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Ozet— Geleneksel olarak dokiiman veya ciimle seviyesinde yiiriitiilen duygu analizi ¢aligmalari, hedef tabanl duygu
analizi ¢aligmalarinin ortaya ¢ikmast ile yeni bir seviyeye tasinmustir. Hedef tabanli duygu analizi (Aspect based sentiment
analysis) kisaca, bir metnin i¢inde yer alan farkli duygularm ilgili olduklari hedef varliklar ile birlikte tespit edilmesi
olarak tanmimlanabilir. Giincel tanimlamalar, hedef tabanli duygu analizini, ii¢ temel alanla (hedef terim, hedef kategori ve
duygu sinifi) temsil edilen duygu tanimlama gruplarimi belirlemeyi amaglayan agsamali bir gérev olarak betimlemektedir.
Bu makalede, Tiirk¢e hedef tabanli duygu analizi konusunda yapilan incelemeler sunulmaktadir. Yiiriitiilen ¢aligmalar,
ABSA 2016 yarismasindaki gorevler (1- Hedef kategori belirleme, 2- Hedef terim belirleme, 3- Hedef kategori ve hedef
terimin ayni anda belirlenmesi ve 4- Duygu sinifi belirleme) takip edilerek tasarlanmis ve yine burada saglanan Tiirk¢e
restoran yorumlar1 veri kiimesi iizerinde degerlendirilmislerdir. Hedef kategori, hedef terim ve ikisinin ayni anda
belirlenmesi gorevleri igin, kelime vektorleri (word vectors) ve dogal dil isleme ¢iktilar: (sdzciik ve climle analizi bilgileri)
kullanan kosullu rastgele alanlara (CRF — conditional random fields) dayali bir dizilim etiketleme algoritmasi tasarlanmig
ve her ii¢ gorevi de tek asamada ¢6zebildigi gosterilmistir. Elde edilen sonuglar ile bu ilk ii¢ gorev igin literatiirdeki en
yiiksek basarimlarin elde edildigi goriilmistiir: Hedef kategori belirlemede %66,7 F1-skoru, hedef terim belirleme %53,2
F1-skoru, hedef kategori ve hedef terimin ayn1 anda belirlenmesinde %46,7 F1-skoru. Bunun yani sira, duygu sinifi
belirleme i¢in climle analizi sonucunda hedef terime yakin kelimelerden 6zellik segimine dayali bir lineer siniflandirma
yontemi sunulmus ve literatiirde sinirli sistemler tarafindan raporlanan en basarili sonug (%76,1 F1-skoru) elde edilmistir.
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Investigation of Aspect Based Turkish Sentiment Analysis
Subtasks — Identification of Aspect Term, Aspect Category
and Sentiment Polarity

Abstract— Sentiment analysis studies conducted traditionally at document or sentence level have been moved to a new
level with the emergence of aspect based sentiment analysis studies. Aspect-based sentiment analysis can be briefly
defined as the detection of different opinions contained within a text together with the target entities to which they relate.
Current definitions describe aspect based sentiment analysis as a gradual task aiming to identify opinion tuples represented
by three main fields (target term, target category, sentiment class). This article presents our investigations on aspect based
Turkish sentiment analysis. The work carried out in this article is designed by following ABSA 2016 competition tasks
(1- Aspect category identification, 2- Aspect term identification, 3- Identification of aspect category and aspect term
together and 4- sentiment category classification) and evaluated on the Turkish restaurant reviews dataset provided in the
same event. For the first three tasks, a sequence labeling algorithm (based on conditional random fields (CRF)) which
uses word vectors and natural language processing outputs (word and sentence analyses) is proposed and shown to solve
these three tasks in one step. Experimental results show that the proposed system achieves the highest performances for
these tasks: 66.7% F1-score for aspect category identification, 53.2% F1-score for aspect term identification, 46.7% F1-
score for both aspect category and aspect term at the same time. Additionally, a linear classification method based on
feature selection from positionally and syntactically neighboring tokens is proposed for sentiment category classification
task and shown to perform as the best constrained system reported in the literature with 76.1% F1-score.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Giliniimiizde sosyal medya kullanimi ve Web 2.0’in
yayginlagsmasi ile birlikte, internetteki iceriklerin biiyiik
¢ogunlugu sosyal medya kullanicilart tarafindan iretilir
hale gelmistir. Eski diinyadan farkli olarak, sadece segkin
bir ziimre degil artik her ziimreden insanin kendini ifade
edebildigi ve milyonlarca insana ulasabildigi bir ortama
gecilmistir.  Bu nedenlerle, giintimiizde bu igerikler
gecmise gore c¢ok daha hizhi ve biyik miktarda
iiretilmektedir. Farkli kanallar yolu ile (video, ses, metin
vb...) igerik tiretilmesine ragmen, sosyal medyada yer alan
iceriklerin biiylik bolimii insanlarin dogal dillerinde
tirettikleri yazilardan olugmaktadir.

Hizla artan bu veriden faydalanabilmek adina,
kullanicilarin  aldiklar1 iiriin  ve hizmetler ile ilgili
goriislerinin toplanmasi ve incelenmesi ve bu incelemeler
is1ginda her kurum veya firmanin kendine ait dersler
cikarabilmesi Onemli bir ihtiyag olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu gorevleri basariyla yerine getirebilmek
icin sosyal medyada yapilan yorumlarin olabildigince hizli
ve detayl sekilde analiz edilmesi gerekmektedir. Bu analiz
islemini insan giicii ile gergeklestirmenin olduk¢a zor ve
maliyetli oldugu agiktir. Giiniimiizde dogal dil isleme ve
veri madenciligi teknolojilerindeki geligsmeler, sosyal
medya igeriklerini bilgisayar kullanarak otomatik yollar ile
islemeyi miimkiin hale getirmistir. Son yillarda yapilan
aragtirmalarda, bu konunun yogun olarak islendigi
goriilmektedir. Arastirmalarin ve uygulamalarin biiyiik
boliimii, bir metnin icerisindeki baskin duygu smifini
belirlemek tizerinedir. Bu isleme, genel duygu analizi veya
literatiirdeki ad1 ile dokiiman seviyesinde duygu analizi
denilmektedir [1-3]. Bu galigmalardaki genel varsayim bir
dokiimanin ait oldugu tek bir duygu smifi (6r: pozitif,
negatif duygu) oldugu seklindedir. Daha detayli analiz igin
gesitli calismalarda climle seviyesinde duygu analizi
incelemeleri yapilmigtir [2, 4]. Bu c¢alismalarda ise
dokiiman yerine climlelerdeki baskin duygunun tahmin
edilmesi konu alinmistir.

Literatiirde, dokiiman veya ciimle seviyesinde analizler
neticesinde yapilan ¢ikarimlarin yetersiz oldugu zamanla
ortaya cikmistir. Dogal dillerde yazilan igeriklerde bir
ciimlede veya dokiimanda tek bir duygunun oldugunu
kabul etmek gecersiz bir varsayim olarak kargimiza
¢tkmaktadir. Bu sebeple bir ciimle igerisindeki farkli
duygu smiflarmin  tespit edilmesi ve gosteriminin
yapilmasi ihtiyaci dogmustur. Liu [2], kitabinda bu durumu
su sekilde belirtmistir: “Ne dokiiman seviyesinde ne de
climle seviyesindeki duygu analizi, insanlarin tam olarak
neyi sevdigi veya sevmedigi konusunda bir bilgi
verememektedir. Iste bu bilgiyi ¢ikarabilmek igin hedef
tabanli (aspect based) (eski adi ile 6zellik tabanli) duygu
analizi yapmak gerekmektedir”. Bahse konu olan
calismada hedef tabanli duygu analizinin amaci siibjektif
yargilar1 (opinion) metin igerisinden ¢ikarabilmektir.
Siibjektif yargi, duygu smifi (olumlu, olumsuz) ve o

1Semeval - International Workshop on Semantic
Evaluation.
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duygunun ilgili oldugu bir hedef olarak tanimlanmaktadir.
Ornegin, “Bu telefonun kamerasi olduk¢a net cekim
yaparken, pil omrii konusunda hi¢ de basarili degil”
climlesinde birden fazla goriis ve dolayist ile birden fazla
duygu smifi oldugu goriilmektedir. Telefonun “kamera”
ozelligine olumlu bir atif varken, “pil 6mrii” 6zelliginden
olumsuz sekilde bahsedilmektedir. Liu’nun bu taniminin
ardindan, hedef tabanli duygu analizi iizerine en giincel
tanimlama 2014 — 2016 yillar1 arasinda artarda diizenlenen
Semeval' ABSA (Aspect Based Sentiment Analysis) [5-7]
ortak calismalarinda yapilmistir. Bu caligmalarda farkl
alanlardan ve dillerden duygu analizi verileri katilimcilar
ile paylasilarak, belirli bir siire igerisinde gelistirilen
sistemler ayn1 veri lizerinde yaristirilmakta ve ortak sekilde
degerlendirilmektedirler. ABSA 2016 yarismasinda 7
farkli alan ve 8 farkli dilde duygu analizi veri kiimesi
aragtirmacilar ile paylasilmistir. Bu veri kiimeleri arasinda
Tiirkge veri kiimeleri de yer almaktadir.

Bu makale kapsaminda yiiriitiilen ¢caligmalar, ABSA 2016
yarismasindaki gorevler (1- Hedef kategori belirleme, 2-
Hedef terim belirleme, 3- Hedef kategori ve hedef terimin
ayni anda belirlenmesi ve 4- Duygu simift belirleme)
(ayrintili gérev tanimlari i¢in bknz. Boliim 3) takip edilerek
tasarlanmig ve yine burada saglanan Tiirk¢e restoran
yorumlart veri kiimesi iizerinde degerlendirilmislerdir.
Hedef kategori, hedef terim ve ikisinin ayni anda
belirlenmesi gorevleri igin, kelime vektorleri (word
vectors) ve dogal dil isleme ¢iktilar1 (s6zciik ve ciimle
analizi bilgileri) kullanan kosullu rastgele alanlara (CRF —
conditional random fields) dayal: bir dizilim etiketleme
algoritmasi tasarlanmis ve her {i¢ gorevi de tek agsamada
¢ozebildigi gosterilmigtir. Elde edilen bagarimlar ile bu ilk
iic gorev icin literatiirdeki en yiiksek basarimlarin elde
edildigi goriilmiistiir: Hedef kategori belirlemede %66,7
F1-skoru, hedef terim belirleme %53,2 Fl1-skoru, hedef
kategori ve hedef terimin ayn1 anda belirlenmesinde %46,7
F1-skoru. Bunun yani sira, duygu sinifi belirlemede lineer
smiflandirma teknigi ve hedef terime yakin kelimelerden
Ozellik secim yontemi ile smirlt sistemler tarafindan
raporlanan en basarili sistemden daha bagarili (%76,1 F1-
skoru) bir sistem ortaya konmustur.

