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Ozet—Klasik duygu analizi yontemlerinden farkli olarak hedef tabanli duygu analizi (HTDA), birden fazla kategorinin
oldugu karmasik yapidaki ¢evrimigi tiiketici geribildirimlerini degerlendirmede daha basarili bir performans ortaya
koyabilmektedir. Nitekim bir platformda yer alan tiiketici geri bildirimleri bir iiriine iliskin birden farkli hedefe
atfedilebilmektedir ve standart duygu analizleri bu geribildirimleri analiz etmede yetersiz kalmaktadir. Literatiirdeki
gelismeler gozden gegirildiginde, HDTA ¢alismalarinin, duygu analizine odaklanan diger ¢alismalar iginde oldukca
popiiler oldugu anlagilmaktadir. SemEval ABSA-2016 yarismasinda, HTDA i¢in 8 farkli dilde veri setleri yayinlanmis
ve ekipler duygu analizi i¢in yarigsmislardir. Yarigsmada hedef terim, kategori ve duygu sinifi tespit etmek gibi farklr alt
gorevler bulunmaktadir. Bu alt gorevlerin i¢indekilerden biri, hedef terimin tespit edilmesidir. Tiirk¢e dili icin HTDA
caligmalar1 oldukga sinirlidir. Farkli diller ve farkli kelime temsil yontemleri kullanan ¢aligmalar vardir. SemEval Absa
2016 yarigmasi Tiirkce veri seti i¢in kelime temsil yontemlerinin etkisini inceleyen ¢alisma bulunmamaktadir. Bu ¢alisma,
miisteri yorumlarindaki hedef terimlerin tespitinde farkli kelime temsil yontemlerinin basarisinin incelenmesi amaciyla
gergeklestirilmigtir. Word2Vec, Glove ve Fasttext kelime temsil yontemleri analiz kapsaminda incelenmis ve hedef terimi
en basarili tespit edebilen yontemin Fasttext kelime temsil yontemi oldugu gorilmiistir. Calismada ayrica F-1
smiflandirma 6l¢iitii agisindan %77 basari orani ile Tiirkge veri seti igin literatiirdeki en yiiksek siniflandirma basarisi
elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler— hedef tabanli duygu analizi, hedef terim, kelime temsil yontemleri, miisteri geribildirimleri, Tiirkce
metinler, Word2Vec, Glove, Fasttext.

The Effect of Word Representation Methods on Aspect-
Based Sentiment Analysis

Abstract—Unlike classical sentiment analysis methods, Aspect-Based Sentiment Analysis (ABSA) can demonstrate a
more successful performance in evaluating complex online consumer feedbacks including more than one category. As a
matter of fact, consumer feedbacks on a platform can be referred to more than one aspect regarding a product, and standard
sentiment analysis method is insufficient to analyse these comments. When the developments in the literature are
reviewed, it is understood that HDTA studies are very popular among other studies focusing on sentiment analysis. In the
SemEval ABSA-2016 competition, datasets were published in 8 different languages for HTDA and the teams competed
for sentiment analysis. There are different subtasks in the competition, determining sub-categories such as aspect term,
category and sentiment class. One of these subtasks is to determine the aspect term. HTDA studies for Turkish language
are quite limited. There are studies using different languages and different word representation methods. There is no study
examining the effect of word representation methods for the Turkish data set of SemEval Absa 2016 competition. This
study was carried out to examine the success of different word representation methods in identifying aspect terms in
customer comments. This study was carried out with the aim of examining the success of different word representation
methods in identifying target terms in customer comments. Word2Vec, Glove and Fasttext word representation methods
were examined within the scope of the analysis and it was seen that the method that could detect the aspect term most
successfully was the Fasttext word representation method. The highest classification success for Turkish dataset in the
literature with a success rate of 77% in terms of the F-1 score was also achieved in the study.

Keywords— aspect based sentiment analysis, aspect term, word representation methods, consumer feedbacks, Turkish
texts, Word2Vec, Glove, Fasttext
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Web 2.0 ve Endiistri 4.0 kapsaminda yasanan degisimler,
kullanic1 temelinde degisen igerigin iiretildigi bir yeni bir
diinya olusturmustur. Eski diinyadan farkli olarak, sadece
seckin bir ziimre degil artik her ziimreden insanin kendini
ifade edebildigi ve milyonlarca insana ulasabildigi bir
ortama gecilmistir [1]. Bu ortam bireylerin duygularini ve
ruh hallerini 6zgiirce ve kendilerince ifade edebildigi bir
mecra halini almistir. Hatta normal hayatlarinda gercek
duygu ve diisiincelerini paylasamayan kisilerin, sosyal
medya lizerinden kendilerini rahat¢a ifade edebilmeleri,
sosyal medya ve diger ortamlari, bireylerin diisiince, tutum
ve davraniglarinin 6l¢iilmesinde daha gergek¢i sonuglar
verebilecek bir veri kaynagina doniistirmistir [2].
Dolayisiyla burada iiretilen igerikler ve paylasilan goriisler,
isletmelerin tutmus olduklar1 biyiik verilere eklenerek
isletmelerin  karar verme  siireclerine  katilmaya
baslanmugtir [3].

