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Fikir hedefi ¢ikarimi, metin verisinde duygu analizinin temel gorevlerinden biridir.
Son yillarda, fikir hedefi ¢ikarimi icin bagimlilik ayristiric1 tabanli yaklagimlar yaygin
olarak incelenmistir. Ancak, bagimlilik ayristiricilari, dil ve dilbilgisi kisitlamalart ile
siirhdir. Bu yiizden, bu tez calismasinda, bilinmeyen alanlardaki Ingilizce iiriin
yorumlarindan alanlar arasi fikir hedefi ¢ikarimi i¢in, boyle kisitlari olmayan, sirali desen
temelli bir kural madenciligi modeli 6nerilmistir. Boylece, fikir hedefleri ¢ikarilirken
yorumlarmn alanim bilmeye gerek kalmamaktadir. Onerilen model, literatiirde siklikla
karistirtlan fikir hedefi ve ozellik kavramlar1 arasindaki farki da ortaya koymaktadir.
Model, iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, hedef alana ait yorum igerisindeki
Ozellikler, kaynak alanlardan otomatik olarak iretilen kurallar kullanilarak
cikarilmaktadir. Ayrica, kaynak alanlardaki 6zellikler hedef alana transfer edilmektedir.
Bu asamada ek olarak, ozellik ¢ikarma performansini arttirmak i¢in 6zellik budama
uygulanmaktadir. Ikinci asamada, fikir hedefi ¢ikarimi icin otomatik olarak iiretilen
kurallar kullanilarak, ilk asamada c¢ikarilan Ozellikler arasindan fikir hedefleri
cikarilmaktadir. Onerilen model, farkli alanlardaki veri kiimeleri iizerinde
degerlendirilmis ve literatiirdeki modellerle karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar,
bilinmeyen alanlardaki yorumlarin fikir hedeflerinin, 6nceki caligmalara kiyasla daha

yiiksek dogrulukla ¢ikarilabildigini gostermistir.

Anahtar Sézciikler: Fikir hedefi ¢ikarimi, Ozellik ¢ikarimi, Duygu analizi, Metin

madenciligi.
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ABSTRACT

DESIGN OF A MODEL FOR CROSS-DOMAIN OPINION TARGET EXTRACTION
IN SENTIMENT ANALYSIS

Muhammet Yasin PAK

Department of Computer Engineering

Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, October 2021
Supervisor: Prof. Dr. Serkan GUNAL

Opinion target extraction is one of the core tasks in sentiment analysis on text data.
In recent years, dependency parser—based approaches have been commonly studied for
opinion target extraction. However, dependency parsers are limited by language and
grammatical constraints. Therefore, in this thesis, a sequential pattern-based rule mining
model, which does not have such constraints, is proposed for cross-domain opinion target
extraction from English product reviews in unknown domains. Thus, knowing the
domain of reviews while extracting opinion targets becomes no longer a requirement. The
proposed model also reveals the difference between the concepts of opinion target and
aspect, which are commonly confused in the literature. The model consists of two stages.
In the first stage, the aspects of reviews are extracted from the target domain using the
rules automatically generated from source domains. The aspects are also transferred from
the source domains to a target domain. Moreover, aspect pruning is applied to further
improve the performance of aspect extraction. In the second stage, the opinion target is
extracted among the aspects extracted at the former stage using the rules automatically
generated for opinion target extraction. The proposed model was evaluated on several
benchmark datasets in different domains and compared against the literature. The
experimental results revealed that the opinion targets of the reviews in unknown domains

can be extracted with higher accuracy than those of the previous works.

Keywords: Opinion target extraction, Aspect extraction, Sentiment analysis, Text

mining.
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1. GIRIS

Her insan ¢evresindeki diger insanlarla sozlii veya yazili olarak iletisime ihtiyag
duyar ve bu nedenle yazinin icadindan bu yana gegen binlerce yil i¢erisinde farkl dillerde
bircok yazi ve metin, insanlar arasinda aktarilmistir. Paylagilan metin miktart yillar
icerisinde katlanarak artmis ve giinlimiizde hayal edilemeyecek biiyiikliiklere ulagmistir.
Iletisim teknolojilerinin ve dzellikle internetin ortaya ¢ikist ile birlikte paylasilan veri,
sosyal medyanin da dahil olmasiyla devasa biiylikliiklere ulasmistir. Bu kadar biiyiik bir
veri kaynaginin tamaminin sadece insan giicliyle analiz edilip anlamli bilgilerin
¢ikartlmast miimkiin gézilkmemektedir. Gelisen bilgisayar teknolojileri ve oOzellikle
makine 6grenmesi ve yapay zeka gibi yontemler, giinlimiizde yapisal olmayan yapida
bulunan bu metinlerin yapisal hale getirilmesinde siklikla kullanilmaktadir. Boylece,
biiyiik miktarda metnin otomatik olarak analizi yapilabilmekte ve insanlarin uzun siireler
icerisinde elde edebilecegi bilgi kisa siirede ¢ikarilabilmektedir. Veri madenciliginin bir
pargasi olan metin madenciliginde, ele alinan veri yapisal olmayan bir yapida bulunmakta
ve dogal dilde yazilmis metinlerden olugmaktadir. Bu nedenle, metin madenciligi ele
alinmasi gereken farkli bir ¢caligma alani olarak ortaya ¢ikmaktadir. Metin madenciligi
alan1 ise zaman igerisinde farkli ¢alisma alanlarina ayrilmistir. Analiz edilen metnin
cesitli bicimlerde olmasi farkli alanlarin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Metinleri
icerdikleri bilgi bakimindan objektif ve siibjektif olarak iki kategoride ele almak
miimkiindiir. Objektif bilgi iceren metinler herkes tarafindan dogrulanabilen ve
kanitlanabilen gercek olgu ve verileri igermektedir. Siibjektif bilgi iceren metinler ise

kisiden kisiye degisen metinler olup kisiye ait duygu, diisiince ve yorumlart igerir.

2000’11 yillarin bagindan itibaren internet kullanici sayilar1 artmaya baslamis ve
bunun sonucunda insanlarin igerik yayinlayabildikleri, duygu ve diisiincelerini
aktarabildikleri ortamlar ortaya cikmistir. Insanlar bircok farkli konudaki goriislerini
sosyal medya platformlarinda paylasmakta, ayn1 zamanda e-ticaret sistemlerinden
aldiklar iirlinlere ait begeni ve elestirilerini belirtebilmektedirler. Paylasilan bu yorum ve
diisiincelerin analizi, insanlarin karar verme siireglerinde kolayliklar saglamaktadir.
Ornegin, bir kisi bir hizmet veya iiriin satin alacagi zaman, ayn1 iiriinii kullanan kisilerin
paylasmis oldugu yorumlart okuyarak fikir sahibi olabilmektedir. Sadece {iriin alirken
degil ayn1 zamanda herhangi bir konuda karar verirken diger insanlarin diislincelerine

bagvurulmaktadir. Yorumlarin analizi tiiketici tarafindan énemli olmakla birlikte iiretici



konumunda olan insanlar i¢in de biiyiik fayda saglamaktadir. Herhangi bir {iriinii lireten
firma, kullanicilarin bu iiriinle ilgili yaptig1 yorumlara bakarak daha sonra yapabilecegi
gelistirmelerle alakal: fikir sahibi olabilmektedir. insanlarm kullanimina sunulan her bir
hizmet benzer sekilde kullanicilarin fikirlerine ihtiya¢c duymaktadir. Analizi yapilacak bu
metinler duygu ve diislinceler igerdiginden siibjektif bilgiler icermektedir. Son yillarda
bu siibjektif bilgi igeren metinlerin analizine ihtiya¢ duyuldugundan yeni bir ¢alisma alani
ortaya cikmistir. Fikir madenciligi (opinion mining) veya duygu analizi (sentiment
analysis) olarak ifade edilen ¢alisma alani; insanlarin duygu ve diisiincelerini iceren,
herhangi bir konu hakkinda yazilmis siibjektif bilgilerin analiz edilmesini amaglar.
Yapisal olmayan bir bigimde olan yorum metinleri duygu analizi sonucunda yapisal bir

bicime doniistiiriilmeye ¢alisilarak analizi ve yonetilmesi kolay bilgiler haline getirilir.

Metinlerde duygu analizi problemi genel olarak dokiiman diizeyinde, ciimle
diizeyinde ve ozellik diizeyinde olmak {izere ii¢ farkli diizeyde gergeklestirilir (Liu B. ,
2012). Dokiiman diizeyinde yapilan analiz, duygu igeren bir metni bir biitlin olarak ele
alarak, metnin genelinde hakim olan duyguyu ortaya cikarmayir amacglar. Metindeki
duygu genellikle pozitif, negatif ve notr olmak {izere ii¢ siniftan biriyle gosterilir. Ciimle
diizeyinde duygu analizinde ise, metindeki her bir climle ayr1 ayri ele alinir. Metnin
genelinde duygulardan biri digerlerine gére baskin olsa da her bir ciimle farkli duygu
ifade edebilmekte, ayrica metin igerisinde objektif bilgiler igeren, ancak duygu icermeyen
climleler olabilmektedir. Ciimle diizeyinde analiz, ciimleleri ayr1 bir sekilde ele alarak
dokiiman diizeyinde analize gore daha anlamli sonuglar ortaya cikarabilir. Ciimle
igerisinde bir konu hakkinda genel bir duygu ifade edilebilecegi gibi, konunun farkl
yonleri hakkinda da yorumlar bulunabilmektedir. Ornegin; bir {iriin hakkinda yapilan
yorumda {riinlin geneliyle ilgili bir duygu ifade edilebilecegi gibi, lriiniin farkli
Ozellikleriyle ilgili duygular climle igerisinde birlikte bulunabilmektedir. Ayni ciimle
icerisinde bazi o6zellikler hakkinda pozitif yorumlar bulunurken, bazilar1 hakkinda da
negatif ifadeler olabilmektedir. Bu durumda, ciimle diizeyinde yapilan analizler de yeterli
olmamaktadir. Ozellik (aspect) diizeyinde yapilan analiz, hakkinda yorum yapilan
varligin (lirlin, servis veya herhangi bir konu) her bir 6zelligi i¢in ayr1 ayr1 analizinin
yapilmasini amaglar (Liu B. , 2017). Boylelikle, detayl1 bir analiz ortaya konularak bir
iirtiniin sadece begenilip begenilmedigi degil, ayn1 zamanda hangi 6zelliklerinin sevilip
hangi 6zelliklerinin sevilmedigi ortaya ¢ikarilmis olur. Ornegin, “Bu telefonu gercekten

cok begendim” ciimlesinde “telefon” i¢in genel bir duygu belirtildigi halde, “telefonun
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kamerast oldukcga kaliteli, ancak sarji hemen bitiyor” climlesinde telefonun “kamera”

ozelligi i¢in pozitif, sarj (batarya) 6zelligi icin ise negatif duygu belirtilmistir.

Ozellik diizeyinde analiz, fikir hedefi ¢cikarimi (opinion target extraction) ve duygu
smiflandirma olmak tizere iki alt gérevden olusur. Fikir hedefi ¢ikarimi, ciimle igerisinde
hakkinda duygu ifade edilen fikir hedeflerinin ¢ikarilmasin1 amaglar. Duygu
siniflandirma agamasinda ise ¢ikarilan fikir hedeflerinin her biri i¢in ifade edilen duygu;
pozitif, negatif veya notr olarak siniflandirilir. Fikir hedefi ¢ikarimi ve 6zellik ¢ikarimi
kavramlart literatiirde genellikle ayni anlamlarda kullanilmaktadir. Ancak, 6zellik ve fikir
hedefi kavramlar farkl seyleri ifade etmektedir. Fikir hedefi kavrami 6zellik kavraminin
bir alt kiimesidir. Yorum igerisinde, bir varliga ait 6zellik hakkinda duygu ifade edilmisse
bu ozellik, fikir hedefi olarak tanimlanir. Ancak, objektif bir ciimlede gecen bir 6zellik
hakkinda kisisel bir yorum veya duygu bulunmuyorsa bu 6zellik, fikir hedefi olarak
nitelendirilmez. Sonug olarak bir 6zelligin fikir hedefi olup olmadigina karar vermek i¢in
ciimle igerisindeki kullanimina bakmak gerekmektedir. Ornegin, “batarya”, “kamera” ve
“ekran” telefon varhigina ait ozelliklerdir. “Telefon oldukg¢a giizel bir ekrana sahip”
climlesinde “ekran” 6zelligi hakkinda bir duygu ifade edildiginden “ekran” 6zelligi bu
climlede ayn1 zamanda bir fikir hedefidir. “Telefonun ekram1 7 ingtir” ciimlesinde ise
“ekran” 6zelliginden bahsedilmesine ragmen ciimle nesnel bir ifade i¢erdiginden burada

“ekran” 6zelligi bir fikir hedefi degildir.

Fikir hedefi ¢ikarimi problemi veya yaygin kullanimiyla 6zellik ¢ikarimi problemi
son zamanlarda yogun bir sekilde ¢alisilan bir konudur (Rana & Cheah, 2016) (Tubishat,
Norisma, & Abushariah, 2018). Fikir hedefi kavrami ¢alismalarda farkli kelimelerle ifade
edilmektedir. Fikir hedefine karsilik olarak bazi calismalar 6znitelik (feature) (Jin, Ho, &
Srihari, 2009) (Zhang, Liu, Lim, & O’Brien-Strain, 2010), baz1 ¢alismalar 6zellik
(Marcacini, Rossi, Matsuno, & Rezende, 2018) (Ray & Chakrabarti, 2020) veya nesne
Ozniteligi (Li, ve digerleri, 2010) kavramlarini, bazilar1 ( Qiu, Liu, Bu, & Chen, 2011) ise
ozellik ve fikir hedefi kavramlarini birbirlerinin yerine kullanmaktadirlar. Ayrica, varlik
ve Ozellik kavramlar farkli seyleri ifade etmesine ragmen g¢alismalarin bir¢ogu bu iki
kavrami 6zellik kavrami altinda toplayarak ele almaktadir. Ancak, ciimle igerisinde
varligin 6zelligi fikir hedefi olabilecegi gibi, varlik tek basima da fikir hedefi olabilir.
Ozellik ve varlik kavramlarini ayr1 olarak degerlendiren ¢alismalar da literatiirde

mevcuttur (Shu, Liu, Xu, & Kim, 2016). Sonug olarak, 6zellik ¢ikarma ve fikir hedefi



¢ikarimi farkli problemleri ¢6zmeyi amaglamaktadir. Bir¢cok ¢aligma bu iki problemi ayni
olarak ele alsa da son zamanlarda farkli oldugunu ifade eden c¢alismalar oldugu
gorilmektedir (Wang, He, Jiang, Huang, & Qiu, 2020). Bu c¢alismalara gore, ozellik
cikarimi bir metin veya metin koleksiyonu igerisinden belirli bir varliga ait 6zelliklerin
listesini ¢ikarmay1 amaglamaktadir. Fikir hedefi ¢ikariminin hedefi ise metin igerisindeki
her bir cimlenin fikir hedeflerini ¢ikarmaktir. Bu tez ¢alismasinda ise 6zellik ¢ikarimu,
hakkinda duygu igerip ifade edilip edilmemesine bakilmaksizin bir climle igerisindeki
tiim Ozelliklerin ¢ikarilmasi islemi olarak ele alinmaktadir. Fikir hedefi ¢ikarimi ise
ozellik ¢cikarimi asamasinda ¢ikarilan 6zelliklerin igerisinden hakkinda duygu ifade edilen
fikir hedeflerinin ¢ikarilmasi islemidir. Ciimle igerisinden g¢ikarilmasi beklenen
ozellikler, cogu zaman ciimle icerisinde agik (explicit) bir sekilde ifade edilse de bazen
ortiilii (implicit) olarak bulunur. Ornegin, “Telefon oldukca giizel bir ekrana sahip” ve
“Telefonun ekran1 7 ingtir” ciimlelerinde “ekran” 6zelligi ciimle igerisinde agikca
goriildiigiinden acik 6zellik olarak tanimlanir. “Bu telefon ¢ok pahali” ciimlesinde ise
telefonun “fiyat” 6zelligi hakkinda duygu belirtilmesine ragmen, bu 6zellik agikca ifade
edilmemektedir. Bunun yerine “pahali” kelimesi igerisinde ortiilii olarak bulunmaktadir.
Bu tiir 6zellikler ise ortiilii 6zellik olarak ele alinir. Literatiirdeki ¢alismalarin bir¢ogu
acik ozelliklerin ¢ikarilmasi problemine odaklanmistir. (Rana & Cheah, 2016). Bu tez

calismasinda da acik 6zellikler iizerinde ¢aligilmistir.