Bolim 2’de Tiirk¢e’nin duygu analizi agisindan sahip
oldugu zorluklar ve daha 6nceki arastirmalar ele alinmistir.
Bolim 3’te problemin yapisal tanimi verilmis ve Boliim
4’te veri lzerinde ylriitilen On islemler tanitilmistir.
Onerilen sistem Boliim 5’te sunulmaktadir. Bolim 6
yiiriitiilen deneysel calismalari, Boliim 7 ise sonug¢ ve
gelecek ¢alismalari sunmaktadir.

2. TURKCE VE DUYGU ANALIZINDE

KARSILASILAN ZORLUKLAR (TURKISH AND
ITS CHALLENGES FOR SENTIMENT ANALYSIS)

Dogal dil islemede iizerine siklikla calisilan dillerden
yapisal olarak farkli olan dillerde duygu analizi, 6zellikle
de hedef tabanli duygu analizi alaninda ¢aligmalar yapmak
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¢ok daha zordur. Tiirk¢e bu tiir dillere dnemli bir drnek
teskil etmektedir. Bunun en bilyiik sebeplerinden biri
Tirkge’nin sondan eklemeli ve zengin bigimbilimsel
yapisidir. Batili dillerde bir¢ok kelimeden olusan bir
ciimle, Tiirkgede tek bir kelime ile ifade edilebilmektedir.
(Ornegin “he/she can not bring” - “getiremez”). Diger
dillerde sentaktik iligkileri belirleyen (6r: from, to vb. )
sozciikler, Tirkge’de bigimbilimsel seviyede ortaya
¢ikmaktadirlar. Bu o6zellikleri sebebiyle veriye dayali
(corpus based) tekniklerde veri seyrekligi problemi ortaya
cikmaktadir. Bu da ayni ifadenin temsil oranini
diistirmekte, egitim kiimesinde yer almayan bazi sdzciik
goriinlis bigimleri (word surface forms) igin ¢ikarim
yapilamamasina yol a¢maktadir. Tirk¢e’nin diger bir
onemli 6zelligi olan &gelerin climle igi serbest dizilimi,
duygu analizi ¢aligmalarinda zorluklara yol agmaktadir.
Ingilizce gibi dillerde kelimeler arasi iliskileri incelerken
siralama Onem ifade ederken, Tirkgede serbest dizilim
yliziinden kelimeler arasi iligkileri bulmak giiclesmektedir.
Hedef tabanli duygu analizi problemi 6zelinde bir 6rnek
vermek gerekirse, bir hedef terimin duygusunu bulabilmek
icin yalnizca dizilim esasina gore kelimeye komsu diger
kelimelerden faydalanmak yeterli gelmemektedir.

Web 2.0 igeriklerinin incelenmesinde karsimiza ¢ikan bir
diger 6nemli problem ise, bu mecrada kullanilan dilin
diizgiin yazma kurallarina uymayisidir. Tiirkce gibi
bicimbilimsel olarak zengin dillerde, eklerin de etkisi ile
sozciiklerdeki hata gesitlilikleri ve sayilar1 artmakta [8, 9]
ve duygu analizi zorlagmaktadir. Metin normallestirme
¢aligmalar1 giinlimiizde halen aktif arastirma konular1 olup,
heniiz tam anlamiyla olgunlagmamislardir. Caligmalar
genelde hatali sozciigiin tespiti ve Oneri seklinde iki
asamadan olusmaktadir. Eryigit ve Torunoglu [9] metin
normalizasyonu ¢aligsmalarinda bu mecrada karsimiza
¢ikan problemleri yedi farkli baglik altinda toplamiglardir.
En sik karsilasilan hata tiiriiniin ASCII (Bilgi Degisimi I¢in
Amerikan Standart Kodlama Sistemi) kod kiimesinde
olmayan Tiirk¢e karakterlerin kullaniminda yasandigt
goriilmektedir?. Kullanicilar giiniimiizde 6zellikle mobil
cihaz klavyelerinin kullanimi esnasinda Tirk¢e’ye 0zgii
karakterler (¢,8,s,01,6,1,1) yerine ASCII kod kiimesindeki
karsiliklarin1  kullanabilmektedir. Morfolojik zenginligi
sebebiyle ortaya ¢ikan veri seyrekligi problemi bu
kullanim sebebiyle daha da derinlesmektedir.

Tiirkge duygu analizi iizerine daha once ¢esitli caligmalar
yapilmistir. Dogal dil islemenin katkilarinin sunuldugu
¢aligmalarda [10, 11], dokiiman seviyesinde yapilan duygu
analizinde morfolojik 6zelliklerin katkilari sunulmugtur.
Yakin zamanli diger bir ¢alismada [12] dokiiman
seviyesinde, ciimle seviyesinde ve kismen hedef tabanl
duygu analizinde sozlik tabanli yaklasimlarin katkilari
sunulmugtur. Caligmada hedef tabanli duygu analizinin
yalnizca daha onceden elle belirlenen hedef terimler i¢in
gecen duygularin simiflarinin  tespit edilmesi tizerine

2 Bozuk yazilan sozciiklerin tespitinde yapilan hatalarin
metnin anlamin1 bozma riski olmasi nedeniyle bu
makalede sadece bu tire yonelik normallestirme
¢alismalar1 yapilmistir. (bknz. Bolim 4)
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sonuglart raporlanmigtir. Hedef terime dair duygu simnifi
belirlenirken, terimin baghlik agacinda® iligkisi olan
kelimelerin incelendigi sistemin, pozisyon olarak yakin
olan kelimelerin incelendigi yontemden daha basarihi
oldugu vurgulanmustir.

3. HEDEF TABANLI DUYGU ANALiZi GOREV

TANIMI (TASK DESCRIPTION OF ASPECT BASED
SENTIMENT ANALYSIS)

ABSA yarigsmalarinda, bir ciimlenin igerisinde bulunan
duygu atiflarmin  tamami, duygu tanimlama grubu
(sentiment tuple) adi verilen yapilar halinde isaretlenmistir.
Bir tanimlama grubu temel olarak 3 bilgi tagimaktadir.
Sekil 1°de goriilecegi gibi bu bilgiler; hedef terim (target),
hedef kategori (category) ve duygu sinifidir (polarity).
Hedef terimin metin igerisindeki kesin yerini bildirebilmek
icin baglangig indisi (from) ve bitis indisi (t0) isaretli olarak
sunulmaktadir. Hedef terim (target) duygunun atifta
bulundugu ciimle i¢indeki terimdir. Bu terim ciimle i¢inde
gecen bir kelime veya kelime obegi olabilmektedir.
Ornegin  Sekil 1’deki ciimlede “fiyatlarmin” ve
“yemeklerinin” sozciikleri iki ayri1 hedef terim olarak
belirlenmistir. Kategori, duygunun atifta bulundugu ve veri
icin Onceden belirlenmis olan kategorilerdir. Kategori,
verinin temsil ettigi alan i¢in belirlenen hedef varlik
(entity) ve hedef 6zelliklerin (attribute) ¢arprazlanmasi ile
olusmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda iizerine ¢alisilan
alan restoran alamidir. Bu alan igin verilmis olan hedef
varlik ve hedef 6zellikler Tablo 1°de gosterilmektedir.
Sekil 1°deki tamimlama grubunda bulunan son bilgi ise
tamimlama grubundaki duygu smifidir. Duygu sinifinin
alabilecegi 3 deger vardir. Bunlar; pozitif, negatif ve
notr’diir. ABSA’da  duygu tamimlama  grubunun
icerisindeki Dbilgileri otomatik ¢ikarabilecek sistemler
tasarlanabilmesi i¢in yarisma dort alt gdreve bolinmiistiir.
Bu alt gorevler asagida sunulmaktadir.

Alt gorev 1. Ciimlenin barmdirdigi duygu tanimlama
gruplarinin, ait oldugu hedef kategorileri ile birlikte
tespit edilmesi beklenmektedir. Test kiimesinde
yalnizca ciimleler sunulmus ve katilimeilar tarafindan
tasarlanacak olan sistemin, bu ciimlelerde bulunan
duygu tanimlama gruplarinin dogru sayida iiretmesi ve
iclerine sadece kategori bilgilerini dogru sekilde
doldurmasi beklenmektedir. Bir ciimlede ayni
kategoriye ait birden fazla duygu tanimlama grubu
olmasi ihtimali vardir. Bu duygu tanimlama gruplar
hedef terim ve veya duygu smifi iizerinden
farklilagmaktadir. Bu gorevin degerlendirilmesinde,
bir climlede birden fazla ayni kategoriyi igeren duygu
tanimlama grubu olmasi halinde teke indirgenerek
degerlendirme yapilmaktadir.

Alt gorev 2. 1 numarali alt goérevde verilen test
kiimesinin aynist bu gorev icin de kullanilmaktadir.
Duygu tanimlama gruplarmun iretilip, igerisindeki

3 Baghilik ayristirmas: (dependency parsing) literatiirde
Tiirk¢e’nin climle analizi i¢in siklikla kullanilan bir
yaklasimdir [13].
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hedef terimlerin baslangic ve bitis indisleri ile birlikte
tespit edilmesi beklenmektedir.

Alt gorev 3. Onceki alt gorevlerdeki gibi verilen
cliimleden duygu tanimlama gruplarinin iretilmesi ve
i¢lerinde hem kategori hem de terimin ayni anda dogru
olarak tespit edilmesi beklenmektedir.