Zaltman ve Zaltman [4], tiiketicilerden gelen geri
bildirimlerin altin1 kurcalamanin, onlar1 daha net anlamada
yardimct olacagini vurgulamistir. Giiniimiizde sosyal
medya, bunu gerceklestirebilmenin en az maliyetli yolu
olarak diisiiniilebilir. Ayrica Westerman vd. [5], sosyal
medyanin sagladig: verilerin, tiiketici ve isletme {izerine
yapilan caligmalar acgisindan giivenilir bir veri kaynagi
olusturdugunu saptamuslardir. Isletmeler (kir amaci giitsiin
ya da giitmesin) iiriin ve siireglerle ilgili yorum ve goriisleri
internet ve sosyal medya ortamindan toplamakta, bunlari
inceleyerek elde ettikleri bilgileri pazarlama ve diger
isletme birimlerine yonelik strateji olusturmada bir
argiiman olarak kullanmaktadir [6]. fletisim imkanlarinin
karsilikli hale gelmesi, tiiketicilerin anlik geribildirimlerini
firmaya iletebilecekleri kosullarin saglanmasina neden
olmustur. Gerek fiziki triinlerin gerekse hizmetlerin
tiketiciyle bulusturulmasindan hemen sonra tiiketiciler
sosyal medya ve internet platformlarini kullanarak {iriin ya
da hizmete iligkin geribildirimlerini paylasmaktadir.
Dahasi yapilan paylasimlar, sosyal medyadaki yogun
etkilesimden dolay1 hizli bir sekilde yayilabilmektedir.
Isletmeler bu viral etkinin ve satislara olan katkisinin
farkinda oldugundan hem tiiketicilerin geribildirimlerini
hizli isleme hem de islenen geribildirimlerden elde edilen
gostergeleri hizli bir sekilde potansiyel miisterilerle
paylasilabilmeyi amaglamaktadir [7]. Sedanter egilime
sahip [8] ve zaman yonetiminde zorlanan [9] gliniimiiz
tiiketicisi, yogun sekilde kullandig1 internet ortamini daha
yaygin etkilesimli bir pazar haline getirmektedir. Ayrica
artan ¢evrimici firma-miisteri etkilesiminden dogan s6zel
miisteri verilerinin anlik analiz edilmesinin gerekliligi,
herhangi bir {irin ya da hizmeti ve bunlarin alt
bilesenlerine iliskin miigteri goriislerini 6zet bir sekilde
ortaya koyan uzman sistemlere olan ihtiyaci artirmaktadir

[10].

Miisteri odakli yaklasgimin bir sonucu olarak igletmelerin
siirdiiriilebilirlik diizeyleri ve rekabet giicleri, miisterileri
ile olan iletisimlerine ve onlardan gelen geri bildirimleri
degerlendirme kapasitelerine baglidir [11]. Bu kapasite
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ayn1 zamanda bir iiriin ya da hizmetin kalitesine miisteri
dokunusunu saglamanin da bir yoludur [12]. Dolayisiyla
gliniimiiz  tiiketicileri, sosyal medya ve internet
platformlariyla inga siirecine katildigi {irlin, hizmet ve
bilgiye daha yogun ilgi gostermektedir [13]. Bu noktada
Tuna vd. [14] bu geri bildirimleri bilgisayar ve teknoloji
destekli siireglerle hizli bir sekilde analiz edebilme
kapasitesini miigteri sadakatini saglamada etkin bir yol
olarak degerlendirmiglerdir. Bu durum isletmeler
tarafindan da bilindiginden isletmelerin sosyal medya
gonderilerine gosterdikleri nemi artirmistir. Nitekim tiriin
ya hizmetleriyle alakali geri bildirim alan ve bunlar1 dogru
sekilde degerlendiren kurumlar giiclii sayilmaktadir [15].
Bugiin Uber*, Amazon**, TripAdvisor*** firmalari, ilgili
alanda faaliyet goOsteren isletme ve saticilara iligkin
yorumlarla sirasiyla 100 milyon*, 300 milyon** ve 450
milyon*** civar1 kullanicinin yogun iletisim ve iliski
kurmasina imkan tanimaktadir [16].