Fikir hedefi c¢ikarimi i¢in literatiirde gozetimli (supervised), gozetimsiz
(unsupervised) ve yar1t gozetimli (semi-supervised) yaklagimlar kullanilmaktadir.
Gozetimli yaklagimlar daha ytliksek performans gosterdiginden, diger yaklasimlara gore
daha ¢ok tercih edilmektedir. Ancak, gbzetimli yaklasimlarin basaris1 etiketli verilerin
varligina baglidir. Dolayistyla basarili bir fikir hedefi ¢ikarimi igin, tizerinde ¢alisilan alan
(domain) i¢in fikir hedefleri manuel olarak etiketlenmis verilere ihtiya¢ vardir. Burada
alan olarak ifade edilen sey, iiriin yorumlarinin yazilmis oldugu, kamera, restoran vb.
kategorilerdir. Verilerin manuel olarak etiketlenmesi zaman alic1 ve zahmetli bir siire¢
olmaktadir. Ayrica fikir hedefi ¢ikarimi yapilacak metin, bircok farkli alana ait olabilir.
Ornegin, sadece iiriin yorumlar iizerinde fikir hedefi ¢gikarim1 yapilmak istendiginde bile,
bircok farkli kategoride iiriin oldugu goriilmektedir. Uriin yorumlarindaki fikir
hedeflerinin basarili bir sekilde ¢ikarilabilmesi i¢in her bir kategori veya alan i¢in ayri
ayr etiketli verilerin elde edilmesi gerekmektedir. Fikir hedefi ¢ikarimi problemi, sadece

iirlin yorumlarmi degil, bir¢ok farkli alandan metni hedef aldigindan, olas1 her bir alan
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icin etiketli veri toplama problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu problemin ¢dziimii i¢in sadece
etiketli veriler kullanan gozetimli yaklagimlar yerine, tamamen etiketsiz verilerin
kullanilmasii hedefleyen gozetimsiz yaklasimlar veya az miktarda etiketli veriyle
birlikte etiketsiz verilerin bir arada kullanilmasini amaglayan yar1 gézetimli yaklasimlar,
literatiirde bulunmaktadir. Gézetimsiz veya yar1 gozetimli yaklagimlarin kullanilmasi
etiketli veriye olan ihtiyaci azaltarak, farkli alanlar i¢in kullanilabilecek alan bagimsiz
fikir hedefi c¢ikarma modelleri olusturmayr kolaylastirmaktadir. Etiketli verilerin
kullaniminin azaltilmasi i¢in diger bir yol ise yeni bir etiketli veri olusturmak yerine var
olan etiketli verilerin kullanilmasidir. Gézetimli yaklagimlarda, yeni bir alana ait metin
icin fikir hedefi ¢ikarimi yapilmak istendiginde bu yeni alana ait etiketli verilerin manuel
olarak hazirlanmas1 gerekmektedir. Ancak halihazirda bulunan diger alanlara ait etiketli
verilerin kullanilabilmesi, yeni bir alandaki metin i¢in ihtiya¢ duyulan etiketli veri
miktarini azaltmaktadir. Alanlar arasi 6grenme aktarimi modelleri (Cross domain transfer
learning models) bir alandaki etiketli verilerin bagka bir alana aktarilmasi problemini ele
almaktadir. Alanlar aras1 6grenme aktarimi problemi, kaynak (source) alanlardaki etiketli
verilerin hedef (target) alana transfer edilmesini amaclamaktadir. Burada hedef alan; fikir
hedefi c¢ikariminin yapilacagi alani ifade ederken, kaynak alan; etiketli verilerin
kullanildig1 hedef alan disindaki diger alanlar1 ifade eder. Hedef alana ait az miktarda
etiketli veri olabilecegi gibi, herhangi bir etiketli verinin bulunmadigr durumlar da
olabilmektedir. Etiketli verinin bulunmadig1 durumlarda hedef alana ait etiketsiz veriler,
yapilacak transfer iglemi i¢in faydali bir kaynak olarak kullanilmaktadir. Ele alinmasi
gereken diger bir olasilik ise hedef alana ait alan bilgisinin bulunmadig1 durumlardir.
Boyle bir durumda hedef alana ait herhangi bir bilgi olmadigindan, hedef alana ait etiketli
veya etiketsiz herhangi bir verinin kullanilmas1 da miimkiin olmayacaktir. Bu noktada
duygu analizinin gliniimiizdeki olas1 kullanim alanlarindan bahsetmek yerinde olacaktir.
Duygu analizinin siklikla kullamildigi alanlardan biri iirlin yorumlarinin analiz
edilmesidir. Bir e-ticaret sitesindeki {iriin yorumlari, otel rezervasyonu yapan
sistemlerdeki otel yorumlar1 ve buna benzer yorumlar iiriin yorumlarma O6rnek
gosterilebilir. Otel yorumlar1 farkli oteller i¢in benzerlik gosterse de, e-ticaret
sistemlerindeki iriinler farkli alanlarda olabildiginden bu iiriinlere ait yorumlarin da
analizi farkli olmaktadir. Bu durumda her bir farkli alana ait etiketli verilere ihtiyac
duyulmaktadir. Duygu analizinin diger bir kullanim alani1 ise sosyal medyada paylasilan

yorumlarmn analizidir. Bu yorumlar iiriin yorumlarindan farkli olarak tek bir alanda



yazilan yorumlar yerine farkli alanlardan olusan yorumlardan olusmaktadir. Dolayisiyla
bu tiir durumlarda hedef alana ait bilgi bulunmadigindan, etiketli veya etiketsiz verilerin
toplanmasi imkansiz hale gelmektedir. Bu problemin ¢éziimii i¢in tamamen gozetimsiz
sekilde ¢alisan bir yontem kullanilmas1 gerekmektedir. Diger bir ¢oziim ise farkli kaynak
alanlara ait etiketli veya etiketsiz verilerin hedef alan i¢in kullanilabilmesini saglayan
yontemler gelistirilmesidir. Bu tez calismasinin amaci, hedef alanin bilinmedigi

durumlarda fikir hedefi ¢ikarimi i¢in bir yaklasim ortaya koymaktir.

Fikir hedefi ¢ikarim1 problemi i¢in dnerilen alanlar aras1 6grenme aktarimi temelli
yaklagimlar kaynak alanlara ait etiketli verileri kullanarak elde edilen bilgiyi hedef alana
aktarmaktadir. Ozellik ve fikir kelimeleri (opinion words) arasindaki sozdizimsel
(syntactic) iliskiler transfer edilebilmektedir (Wang & Pan, 2019). Ayrica, farkli alanlarda
kullanilan ortak fikir kelimelerinin veya ozelliklerin, kaynak alanlardan hedef alana
dogrudan transfer edilmesi miimkiin olmaktadir (Shu, Xu, & Liu, 2017). Bu tez ¢alismast,
acik ozellikler icin alanlar aras1 6grenme temelli fikir hedefi ¢ikarimi i¢in bir yaklasim

Onermektedir.

Literatiirdeki fikir hedefi ¢ikarimi yaklasimlarinda 6zellikler ile fikir kelimeleri
arasindaki iligkiden siklikla faydalanilmaktadir. Fikir kelimeleri ile iliskisi olan 6zellikler
fikir hedefi olarak c¢ikarilmaktadir. Caligmalarin birgogu fikir hedefi ve fikir kelimesi
arasindaki iliskiyi ¢ikarmak amaciyla climle {izerinde baglilik ayristirmasi (dependency
parsing) islemi uygulamaktadir. Bu islem sayesinde kelimeler arasindaki iliskiler
basariyla ¢ikarilmaktadir, ancak gramer yapisi diizgiin olmayan ciimlelerde ayn1 basariy1
gosterememektedir. Siklikla kullanilan diger bir islem ise Konusmanin Boliimii (POS-
ing. Part of Speech) etiketleme islemidir. POS etiketleme isleminde climle igerisindeki
her bir kelimeye isim, fiil, sifat, baglag gibi bir etiket atilarak kelimenin ciimle
igerisindeki tiirii belirlenir. POS etiketleme islemi, hemen hemen tiim fikir hedefi ¢gikarimi

yaklasimlarinda kullanilmaktadir.

Bu calismada, fikir hedefi ¢ikarimi i¢in gézetimli kural madenciligi temelli alanlar
arast model Onerilmistir. N gram temelli sirali kural madenciligi kullanilarak {iriin
yorumlarindaki desenler analiz edilmis ve fikir hedefi ¢ikarimi i¢in uygulanmistir. Analiz
edilecek yorumun alaninin bilinmedigi varsayilmaktadir. Bu durumda hedef alan i¢in
etiketli veya etiketsiz veri kullanmak miimkiin olmamaktadir ve dolayisiyla sadece

kaynak alanlardaki veriler kullanilabilmektedir. Onerilen modelde, 6zellik kavrami fikir
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hedefi kavramindan ayrildigindan mevcut kural tabanli yaklasimlarda tek asamada
gerceklestirilen fikir hedefi ¢ikarimi, bu calismada iki asamada gerceklestirilmektedir. 1k
asamada, kaynak alandaki etiketli verilerden iiretilen Ozellik ¢ikarma kurallar
kullanilarak 6zellikler yorum igerisinden ¢ikarilir. Ortak 6zellikler hedef alandan kaynak
alana transfer edilir. Ayrica, 6zellik budama islemi uygulanir. ikinci asamada ise, ilk
asamada c¢ikarilan Ozellikler igerisinden fikir hedefleri g¢ikarilir. Bunun i¢in kaynak
alandan elde edilen fikir hedefi kurallar1 uygulanir. Onerilen model, 7 farkli veri kiimesi
tizerinde gerceklestirilen deneyler ile degerlendirilmis ve literatiirdeki diger yaklagimlarla
karsilastirilmistir. Onerilen model, fikir hedefi ¢ikarimi konusunda &nceki ¢alismalarin
sonuclarina gore daha basarili olmus, 6zellikle isim dbeklerinden olusan fikir hedefleri

icin en iyi sonuglar elde edilmistir.

1.1. Tanimlar

Giris kisminda kisaca bahsedilen bazi kavramlar bu bolimde orneklerle daha
detayl bir sekilde aciklanmistir. Duygu bir varligin kendisi hakkinda ifade edilebilecegi
gibi onun bir 6zelligi hakkinda da ifade edilebilir. "the hotel was amazing" yorumunda,
“hotel” bir varliktir ve duygu varligin kendisi hakkindadir. “the food of the hotel was
delicious" yorumunda ise “food” bir 6zelliktir ve duygu varligin 6zelligi hakkindadir.
Ozellik ¢ikarma ¢alismalarinda varlik genellikle dikkate alinmaz. Ozellik terimi hem

varlik hem 6zellik terimlerinin her ikisini birden icerir (Rana & Cheah, 2016).

Ogzellik ¢ikarimi probleminde, cikarilan 6zellik yorum igerisinde agik bir sekilde
geciyorsa bu 0zellik agik 6zellik olarak, aksi halde ortiilii 6zellik olarak ifade edilir. “the
food of the hotel was delicious" yorumunda “food” agik 6zelliktir. "The hotel was very
expensive” yorumunda ise “price” ortiik 6zelliktir. Acik 6zellikler genellikle isim ve isim
obeklerinden olusur (Liu B. , 2012). Bir yorum bir veya birden fazla isim veya isim dbegi
icerebilir ama onlardan bazilar1 6zelliktir. Bir veya daha fazla 6zellik hakkinda duygu
ifade edilebilir, ancak bazi ozellikler hakkinda duygu ifade edilmeyebilir. Ozellik
hakkinda duygu ifade ediliyorsa bu ozellik “fikir hedefi” olarak adlandirilir. Fikir
hedefleri etiketlenmis 6rnek yorumlar Tablo 1.1°de verilmistir. 1. yorumda "price" ve
"service" hem 0Ozellik hem fikir hedefi olarak tanimlanmaktadir. "Zoom" ve "optical
zoom" yorum 2’deki Ozellikler iken, "optical zoom" fikir hedefi olarak belirtilmistir.

nn nn

Yorum 3’te "lens", "viewfinder", "angle" ve "wide-angle” isim ve isim obekleridir.



Tablo 1.1. Fikir hedefleri verilmis ornek yorumlar

(1) price, service ##the price is reasonable although the service is poor.

(2) optical zoom ##the optical zoom is awesome

(3) viewfinder ##the lens is visible in the viewfinder when the lens is set to the wide-angle

(4) [Fikir hedefi yok] ##i want to buy a phone with good photo quality

Bu isim ve isim Obeklerinden “lens” ve “viewfinder” 6zellikler iken, “viewfinder”
ozelligi, hakkinda duygu ifade edildiginden fikir hedefidir. Yorum 4’te "phone", "photo"
and "photo quality" isim ve isim Obekleri 6zellik olarak bulunurken, yorum igerisinde
herhangi bir fikir hedefi bulunmamaktadir ¢ilinkii herhangi bir duygu ifade
edilmemektedir. Sonug¢ olarak, yorum icerisinde 6zellik kiimesi isim ve isim Obekleri

kiimesinin bir alt kiimesi, fikir hedefi kiimesi ise 6zellik kiimesinin bir alt kiimesidir.

1.2. Tezin Amaci ve Hedefleri

Bu tezdeki arastirma amaclar su sekilde listelenebilir:

e Ingilizce iiriin yorumlarindan fikir hedeflerinin ¢ikarilmasi amaciyla
otomatik kural iiretimi i¢in sirali desen temelli bir model tasarlamak,

e Bilinmeyen alanlarda fikir hedefi ¢ikarimi i¢in alanlar aras1 bir yaklagim
adapte etmek,

e  Ogzellik ve fikir hedefi kavramlar1 arasindaki fark: ortaya ¢ikarmak,

e Ogzellik ¢ikarmm igin kural iiretimi siirecinde fikir hedefi olmayan

ozelliklerin kullanimini saglamak.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez, organizasyon agisindan toplam yedi boliimden olusmaktadir. Birinci
boliimde ¢alismanin genel anlatimi, temel kavramlar, amaci ve hedefleri anlatilmaktadir.
Ikinci béliimde ise konuyla ilgili yapilan ¢aligmalar anlatilmistir. Duygu analizi hakkinda
temel bilgiler ii¢lincli boliimde verilmistir. Dordiincii boliimde fikir hedefi ¢ikarimi igin
onerilen model sunulmustur. Besinci boliimde deneysel calisma kapsaminda kullanilan
veri kiimeleri, deneysel parametreler ve degerlendirme Olgiitleri agiklanmistir. Altinct
boliimde deneysel sonuglar sunulmus ve degerlendirilmistir. Sonug boliimii olan yedinci

boliimde ise tezin genel bir degerlendirilmesi yapilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Fikir hedefi ¢ikarimi ¢alismalari etiketli veri kullanimina bagl olarak, gozetimsiz,
gbozetimli ve yari-gozetimli olarak gruplanabilir. Gozetimsiz modeller sadece etiketsiz
veri kullanarak fikir hedeflerini ¢ikarmay1 amaglarken, gozetimli modeller etiketli veri
kullanir. Yari-gozetimli modeller ek olarak, fikir kelime listesi veya 6zellik ve fikir
kelimesi sozliikleri kullanabilir. Ayrica, manuel olarak olusturulan kurallar veya web

arama motorlar1 gibi dis kaynaklar kullanilabilir.

Konu modelleme gozetimsiz bir 6grenme modelidir. Bu modelde her bir
dokiimanin 6zellik ve fikir kelimelerinin her ikisini kapsayan konularin karigimindan
olustugu varsayilir (Li & Lei, 2021). Brody ve Elhadad (Brody & Elhadad, 2010)
ozellikleri ve ozellik 6zgii fikir kelimelerini tanimlamak icin gézetimsiz yerel konu
modelini 6nermislerdir. Garcia ve arkadaslar1 (Garcia-Pablos, Cuadros, & Rigau, 2018)
coklu alan ve ¢oklu dil i¢in konu modelleme temelli hemen hemen gozetimsiz bir 6zellik
tabanli duygu analizi sistemi onermislerdir. Onerdikleri sistemde her bir alan igin bir
ozellikle birlikte pozitif ve negatif fikir kelimelerinden olusan ¢ekirdek kelimeleri kiimesi
kullanmislardir. Ekinci ve Ilhan Omurca (Ekinci & Ilhan Omurca, 2020) dzellik tabanl
duygu analizi i¢in anlamsal bilgiyi modele dahil ederek Concept-LDA isimli bir model
gelistirmislerdir. Konu modelleri yorumdaki fikir hedeflerini ¢ikartmak yerine biiyiik

dokiimanlardan 6zellikleri ¢ikarmak ve gruplamak i¢in daha uygundur.

Frekans temelli modeller siklikla kullanilan isimlerin genellikle 6nemli 6zellikler
oldugunu varsayan gozetimsiz modellerdir. Hu ve Liu (Hu & Liu, 2004) sik gecen
Ozellikleri komsu fikir kelimelerini bulmak ig¢in kullanmislardir. Daha sonra sik
gecmeyen ozellikleri ise fikir kelimelerini kullanarak ¢ikarmiglardir. Diger bir ¢calismada
(Popescu & Etzioni, 2007), Noktasal Karsilikli Bilgi (PMI- ing. Pointwise Mutual
Information) skoru her bir 6zellik i¢in hesaplanmistir. Baz1 aday 6zellikleri budayarak
frekans temelli modellerin kesinligini (precision) arttirmak amagclanmistir. Ozellikler ve
fikir kelimeleri arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikaran sézdizimsel bagimliliklar1 kullanarak
fikir kelimelerini ¢ikarmak i¢in bazi kurallar manuel olarak tanimlanmistir. Li ve
arkadaslar1 (Li, Zhou, & Li, 2015) fikir hedefi ¢ikariminin performansini arttirmak i¢in
PMI-IR ile frekans temelli model 6nermislerdir. Deneyler Cince {iriin yorumlari lizerinde

gergeklestirilmistir.



