir bigimde, gomiilii temsil yontemlerinin ABSA gorevlerinden hedef terim, kategori ve duygu
belirlemede smiflama algoritmalarindan bagimsiz olarak iyi bir 6znitelik belirleyici olarak kullanilabilecegini
desteklemektedir. Farkli {irinlere 6zgii farkli veri setlerinin olusturulmasi ve bunlar tizerinde alternatif yontemlerin
denenmesi ile basarim Olgiitlerinin artirtlabilecegi diisliniilmektedir. Pazarlama biliminin ¢dziim aradigi
sorunlardan biri miisterilerin geri bildirimlerini dogru ve hizli bigimde degerlendirmektir. Bu noktada ¢alisma,
birden ¢ok boyutu olan hizmetlere iliskin miisteri goriislerinin anlagilmasina yonelik etkin araglardan biri olma

1216



Siileyman Demirel Universitesi Vizyoner Dergisi, Yil: 2023, Cilt: 14, Say:: 40, 1205-1221.
Sileyman Demirel University Visionary Journal, Year: 2023, Volume: 14, No: 40, 1205-1221.
ozelligi tasimaktadir. Nitekim miisteri geri bildirimlerinin hizl1 analizi, isletmelerin ana iirtinleri ile bu iriinlere

iligkin alt hedeflere iligkin alinacak veri destekli kararlarin ortaya konma hizina pozitif yonde katki
saglayabilecektir.

Literatiirde ABSA gorevinin Tiirkce dili tizerinde gerceklestirildigi ¢alisma sayist oldukg¢a sinirhidir (Cetin ve
Eryigit, 2018). Hatta ABSA yarismasinda da Tiirk¢e dili {izerinde yarismaya katilim olduk¢a azdir. Bu yiizden
Tiirkge dili izerinde ABSA gorevinin analiz edilmesi ve yeni yontemlerin 6nerilmesi olduk¢a dnemlidir. Caligma
bu yonii ile literatiire katki saglamaktadir.

Bu yoniiyle ¢alismanin hem birden fazla alt boyutu olan iiriin ve hizmet iireten isletmelere hem de metinsel geri
bildirimler iizerinde gesitli duygu analizi ¢alismalar yiiriiten akademisyenlere ve firmalara katk:i saglayacagi
distiniilmektedir. Gilinlimiizde bazi 6nemli e-ticaret siteleri artik miisteri yorumlarinda 6ne ¢ikan &zellikleri
gdsterebilmektedir. Ornegin bir iiriinii satin alirken {iriine yapilan binlerce yorum icerisinde iiriiniin fiyat: ya da
beden 6l¢iisii gibi hedef terimleri vurgulayarak miisterilerin dnem verdikleri kriter ile ilgili yorumlar1 incelemesini
saglayabiliyorlar. Bu 6zellik ABSA igerisinde ki hedef terimin belirlenmesi islemine bir 6rnektir. Ayrica ilgili
hedef terim bazinda o terim ile iglili duygu durumu yani puanlanamsi da yine ABSA igerisinde yer alan duygu
smifinin tespit edilmesi gorevine karsilik gelmektedir. Dolayisiyla bu caligmada onerilen model bu gibi
durumlarda basari ile uygulanabilir. Boylece insanlar aligveris yaparken satin almay1 diisiindiikleri {iriin ile ilgili
bilgilere daha spesifik olarak bakabilirler. Sirketler sosyal medya ortaminda kendileri ile ilgili yapilan yorumlar
analiz ederek firmalar1 hakkinda insanlarin hangi konulari 6ne ¢ikardiklarini tespit edebilir bu konulardaki duygu
durumlariniu inceleyerek tedbirler alabilirler.

6. SONUC

Bu calismada ABSA igin yeni bir model énerilmistir. Onerilen model ii¢ alt gorev i¢in kelime vektdrii ile ciimle
vektdriiniin yan yana eklenmesi ile daha basarili olabilecegini gostermistir. Ozellikle hedef terim ve duygu
smifinin tespitinde 6nerilen model basarili olurken kategori tespitinde ise bagar1 diigiik kalmigtir. Ayrica kelime ve
climle vektdrleri olusturulurken farkli yontemlerde karsilastirilmistir ve en iyi sonuglar Fasttext yontemi ile elde
edilmistir. Caligma sonucunda ABSA i¢in kelime ve ciimle vektdrlerinin yan yana eklenmesinin model basarisini
artirict bir unsur olacagina ve fasttext vektorlerinin sonug iizerinde daha basarili olduguna ulasilmistir.

Bu c¢alisma, ABSA yarismasi kapsaminda sunulan veri seti ile gerceklestirilmistir. Bundan sonra ABSA igin
Tiirkge dilinde yeni veri setleri yaratilmigtir. Bu veri setleri {izerinde de 6nerilen model test edilebilir. Ayrica hedef
terim, kategori ve duygu tespiti bir firmanin itibarinin incelenmesinde, bir kisi ile ilgili analizlerde de kullanilabilir.
YAZARLARIN BEYANI

Katki Oram Beyani: Yazarlar ¢alismaya esit oranda katki saglamistir.

Destek ve Tesekkiir Beyami: Calismada herhangi bir kurum ya da kurulustan destek alinmamustir.

Catisma Beyani: Calismada herhangi bir potansiyel ¢ikar ¢atismasi s6z konusu degildir.
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