Bu konjonktiirde isletmelerin metinsel ifadelerden olusan
bu verileri olabildigince hizli ve detayli bir sekilde analiz
edebilmesi gerekmektedir ki insan giicli ile glinlimiiz
isletmelerinde bu ilave maliyet ve zaman kaybi anlamina
gelmektedir [1]. Ayrica yorumlarin nicel olmayis1 ve
sayisinin fazlaligi, klasik analiz metotlarinin etkinligini
azaltmaktadir.  Bahsedilen = durumlarmm  gerektirdigi
yontemlerden biri duygu analizidir. Diger bir adi fikir
madenciligi olan duygu analizi, metinsel verinin igindeki
ifadenin tamaminin ya da bir kisminin i¢erdigi duygunun
metin analizi, dogal dil isleme, hesaplamali dilbilimle
islenmesidir [17]. Duygu analizi yapilirken belirli bir alana
0zgii ve igerisinde farkli unsurlart konu edinen metin
derlemi (corpus) kullanilmakta, derlem igerisinde bir test
ve egitim veri seti olugturulmaktadir. Analiz sonucunda
metinsel ifadeler temelde pozitif ve negatif olarak
ayristirilabilmektedir. Olusturulan bu veri seti genellikle
makine 6grenmesi teknikleriyle bir biitiin dokiiman olarak
(document-based) analiz edilebildigi gibi konu tabanli
(topic-based), ciimle tabanli (sentence-based) ve hedef
tabanli (aspect-based) olarak da incelenebilmektedir. Bu
calismaya konu olan hedef tabanli duygu analizinin ilk alt
gorevi olan hedef terimin tespitidir. Al-Smadi vd. [18]'ne
gbre bu analiz tipinde bir metinsel verinin temasinda yer
alan farkli hedef terimlere yonelik duygu yonelimi ve
siddetine odaklanilmaktadir.

Hedef tabanli duygu analizinde hedef terimin neyle ilgili
oldugunun anlagilmasi, baska bir ifadenin icerdigi
duygunun hangi kapsamda oldugunun tespit edilmesiyle
miimkiin olabilmektedir [19]. Ince taneli yontemlerden
biri olan bu analize iligkin Wang vd. [20] tarafindan verilen
ornek, duygulardaki hedeflerin belirlenmesinin anlagilir bir
Ornegini  olusturmaktadir. Buna gore, bir restoran
yorumunda gecen “sehirdeki en hizli teslim zamanlarindan
birine sahip olduklarimi séylemek zorundayim” seklinde
bir ifadede hedef terimin “teslim zamanlar™, fikir
teriminin ise “en hizli” oldugu anlasilabilmektedir.
Nitekim teslim zamanlar1 ifadesi en hizli sifatiyla
nitelendirilmektedir [21].



BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 15, SAYI: 4, EKiM 2022
2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Literatiir incelendiginde, ilk duygu analizi ¢aligmasinin
Pang vd. [22] tarafindan yapildig1 goriilmektedir. Klasik

duygu analizi kullanarak  yapilan c¢alisma ve
uygulamalarin; metin analizinde yeterli derinlige
inemedigi  [20], ince  taneli  duygu  analizi

gerceklestirebilecek kapasiteye sahip olmadigr [23] ve
biitiin bir metnin igerisindeki baskin duygu simifim
belirlemek iizerine odaklandig: [1] goriilmektedir. Ayrica
bir iirin ya da hizmetin farklilastigi esas noktalar
belirlemede klasik duygu analizi tiirlerinin yeterli olmadig1
sav1 lizerinde goriig birligi saglandigi goriilmektedir [15],
[24].

Hedef tabanli duygu analizine temel teskil eden ¢aligmalar,
hedef derecelemesi [25] ve hedef tarama [26] konulariyla
baslamistir. Hedef tabanli duygu analizine yapilan devam
calismalarinin; elektronik friinlere [27], filmlere [28],
otellere [14], [29] ve restoranlara [30] yonelik yorumlari
kapsayacak sekilde gelistirildigi goriilmektedir. Literatiir
incelendiginde, hedef tabanli duygu analizine iligkin
caligmalara 2014 yili itibariyle rastlanmaktadir. Bu
alandaki ¢alismalardan birinde Blinov ve Kotelnikov [31],
diziistii bilgisayar ile restoranlara iliskin Ingilizce
yorumlardan olusturulan iki farkli veri seti {izerinde
calismislardir. Semeval-2014  yarigmasinin  verilerini
kullandiklari ¢alismalarinda, hedef terim ¢ikarimi ve hedef
terim duygu polaritesine iligkin yontem Onerisinde
bulunmuslardir. Bu ¢aligmanin  sonucunda kategori
tespitinde %50,51; kategori polarite tespitinde diziistii
bilgisayar ve restoran veri setleri i¢in sirastyla %37,38 ve
%43,34 seklindeki F-1 degerlerine ulagsmuslardir.