Gozetimsiz kural tabanli modeller 6zellikler ve fikir kelimeleri arasindaki iligkiyi
kullanarak kural ¢ikarmay1 amaglar. Herhangi bir fikir kelimesi ile iligkili olan 6zellikler
fikir hedefi olarak ¢ikarilmaya calisilir. Cift yayilim, sozdizimsel bagimliliklar
kullanarak fikir kelimeleri ve 6zelliklerin her ikisinin es zamanli olarak ¢ikarilmasini
saglayan On yiikleme (bootstrapping) temelli bir modeldir ( Qiu, Liu, Bu, & Chen, 2011).
Bu modelin en 6nemli avantaji 6n yiikleme islemini baglatmak i¢in sadece baslangig fikir
sozliigiine ihtiya¢ duymasidir. Bu model ¢ekirdek liste kullanimindan dolayr yari-
gbzetimli bir model olarak goriilebilir. Fikir kelimeleri ve fikir hedefleri ¢ekirdek fikir
kelimeleri kullanilarak ¢ikarilir. Daha sonra ¢ikarilan kelimeler bir sonraki fikir kelimesi
ve fikir hedefi ¢ikarimi i¢in kullanilir. Bu siire¢ eklenecek yeni bir kelime kalmayana
kadar devam eder. Ancak, 6n yiikleme temelli modeller hata yayilim problemine neden
olur (Liu, Xu, & Zhao, 2012). Ik iterasyonlarda yanlis bir sekilde ¢ikarilan fikir hedefi
ve fikir kelimeleri, sonraki iterasyonlarda muhtemelen yeni hatalara neden olur. Sonug
olarak, bu hatalar ileriki iterasyonlarda kademeli olarak birikir. Ayrica, sdzdizimsel
temelli modellerin basaris1 baglilik ayristiricisinin bagarisina baghidir. Gramer hatalari
olan yorumlar ayristirma isleminde basarisiz olabilmektedir. Poria ve arkadaglar1 (Poria,
Cambria, Ku, Gui, & Gelbukh, 2014) sag duyu (common-sense) bilgisi ve s6zdizimsel
bagimliliklar kullanarak acik ve ortiik 6zellikleri tespit etmek i¢in tamamen gozetimsiz
kural tabanl bir yaklasim 6nerir. Fikir hedefleri manuel olarak olusturulmus bagimlilik
kurallar1 ve fikir sozIligli kullanilarak ¢ikarilir. Kang ve Zhou (Kang & Zhou, 2017)
parga-biitiin iliskisini ve yoruma 6zgii desenleri birlestirerek nesnel 6zelliklerin tanimi ile
cift yayilimi ( Qiu, Liu, Bu, & Chen, 2011) genisletmislerdir. Birliktelik kural madenciligi
(Association rule mining) (Hai, Chang, & Kim, 2011) ve kelime tabanli ¢eviri modeli
(Word-based translation model) (Liu, Xu, & Zhao, 2012), 6zellik ve fikir kelimeleri

arasindaki iligkiyi ¢ikarmak icin kullanilan diger gdzetimsiz modellerdir.

Dizi modelleri gozetimlidir ve fikir hedefi ¢ikarimi problemini dizi etiketleme
problemi olarak ele alirlar. Bunun nedeni, 6zellik ve fikir kelimelerinin bir yorumda dizi
icerisinde ve genellikle bagimsiz olmalaridir (Zhang & Liu, 2014). Sakli Markov Modeli
(HMM- ing. Hidden Markov Model) (Jin, Ho, & Srihari, 2009) ve Kosullu Rastgele
Alanlar (CRF- ing. Conditional Random Fields) (L1, ve digerleri, 2010) dizi modellerinin
ornekleridir. CRF, diizgiin bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in biiyiik miktarda 6znitelige ihtiyag
duyar ve basarisi yorumlarin gramer yapist olarak dogruluguna baglidir (Ray &

Chakrabarti, 2020). Gozetimli kural tabanli modeller fikir hedefi ¢ikarimi i¢in ayrica
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kullanilir. Yorumlardaki fikir hedefleri etiketlendikten sonra kurallar iiretilir. Kural
tabanli olmalart agisindan bu modeller gozetimsiz kural tabanli yaklasimlara benzer.
Ancak etiketleme isleminde ¢ekirdek kelimeler yerine etiketli veri kullanilmaktadir. Bu
modeller gézetimli oldugundan dizi modellerine benzer. Hu ve Liu (Hu & Liu, 2006) pros
ve cons yorumlardan fikir hedeflerini ¢ikarmak amaciyla dil desenlerini bulmak igin
gbzetimli sirali desen madenciligi modelini Onermislerdir. Pros ve cons yorumlar 6zellik
ve genellikle fikir kelimesi i¢eren kisa ifadelerdir. Bu ¢alisma sirali desenlerin
kullanildigr ilk calismadir. Yorumlarin duygu igerdigi varsayildigindan, yorum
icerisindeki 6zellikler fikir hedefleri olarak ¢ikarilir. Yorum POS etiketleyici tarafindan
etiketlendikten sonra fikir hedefleri 6zellik etiketiyle etiketlenir. N-gram yaklagimi 3-
gram (POS etiketleriyle birlikte 3 kelime) i¢in kisa parcalar liretmek amaciyla kullanilir.
Diger bir calismada (Liu B. , 2007), sif sirali desen madenciligi modeli, diger bir
ifadeyle, sirali kural madenciligi dil desenlerini bulmak i¢in uygulanir. Kurallar minimum
destek (support) degerine gore secilir ve bu kurallar test yorumundaki ozellikleri
tanimlamak i¢in kullanilir. Uygulanan model n-gram bi¢iminde kurallar iiretmesine
ragmen kural igerisinde bosluklara izin verir. En yiiksek giliven degerini saglayan kural
secilir. Rana ve Cheah (Rana & Cheah, 2019) fikir hedefi ¢ikarimi ig¢in sirali desen
madenciligi temelli gdzetimli bir model 6nermislerdir. Cikarma islemi {i¢ adimda
gergeklestirilir. Oncelikle, yorum icerisindeki fikir hedefleri “aspect” etiketiyle, fikir
kelimeleri ise “opinion” etiketiyle etiketlenir. Daha sonra, sirali desenler PrefixSpan
algoritmas1 kullamilarak iiretilir. Ikinci asamada, sirali desenler analiz edilerek 6zellik ve
fikir kelimeleri arasindaki iliskiyi ifade eden fikir hedefi kurallar1 manuel olarak
tanimlanir. Son olarak, acgik 6zellikler fikir hedefi kurallar1 kullanilarak ¢ikarilir. Samha
ve arkadaslar1 (Samha, Li, & Zhang, 2014) iirin 6zelliklerini tanimlayan siklik
etiketlerinden olusan siklik kiimelerini ¢ikarmak i¢in bir yaklagim sunmustur. Bazi
caligmalar (Htay & Lynn, 2013) (Maharani, Widyantoro, & Khodra, 2015) (Asghar,
Khan, Zahra, Ahmad, & Kundi, 2019) (Rana & Cheah, 2018) iirtin 6zellikleri ve fikir

kelimelerini ¢ikarmak i¢in manuel desenlerden yararlanmislardir.

Son zamanlarda, derin 6grenme modelleri fikir hedefi ¢ikarimi i¢in de siklikla
kullanilmaktadir (Do, Prasad, Maag, & Alsadoon, 2019) (Alharbi, Taileb, & Kalkatawi,
2021). Fikir hedefi ¢ikarimi sisteminin basarilt bir sekilde gergeklestirilmesi amaciyla,
ozellikle derin 6grenme modellerinde belirli bir alan ve dilde egitim i¢in manuel olarak

etiketlenmis verilere ve dile 6zel kaynaklara ihtiya¢ duyulur. Geleneksel makine 6grenimi
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algoritmalar1 ile karsilastirildiginda, hesaplama kaynaklari ve islem zamani derin
ogrenme ile ilgili diger 6nemli konulardir (Al-Smadi, Qawasmeh, Al-Ayyoub, Jararweh,

& Gupta, 2018).

Son yillarda, fikir hedefi ¢ikariminda etiketli veriye olan ihtiyaci azaltmak icin alan
adaptasyonu ile ilgili bircok calisma yapilmistir. Alanlar arasi transfer 6grenme
caligmalarinin bircogu kaynak alanlara ait etiketli veri kullanirken hedef alana ait etiketsiz
veri kullanir (Wang & Pan, 2019) (Wang & Pan, 2018) (Wang & Pan, 2020) (Li, ve
digerleri, 2019). Baz1 ¢alismalarda (Marcacini, Rossi, Matsuno, & Rezende, 2018) hedef
alana ait herhangi bir veri kullanilmaz. Alanlar arasi transfer 0grenme gozetimli
yaklagimlar i¢in etiketli verinin transfer edilmesine karsilik gelir (Liu, Shi, Ji, & Jia,
2019). Marcacini ve arkadaslar1 (Marcacini, Rossi, Matsuno, & Rezende, 2018) heterojen
ag temelli (heterogeneous network-based) bir model sunmaktadirlar. Bu modelde kaynak
alana ait etiketli Ozellikler, hedef alana ait dilsel Oznitelikler ve etiketsiz Ozellikler
heterojen bir agdaki diiglimler olarak eslestirilir. Fikir hedefi ¢ikarimi, hedef alan
bilinmediginden hedef alan i¢in diger kaynak alanlar kullanilarak gerceklestirilir. Diger
bir yaklagimda (Jakob & Gurevych, 2010), elle olusturulmus 6znitelikler (POS etiketleri
ve bagimliliklar) ile dogrusal-zincir CRF modeli alanlar arasi ayarlarda fikir hedefi
¢ikarimi i¢in uygulanir. Diger bir ¢alismada (Ding, Yu, & Jiang, 2017), alanlar arasi
Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN- ing. Recurrent Neural Network) modeli Onerilmistir.
Model, manuel olarak tanimlanmig kurallardan olusan yardimci goérevleri biitlinlestirir.
Wang ve Pan (Wang & Pan, 2018), etiket giiriiltiisiinii azaltmak i¢in yardimci gérevde bir
otomatik kodlayici igeren Kap1 Ozyinelemeli Gegitler (GRU- ing. Gated Recurrent Units)
ile alan adaptasyonu i¢in bagimlilik agaci tabanli bir RNN 6nermektedir. Wang ve Pan
(Wang & Pan, 2020) onceki ¢calismayr (Wang & Pan, 2018) genisletir ve hem kelime
Ozelliklerini hem de s6zdizimsel bas iligkilerini girdi olarak alan kosullu bir etki alani
cekismeli agin1 (adversarial network) entegre eder. Bagka bir calismada (Pereg, Korat, &
Wasserblat, 2020), BERT modeliyle birlestirilmis bir 6z dikkat mekanizmasina (a self-
attention mechanism) dis dilsel bilgiyi dahil etmek i¢in bir model 6nerilmistir. Diger bir
alan adaptasyon yaklasimi, gelecekteki 0grenmelere yardimci olmak igin gegmiste
Ogrenilen bilgi veya bilgilerden yararlanmay1 amaglayan yasam boyu 6grenmedir (Shu,
Liu, Xu, & Kim, 2016) (Shu, Xu, & Liu, 2017). Alanlar arast yaklagimlar yalnizca

etiketlenmis verileri hedef alana transfer ederken, yasam boyu 6grenme yaklasimlar
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kaynak alanlardaki etiketlenmemis verileri kullanabilir (Hai Z. , Chang, Kim, & Yang,
2013) (Quan & Ren, 2014) (Chen, Mukherjee, & Liu, 2014).

Dragoni ve arkadaslarmin calismasinda (Dragoni, Federici, & Rexha, 2019),
dilbilgisi bagimliliklarinin yapisi 6zellikler ve duygular arasindaki baglantilart ¢ikarmak
icin analiz edilir. Ozellik ¢ikarimi igin bir dizi kural uygulanir. Luo ve arkadaslar1 (Luo,
Huang, & Zhu., 2019), miisteri yorumlarindan 6ne ¢ikan 6zelliklerin ¢ikarilmasiyla ilgili
yeni bir problem tanimlamaktadir. Ayrica, 6ne ¢ikan 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in yeni bir
degerlendirme veri kiimesi olusturulmaktadir. Al-Smadi ve arkadaglar1 (Al-Smadi, Al-
Ayyoub, Jararweh, & Qawasmeh, 2019) Arapca otel yorumlariin 6zellik tabanl duygu
analizi iizerine bir arastirma sunar. Cesitli siniflandiricilar ile birlikte gézetimli 6grenme

yaklagimlar fikir hedefi ¢ikarimi igin ¢alistirilir.
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3. DUYGU ANALIZI

Duygular neredeyse tiim giinliik faaliyetlerimizin merkezinde yer almakta ve
davraniglarimiz1 etkilemektedir. Baskalarinin diinyay1 algilama ve degerlendirme sekli
bizim diisiincelerimizi ve yaptigimiz se¢imleri 6nemli lgiide etkilemektedir. Bu nedenle
bir konu hakkinda karar vermemiz gerektiginde baskalarinin fikirlerine bagvururuz. Bu

durum sadece bireyler i¢in degil, kurumlar i¢in de gegerli olmaktadir.

Duygu kavrami ile birlikte, diisiince, fikir, davramis gibi kavramlar duygu
analizinin, diger bir deyisle, fikir madenciliginin temel kavramlaridir. internette sosyal
medyanin ortaya ¢ikmasi ve gelismesiyle, bloglar, forumlar, sosyal aglar vb. siklikla
kullanilan platformlar haline gelmistir. Bu platformlarda paylasilan veriler ile birlikte
duygu iceren biiyiik miktarlarda veri elde edilmektedir. 2000°li yillardan bu yana, duygu
analizi dogal dil isleme konular1 arasinda popiiler olan konular arasinda yer almaktadir.
Duygu analizi ayrica veri madenciligi, metin madenciligi ve web madenciligi igerisinde
siklikla karsimiza ¢ikmaktadir. Duygu analizi, insanlarin bir varlik veya onun bir 6zelligi
hakkinda ifade ettigi duygu ve diislinceleri analiz eden ¢alisma alanidir. Burada varlik bir
iirlin veya servis olabilecegi gibi, herhangi bir konu da olabilir. Tez icerisinde duygu

analizi ve fikir madenciligi kavramlarinin her ikisi de birbirinin yerine kullanilacaktir.

Duygu analizinin birgok caligsma alani vardir. Sirketler iirlin ve servisleri ile ilgili
miisterilerden bilgi almak istemektedirler. Miisteriler ise bir iirlinli satin almadan 6nce
daha Once satin almig miisterilerin yorumlarina ihtiyag duymaktadirlar. Gegmiste insanlar
sadece cevresindeki insanlarin fikirlerine ulasabilmekteydi. Sirketler ise miisterilerin
fikirlerini alabilmek i¢in anket vb. yontemlere bagvurmaktaydi. Bu yontemler ancak
sinirlt sayida kisiye ulasabilmeyi sagliyordu. Giintimiizde sosyal medyanin biiyiimesiyle
insanlarin fikirlerini paylasabilecegi ortamlar ortaya ¢ikmistir. Boylece, insanlarin veya
sirketlerin karar verme siireclerinde kullanabilecegi verilere ulasimi kolaylasmistir. Bir
iiriin satin almak isteyen bir kisi tiriinle ilgili bircok yoruma bagvurabilmektedir. Sirketler
ise anket vb. ¢alismalar yapmadan bir¢ok kisiye ulasma imkani elde etmistir. Ancak,
farkli kaynaklardan gelebilen yiliksek miktarda yorumun manuel olarak analiz edilmesi
ve 0zetlenmesi zor olmaktadir. Duygu analizi sistemlerinin gerekliligi bu noktada ortaya

cikmaktadir.
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Duygu analizini detayl bir sekilde incelemeden once belirli kavramlari ele almak
gerekli olacaktir. Fikir tanimmi yapmadan 6nce ornek bir yorum iizerinden analizler

gergeklestirilecektir.
Yazan: Ali Yazar
Tarih: 20 Nisan 2021

“(1) Alt1 ay 6nce bir Canon kamera satin aldim (2) Olduke¢a giizel bir {iriin (3)
Goriintii kalitesi muhtesem (4) Pil 6mrii de yeterince uzun. (5) Ancak esim onun kendisi

icin ¢ok agir oldugunu soyliiyor.”