Alt gorev 4. Diger alt gorevlerden farkli olarak, test
verisi ciimleler ile beraber dogru duygu tanimlama
gruplarint  (gorevli isaretleyici uzman kisiler
tarafindan onceden elle isaretlenmis)

barindirmaktadir. Duygu tanmimlama gruplarindaki
duygu smifi degerleri bos birakilmistir. Bu goreve
sistemlerin, duygu smifi degerlerini tespit etmesi
beklenmektedir.

Bu makalede, 2016 yilindaki ortak gorevde paylasilan
verilerden Tirk¢e igin sunulan Restoran veri kiimesi

<sentence id="1002:3">
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kullanilmigtir. Sunulan veri kiimesi, 1232 adet egitim 183
adet test ciimlesi barindirmaktadir. Egitim kiimesindeki
climlelerin 128 adeti, test ciimlelerinin ise 20 adeti kapsam
disinda yani duygu tanimlama grubu barindirmayan
kayitlardir.

Yukarida anlatilmig olan alt gorevlerin
degerlendirilmesinde bagvurular iki grupta ele alinmistir.
Sistemlerinin egitimi sirasinda sadece yarigma kapsaminda
paylasilan veri kiimelerini kullanan sistemler sinirli
(constraint), ABSA tarafindan paylasilan veri kiimeleri
haricinde disaridan veri kullanarak sonuglar {ireten
sistemler ise serbest (unconstraint) sistemler olarak
kategorize edilmiglerdir. Sinirl sistemlerde, gévde bulucu
(stemmer), sozciik ¢oziimleyici ve bunlar gibi DDI alt
araglarinin kullanilmasina izin verilmistir.

<text>1 kere denedigim fiyatlarinin yiiksek yemeklerinin lezzetsiz oldugu bir mekan 6nermiyorum.</text>

<Opinions>

<Opinion target="fiyatlarinin" category="RESTAURANT#PRICES" polarity="negative" from="17" to="29" />
<Opinion target="yemeklerinin" category="FOOD#QUALITY" polarity="negative" from="37" to="49" />

</Opinions>
</sentence>

Sekil 1. Duygu tanimlama gruplari ile isaretleme drnegi
(Sentiment tuple example of an annotated sentence)

Tablo 1. Hedef varlik ve hedef ozellikler listesi

(Lists of aspect entities and aspect attributes)
Hedef Varliklar RESTAURANT, FOOD,
DRINKS, AMBIENCE,
SERVICE, LOCATION
GENERAL, PRICES,
QUALITY,
STYLE_OPTIONS,
MISCELLANEOUS

Hedef Ozellikler

4. VERIi ONISLEME (DATA PREPROCESSING)

Bu béliimde, ¢alismada ele alinacak olan veri kiimesinin,
gorevlerde uygulanacak yontemlere hazir hale getirilmesi
icin gergeklestirilecek olan 6n isleme adimlarindan
bahsedilmektedir.

Duygu analizi asamasina gegcmeden 6nce Tiirkce dogal dil
isleme i¢in ¢evrimigi araglar sunan ITU NLP Web servisi
[14] kullamlarak veri tizerindeki dil bilimsel analizler
otomatik yollarla elde edilmistir. Kullanilan araglar
sirastyla sOyledir:

o Kelime boliitleyici (tokenizer)

o  Tiirkce karakter diizeltici (deasciifier)

e  Morfolojik ¢cozlimleyici (morphological
analyzer)

o Morfolojik belirsizlik giderici (morphological
disambiguator)

e  Baglilik ayristiricis1 (dependency parser)

Kelime boliitleyici, kendisine verilmis olan bir metni
kelimelerine bdlerek, igerdigi kelimeleri dondiiren bir
aragtir. Tirkce karakter diizeltici, ASCII kod tablosunda
bulunmayan Tiirk¢e karakterlerin  yerine  ASCII
tablosundaki karsiliklarinin kullanildigir bozuk yazimlari
diizeltmeye yarayan aragtir. Morfolojik ¢6ziimleyici, bir
kelimenin olasi bigimbilimsel ¢6ziimlemelerinin tiretildigi
asamadir. Oregin “kalem” kelimesinin bu aragtan alinan
¢oziimleme sonuglari, “kalem+Noun+A3sg+Pnon+Nom”,
“kale+Noun+A3sg+P1sg+Nom”  seklinde iki adet
¢coziimlemedir. Morfolojik belirsizlik giderme aracinin
gorevi, bir onceki 6rnekteki gibi birden fazla ¢éziimlemesi
c¢ikan kelimelerden, baglama en uygun olan ¢dziimlemenin
secilmesidir. Baglilik ayristiricisinin kullanim alani ise,
climle i¢inde kelimeler arasi baglarin (6zne, nesne vb.)
ortaya ¢ikarilmasidir. On isleme sonucunda elde edilen
ciktiya bir 6rnek

Tablo 2’de sunulmaktadir. CONLL [15] formatindaki bu
gosterimde sirastyla su 6zellikler verilmektedir:

1. ID: kelimenin ciimle igindeki sirasini gosteren numerik
degerdir.

2. Form: kelimenin ciimle i¢inde gegtigi gibi gosterildigi,
goriinim hali (surface form) olarak da adlandirilan
halidir.

3. Lemma: Kelimenin gévdesi veya kokiidiir.

4. Evrensel Pos Etiketi (UPOSTag) : Genel kabul géren
ve tiim diller i¢in gegerli olan kelime tipi etiketidir.
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5. Dil dzelinde POS Etiketi (XPOSTag) Dillerin ihtiyag
duydugu kelime tipi etiketleri evrensel olanlardan
farklilk  gosterebilir.  Bunlar  bu  bdliimde
gosterilmektedir.

6. Morfolojik 6zellikler: Morfolojik ¢dzlimlemeden gelen
ozellikler yani almis oldugu eklerin gosterildigi
boliimdiir.
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7. Bag digim indisi (Head): Ciimlenin baglilik
analizinden gelen bilgilerle, kelimenin bagli oldugu bas
diigiimdeki kelimenin indisinin belirtildigi kolondur.

8. Baglilik Tipi (DepRel) : Bas diigiim ile kelimenin
arasindaki baglantinin tipinin gosterildigi kolondur.

Tablo 2. Ciimlenin CONLL formatinda gosterimi

(CONLL representation of a sentence)

ID | FORM LEMMA UPOSTAG XPOSTAG FEATS HEAD | DEPREL

1 | lokumun lokum Noun Noun A3sg|Pnon|Gen 3 | POSSESSOR

2 | daha daha Adverb Adverb _ 3 | MODIFIER

3 | iyisini iyi Noun NAdj A3sg|P3sg|Acc 4 | OBJECT

4 | yedim ye Verb Verb Pos|Past|Alsg 7 | COORDINATION
5 | kisleme kisle Noun Noun A3sg|P1sg|Dat 4 | MODIFIER

6| _ guzel Adverb Adverb _ 7 | DERIV

7 | guzeldi _ Verb Zero Past|A3sg 0 | PREDICATE

8 Punc Punc _ 7 | PUNCTUATION

5. SISTEM TASARIMI (SYSTEM DESCRIPTION)

Bu boliimde, hedef tabanli duygu analizi i¢in takip edilen
gorevlere Ozel tasarlanan sistemlerimiz sunulmaktadir.
Boliimde, oOncelikle hedef terim ¢ikarma yaklagimimiz
ardindan hedef kategori tespiti ve her ikisinin es zamanli
olarak ¢ikarilmasi i¢in Onerdigimiz tasarimlar, son
asamada ise, ilgili duygu tammlama gruplar i¢in duygu
smifi tahminlenme yontemimiz verilmektedir. Asagida,
her alt goreve iligkin boliimde segilen yontem ve kullanilan
ozellikler sunulmaktadir.

5.1. Hedef Terim Ctkarimi (Opinion Target Extraction)

Bu gorevin amaci, 2. boliimde de anlatildigi gibi, climle
icerisinde duygu atifinin  yapilmis oldugu hedef
terimin/terimlerin ¢ikarilabilmesidir. Calismamizda bu
goreve bir dizilim etiketleme (sequence tagging) problemi
olarak yaklagilmistir. Dogal dil islemede dizilim etiketleme
¢Oziimleri siklikla metinlerdeki birimlere (kelimeler,
karakterler, bosluklar vb.) verilmis olan rollerin, o
birimlerin ve komsularmin tagimis olduklar1 ¢esitli
ozelliklere gore otomatik tespit edilebilmesini amaglayan
¢oziimlerdir. Calismamizdaki  dizilim etiketleme
uyarlamasinda, bir kelimenin hedef terim olup olmadig1
sorusunun cevabi bulunmaya ¢aligilmistir.

Hedef terim ¢ikarimui i¢in yapmis oldugumuz tasarimda
ilk adim veriyi dizilim etiketleyiciler i¢in uygun olacak
bir bi¢cimde sekillendirmektir. Bolim 46°te anlatildig
lizere, veri kiimesindeki climleler, CONLL formatina
doniistiiriilmiistiir. Bu bi¢cimdeki verilerde ciimleler,

Tablo 2’de  sunuldugu tzere kelime  kelime
gosterilmektedir. Bu tabloda yer alan 6zellikler ve asagida

tanitilan ek oOzellikler kullanilarak, her kelimeye hedef
terim olup olmadigini belirtir bir etiket atanmistir.

Dizilim etiketleme icin CRF [16] algoritmasi
kullanilmustir. Daha 6nceki ¢aligmalar bu tip problemler
icin CRF algoritmasmin efektif bir yontem oldugunu
ortaya koymaktadir [17, 18]. Bu ¢alismada, CRF Suite [19]
kiitiiphanesinin Python ger¢eklemesinden faydalaniimistir.
Denemelerimizde CRF algoritmasi i¢in parametreler; “c1”:
1, “c2”: 0,001, “maksimum iterasyon™: 50 olacak sekilde
cahistirlmistir. Ozellikler s1g olarak (sparse features)
temsil edilmistir.