Literatiirde ¢esitli dillerde hazirlanan veri setleri iizerinde
yapilmig ¢alismalar bulunmaktadir [18, 32]. Ayrica LSTM
tabanli farkli kelime temsil yontemlerini kullanan
caligmada bulunmaktadir [16]. Bununla birlikte bu
calismada Tiirk¢e veri setleri {izerinde ¢alisilacagindan
otiirli, Tiirkge veri setleri iizerinde hedef tabanli duygu
analizi yliriiten ¢aligmalara odaklanilacaktir. Farkli dillerle
birlikte Tiirkge veri setinin de birlikte konu edinildigi bir
calismada Pontiki vd. [33], SemEval-2016 yarigmasinin 5
numaralt goérevini yerine getirmek icin ¢ok katilimli bir
hedef tabanli duygu analizi g¢aligmasi yiirlitmiislerdir.
Calismalarinda Ingilizce, Arapga, Cince, Hollandaca,
Fransizca, Rusca, Ispanyolca ve Tiirkge dillerindeki
restoran ve otel veri setleri iizerinde ¢aligmislardir. Hedef
tabanli duygu terimlerini ¢ikardiklari  ¢aligmanin
sonucunda, kullandiklar1 dillerden Tiirk¢e dili igin
ulastiklar1 en yiiksek F1 performans ol¢iim degerinin
%41,86 oldugu ortaya konulmustur.

Kama vd. [34], online arama motorunu kullanarak frekans
tabanli nitelik ¢ikarma performansini artiracak denetimsiz
bir model kullanarak hedef tabanli duygu analizi
gerceklestirmiglerdir. Donanimhaber isimli  teknoloji
forumunu kullandiklar1 g¢alismalarinda 6nerdikleri web
arama tabanli nitelik ¢ikarma (WSBFE) yonteminin hedef
terim ¢ikarmada performansin F1 degerinin %69,79
oldugunu iddia etmislerdir.
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ABSA 2016 yarigmasinda sunulan Tiirk¢e restoran veri
setinin kullanildigi bir calismada Cetin ve Eryigit [1];
hedef kategori belirleme, hedef terim belirleme, hedef
kategoriyle terimi ayni anda belirleme ve duygu siifi
belirleme seklinde yarismaya acilan dort gorevi
gerceklestirmeyi amaglamiglardir. Bu dort gorev icin
sirastyla %66,7; %53,2; %46,7 ve %76,1 F1 degerleri elde
edilmistir. Calismada kullanilan duygu analizi bir lineer
siiflandirma ile gergeklestirilmistir.

Istatistiksel, linguistik ve kural tabanl yaklasimlar1 (gizli
dirichlet atamasi1 “LDA”, c-degeri, WSBFE) bir arada
kullandiklar1 ¢aligmalarinda Bayraktar vd. [35], ABSA
2016°da yayimnlanan restoran verilerini kullanmislardir.
Calismanin  sonucunda performans elde etmenin
amaglandigi hedef terim ¢ikarimi ve hedef-duygu
eslesmesine iligkin F1 degerleri sirasiyla %56,28 ve
%52,05 olarak hesaplanmustir.

Ozyurt ve Akgayol [36], yapmis olduklari galismalarinda
tirtinlere iligkin hedef terimlerin ¢ikarilmasinda ve iiriin
terimlerinin ¢ikarilmasinda hedef tabanli duygu analizi
kullanmislardir. Semeval-2016 yarismasindaki goérevlerin
tamamlanmasi i¢in climle segmentasyonu ve LDA
yontemlerinin birlikte kullanildigi calismada, hedef
terimlerin ¢ikarilmasi ve triin terimlerinin ¢ikarilmasi
gorevlerine iliskin F1 6l¢im degerleri sirasiyla %62,25 ve
%82,39 olarak hesaplanmustir.

Salur ve Aydin [37], Giineydogu’daki turistik merkezlere
iliskin ziyaret¢i yorumlarina hedef tabanli duygu analizi
uygulamuslardir. Turistik merkezlerin hedef terimlerini
cikartildigi caligmada Tiirkge etiketlenmis bir veri setini de
kullanicilarin erigimine sunmuslardir. TF-IDF ve LDA
yontemlerini  kullandiklar1 ¢alismalarinda F-1 06l¢iim
degerini 0,5931 olarak hesaplamiglardir.

Salur vd. [15], ABSA 2016 yarigmasinda sunulan Tiirk¢e
restoran  yorumlarini  kullandiklar1  ¢aligmalarinda
yorumlarindan hedef terimlerini ¢ikarmak igin istatistiksel
(TF-IDF), konu modelleme (LDA ve NMF) ve Kkural-
tabanli denetimsiz yontemleri bir arada kullanan bir
simiflandirma yaklasimi  Onerilmistir.  Onerdikleri
‘ensemble’ yaklasimimim %61,08’lik bir F1 degerine
ulastigini ileri stirmiislerdir.