Canon firiinii hakkinda yapilan yorum toplamda 5 ciimleden olugmaktadir. Yorum
Canon kamera hakkinda pozitif veya negatif olmak iizere birden fazla diisiince
icermektedir. Ciimlelere sirayla bakmak gerekirse, ilk climlede herhangi bir diislince
bulunmamaktadir. Ikinci ciimle kamera hakkinda genel bir pozitif diisiince ifade
etmektedir. Ugiincii ciimlede kameranin gériintii kalitesi hakkinda, dérdiincii ciimlede ise
pil omrii hakkinda pozitif diisiince belirtilmektedir. Besinci climlede ise kameranin
agirhig1 konusunda negatif diislince ifade edilmektedir. Biitiin bu ciimleler 15181nda belirli
cikarimlar yapmak miimkiindiir. Bir diisiincenin iki temel bileseni vardir. Bunlar
diisiincenin hedefi ve duygusudur. Diisiincenin hedefi, hakkinda diisiince ifade edilen
herhangi bir varlik veya varligin bir 6zelligi olabilmektedir. Ornegin, ikinci ciimlede
diisiincenin hedefi Canon kamera iken, {i¢lincii climlede diisiince hedefi, kameranin
gorintii kalitesidir. Duygu ise pozitif, negatif veya notr olarak ifade edilir. Duygu ayrica

1-5 aralig1 vb. dlgeklerdeki sayisal degerler ile de temsil edilebilir.

Bir yorumdaki diisiinceler tek bir kisi tarafindan ifade edilebilecegi gibi, birden
fazla kisi de sdz konusu olabilir. Ornegin, yukaridaki yorumda (2), (3) ve (4)
climlelerindeki diisiinceler Ali Yazar isimli yazara aitken (5) climlesindeki diisiince,
yazarin esine ait bir diistincedir. Diisiincenin sahibi olan kisi, fikir sahibi (opinion holder)
olarak ifade edilir. Diger bir bilgi ise tarih bilgisidir. Yorumun giincelligini géstermesi

acisindan 6nemli bir bilgidir.

Biitiin bu analizler 15181inda diigiincenin tanimimi yapmak gerekirse, diisiince 5
bilesenden olusan yapisal bir bigimde ifade edilebilir. Diisiince, (ei, aij, Sijki, hk, t) seklinde
gosterilebilir. Burada e;, varligin ismi; ajj, e; nin 6zelligini, hk diisiince sahibini, t; yorum

zamanini, sijk €; varligina ait a;j 6zelligi ile ilgili ifade edilen duyguyu belirtir. Eger duygu
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belirli bir 6zellik i¢in degil de varligin kendisi i¢inse ajj 6zelligi “GENERAL” olarak ifade

edilir.

Duygu analizi dokiiman, ciimle ve 6zellik olmak iizere 3 diizeyde ele alinmaktadir.
Dokiiman diizeyinde amag, dokiimandaki genel duyguyu pozitif veya negatif olarak
smiflandirmaktir. Ornegin, bir iiriin yorumundan iiriin hakkindaki genel duygu cikarilir.
Her bir dokiimanin tek bir varlik hakkinda duygu ifade ettigi varsayilir. Bu diizey ayrica
dokiiman diizeyinde duygu smiflandirma olarak da ifade edilir. Ciimle diizeyinde
analizde ise her bir ciimle ayr1 ayri ele alinir. Ciimlelerin pozitif, negatif veya nétr duygu
icerip icermedigi belirlenir. Climle diizeyinde analiz, 6znellik siniflandirma (subjectivity
classification) islemiyle yakindan iliskilidir. Oznellik siniflandirma islemi ile ciimleler
nesnel veya dznel ciimle olarak siniflandirilir. Oznel ciimleler 6znel goriis ve diisiinceleri
ifade ederken, nesnel climleler kesin ve gergek bilgileri ifade eder. Dokiiman ve climle
diizeyinde analizde duygular smiflandirilmasina ragmen fikrin hedefi net olarak
belirlenmemektedir. Ornegin, bir {iriin yorumunda iiriin hakkinda bir duygu belirlenirken,
{iriniin hangi dzelliklerinin sevilip sevilmedigi analiz edilmemektedir. Ozellik diizeyinde

analiz ise iirlinlin her bir 6zelligi i¢in ayr1 ayr1 analiz yapmaktadir.

3.1. Dokiiman Diizeyinde Duygu Analizi

Duygu simiflandirma duygu analizi igerisinde sik ¢alisilan konulardan biridir. Bir
yorum dokiimanini pozitif veya negatif olarak siniflandirmay1 amaglar. Diger bir ismi
dokiiman diizeyinde duygu siniflandirma veya analizdir. Bu analizde dokiimanin tamami
tizerindeki genel duygu tespit edilmeye ¢aligilir, yani 6zellik olarak “GENERAL” kabul
edilir. Dokiimanin tek bir varlik hakkinda oldugu ve tek bir diisiince sahibi tarafindan
yazildig1 varsayilir. Bu varsaymm {iriin yorumlar1 icin gegerli olmaktadir. Uriin
yorumlarinda genellikle tek bir kisi tarafindan tek bir iirlin hakkinda yorum
yapilmaktadir. Ancak blog vb. yerlerde yapilan yorumlarda tek bir yorum birden fazla

tirtin hakkinda olabileceginden dokiiman diizeyinde duygu siniflandirma uygulanamaz.

Duygu siniflandirma i¢in gozetimli veya gozetimsiz yaklasimlar uygulanmaktadir.
Gozetimli yaklasimlarda duygu smiflandirma genel olarak 2 siifli bir siniflandirma
problem olarak ele alinir. Baz1 ¢alismalar ise nétr smifin1 da dahil etmektedirler. Uriin
sitelerinde yer alan {iriin yorumlar1 egitim i¢in kullanilmaktadir. Bu yorumlarin yaninda
genellikle 1-5 araliginda belirli oylar verilmektedir. 4-5 puan alan yorumlar pozitif

yorumlar, 1-2 puan alan yorumlar negatif yorumlar, 3 puan alan yorumlar ise notr
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yorumlar olarak degerlendirilmektedir. Duygu smiflandirma problemi aslinda klasik
metin simiflandirma problemlerine benzemektedir. Belirli konu bagliklarini sinif olarak
ele alarak siniflandirma yapilan bir metin siniflandirma probleminde konu ile ilgili
kelimeler 6nemli olmaktadir. Duygu siniflandirmada ise pozitif veya negatif diisiince
belirten kelimeler onemlidir. Iyi, kotii, muhtesem, korkung gibi kelimeler bu tiir
kelimelere 6rnek verilebilir. Duygu siniflandirma problemi metin siniflandirma problemi
olarak ele alindiginda, Basit Bayes (NB- ing. Naive Bayes), Destek Vektor Makineleri
(SVM- ing. Support Vector Machines) gibi herhangi bir smiflandirma modeli
kullanilabilmektedir. Kullanilacak 6zniteliklerin belirlenmesi, diger metin siniflandirma
problemlerinde oldugu gibi duygu siniflandirma problemi i¢in de temel asamalardan

biridir. Kullanilan 6rnek 6znitelikler su sekildedir:

o Terimler ve frekanslari: Kelimeler bireysel olarak veya n-gram, yani n tane sirali
kelimenin bir arada kullanilmasi, seklinde 6znitelik olarak kullanilmaktadir. Baz1
durumda kelime siralar1 da dikkate alinmaktadir. Kelimeler terim agirliklandirma
yontemleri kullanilarak agirliklandirilarak kullanilmaktadir.

e POS etiketleri: Her bir kelimenin sozciik tiirii de diger bir onemli Ozniteliktir.
Ornegin, sifatlar duygu belirtmede 6nemli bir isarettir ve bu yiizden ayr1 bir
Oznitelik olarak kullanilmaktadir. Kelimeler gibi sozcii tiirleri de bireysel olarak
veya n-gram seklinde kullanilabilmektedir.

e Duygu ifade eden kelimeler: Bir dilde iyi ve kotli duygulari ifade eden belli bagh
kelimeler vardir. Bu kelimeler manuel veya otomatik olmak tizere farkl: sekillerde
elde edilebilir. Duygu ifade eden kelimeler genellikle sifat ve zarflardan
olusmakla birlikte isim veya deyimlerden de olusabilir.

o Duygu doniistiiriiciileri (sentiment shifters): Her dilde climlenin olumlu veya
olumsuz anlamini degistiren bazi kelimeler vardir. ingilizce’ de “not” kelimesi
Tiirkge’de “degil” kelimesi en ¢ok kullanilan duygu donistiiriiciilerdir. Bu

kelimelerin ayr1 bir 6znitelik olarak ele alinmasi 6nemlidir.

Gozetimli modellerde oldugu gibi gozetimsiz modellerde de duygu ifade eden
kelimelerin kullanim1 olduk¢a 6nemlidir. Gozetimsiz yaklagimlar anlatilirken en temel
caligmalardan biri iizerinden 6rneklendirilecektir. (Turney, 2002). Bu yaklasim 3 temel
adimdan olusmaktadir. Ilk adimda ardisik kelime gruplar1 belirli desenlere gore ¢ikarilir.

Ornegin bu desenlerden biri ilk kelimenin sifat, ikinci kelimenin isim olma durumudur.
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“this piano produces beautiful sounds” 6rnek climlesinde “beautiful sounds” kelime
grubu desenlere gore cikarilir. Ikinci adimda PMI skoru hesaplanir. “beautiful sounds”
kelime grubu ile “excellent” kelimesi arasindaki skor ve “poor” kelimesi arasindaki skor
hesaplanir. Ugiincii adimda ise skorlar arasindaki fark hesaplanarak kelime grubunun

duygu skoru belirlenmis olur.

3.2. Ciimle Diizeyinde Duygu Analizi

Cimle diizeyinde analizde her bir ciimle ayr1 ayri analiz edilir. Ancak, dokiiman
diizeyinde analiz ile climle diizeyinde analiz arasinda temel bir fark yoktur ¢ilinkii climle
dokiimanin kiigiik sekli olarak disiiniilebilir. 5 bilesenden olusan gosterim burada
kullanilmaz, ¢iinkii ciimle diizeyinde siniflandirma ara adimdir. Fikir hedefi olan 6zellik
ve varliklarin bilinmedigi durumlarda ciimlenin pozitif veya negatif olarak
siiflandirilmas: sinirhi bir kullanima sahiptir. Ancak 6zellik ve varliklarin bilinmesi
durumunda ciimle diizeyinde siniflandirma anlamli olmaktadir. Ciimle diizeyinde duygu
siiflandirma problemi, 3 smifli siniflandirma problemi veya 2 ayri siniflandirma
problemi olarak ele alinmaktadir. Ik problem bir ciimlenin duygu icerip icermedigine
gore siniflandirilmasidir ki, bu simiflandirma 6znellik siniflandirmasi olarak ifade edilir.
Ikinci problem ise duygu iceren bir ciimle olarak tespit edilen ciimlenin pozitif veya

negatif olarak siniflandirilmasi problemidir.

3.3. Ozellik Diizeyinde Duygu Analizi

Dokiiman diizeyinde veya ciimle diizeyinde analiz uygulamalar i¢in yeterli
olmamaktadir ¢iinkii bu diizeylerde fikir hedefi ¢ikarilamamakta ve fikir hedefleri i¢in
duygu atamasi yapilamamaktadir. Her bir dokiimanda tek bir varlik hakkinda
degerlendirme yapildig1 varsayilsa bile dokiimanin pozitif duygu ifade etmesi, varligin
biitliin 6zelliklerinin de pozitif oldugu anlamina gelmez. Daha detayli bir analiz i¢in
oncelikle 6zelliklerin kesfedilmesi daha sonra ise her bir 6zellik i¢in pozitif veya negatif
duygunun belirlenmesi gerekir. Daha Once diislincenin (ei, ajj, Siji, hk, t)) seklinde
gosterilebildigini gdrmiistiik. Ozellik diizeyinde analizde buradaki her bir bilesen
cikarilmaya c¢alisilir. Biz burada bu gorevlerden ikisi olan 6zellik ¢ikarma ve duygu

siniflandirma asamalarina odaklanacagiz.

o Ozellik duygu simiflandirma: Bu gorevde tespit edilen dzelliklere ait duygularm

pozitif, negatif veya nétr olarak siniflandiriimasini saglamaktir. Ornek ciimlelere
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bakildiginda, ilk ciimlede “ses kalitesi” ozelliine ait diisiince pozitif, ikinci
climlede ise “GENERAL” olarak pozitif olarak siniflandirma yapilmaktadir.

e Ozellik Cikarimi: Ciimlede duygu ifade edilen 6zellikleri yani fikir hedeflerini
cikarmayr amaglar. Ornegin, “Telefonun ses kalitesi oldukga iyi” ciimlesinde
“telefon” varligina bagh “ses kalitesi” 6zelligi goriilmektedir. “Bu telefonu ¢ok
sevdim” ciimlesinde ise telefon varligina ait bir 6zellikten bahsedilmediginden

fikir hedefi “GENERAL” olarak kabul edilir.

3.3.1. Ozellik duygu simiflandirma
Ozellik duygu simiflandirma yaklagimlar1 gozetimli 6grenme yaklagimlari ve sozliik

(Iexicon) temelli yaklagimlar olmak iizere ikiye ayrilir.

Gozetimli 6grenme yaklasimlari i¢in, climle diizeyinde kullanilan 6grenme temelli
modeller uygulanabilir. Diger bir calismada (Wei & Gulla, 2010), hiyerarsik
siiflandirma modeli 6nerilmistir. Ancak buradaki temel mesele, her bir duygu ifadesinin
kapsaminin nasil belirlenecegi, yani climle icerisinde her bir 6zellige ait kismin nasil
belirlenecegidir. Temel yaklasim bagimliliklar1 belirlemek i¢in baghilik ayristiricist
kullanmaktir. Ornegin, (Jiang, Yu, Zhou, Liu, & Zhao, 2011) calismasinda baglilik
ayristiricisini, smiflandirma ig¢in 6zellik bagimli 6znitelikler kiimesi lretmek ig¢in
kullanilmistir. Bir baska yaklasimda (Boiy & Moens, 2009) baghilik agacinda hedef
ozellige gore Oznitelik pozisyonuna bagli olarak her bir Oznitelik agirliklandirilir.
Gozetimli 6grenme etiketli verilerin varligina baglidir. Bir alana ait etiketli verilerle

egitilmis smiflandiricilar bir bagka alanda basarisiz olmaktadir.

Sozliik temelli yaklagimlar gozetimsiz yaklagimlardir ve bir¢ok alana basariyla
uygulanabilir. Bu yaklagimlar fikir s6zIiigii, duygu kurallar1 ve bazi durumlarda baglilik
agaci kullanirlar. Ayrica duygu doniistiiriictileri, ama ciimlecikleri (but clauses) ve
duyguyu degistiren diger yapilar ele alinir. Sozliik temelli yaklagimlar1 6rneklendirmek
icin burada 6rnek bir model sunulacaktir (Ding, Liu, & Yu, 2008). Bu model 4 adimdan
olusmaktadir. Model Ingilizce diline gore tasarlandigindan drnek ciimle Ingilizce olarak

verilmistir. Varlik ve 6zelliklerin bilindigi varsayilmaktadir.

1. Fikir kelimelerini isaretle: Ctimle igerisindeki fikir kelimeleri fikir sozliikleri
kullanilarak tespit edilip isaretlenir. Pozitif kelimeler [+1] ile negatif kelimeler |-

1] ile isaretlenir. Ornegin, “the voice quality of this phone is not good, but the
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battery life is long.” ciimlesinde “good” kelimesi pozitif olarak isaretlenir.
Ciimlenin son hali “the voice quality of this phone is not good [+1], but the battery
life is long.” seklindedir. Burada “long” kelimesi sozliikte yer almadigindan
isaretlenmez. Bu kelime baglama bagh (context dependent) fikir kelimesi olarak
kabul edilir.

2. Duygu doniistiiriiciilerini uygula: Duygu donistiiriiciileri duyguyu degistiren
kelime veya ifadelerdir. ingilizcede “not, never, none, nobody, nowhere, neither,
cannot” en yaygm kullanilan duygu déniistiiriiciilerdir. Ornek ciimlede bulunan
“not” kelimesi pozitif olan good [+1] kelimesini negatife ¢evirmistir. Climlenin
son hali, “the voice quality of this phone is not good [-1], but the battery life is
long.” seklindedir.

3. Ama ciimleciklerini ele al: Karsit kelimeler de ciimle igerisindeki duygunun
degismesine neden olur. Ingilizcede en sik kullanilan karsit kelime olarak “but”
kullanilir. Karsit kelimeden once belirtilen duygu ile karsit kelimeden sonra
belirtilen duygu birbirine zittir. Her iki taraftan birinin duygusu bilinmedigi
durumlarda bilinmeyen tarafin duygusu tespit edilebilir. Ornek ciimlede “but”
ifadesinden once negatif duygunun bulunmasi, “but” ifadesinden sonra pozitif
duygu olacagi anlamina gelir. Burada “long” kelimesinin duygusu pozitif olarak
tespit edilir. Ciimlenin son hali, “the voice quality of this phone is not good [-1],
but the battery life is long [+1].” seklindedir.

4. Duygular: belirle: Her bir 6zellik i¢cin duyguyu tespit edebilmek amaciyla duygu
skorlar1 hesaplanir. Skor hesaplanirken o6zelligin ctimledeki her bir fikir
kelimesine uzakhig dikkate alinir. Fikir kelimelerinin skorlarinin  fikir
kelimelerinin 6zellige olan uzakligina boliimleri toplami, 6zellik i¢in genel skoru
vermektedir. Genel skorun isaretine gore 6zellige ait duygu pozitif veya negatif

olarak belirlenmektedir.