Kullanilan CRF algoritmasi, dizilim etiketlemede hangi
ozelliklerden faydalanilacagimi bir sablon olarak kabul
etmektedir. Bu sablon {izerinde, incelenmekte olan kelime
ve iliskili olacag diisiiniilen kelimelerin (komsu kelimeleri
ya da baglilik agacinda dogrudan baglantist oldugu
kelimeler) hangi ozelliklerinin kullanilacag1
verilebilmektedir. Olusturmus oldugumuz sablonda
kullanilan 6zelliklerin listesi asagidaki gibidir:

Ozellik 1: Kelimenin ciimle igindeki goriiniim hali,

Ozellik 2: Kelimenin morfolojik ¢éziimlemesinden
gelen koki,

Ozellik 3: Kelimenin morfolojik ¢éziimlemesinden

gelen POS etiketi.

Ozellik 4: Morfolojik ¢ozlimleme 6zellikleri.

Ozellik 5: Kelime vektorleri: Tirkce dili igin 2
milyar kelime ile olusturulmus 200 boyutlu kelime
vektorleri [20] kullamlmustir. Diger tiim ozellikler
CRFSuite kiitiiphanesine nominal gdsterim ile
eklenirken, kelime vektorleri 200 boyutun ondalik (float)
degerlerle temsil edildigi 200 6zellik olarak eklenmistir.
Ayni zamanda kelime vektorleri yalnizca incelenmekte
olan kelimenin 6zelliklerinde kullanilmigtir. Kendinden
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onceki veya sonraki kelimelerin  6zelliklerinde
kullanilmamustir.
Ozellik 6: Baglilik  tipi:  Kelimenin  baglilik

agacinda bagl oldugu diigiimdeki kelime ile olan
baglilik iligkisi sisteme 6zellik olarak verilmistir.

Etiket atamasi i¢in ti¢ farkli yaklasim (0-1, 10B-Hedef
Kategori, Hedef Kategori) denenmistir. Bu yaklasimlar
icin aymi ciimle tizerindeki gosterim farkliliklar: Tablo 3’te
sunulmustur. Tabloda ii¢ farkli etiket tiirii birbirlerinden
kesme isareti ile ayrilarak gosterilmektedir: (0-1 / 10B-
Hedef Kategori / Hedef Kategori). {1k yaklasimda (0-1), bir
kelimenin hedef terim olmasina veya hedef terim 6beginin
icinde bulunup bulunmamasina goére 1 veya 0 degerlerini
alan etiket bilgisi kullamlmustir. Ikinci yaklasim (IOB-
Hedef Kategori) i¢in, kelime eger hedef terim ise, hedef
terimin ait oldugu hedef kategori dizilim simiflandirict
sisteminde etiket bilgisi olarak kullanilmistir. Etiket
isaretlemeleri yapilirken, isimlendirilmis varlik tespiti
yontemlerindekine benzer sekilde, eger mevcut kelime
hedef terimin ilk terimi ise (hedef terimin tek kelimeden
olustugu durumda, o kelime baslangic olarak kabul
edilmektedir) “B-[Hedef Kategori]”, eger ilk terim degil
ancak hedef terimin i¢inde kalan bir kelime ise “I-[Hedef
Kategori]” etiketi ile, eger kelime hedef terimin i¢inde olan
bir kelime degilse “0” etiketi ile etiketlenmistir. Bu
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gosterim  sekline literatirde 10B (Inside, Outside,
Beginning) gosterimi adi verilmektedir. Son olarak etiket
tiirline ham hedef kategorinin kondugu bir senaryo (Hedef
Kategori) denenmistir. Burada kelime hangi hedef
kategoriye ait bir terimde bulunuyorsa o kategori ile
etiketlenmistir.  Kelimenin o  terimin  neresinde
bulunduguna dair ayri1 bir gosterim kullanilmamaktadir.

Yukarida belirtildigi  iizere, 0zellik sablonlarinda
incelenmekte olan kelime ve iligkili olacagi disiiniilen
kelimelerin bir diger deyisle baglamin hangi 6zelliklerinin
kullanilacag1 verilebilmektedir. Baglamin temsilinde iki
farkli yaklasim denenmistir. Bunlardan biri pozisyon
olarak komsu kelimelerin baglam olarak kabul edilmesi,
bir digeri ise ciimle analizinde (baglilik agacinda) ilgili
kelime ile iligkili kelimelerin baglam olarak kabul
edilmesidir. Komsulugun kullanildig: baglam
gosteriminde +2 -2 pozisyondaki kelimeler, bagliligin
kullanildigi baglam gosteriminde ise +2 -2 derinlik
icerisindeki ~ baglanan  ve  baglanilan  kelimeler
kullanilmaktadir.  Sekil 2°de bir yorum &rnegi
(“Atistrmalik  Jumbo Combo pek lezzetli!”) baghlik
agacindaki iliskileri ile birlikte verilmektedir. Hata!
Basvuru kaynagi bulunamadi.’de bu 6rnekteki “Combo”
sOzciiglinlin her iki yontem ile elde edilen baglam bilgisi
verilmektedir.

Tablo 3. Farkli etiket tiirleri icin CRF egitim verisi sablonu

ID | FORM LEMMA | ..| HEAD | DEPREL ETIiKET (0-1 / 10B-Hedef Kategori / Hedef Kategori)
Subelerd MODIFI
1| en sube 3 | ER o/0/0
MODIFI
2| en en 3 | ER 0/0/0
3 | iyisi iyi 9 | SUBJECT | O/0/O0O
4 | Pendik Pendik 5 | MWE 1/ B-RESTAURANTHGENERAL / RESTAURANT#GENERAL
MODIFI
5 | merkez merkez 9 | ER 1 /1-RESTAURANTHGENERAL / RESTAURANTH#GENERAL
MODIFI
6 | ana ana 7 | ER 1/ I-RESTAURANTH#GENERAL / RESTAURANTHGENERAL
7 | subesi sube 9 | SUBJECT | 1/I-RESTAURANT#GENERAL/ RESTAURANT#GENERAL
PREDIC
9 | iyidir ivi||_ 0 | ATE 0/0/0
(CREF training data template for different types of tags)
problemi  birgok-simifli  simiflandirma  (multi-class

1 2 3 4 5 6
Atistirmalik  Jumbo Combo pek lezzetli

K 3\ 5 \ 5 0 5
Sekil 2. Ornek baglilik agac1
(Dependency links in an example sentence)

5.2. Hedef Kategori Tespiti (Aspect Category Detection)

Ciimle icerisindeki duygu tanimlama gruplarini iiretmek ve
bu tamimlama gruplarindaki hedef kategori bilgisinin
doldurulmasmin hedeflendigi gorevde iki farkli ana
yontem cesitli senaryolarla kurgulanmistir. Ik yontem,

classification) problemi olarak ele almaktir. Ciinkii bir
climle birden fazla ve farkli kategorilerde duygu tanimlama
grubu barmdirabilmektedir. Uygulanan ikinci yaklagimda
ise bir Onceki boliimde tanitilan dizilim -etiketleme
yaklasimi kullanilmaktadir.

Tablo 4. Ornek 6zellik sablonlarinda yer alan kelimeler
(The words in different sample feature templates

indis Dizilim Baghhk

-2 Atigtirmalik Atigtirmalik
-1 Jumbo Jumbo

0 Combo Combo

1 pek lezzetli

2 lezzetli --
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Lineer siniflandirma yaklagimi ABSA yarigsma komitesi
tarafindan da benimsenen en temel ¢6ziim yaklagimi olarak
ortaya c¢ikmaktadir. Calismamizda ortaya koymak
istedigimiz, problemi ele alis bigimindeki farkl
yaklagimlar ile simiflandirma ¢o6zliimiiniin iyi sonuglar
cikarabileceginin gosterilmesidir. Clinkii ABSA yarisma
komitesi tarafindan ortaya konan siniflandirma ¢oziimii
dillere iliskin dogal dil isleme araglarinin kullanilmadigi,
yalnizca egitim verisinin ham halinin kullanildig1 bir
smiflandirma yaklasimidir. Bizim ¢alismamizda ise hem
dogal dil igleme araclarindan gelecek olan katkinin
sunulmast hem de siiflandirma probleminde siniflar ele
alis bigimimizdeki farklilik ile sonuglarin iyilestirilmesi
amaglanmaktadir. Tanitilan bu ilk yontemin dilden
bagimsiz 6n versiyonu ABSA 2016 kapsaminda farkl
diller igin Onerdigimiz ¢aligmada denenmistir [21]. Bu
sistem ile Hollandaca veri kiimesinde en basarili sonuglar
elde edilmistir [7]. Bu makalede ise, Onerilen yontem
Tiirkge’ye uyarlanmis ve sonuglari raporlanmaistir.