3. YONTEM (METHOD)
3.1. Veri seti (Data Set)

Calismada  SemEval ABSA 2016  kapsaminda
olusturulmus ve bir¢cok calismada da kullanilmis olan
Tiirkge Restoran yorumlarmmi igeren bir veri seti
kullanilmigtir. Bu veri setinde 1415 tane cilimle
bulunmaktadir. Bu climlelerden 148 ciimle bir duygu
durumunu icermemektedir. Veri setinde yer alan
climlelerde hedef terim barindirmayan (‘Null’) ctimleler
degerlendirmeye alinmamustir. Veri setinde en ¢ok yer alan
hedef terimler Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Veri setinde en ¢cok gegen hedef terimler [15]
(Most common target terms in the dataset)

Sekil 1°de en ¢ok gegen hedef terimlerin mekan, servis, yer
ve fiyatlar oldugu goriilmektedir. Restoran ile ilgili
olabilecek ifadelerin hedef terim olarak one ¢iktig1
goriilmektedir.

3.2. Onerilen Yontem (Proposed Method)

Bu c¢aligmada ABSA 2016 yarismast kapsaminda
gorevlerden birisi olan hedef terimin tespit edilmesi i¢in bir
model onerilmistir. SemEval ABSA yarismasinda 3 temel
gorev oldugu belirtilmistir. Bunlar; Sentence-level ABSA,
Text-level ABSA ve Out-of-domain ABSA olarak
belirlenmistir. Sentence-level ABSA gorevi 3 alt boliime
ayrilmistir. Bunlar; hedef terimin belirlenmesi, hedef
kategorinin belirlenmesi ve duygu smifinin belirlenmesi.
Burada tespit edilen tiim tahminler ciimle diizeyinde
olmaktadir. Text-level ABSA kategorisinde ise analiz bir
yorum fizerinden yapilmaktadir ki bu yorum genellikle
birden fazla ciimle igerebilir. Out-of-domain ABSA
kategorisinde ise ekiplere daha dnce hi¢ gérmedikleri bir
alanda egitim verisi saglanmadan sistemlerini test etme
imkan1 verilmektedir. Yarigsma sonuglari
degerlendirilmesinde 2 asama s6z konusudur. Ik asamada
hedef terim, hedef kategori ¢iftinin bulunmasi, diger
asamada ise duygu sinifinin bulunmasi yer almaktadir.
Sonuglar F-1 siiflandirma oOl¢iitline gore
degerlendirilmektedir.

Onerilen modelde kelimenin kendisi ve kok bilgisi
ciimleden elde edilerek onceden egitilmis modellerden
elde edilen gomiili kelime temsil vektorleri ile
desteklenmesi sonucunda hedef terimin yiiksek basari ile
tespit edilebilecegi hipotezi test edilmek istenmistir. Ozetle
bu arastirma, ABSA 2016 yarismasinda ciimle-diizeyi
(sentence-level) ABSA  Kkategorisinin  hedef terim
ifadesinin tespit edilmesi alt gorevine odaklanmustir.
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Bu hipotez oOnerilirken daha 6nce ayni veri seti iizerinde
yapilan hedef terim tespiti caligmalarinda onerilen
modeller incelenmistir [1, 37]. Bu ¢aligmalarda kelime kok
bilgisi, morfolojik analiz, kelimenin kendisi, komsgu
kelimeler, baglilik ayristirici, LDA analizi ve kural tabanlt
olmak iizere farkli yaklagimlar dnerilmistir. Fakat dnerilen
yontemler hem veri setinden ¢ekilecek o6zellikler
bakimindan karmasik hem de bu verilerin elde edilmesi
icin kullanilacak sistem ve programlar agisindan
zahmetlidir. Bu c¢alismada ise sadece kelime kok
bilgisinden elde edilecek gomiilii vektor temsilleri
yardimiyla bdyle bir zorlu goérevin basarilabilecegini
gostermektir.

Ciimle kelimslers balintr, noktalams igsretler] shli, kbetk
harfe danigtirilir, stopwords kelimeler stilir

r
Eelime kdklen Fambersk il bulunur, Kelims kdklerine karz
gelen worddvee, glove ve fastext pimild vektor temeilleri elde
edilir. Bu veltdrler vardmmylz 3 farkh veri zeti olugtumlur

v
FlugturulanE farkl veriseti makine Gfrenmesi ile]

test edilir

Y

[ Modellerin simflandimma bazan dlgiitlen karslaztinlr, ]

Sekil 2. Caligmada Onerilen islem adimlar1 (Suggested steps
in the study)

Sekil 2°de verildigi gibi hedef terimi elde etmek in 6nerilen
model Oncelikle ilgili ciimlenin kelimelere boliinmesi,
sonrasinda  kiiciik harfe doniistiiriilmesi, ardindan
noktalama ve durak(stopwords) kelimelerin atilmasi gibi
bir takim metin 6n isleme adimlarin uygulanmasi ile
baslamaktadir.

Daha sonra her bir kelimenin kokii Zemberek Kiitiiphanesi
yardimi ile elde edilerek bulunur. Zemberek kiitiiphanesi
ile veri setindeki bir 6rnek ciimle i¢in kok bulma iglemi
sekil 3’de verilmistir.