3.3.2. Ozellik ¢ikarmm

Ozellik ¢ikarmmi problemi bilgi ¢ikarimi problemi olarak ifade edilebilmektedir.
Ancak duygu analizi probleminde ciimle i¢erisinde duygu ifadeleri bulunmaktadir ve her
bir duygu ifadesinin bir hedefi vardir. Bu hedefler ciimle igerisinden 6zellikler olarak
cikarilmaktadir. Duygu ifadeleri pozitif veya negatif duyguyu ifade edebildigi gibi ortiik
ozellikleri de belirtebilmektedir. Ornegin, “Bu arag¢ gok pahali” ciimlesinde “pahali”

kelimesi “licret” 6zelligini ifade ettiginden ortiik 6zelliktir. “Telefonun kamerasi oldukga
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kaliteli” climlesinde ise “kamera” 6zelligi acik 6zellik olarak goriilmektedir. Bu tezde
acik Ozellikler tizerinde c¢alisilmaktadir. Acik Ozelliklerin ¢ikarilmasinda 4 temel
yaklasim bulunmaktadir. Bunlar; sik gegen isim ve isim ifadelerine bagh ¢ikarim, duygu
ve hedef iliskilerini kullanarak ¢ikarim, gozetimli 6grenme kullanarak ¢ikarim ve konu

modelleme (topic modeling) kullanarak ¢ikarimdir.

Sik gegen isim ve isim ifadelerine bagli ¢ikarim yaklagimlari verilen bir alanda biiytik
miktarda yorum igerisinden isim ve isim dbeklerini 6zellik olarak ¢ikarmay1 amaglar (Hu
& Liu, 2004). isim ve isim dbekleri POS etiketleme islemi kullanilarak tanimlanir. Isim
ve isim Obeklerinin gegme sikliklar1 hesaplanarak belirli siklikta olanlar 6zellik olarak
secilir. Buradaki temel diisiince insanlarin yorumlarda sik kullandig1 ifadelerin 6nemli
ozellikleri ortaya ¢ikardig: diisiincesidir. Nadir olarak gegen isim ve isim dbekleri ise ya
daha az 6nemli dzellikleri ya da 6zellik olmayan kelimeleri gostermektedir. Diger bir
calismada (Popescu & Etzioni, 2007) bu algoritmanin gelistirilmesi amaglanir. Bu amagla
bir varlikla iliskisi olmayan isim Obeklerini kaldirmayi dener. PMI kullanarak isim
obekleri ile varlik ifadeleri arasinda skor hesaplar. Ornegin “camera” varlig1 igin varlik

ifadelerine 6rnek olarak “of camera”, “camera has”, “camera comes with” verilebilir.

Sonug olarak PMI skorlar1 ¢ok diisiik olan isim 6bekleri elenmis olur.

Diger bir yaklasimda ise duygu ve hedef iliskileri kullanmilmaktadir. Ifade edilen
duygularin bir hedefi oldugundan duygu ve hedef arasinda bir iliski vardir. Bu iliski fikir
hedefi olan 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilabilir ¢linkii fikir kelimeleri cogu zaman
tespit edilebilir. Bu model sik gegmeyen 6zelliklerin ¢ikarilmasinda kullanilmistir (Hu &
Liu, 2004). Bir climle sik gecen bir 6zellige sahip degilse ancak bazi fikir kelimelerine
sahipse her bir fikir kelimesine en yakin isim ve isim 6bekleri fikir hedefi olarak ¢ikarilir.
Ornegin; “The software is amazing.” ciimlesinde “amazing” kelimesinin fikir kelimesi
oldugu bilindiginden “software” 6zellik ve ayn1 zamanda fikir hedefi olarak ¢ikarilir. Bu
iligki temelli model, dokiimanlardaki 6nemli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in yararlidir ¢iinkii
herhangi bir duyguyla iligkisi olmayan 6zellikler kaldirilarak 6nemli 6zellikler tespit
edilebilir. Diger bir calismada (Zhuang, Jing, & Zhu, 2006), baglilik ayristiricis1 baglilik
iligkilerini tanimlamak i¢in kullanilir. Bagka bir ¢aligmada ise, baghlik fikri fikir
kelimeleri ve 6zelliklerin birlikte ¢ikarilmasini saglayan ¢ift yayilim (double propagation)

modeline genisletilir ( Qiu, Liu, Bu, & Chen, 2011).
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Bilgi c¢ikarimi ig¢in geg¢miste bir¢ok gozetimli Ogrenme temelli algoritma
Onerilmistir. Bunlarin ¢ogunu sirali 6grenme (sequential learning) temelli algoritmalar
olusturur. Bu gozetimli modeller etiketli verilere ihtiya¢ duyar. Ciimleler lizerinde
ozellik, 6zellik degil seklinde etiketleme (labeling) islemi yapilir. En ¢ok kullanilan siralt
O6grenme modelleri HMM (Rabiner, 1989) ve CRF (Lafferty, McCallum, & Pereira,
2001)’dir. Diger bir ¢alismada (Jin, Ho, & Srihari, 2009) o6zellik ve duygu ifadelerini
cikarmak amaciyla belirli desenleri ortaya ¢ikarmak i¢in sozciik tiiretilmis (lexicalized)
HMM uygulanmistir. Diger bir calismada (Jakob & Gurevych, 2010) alan bagimsiz bir
¢ikarim i¢in farkli alanlardan veriler kullanilarak CRF ile sistem egitilmistir. Diger bir
yontem ise sirali desen madenciligi (sequential pattern mining) ile tiretilmis siralt desen
kurallar1 (sequential pattern rules) kullanarak 6zellik ¢ikarmaktir (Liu, Hu, & Cheng,
2005) (Jindal & Liu, 2006). Diger bir calismada bir sinifli SVM (one-class SVM) adinda
kismi gozetimli 6grenme modeli kullanmiglardir (Yu, Zha, Wang, & Chua, 2011).

Ozellik ¢ikariminda diger bir yaklasim konu modelleme kullanilmasidir.
Istatistiksel konu modelleri bilyiik miktardaki metin dokiimanlari icerisinden konular
kesfetme modeli olarak ortaya ¢ikmaktadir. Konu modelleme gozetimsiz bir 6grenme
modelidir. Bu modelde her bir dokiimanin konularin bir karistmindan olustugu, her bir
konunun ise kelimelerin bir olasiliksal dagilimindan olustugu varsayilmaktadir. Konu
modellemede iki temel model vardir, bunlar Olasiliksal Gizli Anlam Analizi
(Probabilistic Latent Semantic Analysis) (PLSA) (Hofmann, 1999) ve Gizli Dirichlet
Atamas1 (Latent Dirichlet allocation) (LDA) (Blei, Ng, & Jordan, 2003)’dir. Konu
modellemedeki konular duygu analizinde ozelliklere karsilik gelmektedir. Bu yiizden
konu modelleme 6zelliklerin ¢ikarilmasinda kullanilabilir. Ancak konular 6zellik ve fikir
kelimelerinin her ikisini birden kapsamaktadir ve duygu analizi i¢in bu ikisinin ayrilmaya
ithtiyaci vardir. Ayrimi gerceklestirmek i¢in temel konu modelleme yaklagimlarinin

genisletilmesi gerekmektedir.
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4. ONERILEN MODEL

Fikir hedefi ¢ikarimi problemi, 6zellik ¢ikarimi ve fikir hedefi ¢ikarimi olmak iizere
iki asamada gergeklestirilir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda, hedef alana ait verilen bir
yorumdaki 6zellikler belirli 6zellik ¢ikarma kurallar1 kullanilarak ¢ikarilir. Bu agsamada
ayrica, kaynak alanlara ait 6zellikler hedef alana transfer edilir. Fikir hedefi ¢ikarimi
asamasinda fikir hedefi ¢ikarimi kurallar1 kullanilarak ilk asamada g¢ikarilan 6zellikler
arasindan fikir hedefleri belirlenir. Ozellik ¢ikarma ve fikir hedefi ¢ikarma kurallari
kaynak alanlar kullanilarak otomatik olarak {iretilir. Daha sonra bu kurallar arasindan
destek (support) ve giiven (confidence) degerleri kullanilarak secilme islemi yapilir.
Onerilen model i¢in genel bir sema Sekil 4.1°de gdsterilmistir. Ozellik ¢ikarimi, fikir
hedefi ¢ikarimi, 6zellik ve fikir hedefi ¢ikarimi i¢in kural iiretimi sonraki alt boliimlerde

detaylica aciklanmaktadir.

4.1. Ozellik Cikarim

Bu asamada yorum {izerinde dncelikle POS etiketleme islemi uygulanir. Daha sonra
bazi 6n isleme (preprocessing) adimlar1 uygulanir ve fikir kelimeleri etiketlenir. Yorum
icerisindeki aday (candidate) 6zellikler etiket desenlerine (tag patterns) gore belirlenir ve
ozellik ¢ikarma kurallar1 kullanilarak her bir aday 6zellik ic¢in 6zellik skoru hesaplanir.
En yiiksek skora sahip olan aday Ozellikler 6zellik olarak ¢ikarilir. Aday o6zellikler,
kaynak alanlardan transfer edilen Ozellikler arasinda ise, bu oOzellikler skoruna

bakilmaksizin 6zellik olarak kabul edilir.

4.1.1. POS etiketleme

POS etiketleyici metni analiz ederek metin icerisindeki her bir kelime icin bir etiket
atamasi yapar. Boylece binlerce kelimeden olusan kelime uzay: sinirhi sayida etiketle
temsil edilmis olmaktadir. Bu islem ile kelimeler gruplandirilarak kelimeler arasindaki
iligkilerin ¢ikarilmasi kolaylagtirilmaktadir. POS etiketleri ve aciklamalar1 Tablo 4.1°de
verilmistir. Ancak etiketleme islemi baz1 durumlarda istenilmeyen bilgi kayiplarina neden
olabilmektedir. Ornegin, edatlar ve yan ciimle baglaglar1 metin igerisinde farkl1 rollere
sahip olmalarina ragmen ayni1 “IN” etiketiyle temsil edilmektedir. Bilgi kaybini 6nlemek
amaciyla, “IN” ve “DT” etiketleri icin etiketleme islemi uygulanmamistir. Ornek bir

yorum ve etiketlenmis versiyonu Tablo 4.2a’da verilmistir.
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| Kaynak Alan k

| Kaynak Alan 2

Kaynak Alan 1

Kaynak Alan 1

Fikir Hedefleri

Kaynak Alan 1

POS
Etiketleyici

Ozellikleri

Fikir
Sozligii

Ozellik Cikarimi icin Kural Uretme Fikir Hedefi Cikarimi icin Kural Uretme
Kaynak Alan k Kaynak Alan k Kaynak Alan k
Kaynak Alan 2 Kaynak Alan 2 Kaynak Alan 2
Kaynak Alan 1 \{ > Kaynak Alan 1 > Kaynak Alan 1
Etiketli (POS, Fik. Etiketli (POS, Etiketli (PpS, Fik.
Kelimesi) Veri Ozellik, Fik. Hedefi, Ozellik,
Kelimesi) Veri Fik. Kelimesi) Veri
| Kaynak Alan k | Kaynak Alan k
| Kaynak Alan 2 | | Kaynak Alan 2 |
_ Kaynak Alan 1 Kaynak Alan 1
Ozellik Cikarimi igin || Fik. Hedefi Cikarimi ||
Kurallar i¢in Kurallar
Ozellik Transferi | A

Z Tiim Kaynak Z

¢ Alan Ozellikleri ¢
( Fik. Hedefleri (?) )

Etiketli (POS, Fik. | Y /o Etiketli (POS,
I%z;e{/:;‘l‘ Kelimesi) Veri wp( Ozellikier ) Ozellik, Fik. Fik. Hedefleri
. T Kelimesi) Veri

POS Fikir |||
Etiketleyici) | Sozliigii | Ozellik Cikarimi I Fikir Hedefi Cikarimi

Sekil 4.1. Onerilen modelin genel semast
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Tablo 4.1. POS etiketleri ve aciklamalart

Etiket Aciklama Ornek Etiket Aciklama Ornek
CC Birlestirme baglaglari and, or, but ~ PRP$ Iyelik zamiri (Possessive  my, our,
(Coordinating conjunction) pronoun) their
CD Nicel sayilar (Cardinal one, 2, 19.95 RB Zarf (Adverb) S0, not,
number) very
DT Belirtegler (Determiner) the, a, this RBR Karsilagtirma Zarfi better,
(Comparative adverb) more, less
EX Varlik anlami olan there there RBS Ustiinliik zarfi Most
(Existential there) (Superlative adverb)
FW Yabanci kelime (Foreign i RP Edat (Particle) up, out,
Word) of
IN Edat veya Yantiimce with, of, SYM Sembol (Symbol) * @, ok
baglaci (Preposition or from, if,
subordinating conjunction) because
1 Sifat (Adjective) good, other, TO Karst, i¢in (To) To
few
JJR Karsilagtirma sifatlari more, better, UH Unlem (Interjection) oh, eh,
(Comparative adjectives) higher yes
JIS Ustiinliik sifatlar most, best, VB Fiil, yalin hal (Verb, be, have,
(Superlative adjectives) biggest base form) want
LS Liste 6gesi igaretcisi (List i VBD Fiil, gecmis zaman was, did,
item marker) (Verb, past tense) went
MD Kip (Modal) may, will, can  VBG Isim fiil veya simdiki being,
sifat fiil (Verb, gerund looking
or present participle)
NN Isim (tekil veya everything, VBN  Gegmis sifat fiil (Verb,  been, had,
sayilamayan) (Noun, half, pm past participle) visited
singular or mass)
NNS  Isim (cogul) (Noun, plural)  prices, items, ~VBP 3. Tekil diginda simdiki  have, do,
people fiil (Verb, non-3rd are, know
person singular present)
NNP Tekil 6zel isim (Singular friday, paris ~ VBZ 3. Tekil simdiki fiil has, does,
proper noun) (Verb, 3rd person is, comes
singular present)
NNPS Cogul 6zel isim (Plural Americans WDT Soru belirleyici (Wh- which,
proper noun) determiner) that, what
PDT  Onbelirteg (Predeterminer)  half, all, such ~ WP Soru zamiri (Wh- what,
pronoun) who
POS  lyelik soneki (Possessive ‘s WP$ Iyelik soru zamiri Whose
ending) (Possessive wh-
pronoun)
PRP Kisi zamiri (Personal we, you, they WRB  Soru zarfi (Wh-adverb) when,
pronoun) where,
how
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4.1.2. On isleme

Kelimeler arasindaki iligkilerin ¢ikarilmasi i¢in kelimeler sirali ve ardisik bir
bicimde ele alinmaktadir. liskilerin daha etkili bir sekilde ¢ikarilmasi icin bazi 6n isleme
adimlar1 uygulanmaktadir. Ornek yorum icin 6n isleme adimlar1 Tablo 4.2b-2¢’de

sunulmustur. Uygulanan 6n isleme adimlar1 su sekildedir:

Parantezlerin Ele Alinmasi: 1ki ardisik kelime arasindaki parantezler iliskinin

cikarilmasii zorlastirmaktadir. Bu nedenle, parantezler kaldirilmis ve parantez

icerisindeki ifadeler yorumun sonuna eklenmistir.

Olumsuz _Ifadelerin _Kaldirilmasi: Olumsuz ifadeler 6zellik cikarmmini

etkilemediginden yorum igerisinden kaldirilmaktadir. Oncelikle asagida belirtilen

dontisiimler uygulanmakta, daha sonra ise “not” ve “n’t” ifadeleri kaldirilmaktadir.

{wo, MD} {n't, RB}—> {will, MD} {does, VBZ} {not/n’t, RB} {operate, VB}-> {operate, VBZ}
{ca, MD} {n't, RB}->{can, MD} {does, VBZ} {not/n’t, RB} {have, VB}-> {has, VBP}
{do, VB} {not/n’t, RB}>{} {did, VBD} {not/n’t, RB} {work, VB}->{work, VBD}

Deyimsel Fiillerin Ele Alinmas:: Birden fazla kelimeden olusan deyimsel fiiller

tek bir kelimeye doniistiiriiliir.

Sozciik Gruplarinin Ele Alinmasi. Sozclk gruplari, manuel olarak olusturulmus

sozciik gruplari listesi kullanilarak tek bir kelimeye doniistiiriiliir. S6zciik gruplarina

nn

ornek olarak; "in fact", "a few days ago", "1 have to say" verilebilir.

4.1.3. Fikir kelimelerinin etiketlenmesi

Yorum igerisinde bulunan fikir kelimeleri, fikir kelime listesi kullanilarak “OP”
etiketiyle etiketlenir. Fikir kelime listesi olusturulurken fikir sozIigi kullanilmaktadir
(Hu & Liu, 2004). Fikir kelimesinin etiket (tag) bilgisi etikete (label) eklenmektedir
clinkii farkli etikete (tag) sahip fikir kelimeleri yorum igerisinde farkli rollere sahip
olmaktadir. Ornegin “good” kelimesi Tablo 4.2f’de gosterildigi gibi, POS etiketleme
isleminde "good / JJ" sekline, fikir kelimesi etiketleme isleminde ise "good / JJ / OP-JJ"

sekline dontistiiriilmektedir.
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Tablo 4.2. Ornek bir yorum icin POS etiketleme, on isleme ve fikir kelimelerinin etiketlenmesi

Ornek Yorum

“In fact, memory card (1 gb) is not good for a new phone today, it let down

2

me.