Tiirk¢ce’de Bolim 2’de anlatildign gibi siniflandirma
¢ozlimlerinde en biiyiik problem morfolojik zenginligi
sebebiyle derlemlerde bir kelimenin ¢ok fakli bi¢imleriyle
karsilagilmasidir. Bu 6zellik siniflandirma sistemlerinde
ozellik seyrekligi (feature sparsity) problemine yol
acmaktadir. Diger bir deyisle, problem ac¢isindan ayni
anlamu tasiyan kelime varyasyonlar1 farkli 6zellik olarak
temsil edilmektedir. Bu problemi asmak adma Tiirkge
morfolojik ¢dziimleme ve morfolojik belirsizlik giderme
araglar1 kullanilmis ve kelimeler kokleri ile dzelliklerde
temsil edilmistir. Bunun yani sira kelime kokleri
deneylerde hem tekil (unigram) hem de ikili (bigram)
sekilde oOzelliklerde temsil edilmistir. Ciinkii dogal dilde
yazilan metinlerde zaman zaman, kelimelerin siralar1 ve
birliktelikleri tekil kelimelerin tagidigi anlamlara ek 6nemli
anlamlar da  tasiyabilmektedir. Onerilen ilk
yaklagimimizda, problem ¢ok-smifli siniflandirma (multi-
class classification) olarak ele alinmistir. Bunun sebebi, bir
climlenin birden fazla kategoride duygu tanimlama grubu
barindiriyor olabilmesidir. Bunu saglayabilmek adina,
smiflandirma sisteminde her bir hedef kategori tipi icin ayri
ayr1  bire-hepsi  (one-vs-all) ¢alisan simiflandiricilar
egitilmistir. Bu tip siniflandiricilarda, se¢ilmis olan sinifa
ait veriler “1” (pozitif), geriye kalan diger simiflara ait
veriler “0” (negatif) sinifi ile isaretlenerek egitime tabi
tutulmaktadir. Bu noktada, negatif orneklerin secilmesi
esnasinda, pozitif sinifa ait duygu tanimlama gurubu
barindiran metinler elenmisgtir. Anlatmig oldugumuz ana
siiflandirict sistemine ek 6n iglem siniflandiricilart da
sistemde basarimi arttirmak igin kurgulanmistir. Bu 6n
islem simiflandiricilarinin - gorevi, hedef kategoriyi
olusturan hedef varlik ve hedef Ozellik bilesenlerinin
metinde temsil edilme oranlarinin bulunmasidir. Bunun
icin, her bir hedef varlik ve hedef 6zellik i¢in ayr1 birer
siniflandiric1 yine bire-hep sekilde egitilmis ve olasilik
sonuclar1 kullanilmistir. On isleme smiflandiricilarinim
gorevi, bir metin igin tiim hedef varlik ve hedef 6zelliklerin
temsil oranlarim1  gosteren olasiliklart  diretip ana
smiflandiriciya birer 6zellik olarak kazandirmaktir. Hem
on islem siiflandiricilarinda hem de ana smiflandiricida
simiflandirma algoritmas1 olarak Logistic Regression
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sec¢ilmistir. Sistem tasariminda, algoritmanin
gerceklemelerinden Liblinear [20] kiitiiphanesi tercih
edilmigtir. ~ Sistemin  genel mimarisi  Sekil 3’te
sunulmaktadir.

Dizilim etiketlemeye dayali 6nerdigimiz ikinci hedef
kategori bulma yaklagimi ise, hedef terim bulma
boliimiinde (5.1) anlatilan yontemin ¢iktisinin birebir hedef
kategori bilgisi olarak kullanilmasina dayanmaktadir.
Boliim 5.1°de anlatildig: {izere, hedef terim bulmada en
yiiksek basarimi veren IOB-hedef kategori etiketleme tiirii
dogal olarak ¢iktisinda hedef kategori bilgisini de
barindirmaktadir. Bu sayede tek adimda hem hedef terimi
hem de hedef kategoriyi tespit eden bir algoritma ortaya
cikmistir. Bu gorevde, dnceki gorevde elde edilen bu ¢ikt1
dogrudan degerlendirmelerde kullanilmstir.

Hedef Ozellik Ozellik Olasiliklar!

Siniflandiricilar

Ikinci Seviye
Siniflandirict

ﬂ Hedef Kategori J{

Sonuglar

Hedef Varlik

Siniflandiricilari Varlik Olasiliklar

Sekil 3. Hedef kategori tespiti siniflandirici sistemi
(The aspect category detection system)

5.3. Hedef Terim ve Hedef Kategorinin Beraber Bulunmast
(Detecting Opinion Target Expression and Aspect Category
Synchronously)

Ciimlede bulunan duygu tanimlama gruplarinin iiretilmesi
ve iclerindeki hedef terim ve kategori bilgilerinin
doldurulmasimin hedeflendigi bu gorevde, 5.1 bdliimiinde
anlatilmis olan ve 5.2 boliimiinde de kullanilan terimin ait
oldugu kategori ile etiketlendigi dizilim etiketleme teknigi
kullanilmaistir.

5.4. Duygu Sinifinin Bulunmasi (Sentiment Polarity Detection)

Duygu smiflart problemin tamitiminda anlatildigi gibi
“pozitif”, “negatif”’, ve “ndtr” simiflarindan olugmaktadir.
Gorev taniminda ciimlelerle birlikte duygu tanimlama
gruplar1 da verilmektedir. Duygu tanimlama gruplarinda
hedef terim ve hedef kategoriler verilmektedir. Verilen
duygu tanimlama gruplarinda duygu sinifi boliimleri bos
birakilmistir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in, caligmamizda
lineer siiflandirma teknigi kullanilmigtir. Simiflandiricida
kullanilabilecek ozellikler, ciimledeki metinlerden gelen
metinsel ozellikler, duygu tanimlama grubundaki hedef
kategori ve yine duygu tanimlama grubundaki hedef
terimdir. Siniflandiric1 olarak Liblinear kiitiiphanesinden
Logistic Regression algoritmasi kullanilmistir. Sistem i¢in
kullanilan 6zellikler ise asagidaki gibidir:
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e Tiim cimlenin kelimelerinin kokleri ile temsil
edildikleri tekil ve 2-gram cantalari,

o Hedef terimin kategorik bilgi olarak temsil edildigi bir
ozellik gosterimi,

o Hedef varligin ve hedef 6zelligin kategorik bilgi
olarak gosterildigi bir dzellik gosterimi,

e  Hedef terimin -n +n penceresinde gegen kelimelerin
koklerinin temsil edildikleri kelime tekil ¢antalari,

e Hedef terimin baglhlik agacinda iliskili oldugu
kelimelerin koklerinin temsil edildikleri tekil kelime
cantalari.

6. DENEYLER (EXPERIMENTS)

Bu bolimde, Bolim 5’de anlatilan Ozellikler ile
kurgulanmig deneyler ve sonuglart raporlanmaktadir.
Sonugclarin kiyaslarinin yapilabilmesi adina her bir bolim
icin aym1 veri kiimesi iizerinde daha oOnce yapilmis
caligmalarin sonuglar1 ve 6zet olarak igerikleri de yine bu
boliimde ele alinmigtir. Literatiirde simdiye dek bu veri
kiimesi tizerinde sadece hedef kategori ¢ikarimi (Boliim 0)
ve duygu sinifi belirleme (Bolim 6.4) goérevleri {izerinde
bazi ¢aligmalarin [12, 22-24] sonuglarinin raporlandigi
goriilmektedir. Diger gorevler igin ise ¢alistay komitesi
tarafindan verilen temel sistemler ile karsilastirmalar
sunulmustur.

6.1. Hedef Terim Crkarimi (Opinion Target Expression Extraction)
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Hedef terim ¢ikarimi igin tasarlanan testler, Tablo 5’de
kullanilan 6zellikler {izerinden sunulmaktadir. Test
sonuglarinda degerlendirme yapilirken F-1 6lgiitii esas
alinmistir. Hedef terimi “NULL” olan duygu tanimlama
gruplart  degerlendirme dist  birakilmigtir.  Tabloda
kullanilan &zellikler, baglam temsili ve etiket gosterimi
Bolim 5.1°deki isimlendirmeler ile amilmaktadir.
Calistayda, bu gorev icin Tiirkce veri kiimesinde baska
bagvuru yapilmadigi icin sonuglar ABSA komitesi
tarafindan sunulan temel sistem ile kiyaslanmaktadir.
Temel yontemde izlenen metodoloji sozlik olusturma
teknigidir. Egitim verisinde bulunan tiim hedef kategoriler
icin ayr1 sozliikler olusturulmus ve bu sozliiklerin igine
onlar1 temsil eden egitim kiimesindeki tim terimler
doldurulmustur. Test ederken hedef kategori tespiti i¢in
komite tarafindan sunulan temel yontem kullanilarak
climlelere hedef kategori atamasi yapilmaktadir. Bu
asamadan sonra hedef kategori bilindigi i¢in s6z konusu
hedef kategorinin sozliiglinde bulunan terimlerden, ciimle
icinde gegenleri hedef terim olarak duygu tanimlama
grubunun i¢ine doldurulmustur. Bir terim eger ayni ciimle
icerisinde birden fazla bulunuyorsa, ilki hedef terim olarak
belirlenmektedir.

Deneyler sirasinda en yiiksek basarimlar IOB hedef
kategori etiket gosterimi ile elde edilmistir. Tablo 6°da en
iyi model iizerinde farkli etiket tiirlerinin denendigi test
sonuglar1 sunulmaktadir

Tablo 5. Hedef terim ¢ikarimu igin kurgulanan test senaryolari
(Test scenarios for opinion target extraction)

TEST | OZELLIKLER | BAGLAM ETIKET F1
Temsili Gosterimi

Temel | - - %41.86
Test0 | 1 Komsuluk 10B %40.09
Test1 | 1+2+3+4 Komsuluk 10B %47.25
Test 2 | 1+2+3+4+5 Komsuluk 10B %48.97
Test3 | 1+2+3+4+5+6 Baghlik 10B %53.12
Test4 | 1+2+3+4+6 Baghlik 10B %48.06
Test5 | 1+5 Komsuluk 10B %44.81

Tablo 6. Etiket tiiriine gore tiim 6zelliklerin kullanildigt

test sonuglart
(Test results where all features are used according to label types)

ETIKET TURU F1

0-1 %51.12
I0B Hedef Kategori %53.12
Hedef Kategori %51.18

Onermis oldugumuz sistem simrl bir sistem oldugu igin
disaridan veri kullanilmamustir. Ancak tartigma boliimiinde
benzer caligmalar ile karsilagtirma yapilabilmesi igin
duygu sozliiklerinden faydalanan bir sistem siirimi de
sinanmistir. Duygu  sozliigii, kelime secimleri igin
kullanilmistir. Bir kelimenin lineer siniflandiricrya 6zellik
olarak wverilip verilmeyecegine, duygu sozliigiinde
herhangi bir duygu i¢in temsilci olup olmadig: bilgisine

bakilarak karar verilmistir. Bu amacla kullanilan s6zliikk
(lexicon) NRC Emotion [25] sozliginin Tiirkce
boliimiidiir.