Kelime kokleri elde edildikten sonra her kelimenin
Word2Vec, Glove ve Fasttext yontemleri ile daha 6nce
hazir olarak egitilmis modellerden sirasiyla 400, 300 ve
300 boyutlu gomiilii vektor temsil modelleri elde
edilmistir. Bu sayisal vektorler veri seti igin giris bilgisini
olustururken, ilgili terimin hedef terim olup olmadig
bilgisi ise ¢ikis bilgisini olusturmaktadir. Olusturulan veri
setinden ilk ciimle i¢in 6rnek Sekil 3°de verilmistir.
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<sentence id="1000:0">

<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="positive" from="0" to="7" />
</Opinions>

</sentence>

(a)

dfveriseti son = pd.DataFrame{veriseti son)
print{dfveriseti son.head())
print{dfveriseti son.shape)

g 1 2 3 4
8 manzara manzara 1 AMBIENCE#GEMERAL positive
1 sahane sahans @ yok yok
2 evet evet @ yok yok
3 servis  servis 1  SERVICE#GEMERAL negative
4 rezalet rezalet @ yaok yaok
(8138, 5)

(b)

Sekil 3. ABSA veri setinde bulunan 6rnek ciimle. (a).
Xml formatindaki veri  (b). Python ve Zemberek ile

islenmesi (Example sentence found in the ABSA dataset. (a). Data in
xml format (b). Processing with Python and Zemberek)

Tablo 1. Veri setinin yapist 6rnek ciimle gosterimi
(Structure of the dataset example sentence representation)

Kelime Kelime Vektorii Hedef terim
Manzara (0.43,0.47,0.01 ........0.22) 1
Sahane (0.12,0.41,0.59 ........0.45) 0
Evet (0.15,0.52,0.07 ........0.74) 0
Servis (0.59,0.48,0.02 ........0.36) 1
Rezalet (0.92,0.14,0.85 ........0.62) 0

Word2Vec kelime temsillerini elde etmek igin daha
onceden egitilmis bir modelden yararlanilmistir. Tiirkge
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Wikipedia derlemi kullanilarak egitilen modelde Chow
yontemi tercih edilmis, kelime vektor uzunlugu 400,
pencere boyutu ise 5 olarak belirlenmistir [38]. Glove
yontemi ile olusturulan diger model ise 21 GB boyutundaki
Commoncrawl verileri ile egitilerek, 300 uzunlugundaki
kelime vektorleri ile olusturulmustur [39]. Fasttext vektor
temsillerini elde etmek i¢in daha 6nce Grave vd tarafindan
yapilmig bir ¢aligmada kullanilan ve Tiirkge i¢in egitilmis
300 uzunluklu kelime vektoriine sahip bir modelden
yararlanilmistir [40].

4. BULGULAR (RESULTS)

Makine 6grenmesi algoritmalart uygulanmadan veri setine
5 fold capraz gecerlilik uygulanmigtir. Veri seti 5 parcaya
boliinerek 4 pargasiyla egitim 1 parcasiyla test islemi
gergeklestirilmis. Bu iglem her seferinde test igin
kullanilan birim degistirilerek 5 kere tekrar edilmis ve elde
edilen test skorlarmin ortalamast modelin genel
performanst olarak hesaplanmistir. Boylelikle veri setini
egitim ve test kiimelerine ayirma iglemi sirasinda dogacak
avantajli durumlarin 6niine gegilerek model performansini
gosteren metriklerin daha giivenilir bir sekilde elde
edilmesi saglanmigtir. Tablo 2’de belirtilen makine
6grenme yontemleri kullanilarak analizler
gerceklestirilmis, F-1 metrikleri yardimiyla algoritmalarin
basarimlari kiyaslanmistir. Tablo 2’dende goriilecegi lizere
model performanslart kullanilan algoritmadan bagimsiz
olarak birbirine yakin F-1 skoru degerleri elde edilmistir.
Bu nedenle F-1 skoru en yiiksek olan lojistik regresyon
yonteminin kullanilmasina karar verilmis analiz detaylari
bu yonteme goére verilmistir.

Lojistik Regresyon yontemi kullanirken verilerin dengesiz
bir dagilim gostermesi sebebi ile ‘class weight’
parametresi kullanilarak bu durumun 6grenme sirasinda
g0z Oniinde bulundurmasi saglanmustir.