(a) POS Etiketleme

{in/in} {fact/NN} {,/,} {memory/NN} {card/NN} { (/ -LRB-} {1/CD}
{gb/NN} { )/-RRB-} {is/VBZ} {not/RB} {good/JJ} {,/,} {for/for} {a/a}
{new/]J}  {phone/NN}  {today/NN} {it/PRP}{let/VBD} {down/RP}
{me/PRP}{./.}

(b) Parantezlerin ele

{in/in} {fact/NN} {,/,} {memory/NN} {card/NN} {is/VBZ} {not/RB}

I {good/JJ} {/,} {for/for} {a/a} {new/]J} {phone/NN} {today/NN}
{it/PRP} {let/ VBD} {down/RP} {me/PRP}{./.} {1/CD} {gb/NN}

(c) Olumsuz {in/in} {fact/NN} {,/,} {memory/NN} {card/NN} {is/VBZ}{good/JJ} {./,}

ifadelerin {for/for} {a/a} {new/JJ} {phone/NN} {today/NN} {it/PRP}{let/VBD}

kaldirilmas {down/RP} {me/PRP}{./.} {1/CD} {gb/NN}

(d) Deyimsel fiilerin

ele alinmasi

{in/in} {fact/NN} {,/,} {memory/NN} {card/NN} {is/VBZ}{good/JJ} {./,}
{for/for} {a/a} {new/JJ} {phone/NN} {today/NN} {it/PRP}{let down/VBD}
{me/PRP}{./.} {1/CD} {gb/NN}

(e) Sozciik
gruplarinin ele

alinmasi

{in~fact, in~NN} {,/,} {memory/NN} {card/NN} {is/VBZ}{good/1J} {,/,}
{for/for} {a/a} {new/JJ} {phone/NN} {today/NN} {it/PRP}{let down/VBD}
{me/PRP}{./.} {1/CD} {gb/NN}

(f) Fikir
kelimelerinin

etiketlenmesi

{in~fact, in~NN} {,/,} {memory/NN} {card/NN} {is/VBZ}{good/JJ/OP-1J}
{,/,} {for/for} {a/a} {new/JJ} {phone/NN} {today/NN} {it/PRP}{let
down/VBD} {me/PRP}{./.} {1/CD} {gb/NN}

POS etiketlenmis ve
fikir kelimeleri

etiketlenmis yorum

{in~fact, in~NN} {,/,} {memory/NN} {card/NN} {is/VBZ}{good/JJ/OP-]J}
{,/,} {for/for} {a/a} {new/JJ} {phone/NN}{today/NN} {it/PRP} {let
down/VBD} {me/PRP}{./.} {1/CD} {gb/NN}

4.1.4. Etiket desenlerinin ve aday ozelliklerin ¢ikarilmasi

Yorum igerisindeki fikir hedefleri ve Ozellikler cesitli etiketlerle (tags) temsil

edilmektedirler. Bu etiketler etiket desenleri olarak adlandirilir. Tablo 4.3’te Ornek

yorumlara ait fikir hedefleri ve karsilik gelen etiket desenleri verilmistir. Ornegin, yorum

1’de “viewfinder” fikir hedefine ait etiket deseni “NN” iken, yorum 2’de “use” i¢in etiket

deseni “VB” dir. Fikir hedefleri ayrica sozclik 6bekleri seklinde bulunabilmektedir.
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Tablo 4.3. Ornek yorumlar ve etiket desenleri

(1) viewfinder: NN ## the lens is visible in the viewfinder when the lens is set to the wide angle

(2) use: VB ## the camera is very easy to use.

(3) made: VBN ## it is made of plastic.

(4) learning: VBG ## learning how to use it will not take very long.

(5) lens cover: NN NN ## the lens cover is surely loose.

(6) digital zoom: JJ NN ## the digital zoom is a little blurry.

(7) canon powershot g3: NN NN NN ## i recently purchased the canon powershot g3.

Yorum (5), (6) ve (7) icin etiket desenleri sirastyla “NN NN, “JJ NN ve “NN
NN NN olarak belirlenmektedir. Bir etiket deseni kaynak alanlarin tamaminda ortak
olarak bulunuyorsa genel etiket deseni olarak segilir. Genel etiket desenleri ayrica yorum
icerisindeki rollerine bagl olarak etiket gruplarina ayrilmaktadir. Bu ¢calismada kullanilan
etiket gruplar1 ve genel etiket desenleri Tablo 4.4’te listelenmektedir. Tablo 4.2°de POS
etiketleme ve etiketleme islemi yapilmis olan yorum icerisinden genel etiket desenlerine

karsilik gelen kelime ve sozciik 6bekleri aday 6zellikler olarak ¢ikarilir:

NN: memory, card, phone, gb, today; NN NN: memory card; JJ NN:new phone;
VBZ:is; JJ:new;

Tablo 4.4. Etiket gruplari ve genel etiket desenleri

[NN]

NN: camera, picture, sound, feel, look JJ NN: digital camera, manual mode, photo quality

NN NN: picture quality, lens cover NN NN NN: word processing program

[VB]

VB: use, feel, look, cost VBZ: looks, performs, runs

[3J]

JJ: remote, sound, outside
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4.1.5. Ozellik budama

Aday ozellikler belirli etiket desenlerine gore cikarilmaktadir ancak bunlardan
bazilar1 gereksiz ve yanlis olabilmektedir. Ozellik budama islemi, bu tiir aday 6zelliklerin
kaldirilmasmi amaglamaktadir. Ornegin, Tablo 4.2°deki 6rnek yoruma bakildiginda
“today”, "new phone", “new” ve "is" kelimeleri aday ozellikler icerisinde yanlis veya
gereksiz kelimelere 6rnek verilebilir. Budama kelime listesi her bir hedef alan i¢in ayri
ayri elde edilir. Kaynak alanlara ait POS etiketlenmis, fikir kelimeleri ve ozellikleri
etiketlenmis veriler budama icin kullanilir. Oncelikle her bir kaynak alan icin aday
ozellikler ¢ikarilir. Bir aday 6zellik kaynak alanlarin ¢ogunda ortak olarak bulunuyorsa
ve bu aday Ozellik herhangi bir kaynak alanda 6zellik degilse, budama kelime listesine
eklenir. Sonug¢ olarak, ¢ikarilan bir aday 6zellik veya onun alt kiimesi aday kelime
listesinde bulunuyorsa, bu aday 6zellik aday ozellikleri igerisinden kaldirilmis olur.
Yukaridaki ornekte, "today", "new", "is" kelimeleri ve "new phone" kelimesinin alt
kiimesi olan “new” kelimesi budama kelime listesi i¢erisinde olduklarindan bu kelimeler

kaldirilir. Biitlin kaynak alanlarda ortak olan budama kelime listesinin bazi 6rnekler Tablo

4.5’te listelenmistir.

Tablo 4.5. Tiim kaynak alanlar igin érnek budama kelimeleri

is way buy have same find first point regular  different

be new end much week only other makes average something

do big etc able real fact today anyone purchase understand

4.1.6. Kurallarin uygulanmasi

Bir yorum birden fazla aday 6zellik igerebilir, ancak bunlardan bir veya birkac1
ozellik olabilir. Belirli kurallar kullanilarak her bir aday o6zellik i¢in 6zellik skoru
hesaplanmaktadir. En yiiksek skorlara sahip aday Ozellikler 06zellik olarak
cikarilmaktadir. Ozellik ¢ikarimi igin kural iiretimi Boliim 4.3.1°de agiklanmaktadir.
Ozellik skoru hesaplanacak olan her bir aday &zellik i¢in test kurallar1 ¢ikarilir. Oncelikle
POS etiketleyici tarafindan etiketlenmis ve fikir kelimeleri etiketlenmis yorum kelime ve
etiket diizeyinde olacak sekilde kelime dizilerine doniistiiriiliir. Skoru hesaplanacak aday
ozellik “A-CAND” etiketiyle etiketlenir. Ornek olarak “memory card” aday 6zelliginin
skorunu hesaplayalim. Oncelikle “memory card” “A-CAND” etiketiyle etiketlenir. Daha

sonra kelime ve etiket diizeyinde diziler Tablo 4.6’da gosterildigi gibi tiretilir. Belirli bir
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n degeri icin, “A-CAND” etiketini iceren n uzunlugundaki diziler aday 6zellik icin test
kurallaridir. Test kurallarinin uygulanmasi i¢in genel bir model sunulmustur. Bu modele
gore, kelime diizeyinde kurallar etiket diizeyinde kurallara gore daha dnceliklidir. Daha
uzun kural uzunluguna sahip olan kurallar ise daha kisa kurallara gére daha onceliklidir.
Bu onceliklere gore kural kiimeleri olusturulmus ve bu kural kiimelerinin uygulanma
strast belirlenmistir. Kural kiimelerinin uygulanmasi i¢in sunulan model n=4 i¢in Sekil
4.2’de gosterilmistir. Sekil 4.2°de ayrica “memory card” aday 6zelligi i¢in 6rnek test
kurallar1 ve karsihk gelen ozellik ¢ikarma kurallari sunulmustur. Ozellik ¢ikarma
kurallart olusturulurken aday 6zelligin yorum igerisinde karsilik gelen etiket desenine

karsilik gelen etiket grubu <ASPECT> etiketi icerisine yazilmaktadir.

Tablo 4.6. "memory card" aday 6zelligi igin dizilerin iiretilmesi

Ornek Yorum “In fact, memory card (1 gb) is not good for this phone, it let down me.”
POS Etiketlenmis ve {in~fact, in~NN} {,/,} {memory card/NN NN/A-CAND} {is/VBZ}
Fikir Kelimeleri {good/JJ/OP-JI} {,/,} {for/for} {a/a} {new/JJ} {phone/NN} {today/NN}
Etiketlenmis Yorum {it/PRP} {let down/VBD} {me/PRP}{./.} {1/CD} {gb/NN}

{in~fact} {,} A-CAND ({is} {good} {for} {a} {new} {phone} {today} {,}
{it} {let~down} {me} {.} {1} {gb}

{in~NN} {,} A-CAND {VBZ} {OP-1J} {for} {a} {JJ} {NN} {NN} {,}
{PRP} {VBD} {PRP} {.} {CD} {NN}

Kelime Diizeyi Dizi

Etiket Diizeyi Dizi

Aday ozellik icin 6zellik skorunun hesaplanmasi su sekilde gerceklesmektedir:
Test kurallarina karsilik gelen kurallar kaynak alanlar kullanilarak 6zellik ¢ikarma igin
iretilen kurallarla eslestirilir. n=4 i¢in 6rneklendirecek olursak, eslestirme islemi Kural
Kiimesi 1’den baslar ve Kural Kiimesi 4’e¢ kadar devam eder. Kural kiimesi 1’deki
herhangi bir kural iiretilen kuralla eslesmezse islem Kural Kiimesi 2’ den devam eder ve
bu sekilde ilerler. Eslesen kural kiimesindeki kurallarin giiven degerlerinin maksimum
degeri, aday 6zellik i¢in 6zellik skoru olarak tanimlanir. Kural kiimesindeki herhangi bir

kuralla eslesme saglanmazsa, aday 6zelligin 6zellik skoru 0 olarak kabul edilir.

Her bir aday ozellik icin ozellik skoru hesaplamir. Ozellik ¢ikarma igin
kullanilacak olan minimum o6zellik skoru, 6zellik skorlarinin maksimumu ile belirli bir
tolerans oram carpilarak elde edilir. Ornek yorum icin ¢ikarilan aday ozellikler igin

hesaplanan skorlarin su sekilde oldugunu varsayalim: {memory card: 0.90, memory:
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0.85, phone:0.75, card: 0.70}. Tolerans orani 0.90 olarak segilirse, minimum 6zellik skoru
0.90 x 0.90 = 0.81 olarak hesaplanir. Minimum &zellik skorundan daha yiiksek skorlu
aday ozellikler, 6zellik olarak secilir. Ornek yorumda, "memory card" ve "memory"
Ozellik olarak segilir. Ayrica, kaynak alandaki 6zellikler hedef alana transfer edilir.
"phone" aday ozelliginin 6zellik skoru minimum o6zellik skorundan diigiikk olmasina
ragmen kaynak alandan transfer edildigi icin oOzellik olarak secilir. Sonug¢ olarak,

"memory card", "memory" ve "phone" aday 6zellikleri 6zellik ¢gikarma asamasinda 6rnek

yorum i¢in 6zellik olarak ¢ikarilmaktadir.

Kural Kiimeleri

Ornek Test Kurallar

Ozellik ¢ikarimu i¢in 6rnek kurallar

Yiiksek Kural Kiimesi 1

Oncelik 4 Uzunlugunda Kelime
Diizeyi Kurallart

A-CAND ({is} {good} {for}
{,} A-CAND {is}{good}
{in~fact} {,} A-CAND ({is}

<ASPECT-[NN]> {is}{good} {for}
{,} <ASPECT-[NN]> {is}{good}
{in~fact} {,} <ASPECT-[NN]> {is}

v

v

v

Kural Kiimesi 2

3 Uzunlugunda Kelime
Diizeyi Kurallari

4 Uzunlugunda Etiket
Diizeyi Kurallari

v

A-CAND ({is} {good}

{,} A-CAND {is}
{in~fact} {,} A-CAND
A-CAND {VBZ}{OP-JJ} {for}
{,} A-CAND {VBZ}{OP-1J}
{in~NN} {,} A-CAND {VBZ}

<ASPECT-[NN]> {is} {good}

{,} <ASPECT-[NN]> {is}
{in~fact} {,} <ASPECT-[NN]>
<ASPECT-[NN]> {VBZ} {OP-JJ} {for}
{,} <ASPECT-[NN]> {VBZ} {OP-]J}
{in~NN} {,} <ASPECT-[NN]> {VBZ}

Kural Kiimesi 3

2 Uzunlugunda Kelime
Diizeyi Kurallar
3 Uzunlugunda Etiket Diizeyi

A-CAND {is} <ASPECT-[NN]> {is}
{,} A-CAND {,} <ASPECT-[NN]>

A-CAND {VBZ} {OP-1I}
{,} A-CAND {VBZ}
{in~NN} {,} A-CAND

<ASPECT-[NN]> {VBZ} {OP-JJ}
{,} <ASPECT-[NN]> {VBZ}
{in~NN} {,} <ASPECT-[NN]>

Kurallar
v Kural Kiimesi 4
Disiik 2 Uzunlugunda Etiket
Oncelik Diizeyi Kurallar1

A-CAND {VBZ} <ASPECT-[NN]> {VBZ}
{,} A-CAND {,} <ASPECT-[NN]>

Sekil 4.2. n=4 i¢in test kurallaryla birlikte kural kiimeleri i¢in genel model ve aday ézellik icin dzellik
¢ctkarma icin karsilik gelen kurallar

4.2. Fikir Hedefi Cikarim

Verilen bir yorumdaki aday 6zelliklerden bazilar1 6zellik ¢ikarma asamasinda
0zellik olarak ¢ikarilir. Bir yorumda en az bir fikir hedefi oldugu varsayilmaktadir. Buna
gore, bir 6zellik ¢ikarilmigsa, bu 6zellik fikir hedefi olarak ele alinir. Eger yorum birden
fazla Ozellige sahipse, fikir hedefi ¢ikarma asamasinda bu 6zellikler arasindan fikir
hedefi/hedefleri secilir. Her bir 6zellik bir fikir hedefi olmak zorunda degildir, ¢iinkii her

bir 6zellik i¢in duygu ifade edilmeyebilir. POS etiketleme ve 6n isleme adimlar1 6zellik
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cikarma asamasindakiyle aym sekilde gergeklestirilir. Onceki asamada ¢ikarilan
ozellikler ozellik etiketleme isleminde “ASPECT” etiketiyle ve etiket grubuyla
etiketlenir. Ancak, bir 6zellik bagka bir 6zelligin alt kiimesi ise bir ¢akisma meydana
gelmektedir. Ornegin, “memory” 6zelligi “memory card” 6zelliginin alt kiimesidir. Bu
yiizden her iki 6zelligi ayn1 anda etiketlemek miimkiin degildir. C6ziim olarak iist kiime
olan 6zellik “memory card” etiketleme i¢in secilmistir. Fikir kelimelerinin etiketlenmesi
ozellik ¢ikarma asamasinda oldugu sekliyle gergeklestirilir. Ornek olarak, “memory card”
aday fikir hedefinin fikir hedefi skorunu hesaplayalim. Kelime ve etiket diizeyinde kelime
dizileri tiretilir ve aday fikir hedefi olan “memory card” OT-CAND etiketiyle etiketlenir.
Diger 6zellikler ise ASPECT etiketiyle etiketlenir. Test yorumu i¢in iiretilen diziler Tablo
4.7°de sunulmustur. n uzunlugundaki diziler 6zellik ¢ikarma asamasina benzer sekilde
elde edilirler ve bu diziler Sekil 4.2°deki modele gore test kurallar1 olarak kullanilir. Aday
fikir hedefi skorlari, fikir hedefi ¢ikarimi igin tiretilen kurallar kullanilarak hesaplanir.
Ayrica fikir hedefi yorum igerisinde siklikla fikir kelimesine yakin konumlanmaktadir.
Bu varsayima gore, aday fikir hedefinin fikir kelimelerine yakinligina gore fikir hedefi
skoru degeri belirlenen bir miktarda (6rnegin 0.10) artirilir. Fikir kelimelerine yakinligt
dikkate alinarak ve fikir hedefi ¢ikarim kurallarini kullanarak her bir fikir hedefi aday1
icin fikir hedefi skoru hesaplanir. Sonug olarak, en yiiksek skora sahip aday fikir hedefleri
gercek fikir hedefi olarak ¢ikarilir.