6.2. Hedef Kategori Tespiti (Aspect Category Detection)

Hedef kategori tespiti i¢in ABSA yarigmasinda
degerlendirme 6lgiitii F-1 6l¢iitiidiir. Bagvuru yapan diger
ekiplerin, temel sistemin ve ¢calismamiz kapsaminda ortaya
koymus oldugumuz yontemlerin sonuglart Tablo 7’de
sunulmaktadir. ABSA komitesinin bu gorev i¢in sunmus
oldugu temel yontemde Destek Vektér Makinesi (SVM)
algoritmasini, lineer ¢ekirdek ile kullanilmistir. Ozellikle,
egitim kiimesindeki duygu tanimlama grubuna sahip olan
ciimlelerden tim tekil kelimeler ¢ikarilmigtir. SVM
algoritmasinda, ¢ikarilmig olan 1000 adet en sik kullanilan



BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 11, SAYI: 1, OCAK 2018

kelime ozellik olarak alinmistir. Yarigma komitesi her dil
icin veri hazirlayan gruplardan; o dilde sik kullanilan ve
anlam ifade etmeyen kelime listesi (stopwords) istemistir.
Bu dilin barindirdigi ¢ok sik gecen kelimeler, &zellik
secimi esnasinda disarida birakilmistir. Ornegin, Tiirkge
icin bu kapsama giren “ve”,”ile”,’de” vb gibi kelimeler
6zellik se¢iminde kapsam dig1 birakilmustir. Her bir duygu
tanimlama grubu, egitimde ayni ciimlede bile olsalar ayri
ayr1 egitim ornegi olarak temsil edilmislerdir. Bu egitim
ornekleri temsil ettikleri duygu tanimlama gruplarindaki
hedef kategori adim kategori bilgisi olarak almislardir (Or:
“RESTAURANT#GENERAL”). SVM  algoritmasi
olasiliklar iiretebilecek sekilde egitilmistir. (Komite
tarafindan kullanilan Libsvm kiitiiphanesi eger olasilik
tiretilmesi gerektigi haricen bildirilmezse bu yetenege
sahip degildir.) Boylece tahmin yaparken, test drneginin
hangi kategorilere hangi oranlarda ait olabilecegi bilgisini
almak miimkiin olmustur. Ornegin bir test Ornegi:
RESTAURANT#GENERAL  kategorisini i¢in 0,2,
SERVICE#GENERAL kategorisini i¢in ise 0,4 oraninda
temsil ediyor sonucu alinabilmistir. Bu olasilik degerleri
icin sistem tamaminda gegerli olarak bir esik degeri komite
tarafindan belirlenmis ve bu belirlenen esik degeri iistiinde
kalan olasiliktaki  kategoriler o test Orneginde
bulunmaktadir yorumu yapilmustir.

Tablo 7. Hedef kategori belirleme test sonuglari
(Test results for aspect category detection)

TEST F-1
Temel [5] %58,90
UFAL [22] %61,03
IT-T [23] 956,63
INSIGHT [24] %49,12
Cok sinifli siniflandirma yaklagimi [21] | %59,01
Dizilim etiketleme yaklasimi %066,66

Yarigma kapsaminda verilmis olan en basarili yontem olan
Ufal [22] ekibinin yOnteminde, derin tekrarlayan sinir
aglar, smiflandirici olarak kullanilmaktadir. Bu sinir
agimda kelimeler 6nceden egitilmis kelime vektorleri ile
kullanilmigtir. Kelime vektorlerini olusturabilmek igin
Wikipedia’daki* veriler kullanilmustir.

Caligsma kapsaminda sunmakta oldugumuz asil
yontemimiz, dizilim etiketleyicilerin bu alt gorev icin de
kullanilmasini énermektedir. Boliim 6.1°de en basarili
sonuglart iireten; IOB etiket tlirlinii benimseyen, baglilik
agacindaki iliskilerin dizilim i¢in kullanildig1 ve kelime
vektorlerinden faydalanan sistem bu alt gérev igin de
Smanmistir.

6.3. Hedef Terim ve Hedef Kategorinin Beraber Bulunmas:
(Detecting Both Opinion Target Expression and Aspect Category
Detection Together)

Hedef kategori ve hedef terimin birlikte iretilmesini
hedefleyen bu goérevde, 6l¢iim yontemi onceki gorevlerde
de oldugu gibi F1 olgiitiidiir. Yarigsma komitesi tarafindan

4 https://tr.wikipedia.org/wiki/Ana_Sayfa
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hazirlanan temel yontem hedef terim segme i¢in kullanilan
yontemdeki gibi, ciimlenin hedef terim sdzliiklerinden
hangi terimleri barindirdigini bulmakta ve ardindan bu
terimlerin gectigi sozliikleri kategori bilgisi olarak
isaretlemektedir. Onermis oldugumuz sistemin ve yarisma
komitesi tarafindan verilen temel sistemin basar1 oranlari
Tablo 8’de verilmektedir.

Tablo 8. Hedef terim ve hedef kategorinin beraber

bulunma testleri
(Tests for synchronous detection of aspect category and opinion target
expression)

TEST F-1 Olgimi
Temel [5] %28,15
Onerilen Sistem %46,67

6.4. Duygu Sinifinin Belirlenmesi (Sentiment Polarity Detection)

Yarisma komitesi tarafindan sunulan temel yontem lineer
cekirdekli SVM algoritmasi ile yapilan bir siniflandirici
egitimine dayanmaktadir. Hedef kategori bulma gorevinde
gerceklestirilene benzer sekilde her duygu tipi icin en sik
gecen tekil kelimeler 6zellik olarak segilmistir. Bunun
yaninda, isaretli olarak verilen hedef kategori bilgileri,
niimerik 6zellik olarak temsil edilmistir. Eger bir ciimle
farkli duygu tamimlama gruplari barindiriyorsa, her bir
tanimlama grubu i¢in ciimle farkl bir 6rnek olarak egitim
kiimesine almmustir. Kategori bilgisi olarak da duygu
simiflari (pozitif, negatif, notr) kullanilmustir.

ABSA 2016 basvurulari arasinda yer alan en basarili sinirlt
bagvuru INSIGHT [24] ekibine aittir. Yapmus olduklar
calismada, derin 6grenme (Evrigimli noron aglari — CNN)
metodolojisine dayali bir model ile Tiirkge veri kiimesinde
sonuglar raporlanmigtir [24]. Bu ¢alismada, yazarlar farkli
diller igin paylasilan veri kiimeleri {izerlerinde egittikleri
dil bagimsiz ¢alisgan modellerini sunmuslardir. Tablo 10
sinirlt sistemler ve Onerilen yonteme ait karsilagtiriimalari
vermektedir. Yarismada, duygu sinifi basariminin
degerlendirmesinde dogruluk (accuracy) kullanilmistir.
Tablonun son siitununda genel degerlendirmeye ek olarak
ayrica sadece birden fazla duygu tamimlama grubu
barindiran ciimlelerdeki dogruluk oranlari da sunulmustur.
Test kiimesindeki tiim hedef kategorilerden duygu sinifi
dogru bulunanlarin, toplam hedef kategorisi gosteren
gruplarin sayisina boliimii ile hesaplanmaktadir. Duygu
siniflarinin bulunabilmesi igin tasarlanan test senaryolari
asagida verilmektedir.

Test0. Her bir yorum ciimlesinin yalnizca metinsel
ozelliklerini kullanan (sozciikk govdeleri) bir lineer
simiflandirma sistemidir.

Test1. Her bir tanimlama grubu veri kiimesinde ayr1 ayr1
temsil edilmektedir. Veri kiimesindeki tiim drnekler;
“yorum igerisindeki kelimelerin goriiniim halleri
(surface form)”, “duygu tanimlama grubundaki hedef
kategori bilgisi”, “hedef terim” ozellikleri ile
gosterilmektedir. Hedef kategori ve hedef terim
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kategorik bilgi ile temsil edilmektedir. Kelimelerin
goriiniim hallerinin 6zellik olarak temsil edilmesinde
tekil kelime ¢antalart yontemi tercih edilmistir.

Test 2. Test 1’den farkli olarak her bir kelime goriiniim
hali ile degil, morfolojik ¢6ziimlemeden gelen sozciik
govdeleri ile kullanilmustir.

Test 3. Test2’deki ile ayni senaryoda lineer siniflandirici
egitilmistir. Test climlelerinde ise yalnizca, metinsel

Test 4.
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0zellik ¢ikariminda ciimledeki tiim sozciikler yerinde,
sadece hedef terimin 6ncesinde ve sonrasinda yer alan
n adet komsu s6zciik kullanilmigtir. Duygu tanimlama
grubunda bulunan hedef kategori kategorik o6zellik
olarak kullanilmistir. Cesitli n sayilar test edilmis
ancak en basarili sonuglari 3 kelime geriden ve 3
kelime ileriden segilen komsularin  oldugu
pencerelerde ulasilmustir.

Tablo 9. Pencere uzunluguna gére duygu analizi bagarimlart
(Sentiment polarity detection success rates by different window sizes)

PENCERE UZUNLUGU | SIRALAMA | BAGLILIK AGACI | SIRALAMA VE BAGLILIK
AGACI
2 %74,84 %72,33 %75,47
3 %75,41 %72,33 %76,10
4 %75,41 %72,33 %76,10
5 %74,21 %72,33 %75,47
6 %73,58 %72,33 %74,84
Tablo 10. Duygu sinifi bulma basarisi (Sinirli dig sistemler ve onerilen sistemler)
(Sentiment polarity detection success rates)
TEST Aciklama TUM DUYGU | BIRDEN FAZLA DUYGU
TANIMLAMA TANIMLAMA GRUBU
GRUPLARI BARINDIRAN
UZERINDE CUMLELERDEKI
DOGRULUK DOGRULUK
Temel [5] %72.33
INSIGHT [24] %74,21
TESTO Sozciik govdeleri tekil kelime gantalari %67,92 %77,96
TEST 1 Sozciik goriiniim  halleri  tekil kelime %065,40 %67,79
cantalar1 + hedef terim + hedef kategori
TEST 2 Sozciik govdeleri tekil kelime gantalari + %74,20 084,47
hedef terim + hedef kategori
TEST 3 TEST 2 + -3+3 kelime penceresi %75,47 %84,47
TEST 4 TEST 2 + -2+2 baglilik iligkisi penceresi %72,33 %79,66
TEST 5 TEST 2 + -3+3 kelime penceresi %76,10 %86,44
+ -242 baglilik iligkisi penceresi
(lexicon) faydalandiklar1 bir c¢aligmayr sunmuglardir.
Test5. Test 3’den tek farki, yorumlarda segilen  Yaptiklari ¢alismada SentiTurkNet [26] ve NRC Emotion
kelimelerin koordinatlaridir. Bu testte bagliik  [27] ¢ahigmasindaki Tiirkge sozligiinden

agacindaki iliskiler kullanilmaktadir. Hedef terimin
baglilik agacindaki iliskili oldugu kelimelerden 2
seviye yukar1 ve 2 seviye asagiya gidilmistir. Tablo
9’da farkli seviyelerin secimlerinde ortaya ¢ikan
basarimlar verilmektedir. Buradaki bilgilere baglilik
bilgisinin kullanildig1 testlerde tiim derinlikler ayni
sonucu tiretmektedir. Daha az kelime sayisi ile aym
basarinin yakalandigi 2 seviyeli baglilik iliskisi
raporlama i¢in secilmistir.