Tablo 2. Algoritmalarin F-1 basar1 dlgiitleri (F-1 scores
criteria of algorithms)

Word2Vec Glove Fasttext
KNN 72 74 75
Lojistik Reg. 73 75 77
Destek Vektor 72 73 75
Rassal Orman 74 74 76

Lojistik Regresyon yoOnteminin egitim ve test kiimesi
tizerindeki karmagiklik matrisleri Sekil 7-9’da verilmisgtir.
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Sekil 4. Word2Vec veri seti hedef terim tespiti
karmasiklik matrisi (a) egitim asamast , (b) test asamasi
(Word2Vec dataset aspect term detection confusion matrix (a) training

phase , (b) testing phase)
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Sekil 5. Glove veri seti hedef terim tespiti karmagiklik

matrisi (a) egitim asamasi , (b) test asamasi (Glove dataset
aspect term detection confusion matrix (a) training phase , (b) testing
phase)
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(b)

Sekil 6. Fasttextveri seti igin hedef terim tespiti

karmasiklik matrisi (a) egitim asamast , (b) test asamasi
(Aspect term detection confusion matrix for fasttext data set (a) training
phase, (b) testing phase)

Tablo 3 Word2Vec test veri kiimesi siniflandirma
Olciitleri (Word2Vec test dataset classification scores)

Siniflar
0 1 Ortalama
Kesinlik 0.92 0.52 0.72
Duyarlilik 0.87 0.66 0.765
F-1 0.90 0.58 0.74

Tablo 4. Glove test veri kiimesi siniflandirma 6lgiitleri
(Glove test dataset classification scores)

Siniflar
0 1 Ortalama
Kesinlik 0.96 0.48 0.72
Duyarlilik 0.81 0.82 0.815
F-1 0.88 0.61 0.745
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Tablo 5. Fasttext test veri kiimesi siniflandirma 6lgiitleri
(Fasttext test dataset classification criteria)

Siniflar
0 1 Ortalama
Kesinlik 0.96 0.51 0.735
Duyarlilik 0.82 0.86 0.84
F-1 0.90 0.64 0.77

ABSA yarigmasinda F-1 o6lgiitii kullanildigr igin ¢alisma
sonuglar1 da bu dl¢iit izerinden degerlendirilmekle birlikte
diger olgiitler de Tablo 3-5’de verilmistir.

Tablo 3-5’de verilen degerler kullanilarak modelin test
kiimesi {iizerinde F-1 olcliti bakimindan sirastyla
Word2Vec igin ortalama %73, Glove i¢in ortalama %75 ve
Fasttext icin ortalama %77 bagar1 elde edilmistir.
Sonuclardan da anlasilacagi {izere en iyi basar1 0.77 F-1
skoru ile Fasttext vektor temsili kullanilmasi durumunda
elde edilmistir. Caligmada kullanilan veri setinin dengesiz
dagilmasi goz 6niinde bulundurularak ¢alisma sonug¢larimin
giivenirliginin tam olarak yansitilabilmesi igin ROC
(Receiver operating characteristic) egirisi ¢izdirilerek egri
altinda kalan alan AUC (Area under curve) degerleri de
hesaplanmistir.
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Sekil 7. ROC egrisi grafigi (a). Word2Vec (b). Glove

(c). Fasttext (ROC curve graph (a). Word2Vec (b). Glove (c).
fasttext)
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Sekil 7°de verilen ROC egrileri Onerilen her ii¢ kelime
temsil yonteminin hedef terim tespitinde basarili bir
sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. ROC egrisi
altinda kalan alani temsil eden AUC degerleri sirasiyla
Word2Vec i¢in 0.83, Glove i¢in 0.86 ve Fasttext i¢in ise
0.88 olarak bulunmustur.

Caligmanin son agsamada ise 3 farkli kelime vektorii
yonteminden elde edilen vektorler birlestirilerek hedef
terim tespiti yapilmistir. Her ii¢ yontemden elde edilen
kelime temsillerinin birlestirilmesiyle 1000 boyutlu bir
kelime vektorii kullamlmistir. Fakat farkli kelime temsil
vektorlerinin  birlestirilmesinin ~ siniflandirma  basarisi
iizerinde bir iyilestirme saglamadigi tespit edilmistir.

Calisma kapsaminda her ne kadar hedef terim tespiti
problemi ele alinmis olsa da kelime vektorlerinin hedef
kategori ve duygu sinifin1 belirlenmesi problemleri de test
edilmigtir. Fakat elde edilen sonuglar literatiir de kullanilan
yontemlere oranla daha yiiksek bir basar1 saglayamamustir.
Bu durum kategori siniflarindaki 6rnek sayisinin dengesiz
olmasindan kaynaklanmaktadir. Bazi kategoriler ¢ok
sayida ornek ciimle igerirken bazi kategorilerdeki 6rnek
climle sayist oldukg¢a sinirlidir.

5. TARTISMA (DISCUSSION)

Bu calisgmada ABSA yarismasinda olusturulmus olan
Tiirkge restoran veri kiimesi {izerinde hedef terim tespiti
icin yeni bir model Onerilmistir. Onerilen modelde
kelimenin sadece kokii kullanilarak hedef terimi basarilt
bir sekilde tespit edebilecegi hipotezi arastirilmistir. Ayni
veri kiimesi iizerinde daha dnce farkli yontemlerle yapilan
¢aligma sonuglar1 Tablo 6°da verilerek karsilastiriimistir.