Tablo 4.7. "memory card" aday fikir hedefi icin dizilerin iiretilmesi

{in~fact/in~NN} {,/,} {memory card/NN NN/OT-CAND } {is/VBZ}
POS Etiketlenmis ve  {good/JJ/OP-JJ} {for/for} {a/a} {new/JJ} {phone/NN/ASPECT-[NN]}
Etiketlenmis Yorum {today/NN} {,/,} {it/PRP} {let~down/VBD} {me/PRP} {./.} {1/CD}
{gb/NN}

{in~fact} {,} OT-CAND ({is} {good} {for} {a} {new} ASPECT-[NN]
{today} {.} {it} {let~down} {me} {.} {1} {gb}

{in~NN} {,} OT-CAND {VBZ} {OP-1J} {for} {a}{JJ} ASPECT-[NN]
(NN} {,} {PRP} {VBD} {PRP} {.} {CD} {NN}

Kelime Diizeyi Dizi

Etiket Diizeyi Dizi

4.3. Otomatik Kural Uretimi
Ozellik ¢ikarma ve fikir hedefi ¢ikarma icin kurallar, belirli 6lciitlere gore iiretilir

ve segilir. Alan bagimsiz bir model olusturmak i¢in bir kuralin en az 2 alanda goriilmesi
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gerekmektedir. Destek ve giiven degerleri her bir kural i¢in hesaplanir. Kurallar segilirken

kullanilan minimum destek ve giiven degerleri deneysel olarak belirlenir.

4.3.1. Ozellik ¢ikarim icin otomatik kural iiretimi

Ozellik ¢ikarma kurallarmni elde etmek igin kaynak alanlara ait POS etiketlenmis,
fikir kelimeleri etiketlenmis ve 6zellikleri etiketlenmis yorumlara ihtiya¢ duyulmaktadir.
Onisleme ve POS etiketleme islemlerinden sonra fikir kelimeleri etiketlenmektedir. Daha
sonra, 0zellikler “ASPECT” etiketiyle etiketlenir ve “ASPECT” etiketinin yanina 6zellige
ait etiket grup bilgisi de eklenir. Bir kaynak alana ait 6zelliklerin listesi her bir yoruma
ait fikir hedeflerinin bir araya getirilmesiyle olusur. Sonug olarak, etiketlenmis yorumlar
kelime ve etiket diizeylerinde dizilere ¢evrilir. Daha sonra, “ASPECT” etiketini igeren n
uzunlugunda diziler ve etiket desenlerini iceren n uzunlugunda diziler, kelime ve etiket
diizeyinde diziler igerisinden elde edilir. Her bir kaynak alan i¢in tiim yorumlardaki her
bir n uzunlugundaki dizinin ka¢ defa gectigi hesaplanir. “ASPECT” etiketini iceren her
bir n uzunlugundaki dizi 6zellik ¢ikarimi icin bir aday kuraldir. Ozellik ¢ikarimi igin kural
tiretiminde destek ve giliven degerlerinin hesaplanmasi i¢in gerekli formiiller TD hedef

alani i¢in asagida verilmistir:

TP = {tp1, tps, ..., tpg}, R kurall igin etiket desenleri kiimesi ve TG =
{tg., tg,, ..., tgn} etiket gruplarn kiimesi olsun. Burada her bir etiket grubu tg; etiket
desenlerinin alt kiimesidir. SD = {SD;,SD,, ..., SD,.} kaynak alanlarin kiimesi ve TD
Ozellik ¢ikarimi i¢in hedef alan olsun.

S, = {ASPECT-TG, (kelime|etiket)}, diziyi olusturan elemanlar kiimesi olsun ve
n-uzunlugunda 6zellik dizisi s4, yalnizca bir ASPECT-TG etiketi ve bir veya daha fazla
kelime veya etiket (tag) iceren elemanlarin sirali listesidir ve n > 2 olmak iizere <
ig1lgg - lan > ile gosterilir. S = {TG, (kelime|etiket)}, diziyi olusturan elemanlar
kiimesi olsun ve n-uzunlugunda etiket dizisi s7, yalnizca bir TG etiketi ve bir veya daha
fazla kelime veya etiket (tag) iceren elemanlarin sirali listesidir ve n > 2 olmak iizere <
ip1iry ... ipn > ile gosterilir. Ozellik dizisinde ASPECT-TG etiketinin pozisyonu ile
etiket dizisinde TG etiketinin pozisyonu esit olsun ve bu dizilerdeki etiket disindaki
elemanlar ayn1 olsun.

R, , TD igin ozellik ¢ikarimi i¢in kural olsun. Buna gore, R, kurali icin destek ve

giiven degerleri Denklem 1 ve 2’ye gore hesaplanir:
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Z;‘zl Frekans(sy) in SDj

destek(R,) = Sk #Cimle in SD;
s fErekans(sa) go, o
given(iy - At

(1)

2)

Sayisal bir 6rnek olarak, D4 hedef alan olmak {izere, D1-D3 kaynak alanlar1 i¢in

baz1 6rnek kurallara ait dizilerin frekanslar1 Tablo 4.8’de verilmistir. Kaynak alanlara ait

ciimle sayilar1 100, 200, 500 olarak varsayilmustir. Ozellik ¢ikarimi igin iiretilen bir

kuralin destek ve giiven degerleri Tablo 4.9°da gosterildigi sekilde hesaplanabilir.

Tablo 4.8. D4 hedef alan olmak iizere, D1-D3 kaynak alanlar igin bazi érnek kurallara ait dizilerin

frekanslar
Dizi D1 D2 D3
the [NN] is 11 32 80
the ASPECT-[NN] is 10 30 75
the OP. TARGET-[NN]is 9 25 50

Tablo 4.9. Ozellik ¢ikarimi igin iiretilen 6rnek bir kuralin destek ve giiven degerlerinin hesaplanmasi

Ornek Kural 1: the <ASPECT-[NN]> is
Etiket Grubu: NN

Etiket Desenleri: {NN, NN NN, JJ NN, NN NN NN}
10+30+ 75

destek(Ornek Kural 1) =

= 0.144

100 + 200 + 500

10/11 + 30/32 + 75/80

given(Ornek Kural 1) = 3

=0.928

4.3.2. Fikir hedefi ¢ikarimi icin otomatik kural iiretimi

Kaynak alanlara ait POS etiketlenmis, fikir kelimeleri etiketlenmis ve fikir hedefi

etiketlenmis yorumlar kullanilarak fikir hedefi kurallar1 ¢ikarilir. Etiketli verilerdeki her

bir yorum igin fikir hedefleri manuel olarak ¢ikarilmaktadir. On isleme, POS etiketleme

ve fikir kelimelerinin etiketlenmesi tamamlandiktan sonra yorum igerisindeki fikir

hedefleri “OP.TARGET” etiketiyle etiketlenir. Etiketleme islemi yapilirken ayrica

“OP.TARGET” etiketinin yanma fikir hedefinin etiket grubu da eklenir. Ozelikler de
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ozellik ¢ikarimi agamasindakine benzer sekilde “ASPECT” etiketiyle etiketlenir. Diziler
tiretildikten ve n uzunlugundaki diziler elde edildikten sonra “OP.TARGET” veya
“ASPECT” etiketlerini iceren n uzunlugundaki dizilerin sayis1 tiim kaynak alanlar i¢in
hesaplanir. Fikir hedefi ¢ikarimi i¢in kural iiretiminde destek ve giiven degerlerinin
hesaplanmasi i¢in gerekli formiiller TD hedef alani i¢in asagida verilmistir:

TP = {tp,,tp,, ..., tpg}, R kurali igin etiket desenleri kiimesi ve TG =
{tg,,tg,, ..., tgn} etiket gruplart kiimesi olsun. Burada her bir etiket grubu tg; etiket
desenlerinin alt kiimesidir. SD = {SD;, SD,, ..., SD} kaynak alanlarin kiimesi ve TD fikir
hedefi ¢ikarimi i¢in hedef alan olsun.

Sor = {OP. TARGET-TG, (kelime|etiket)}, diziyi olusturan elemanlar kiimesi
olsun ve n-uzunlugunda 6zellik dizisi sor, yalnizca bir OP. TARGET-TG etiketi ve bir
veya daha fazla kelime veya etiket (tag) iceren elemanlarin sirali listesidir ve n > 2 olmak
tzere < igrilora - lorn > ile gosterilir. S, = {ASPECT-TG, (kelime|etiket)}, diziyi
olusturan elemanlar kiimesi olsun ve n-uzunlugunda ozellik dizisi s,, yalnizca bir
ASPECT-TG etiketi ve bir veya daha fazla kelime veya etiket (tag) iceren elemanlarin
siral1 listesidir ve n > 2 olmak iizere < ig1ip ... ign > ile gosterilir. Ozellik dizisinde OP.
TARGET-TG etiketinin pozisyonu ile etiket dizisinde ASPECT-TG etiketinin pozisyonu
esit olsun ve bu dizilerdeki etiket digindaki elemanlar ayni olsun.

Ror, TD igin fikir hedefi ¢ikarimi icin kural olsun. Buna gore, Ry kurali i¢in

destek ve giiven degerleri Denklem 3 ve 4’e gore hesaplanir:

E?=1 Frekans(sor) in SD

destek(Ror) = sk_, #Ciimle in SD; ¥
sk {FTLS(SoT) for SD )
given(Ror) = — ekanjc(SA) : ?

Sayisal bir 6rnek olarak, D4 hedef alan olmak {izere, D1-D3 kaynak alanlar1 i¢in
baz1 6rnek kurallara ait dizilerin frekanslar1 Tablo 4.8’de verilmistir. Kaynak alanlara ait
climle sayilar1 100, 200, 500 olarak varsayilmistir. Fikir hedefi ¢ikarimi i¢in iiretilen bir

kuralin destek ve gliven degerleri Tablo 4.10°da gosterildigi sekilde hesaplanabilir.
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Tablo 4.10. Fikir hedefi ¢ikarimi igin tiretilen ornek bir kuralin destek ve giiven degerlerinin hesaplanmasi

Ornek Kural 2: the <OP.TARGET-[NN]> is
Etiket Grubu: NN
Etiket Desenleri: {NN, NN NN, JJ NN, NN NN NN}

destek (Ornek Kural 2) = — 22730 _ 4105
esteriumer Bural &) =100 + 200 + 500

o 9/10 + 25/30 + 50/75
gliven(Ornek Kural 2) = 3 = 0.800

4.4. Katkilar

Onerilen modelin literatiire birgok katkis1 bulunmaktadir. Oncelikle, &nceki
calismalarin birgogunda karistirilan oOzellik ve fikir hedefi kavramlari agikca
tanimlanmistir. Bu tanimlamalara dayanarak fikir hedefi ¢ikarimi problemi, 6zellik
cikarimi ve fikir hedefi ¢ikarimi olmak iizere iki asamada ele alinmistir. Literatiirdeki
calismalarin ¢cogu yorumlardaki sadece fikir hedeflerini etiketlerken, hakkinda duygu
ifade edilmeyen 6zellikleri dikkate almamaktadir. Bizim ¢alismamizda ise yorumlardaki
ozelliklerin kullanim1 saglanmis, ayrica kaynak alanlardaki ozellikler 6zellik ¢ikarma
asamasinda hedef alana transfer edilmistir. Onceki calismalardan farkli olarak, POS
etiketleme isleminde bazi etiketler dahil edilmemis, boylece etiketlemenin neden oldugu
bilgi kaybi azaltilmistir. Yorum igerisindeki fikir kelimelerinin, 6zelliklerin ve fikir
hedeflerinin etiketlenmesi yapilirken, tanimlanmis etiket gruplar1 da dikkate alinmistir.

Bu sayede kelimenin climledeki kullanimina gore etiketler 6zellestirilmistir.
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5. DENEYSEL CALISMA

Onerilen modelin 6zellik ve fikir hedefi ¢ikarimindaki basarisin1 degerlendirmek
amaciyla deneysel calismalar gergeklestirilmistir. Bu boliimde, deneylerde kullanilan veri
kiimeleri detayli 6zellikleriyle agiklanmistir. Ayrica, deneyler i¢in parametre degerleri ve

degerlendirme i¢in kullanilan dlgiitler belirtilmistir.

5.1. Veri Kiimeleri
Deneyler, literatiirde sik kullanilan 7 veri kiimesi iizerinde gerceklestirilmistir (Hu

& Liu, 2004b; Pontiki et al., 2014). Bu veri kiimelerine ait 6zellikler Tablo 5.1°de
Ozetlenmistir. Bu ¢alisma 6zellik ¢ikarma problemini agik 6zellikler i¢in ele aldigindan
ortiilii 6zellige sahip climleler kaldirilmistir. Ciimle igerisinde dogrudan bulunamayan
fikir hedefleri tanimlanamayan (unidentified) fikir hedefi olarak ifade edilmis ve “UI”
seklinde kisaltilmistir. Tanimlanamayan fikir hedefleri i¢in 6rnek yorumlar asagida
verilmistir:

 picture quality##downloading pictures is quick and a breeze, and the quality

is astounding.
« picture, ease of use##it takes excellent pics and is very easy to use, if you
read the manual.

« no-off button##the on-off button feels somewhat flimsy, and has an awkward

. éb'eakerphone##i like the speakphone function a lot.
5.2. Deneysel Parametreler

Onerilen model, 7 veri setinden her birini hedef alan olarak ele alirken, geri kalan
6 tanesi kaynak alan olarak kullanilmaktadir. Fikir hedefi ¢ikarimi icin alanlar arasi
caligmalarda, bilinmeyen hedef alan problemiyle ilgili ¢alismalar olduk¢a sinirlidir.
Deneysel sonuclar, alanlar arasi ¢ikarim modeli olan CD-ALPHN (Marcacini et al., 2018)
ve iyi bilinen 5 smiflandirici ile karsilastirilmistir. Bu siniflandiricilar, karar agaci (DT-
ing. decision tree), k-en yakin komsu (kNN- ing. k-nearest neighbor), ¢cok katmanl
algilayict (MLP- ing. multi-layer perceptron), NB ve SVM smiflandiricilaridir.  Kural
seciminde kullanilan minimum destek ve giiven degerleri deneysel olarak
belirlenmektedir. Deneyler destek degerleri i¢in {0.0001-0.02} araliginda, giiven
degerleri icin {0.10, 0.20, ..., 0.90} degerleri icin gerceklestirilmistir. Bir diger parametre
tolerans oranidir. Bu oran verilen bir yorumdan birden fazla 6zellik veya fikir hedefi
cikarilmasina izin vermektedir. Tolerans orani i¢in {0.10, 0.20, ..., 0.90} degerleri
kullanilmistir. Fikir hedefleri bir veya birden fazla kelimeden olusabilir ve Tablo 4.4’te

gosterildigi gibi farkli etiket desenleriyle ifade edilebilir. Onerilen modelin uygun bir
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sekilde karsilastirilabilmesi i¢in deneysel sonuclar hem tiim veri kiimeleri kullanilarak
hem de farkli alt kiimeler kullanilarak elde edilmistir. Veri kiimeleri i¢in 3 alt kiime
olusturulmus ve bunlar: sadece NN grubundaki (NN, NN NN, JJ NN, NN NN NN) etiket
desenlerini i¢eren yorumlar kiimesi, tanimlanmayan yorumlarin haricindeki yorumlar

kiimesi ve bu iki kiimenin kesisiminden elde edilen yorumlar kiimesidir.