Test6. Bu senaryoda hem baglilik agacindaki derinlik
hem de terimin komsularindan faydalanilmistir. Diger
bir deyisle Test 3 ve Test 4’de ¢ikartilan kelimeler
birlikte kullanilmasi tasarlanmigtir. Hedef kategori
Ozelligi onceki testlerdeki gibi kategorik olarak
sisteme dahil edilmistir.

Serbest veri kullamimli bagvurular arasinda en basarili
sonug¢ IIT-T [23] ekibine aittir. Duygu sozliikklerinden

faydalanmislardir. Yazarlar bu caligmada séz konusu
sozliikleri baglangi¢ verisi olarak kullanmis, goriillmeyen
ornekleri de sisteme dahil edebilmek icin sozliiklerini
genisletme yoluna gitmiglerdir. Bu sézliikler kelimelerin
pozitif, negatif ve notr simiflar1 iizerindeki puanlarini
barindirmaktadirlar. Bu puanlart kullanarak, verilen
ornekteki toplam negatif, pozitif ve ndtr puanlari
hesaplanmis ve Ozellik olarak simiflandirict sisteminde
kullanilmistir. Bununla beraber 6rneklerdeki tiim tekil ve
ikili kelime birliktelikleri ¢ikarilmig bunlar da varlik ve
yokluk temsili {izerine 6zelliklerde temsil edilmistir. Ornek
bu oOzelliklerden barindirdiklar i¢in 1, barindirmadiklari
icin 0 degerini vermistir. Yine hedef kategoride ikili bir
Ozellik olarak sisteme dahil edilmistir. IIT ekibi bu
calismasi ile %84.28’lik bir basar1 yakalamustir.

ABSA 2016 Tiirk¢e veri kiimesinde raporlanan diger bir
calisma Dehkharghani’nin [12] yapmis oldugu yayinda
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sunulmaktadir. Ancak bu ¢alisma test verisi tizerinde degil
egitim verisi {izerinde smanmistir. Bu sebeple diger
calismalar ile dogrudan kiyaslama dogru olmayabilir.
Yayinda s6z konusu olan ¢aligma sozliik tabanli bir duygu
analizi c¢alismasidir ve yazarlar ¢aligmalarinda, hedef
tabanli duygu analizi icin hedef terimde yer alan
kelimelerin ~ baglilik agacindaki bas  diigiimlerini
incelemislerdir. Sistem olarak serbest bir sistem olan bu
¢aligmanin basarimi %68,31°dir.

6.5. Tartismalar (Discussions)

Onceki kisimlarda ortaya konan deneyler ve sonuglara
gore, arasgtirmadaki en biiyiilk basari katkilarinin hedef
terim ve hedef kategori bulmada gosterildigini sdylemek
yanlis olmayacaktir. Hedef terim belirleme igin Onerilen
dizilim etiketleme sisteminin, hedef kategori bulmada da
olduk¢a basarilh oldugu bu makalede gosterilmistir.
Dizilim etiketleme sistemlerinde kullandigimiz 6zellikleri
irdelemek gerekirse; hedef terimi ¢ikariminda (Tablo 5)
baglilik bilgilerinin kullanildig: test senaryosunun (Test 3),
kullanilmadiklar1 senaryoya (Test 2) oranla 4.15 yiizde
puant daha basarili sonug verdigi goriilmektedir. Ayni
kiyas hedef kategori tespitinde yapildiginda 3 puanlik, hem
kategori hem terimin dogru bulunmasini amaglayan
tglincii  gbrevde ise 4,7 puanhk bir fark
gozlemlenmektedir. Tiirkge gibi serbest dizilimli dillerde,
ctimle i¢indeki kelimelerin dizilimi, semantik olarak her
zaman dogru birliktelikleri gostermemektedir. Bunun
yerine kelimeler arasi iligkilerin tutuldugu baglilik
bilgileri, kelimelerin birliktelikleri agisindan daha fazla
bilgi sunmaktadirlar.

Hedef terim ¢ikarimi i¢in dogal dil isleme araglarinin
katkilari sonuglar {izerinden irdelenecek olursa; Tablo 5’ya
gore, kelimelerin yalnizca goriinim  hallerindeki
bilgilerden faydalanilarak olusturulan dizilim etiketleme
sisteminin (Test 0) hedef terim bulmada vermis oldugu
basart %40,09 iken morfolojik ¢oziimlemeden gelen
bilgilerin kullanildig1 yontemde (Test 1) bu basar1 %47,25
degerine yiikselmektedir. Yalnizca morfolojik
¢oziimlemeden gelen bilgilerin katkisi yaklagik 7 puandir.
Morfolojik bilgilerin {istiine kelime vektorlerinin dahil
edilmesinin (Test 2) basartya katkist yaklasik 1,5 puandir.
Yine morfolojik ¢dziimleme bilgilerinin iizerine yalnizca
baglilik ¢oziimleme bilgileri eklendiginde (Test 4) yaklasik
1 puanlik bir artis ortaya ¢ikmaktadir. Sasirtici sekilde hem
kelime vektorlerinin hem de baglhilik ¢oziimleme
bilgilerinin birlikte kullaniminin katkis1 yaklasik 5.9
puandir. (Test 1 — Test 3) Oysa bu iki bilginin bagimsiz
olarak eklendigi test senaryolarindaki (Test 2 ve Test 4)
katkilar bu orana gore oldukca diisiiktiir. Bu da
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gostermektedir ki, kelime vektorlerinin  baglilik
¢oziimleme bilgisi ile birlikte kullanilmasi hedef terim
¢ikarimi i¢in tasarlanan dizilim etiketleme probleminde
biiyiik oranda katki saglamaktadir. Dile 6zgii dogal dil
isleme araglarmin ve kelime vektorlerinin kullanilmasi
temel sisteme gére 13 puan (Test 0 — Test 3) gibi yiiksek
bir oranda basar1 getirmektedir.

Kelime vektorleri son zamanlarda kendine oldukga sik
kullanim alani bulan dile 6zgii kaynaklar arasinda yer
almaktadir. Calismamizda, Kelime vektorlerinin Tiirkge
hedef tabanli duygu analizi gorevlerine de katki sagladig:
gosterilmistir. Ozellikle hedef terim g¢ikariminda 5,06
puanlik (%48,06 - %53,12) (Test 4 — Test 3) bir katki
sagladigr goriilmektedir. Ancak elde edilen artiglar
Ingilizceye kiyasla halen daha geri seviyelerdedir.
Tiirkcede sondan eklemeliligin getirdigi veri seyrekligi
problemi Ingilizce dilinde bulunmamaktadir. ~ Ayrica
kullanilan derlem boyutlar1 da halen Ingilizcenin gerisinde
kalmaktadir.  Calismamiz =~ kapsaminda  kullanmis
oldugumuz kelime vektorlerinde kullanilan derlemde
kelimeler, metinlerde gectikleri gibi (surface form)
egitildigi i¢in, bir kelimenin es anlamlilarina yakinligindan
cok, farkli morfolojik 6zelliklerle gecen hallerine yakinligi
puanlanmigs durumdadir. Kelimelerin kokleri ve farkl
bicimbilimsel temsil gosterimleri ile egitilmis kelime
vektorlerinin probleme etkilerinin gelecek caligmalarda
irdelenmesinin dnemli oldugu degerlendirilmektedir.

Dizilim etiketleme i¢in se¢ilen etiket tiirlerine dair sonuglar
incelendiginde (Tablo 6); IOB formatinda etiket tiirlerinin
kullanilmast en yiiksek basarimi getirdigi
gozlemlenmektedir. Yalmzca hedef kategorinin etiket
olarak kullanildigi ve [“1”, “0”] etiket degerlerinin
secildigi senaryolardaki bagarimlar ise biiyiik oranda aym
sonucu  {iretmektedir.  Diizgiin  yazili  metinlerde
isimlendirilmis varlik tespiti gorevi ig¢in ham etiket
tirlerinin kullanimimin IOB formatindan daha basarilt
oldugu yapilmis olan bir ¢aligmada [28] sunulmustur.
Ancak bu ¢ikarim, bizim veri kilmemizde ve gérevimizde
farkli ¢ikmustir. Bu farkliligin, kullanilan yazim dillerinden
kaynaklandig diistintilmektedir. Dilizgiin yazili metinlerde,
ayni tiirdeki etiketleri barindiran varliklar, birbirlerinden
belirli birimler ile ayrilarak (6rnegin noktalama isaretleri,
baglaglar vb.) yazilmaktadir. Bizim veri kiimemiz ise,
internet ilizerinden toplanmis kullanict  yorumlarini
barindirmaktadir ve yazim yanlislar1 barindirmaktadir.
Veri kiimemizde, oOzellikle noktalama isaretlemeleri
yoniinden olduk¢a noksan Ornekler mevcuttur. Bu
orneklerden bir tanesi Sekil 4 'te verilmektedir. Ornekte art
arda gelen iki farkli terim arasinda herhangi bir noktalama
isareti veya baglac kullanilmamustir.
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AMBIENCERGEMERAL

>Dekorasyonu renkleri cok sicak ve sevimli.</

>
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>

target="renkleri" category="AMBIENCE#GEMNERAL" polarity="positive" from="12" to="20" />
target="Dekorasyonu" category="AMBIEMCE#GENERAL" polarity="positive" from="@" to="11" />

Sekil 4 Ayni tip etiketlerin bitisik yazildig1 bir ciimle 6rnegi
(Example sentence where same categories exist side by side)

Yapilabilecek diger bir ¢ikarim, hedef terim ¢ikarma gibi
bir probleme, sozlik vb. yaklasgimlar yerine dizilim
etiketleme ¢Oziimiiniin  katkisinin ~ oldukga  biiyiik
oldugudur. En bagarili dizilim etiketleme yontemi (Tablo 5
Test 3) ile temel yontem (Temel) arasindaki fark 11,26°dir
(941,86 - %53,12).