Tablo 6. Literatiirdeki hedef terim tespiti yapilan ¢aligmalar ile
kiyaslama (Comparison with studies on aspect term detection in
the literature)

Kaynak Yontem F1 (%)
[33] Sozliik tabanli 41,86
[34] WSBFE 69,79
[1] CRF 53,12
[35] Kural-Tabanli Yaklagim 56,28
[36] SS-LDA 62,25
[37] TF-IDF+LDA 59,31
[15] Ensemble Yaklagimi 61,08
Onerilen yontem Lojistik Regresyon 77

Tablo 6 incelendigi zaman hedef terim tespitine yonelik
Tiirkce Restoran veri seti ilizerinde farkli ¢aligmalarin
yapildig1 goriilmektedir. SemEval ABSA tarafindan hedef
terim tespiti i¢in temel bir yontem zaten Onerilmis ve
yarisma ekiplerinden daha basarili sonuglar beklenmistir.
ABSA tarafindan 6nerilen temel modelde kategoriler igin
bir sozlik olusturulmustur. Kategorilerde gecen terimler
bu sozlik i¢ine konulmus ve bir terim ilgili kategori
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sozliiginde yer aliyorsa  hedef terim  olarak
smiflandirilmistir. Bu yontemin bagarist ise %41.8 olarak
belirtilmistir. Yarigmada Tiirkge verisi ile ilgili olarak
baska basvuru olmamistir. Bu calisma kapsaminda
Onerilen modelin hedef terim tespit etmede ABSA temel
yontemine gore oldukc¢a bagarili oldugu goriilmektedir.

Hedef terim tespit edilmesi igin literatiirde farkli yontemler
[1,33-35] ve farkli yontemlerin birlikte kullanildigi
ensemble yontemler [15,36,37] onerilmistir. Onerilen
yontemlerin siniflandirma basarisinda o6zellikle ABSA
temel  yOntemine  gore iyilestirmeler  yapildigi
gosterilmigtir. Bu ¢alismalar temel yonteme gore basari
gostermis olsalar da bu caligmada Onerilen kelimelerin
farkli gomiilii temsillerinin  hedef terim tespitinde
kullanim1 diger yontemlerden daha basarili sonuglar elde
etmistir. Hedef terim tespitinde dnceden egitilmis gomiilii
vektor temsillerinin kullanilmast siiflandirma
algoritmasindan bagimsiz olarak literatiirde onerilen diger
yontemlerden daha iistlin performans gostermistir. Sonug
olarak gomiilii temsil yoOntemlerinin hedef terim
belirlemede siniflama algoritmalarindan bagimsiz olarak
iyi bir Oznitelik belirleyici olarak kullanilabilecegini
gostermektedir.

6. SONUC (CONCLUSION)

Miisterilerden gelen geribildirimlerin analizi, onlarin
zihinlerinde bir {irtin ya da hizmete yonelik olusacak
algilarin temel belirleyicileri konumuna yiikselmistir.
Hedef tabanli duygu analizi, sadece bir {irlin ya da hizmete
degil ayni zamanda iiriin ya da hizmetin alt boyutlarina
yonelik kullanici yorumlarii kategori bazinda resmetmeyi
saglayan bir aragtir. Bu analizi etkin kullanmay1 basaran
firmalar, daha onceki tiiketicilerin deneyimlerini garpici
bicimde potansiyel miisterilerin bilgisine sunmanin
alternatif bir yoluna da sahip olmaktadir. Nitekim
glinimiiz pazarlama ¢abalar1 biiyiik 6lgiide miisterilerden
gelen geri bildirimlere dayandigi gibi, bu geri bildirimler
miisterilerin karar verme siireclerinde vazgecilmez bir
referans noktasi halini almistir. Deneyimsel pazarlamanin
bir getirisi olarak kabul edilebilecek bu durum,
tiketicilerden gelen s6zel geri bildirimlerin igerdigi
duygulari tespit etmenin isletmeler agisindan neden elzem
olduguna isaret etmektedir. Bu durum, tiiketicinin ziyade
kullanicinin deneyimine ve deneyim sonrasindaki geri
bildirimlere iiretici ya da saticinin anlatilarindan daha fazla
gilivendigine de isaret etmektedir. Dolayisiyla ¢caligmanin,
isletmelerin alt hizmet kalemlerine iliskin miisteri
duygularinin  siniflandirilmasinda  ve ilgili kalemlere
yonelik 06zet duygu gosterimlerinde gerek isletme
sahiplerine gerekse bu alanda akademik g¢alisma yapan
arastirmacilara efektif ve yiiksek performansh yontem
teskil edecegi diisiiniilmektedir. Ilerleyen calismalarda
hedef terimin tespit edilmesine ek olarak, kategori ve
duygu smifinin ayr1 ayr1 ve birlikte tespit edilebilecegi
farkli gomiilii kelime temsil yontemlerini tek tek ya da
hibrit sekilde kullanan yeni modeller gergeklestirilebilir ve
bu modellerin basarimlar1 farkli veri setleri iizerinde test
edilebilir.
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