Hedef terimin tespitinin, hedef tabanli duygu analizi i¢in
onem tasidig1 yapilan testler ile ortaya konmustur. Hedef
kategori tespiti gibi ilk bakista olduk¢a net bir
smiflandirma problemi gibi duran problemin bile
¢oziimiinde hedef terimleri dogru secebilen bir sistem,
siniflandirma sistemlerinden ¢ok daha basarili olabilmistir.
Bu yontem lineer siiflandirma tekniginden yaklasik 7,6
puan, derin Ogrenme yontemi ile siiflandirma
yonteminden ise 5,6 puan daha basarili goziikmektedir.
Hedef kategori tespiti i¢in Onermis oldugumuz sistem,
hedef terim olarak “NULL” degerlerini barindiran (bir
diger deyisler hedef terim igermeyen) duygu tanimlama
gruplarmi  bulma yetisine sahip degildir. Kullanmig
oldugumuz  test kiimesinde bu tip  verilerle
karsilagsmadigimiz icin  bu eksiklik  problem
olusturmamustir. Ancak s6z konusu orneklere sahip test
kiimelerinde karsilagilabilecek problemleri asmak igin,
onermis oldugumuz dizilim etiketleme yaklagiminin, ¢ok
smifli siniflandirma yaklagimi ile birlikte kurgulandigi
hibrit bir sistem gelecek ¢alismalarda tasarlanabilir.

Ugiincii gorev olan hedef terim ve hedef kategorinin
beraber tespitinin yapildigi boéliimde ortaya c¢ikarmis
oldugumuz basar1 (Tablo 8) ABSA yarismasindaki diger
dillerdeki basvurularin basarilarini yakalamig durumdadir
[5]. Bu gorev diger tiim diller iginde en zor gorev olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Bizim 6nermis oldugumuz yontemin
vermis oldugu basarinin, eksik gdrmiis oldugumuz ve bu
boliimde vurguladigimiz caligmalarin katkisi ile daha da
yukarilara ¢ekilebilecegi beklentilerimiz arasindadir.

Hedef terim ve kategori ile ilgili duygu sinifinin bulunmast
gorevinde, ortaya koymus oldugumuz sistem, herhangi bir
dis veriden faydalanmayan, yalnizca egitim verisindeki
bilgilerden ¢ikarimlar yapan bir siniflandirma sistemi
olmustur. Burada elde etmis oldugumuz basarim (%76,10)
ile ABSA’da verilmis olan en basarili sl sistem
bagvurusundaki (INSIGHT [24]) sonugtan daha bagarili bir
sonugtur. INSIGHT [24] takim1 yapmis oldugu ¢alismada
derin Ogrenme yoOntemlerini  kullanmig ve bizim
raporladigimizdan daha distik bir basarim ortaya
koymustur. Bizim sistemimiz klasik lineer simiflandirict
¢Oziimleri ile ¢aligan bir yaklasima dayanmaktadir. Bu

sebeple, son giinlerde ¢ok giindemde olan derin 6grenme
calismalarinin, kisith veri ile ortaya koydugu basarimlarin
duygu analizi problemi 6zelinde lineer siniflandirici
coziimlerinden daha basarili oldugunu sdylemek miimkiin
degildir. Ayn1 boliimde bagvuru yapan bagka bir ¢aligma
olan 1T [23]serbest bir sistem ile yarigmaya katilmig ve
%82,28 basar1 orani raporlamistir. IIT ekibinin ¢alismasi
da derin 6grenme metodolojilerini kullanmaktadir. Ancak
onlar derin 6grenme sistemlerine digaridan almis olduklari
duygu sozliiklerini ve derlemleri dahil etmislerdir.

Dehkharghani’nin [12] ¢alismasi ile dogrudan kiyaslama
imkanimiz olmasa da, o c¢alismanin Restoran veri
kiimesindeki sonuglari oran olarak karsilastirildiginda,
sozlik kullanmayan sistemimizin bile oldukc¢a farkla
yiksek basarim verdigi goriilebilmektedir (%68,3 -
%76,10).

Duygu siniflandirma igin, hedef terim ile ilgili kesitin
bulunmasi  amactyla  yapmis  oldugumuz  farkli
uzunluklardaki ve farkli iki yaklagimla olusturulan
testlerimizde ortaya ¢ikan sonuglar incelendiginde,
kelimelerin siralamasinin kullanildig1 yaklagimin oldukga
kiiciik bir pencere uzunlugunda (3) en yiiksek basariy1
(%75,41) getirdigi gdzlemlenmistir. Yalnizca baglilik
iligkisinin kullanildig1 testlerde basarim istenen Olgiide
artis gOsterememis olsa da, hem komsulugun hem de
bagliligin aym1 anda kullanildigi testlerin en basarili
sonuglart (%76,10) ortaya koydugu gozlemlenmektedir.
Kelime komsulugunun, serbest dizilimli olan Tirkge
dilinde tim Ornekler i¢in en uygun kesiti ortaya
cikaramadigi, eksik kalan 6rneklerin ise baglilik iligkisi ile
yakalanabildiginin s6ylenmesi yanlis olmayacaktir.

Duygu sinifin1 belirlemede, 6zellikle birden fazla duygu
tanimlama grubu barindiran climlelerdeki basari oranlarini
degerlendirmek ig¢in Tablo 10°da basar1 degerleri
sunulmustur. Test 3 yalmzca hedef terimin etrafindaki
kelimeleri degerlendiren bir yaklasim olmasina ragmen,
Test 2 ile ayn1 oranda basar1 gostermektedir. Bu yaklagimin
umulanin aksine birden fazla duygu tanimlama grubu
barindiran  climlelerde basarim artis1  saglamadigi
gozlemlenmektedir. Yalnizca bagliliga gore hedef terim ile
iliskili olan kelimelerin kullanildig1 Test 4 ise daha diistik
bir basar1 oran1 gostermektedir. Ancak en yiiksek basariy1
biitlin climlelerde oldugu gibi, birden fazla duygu
tanimlama grubu barindiran ciimlelerde de hem kelime
komsulugunun hem de baghlik iliskilerinin kullanildig:
senaryo (Test 5) yakalamistir. Bu da gostermektedir ki,
hedef terimin iligkili kelimelerini bulmada basarili olan bu
sistem farkli duygu tamimlama gruplarma sahip



BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 11, SAYI: 1, OCAK 2018
cliimlelerde, duygu tanimlama gruplarimi birbirinden
ayirmada da basarilidir.

7. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR
(CONCLUSION AND FUTURE WORKS)

Bu makalede, Tiirkge hedef tabanli duygu analizi
konusunda  yapilan incelemelerimiz  sunulmustur.
Yiritilen c¢aligmalar, ABSA 2016 yarigmasindaki
gorevler (1- Hedef kategori belirleme, 2- Hedef terim
belirleme, 3- Hedef kategori ve hedef terimin ayni anda
belirlenmesi ve 4- Duygu simnifi belirleme) takip edilerek
tasarlanmis ve yine burada saglanan Tiirkg¢e restoran
yorumlar1 veri kiimesi iizerinde degerlendirilmislerdir.
Hedef kategori, hedef terim ve ikisinin aym1 anda
belirlenmesi gorevleri igin, kelime vektorleri (word
vectors) ve dogal dil isleme ¢iktilar1 (s6zciik ve ciimle
analizi bilgileri) kullanan kosullu rastgele alanlara (CRF —
conditional random fields) dayali bir dizilim etiketleme
algoritmasi tasarlanmis ve her li¢ goérevi de tek agamada
¢Ozebildigi gosterilmistir. Elde edilen sonuglar ile bu ilk
¢ gorev icin literatiirdeki en yiiksek basarimlarin elde
edildigi goriilmiistiir: Hedef kategori belirlemede %66,7
F1-skoru, hedef terim belirleme %53,2 F1-skoru, hedef
kategori ve hedef terimin ayni anda belirlenmesinde %46,7
Fl-skoru. Bunun yani sira, duygu smnifi belirleme igin
climle analizi sonucunda hedef terime yakin kelimelerden
ozellik se¢imine dayali bir lineer siniflandirma yontemi
sunulmus ve literatiirde smurli sistemler tarafindan
raporlanan en basarili sonu¢ (%76,1 F1-skoru) elde
edilmistir.

Makalede, Tirk¢e hedef tabanli duygu analizi
¢aligmalarinda, hedef terim ve hedef kategori bulma
gorevlerinde, kelime vektorlerinin pozitif etkileri ve
Tiirkge’nin serbest dizilimli yapisi sebebiyle ortaya ¢ikan
problemleri agsmak amaci ile tim alt gorevlerde baglilik
ayristirict  kullanmanin  faydalart ortaya ¢ikarilmistir.
Gelecek ¢alismalar i¢in morfolojik bilgilerden faydalanilan
farkli kelime vektor yaklasimlart iizerine yapilacak
caligmalarin  bagarimlart arttiracagi  diigiiniilmektedir.
Takiben, derin O6grenme yoOntemlerine dayali serbest
sistemlerin bitisken diller {izerinde basarili sekilde nasil
kullanilabilecegine dair incelemeler yapmak
aragtirmacilarin oniinde yeni bir aragtirma konusu olarak
bulunmaktadir.
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