Tablo 5.1. Veri kiimeleri ve ozellikleri

#Fikir

o Ve #vorum #Cimle #Ozellik T pedefi: #Etiket Deseni:
kiimesi hedefi N #Fikir hedefi
#Ciimle
NN:163; NN NN:25;
JINN:16; NN NN
D1 Eg:;i'ra L% 211 98 252 ;j ;74?’12 2NN
S VB:10; VBZ:3; JI:1;
OTHER:10; UI:23
NN:104; NN NN:31;
JINN:14; NN NN
D2 Eg;:aelra , 143 M 178 ;%14’ 2N
' VB:4; VBZ:0; 1J:0;
OTHER:3; UIL:21
NN:212; NN NN:40;
1:190, 2:39  JJ NN:10; NN NN
D3 Telefon 41 237 107 295 3:6,4:1 NN:0;
5:1 VB:2; VBZ:1; 1J:2;
OTHER:4; Ul:24
NN:470; NN NN:77;
MP3 1:551, 2:45, JJNN:32; NN NN
D4 Player 95 615 178 715 3:7,4:10 NN:1; VB:27; VBZ:7;
6:1,7:1 JJ:11; OTHER:21;
UI:69
NN:176; NN NN:36;
JINN:12; NN NN
D5 EI\; ;)er 99 263 108 337 ;f?szg NN:3: VB:24:
> VBZ:12; JJ:13;
OTHER:14; UI:47
NN:1304; NN
i NN:444;

D6 Bilgisayar 3048 1492 956 2373 3:141, 443, S NNI22ZNNNN
5:10. 6:6 NN:41; VB:81;
7+:6, ’ VBZ:38; JJ:22;

OTHER:297; Ul:24
1:1023; NN:2682; NN
2:571; NN:375;
3:270; JINN:201; NN NN

D7 Restoran 3044 2023 1215 3699 4:105; NN:40: VB:11;
5:30, 6:15; VBZ:7;1J:20;
7+:9 OTHER: 360 UI:3
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5.3. Degerlendirme Olgiitleri

Onerilen modelin performansmni degerlendirmek igin Fl-skor basari metrigi
kullanilmistir. Degerlendirme asamasinda, c¢ikarilan fikir hedefi/6zellik ile gercek fikir
hedefi/dzellik karsilastirilirken belirli kurallar belirlenmistir. Ozellik/fikir hedefi ¢ikarimi
islemi 2 durum i¢in dogru sayilmistir. Ik durum, gercek fikir hedefinin/dzelligin ¢ikarilan
fikir hedefinin/dzelligin tekil formu olmasidir. Ikinci durum ise, gergek fikir
hedefinin/6zelligin ¢ikarilan fikir hedefinin/6zelligin alt kiimesi olmasidir. Asagidaki

yorumlar dogru ¢ikarim i¢in verilen 6rneklerdir.

e picture ## the highest optical zoom pictures are perfect.
Extracted: pictures

e camera ## this is a great camera for you!
Extracted: camera

e lcd ## the moveable lcd screen is great.
Extracted: Icd screen

e depth## i can live with is the extreme depth of field obtainable ...
Extracted: extreme depth

e customer service ##... their customer service line is always busy.

Extracted: customer service line

Diger durumlarda ise ¢ikarilan oOzellikler/fikir hedefleri yanhs sayilmistir.

Asagidaki yorumlar, yanlis ¢ikarim i¢in verilen drneklerdir.

o four megapixel ## four megapixels is great.
Extracted: megapixels

e zoomed image ##... the zoomed images are quite impressive.
Extracted: images

e pickels and slaw ## lunch came with pickels and slaw, no extra charge.
Extracted: pickels, slaw

o glass of wine ## ... let me finish my glass of wine before offering another.
Extracted: wine

e picture quality ## great quality picture and features.
Extracted: quality picture
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6. DENEY SONUCLARI VE TARTISMA

Ozellik ¢ikarimi ve fikir hedefi ¢ikarimi i¢in elde edilen en iyi sonuglar Tablo 6.1°de
sunulmustur. Sadece kural transferi uygulanmasi durumunda, D1 ve D5 alanlar icin
Ozellik ¢ikarimi sonuglarinin fikir hedefi ¢ikarimina gore daha 1yi oldugu goriilmektedir.
Diger alanlarda ise kural transferi icin fikir hedefi ¢ikariminin daha basarili oldugu
goriilmektedir. Kural transferi ve 6zellik transferinin birlikte uygulanmasi durumunda,
D7 alani1 harig¢ diger alanlarda 6zellik ¢ikarimi fikir hedefi ¢ikarimindan daha iyi sonuglar
iretmektedir. Ayrica, deneylerde kural transferi ve 6zellik transferinin sonuglara olan
etkisinin goriilmesi amaglanmustir. Ozellik ¢ikarimi, sadece kural transferi ile
gerceklestirildiginde, en iyi sonug D7 alani i¢in elde edilmektedir. Hem kural hem 6zellik
transferi uygulandiginda ise 6zellik ¢ikariminda en iyi sonucun D2 alaninda elde edildigi
goriilmektedir. Sonuglar goz Oniine alindiginda, 6zellik transferinin hem 6zellik
¢ikariminin hem de fikir hedefi ¢ikariminin bagarisini arttirdigr goriilmektedir. Ancak,
ozellik transferinin 6zellik ¢ikarimina etkisi daha fazladir. D1-D6 arasindaki alanlar
teknolojik iirlinlere ait alanlar oldugundan ortak 6zelliklere sahip oldugu sdylenebilir.
Ortak 6zellik iceren bu alanlarda 6zellik transferi, 6zellik ¢ikarma basarisin1 daha ¢ok
etkilemektedir. Ancak, restoran yorumlarini igeren D7 alan1 diger alanlardan daha farkl
ozellikler icerdiginden, o6zellik ¢ikariminin basaris1 6zellik transferinden ziyade kural
transferine baghidir. Ozellik transferinin fikir hedefi ¢ikarimi iizerine etkisine
bakildiginda, D1 ve D4 alanlar i¢in fikir hedefi ¢ikariminin basarisinin kayda deger bir
bicimde artti81, diger alanlardaki etkisinin ise daha az oldugu goriilmektedir. D7 alan1 i¢in
kural transferi, basaril1 bir fikir hedefi ¢ikarimi i¢in yeterlidir. Fikir hedefi ¢ikariminda,
hem kural transferi ile hem de kural ve 6zellik transferi birlikte uygulandiginda en iyi
sonug, D7 alani i¢in elde edilmektedir. Tablo 6.2°de belirtilen parametreler, biitlin etiket
desenleri i¢in kural ve 6zellik transferi yapilmasi durumunda yapilan deneylerde elde
edilen en 1yi sonuglari saglayan parametrelerdir. Her bir alan i¢in en iyi sonuglar, farkl
parametrelerle elde edilmistir. Ozellik ¢ikarimmda D1 alani icin min. giiven degeri
0.9000 olarak belirlenirken, diger durumlarda giliven degerlerinin 0.3000-0.6000
araliginda oldugu goriilmektedir. Giiven degerleri yiiksek secildiginde, yeterince kural
tretilemediginden en iyi sonuglarin diisiik giiven degerleri secildiginde elde edildigi
gozlemlenmektedir. Ozellik ¢ikarimi ve fikir hedefi ¢ikarimi sonuglarinin tamaminda
destek degerleri incelendiginde, en diisiik degerin 0.0005, en yiiksek degerin 0.0200

oldugu goriilmektedir. Destek degerleri, en iyi sonuglar i¢in her bir alanda farkli degerler
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almaktadir. Dolayisiyla, destek degerlerinin hangi durumda diisiik veya yiiksek ¢ikacagi
ile ilgili belirli bir ¢ikarim yapilamamaktadir. Ayrica climle bagina diisen fikir hedefi
sayilarinin fazla oldugu D4-D7 alanlarinda tolerans oraninin daha kiigiik oldugu, fikir
hedefi sayilarinin az oldugu D1-D3 alanlarinda ise tolerans oraniin biiylik oldugu

goriilmektedir.

Tablo 6.1. Onerilen model ile elde edilen en iyi sonuclar (F1-skor)

Ozellik Cikarim Fikir Hedefi Cikarim
Hedef Kural Kural Transferi + Ozellik Kural Kural Transferi + Ozellik
Alan  Transferi Transferi Transferi Transferi
D1 0.538 0.726 0.515 0.585
D2 0.547 0.731 0.605 0.612
D3 0.632 0.692 0.634 0.642
D4 0.451 0.662 0.518 0.545
D5 0.508 0.700 0.468 0.476
D6 0.518 0.585 0.531 0.542
D7 0.635 0.643 0.682 0.681

Tablo 6.2. Ozellik ve fikir hedefi cikarimi icin en ivi sonuglart saglayan parametreler

Ozellik Cikarim
Parametreler D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Min. Giiven 0.9000 0.5000 0.4000 0.3000 0.6000 0.4000 0.4000
Min. Destek 0.0030 0.0080  0.0050  0.0090  0.0020 0.0200  0.0070
Tolerans Orani 0.9000 0.9000 0.7000 0.9000 0.9000 0.5000 0.4000

Fikir Hedefi Cikarim

Parametreler D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7

Min. Giiven 0.6000 0.6000 0.4000 0.6000 0.4000 0.5000 0.5000
Min. Destek 0.0040  0.0040  0.0040  0.0090  0.0005 0.0010  0.0020
Tolerans Oram 0.8000  0.9000  0.8000  0.5000  0.5000  0.5000  0.4000
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Tablo 6.2°deki parametreler dikkate alindiginda, diger parametreler sabitken
farkli destek degerleri i¢in deneyler tekrarlanmistir. Kural transferi ve 6zellik transferi
birlikte uygulandiginda, fikir hedefi ¢ikarimi i¢in elde edilen sonugclar, her bir alan i¢in
Sekil 6.1-7°de sunulmustur. Koyu mavi ile gosterilen kisimlar fikir hedefi ¢ikariminin
basarisiz oldugu sonuclari, sar1 ile gosterilen kisimlar basarili olan sonuglart
gostermektedir. Her bir alan i¢in en iyi sonucglarin farkli destek degerleri etrafinda
kiimelendigi goriilmektedir. Ornegin; D1 alani i¢in sonuglari dikkate aldigimizda, 6zellik
cikarimi i¢in destek degeri 0.003, fikir hedefi ¢ikarimi icin destek degeri {0.003-0.007}
araliginda secilirse en iyi sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. D6 alani i¢in elde edilen
sonuglara bakildiginda, en iyi sonuglarin sol alt kdsede yogunlastigi gozlemlenmektedir.
Bu sonuglara gore, 6zellik ¢ikarimu icin destek degeri {0.002-0.002} araliginda, fikir
hedefi ¢ikarimi i¢in destek degeri {0.0001-0.001} araliginda oldugu goriilmektedir.
Sonuglar ise {0.541-0.543} araliginda degismektedir. Dolayisiyla, verilen araliktaki
destek degerlerinin degisiminin, sonucu kayda deger bir bigimde -etkilemedigi

goriilmiistir.

(D1)

0.585
0.0001 [EEENGECCES L=
0.0005 CEEECCRNT: 541 058
0.0 0575
. |
005 B oo s i s os1
0004 =

0.565

0.005 m
oocs oo

0.007
0.008
0.009
0.01
0.02

aé?hgé?{g Q@N Q?& aéﬂb a@m a@% Qﬁﬁu a§ a@b '{’J@ &

Min. Destek (Fikir Hedefi Cikarimi)

0.56

0.555

Min. Destek (Ozellik Cikarimi)

0.55

0.545

Sekil 6.1. D1 hedef alan: icin en iyi sonuglart saglayan parametrelerle ézellik ¢ikarimi ve fikir hedefi
ctkarmmunda minimum destek degerleri i¢in F1-skorlar:
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(D2)

0.0001 0.61
0.0005 BE
0.8
— 0.001
E
= 0.002 2 0.59
s
= 0.003
r 0.58
= 0.004
[iF]
;@ 0.005 057
"
% 0.006 0.56
]
g 0.007
< 0.008 0.55
=
0.009 0.54
0.01
0.02 0.53

S SN & A L
Q@Q Q‘é? oF Qé’, ﬁéb Q@u oF aéﬁh o a{ﬁb aé% S
Min. Destek (Fikir Hedefi Cikarimi)

Sekil 6.2. D2 hedef alan: icin en iyi sonuglart saglayan parametrelerle ézellik ¢ikarimi ve fikir hedefi
ctkarvminda minimum destek degerleri i¢in F1-skorlar

(D3)
0.64
0.635

063

0.625

n.62

0.615

0.61

Min. Destek (Ozellik Cikarimi)

0.605

0.6

SR SN & A Mo
Q‘é? Q‘é? oF Q(ﬁ?, ﬁéb Q@u oF aéﬁh o aéﬁb aéga S

Min. Destek (Fikir Hedefi Cikarimi)

Sekil 6.3. D3 hedef alani igin en iyi sonuglart saglayan parametrelerle ozellik ¢ikarimi ve fikir hedefi
¢ctkariminda minimum destek degerleri icin F1-skorlar
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(D4)

0.545
0.0001

0.0005 § 0.54

0.0

0.002 |tk 0.535

0.003

0.53
0.004

0.005 | 0.525

0.006

0.007 0.52

0.008

0.515

Min. Destek (Ozellik Cikarimi)

0.009

0.01 0.51

0.02 g 50 V513 0515
o~ il P ) A, . O
Q‘é) Q{ﬁ? QE? Q{ﬁg,, Qéb Q@u Q‘@ Q‘éﬁh Q@ QS§§5 Q{ﬁg 'ﬁ?‘ Q{?‘

Min. Destek (Fikir Hedefi Cikarimi)

Sekil 6.4. D4 hedef alani i¢in en iyi sonuglart saglayan parametrelerle ozellik ¢ikarimi ve fikir hedefi
ctkariminda minimum destek degerleri igin F1-skorlari

(D5)
0.0001
0.0005 0.47
0.001
0.002

0.003

0.46

0.004 0.45

0.005

0.006 0.44

0.007
0.008

0.43

Min. Destek (Ozellik Cikarimi)

0.009

0.01

042

043 0429 0427 0427 0428 0421

Mo o & A M
@Qﬁ’é? & Qébaéb Q@uﬁ@ Qégﬂm@ Q@ﬁaﬁ S

2

0.02

Min. Destek (Fikir Hedefi Cikarimi)

Sekil 6.5. D5 hedef alani i¢in en iyi sonuglari saglayan parametrelerle ozellik ¢ikarimi ve fikir hedefi
ctkariminda minimum destek degerleri icin F1-skorlari

44



0.0001
0.0005
0.001
0.002
0.003
0.004
0.005
0.006
0.007
0.008
0.009
0.01
0.02

Min. Destek (Ozellik Cikarimi)

(D6)

0.542

0.54

0.538

0.536

0.534

0.532

0.542

0.542

0.53

0.542

0.542

0.528

0541

0541

0.542

0.542

0.526

0.543

0.543

0.524

R

,
&

i & S ok
Q{ﬁ?’ ﬁéb Q@b‘ o aéﬁh o a{ﬁb aé% S

Min. Destek (Fikir Hedefi Cikarimi)

Sekil 6.6. D6 hedef alani i¢in en iyi sonuglart saglayan parametrelerle ozellik ¢ikarimi ve fikir hedefi
ctkartiminda minimum destek degerleri icin F1-skorlar

0.0001
0.0005
0.001
0.002
0.003
0.004
0.005
0.006
0.007
0.008
0.009
0.01
0.02

Min. Destek (Ozellik Cikarimi)

D7)

0681

0681

0681

0681 | 0679 | OBTT | AETT

0681

0681

0681

0.68

0681 | 0679 | OBTT | AETT

0681

0EB1

0681

0681 | 06T | BT | QBT

0.675
Q677

0.67

0.665

0.66

0.655

Mo o & A M
Q@ Q’é? & aé?, aéb Q@u & aﬁ & a@% néa S

Min. Destek (Fikir Hedefi Cikarimi)

Sekil 6.7. D7 hedef alani i¢in en iyi sonuglari saglayan parametrelerle ozellik ¢ikarimi ve fikir hedefi
ctkariminda minimum destek degerleri icin F1-skorlari
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Fikir hedefi ¢ikarimi sonuglar1 Tablo 6.3’te diger calismalarla karsilastirilarak
Ozetlenmistir. En iyi sonuglar kalin olarak gosterilmistir. Etiket desenlerinin tamami
kullanildiginda elde edilen sonuglara bakildiginda, D1, D2 ve D3 alanlarinda diger
yaklagimlara gore daha iyi performans saglandigi goriilmektedir. Diger alanlar i¢in diigiik
sonuglarin elde edilmesinin sebebi, bu alanlarda “OTHER” etiket desenli veya “VB” ve
“JJ” gruplu fikir hedefi igeren climlelerin fazla olmasidir. Cikarma islemi sadece Tablo
4.4°teki genel etiket desenleri i¢in gerceklestirilebildiginden, “OTHER” etiket desenli
fikir hedefleri hedef alandaki yorum igerisinden ¢ikarilamaz. Ayrica, “NN” grubundaki
etiket desenlerinden farkli olarak, “VB” ve “JJ” gruplar veri kiimelerinde nadiren
gbzlemlenir. Bu yiizden kaynak alanlardaki egitim verisi yeterli olmadigindan, nadiren
gbzlemlenen bu gruplar icin az sayida kural iiretilebilmektedir. Bu kurallar hedef alan
icin basarili bir fikir hedefi ¢ikariminda yeterli olamamaktadir. Etiket desenlerinin
tamami1 kullanilarak elde edilen sonuglara ek olarak, tanimlanamayan (“UI”) fikir
hedeflerinin kaldirilmasi ile elde edilen sonuglar veya sadece “NN” grubundaki etiket
desenleri ile elde edilen sonuglar da sunulmustur. Tanimlanamayan (“UI”) fikir
hedeflerinin kaldirilmasi fikir hedefi ¢ikarimi basarisin1t D7 alani harig arttirmistir. Tablo
6.1’de goriilebildigi gibi D7 alan1 hemen hemen hig¢ “UI” fikir hedefi igermemektedir, bu
yiizden kaldirma islemi sonucu pozitif anlamda etkilememektedir. “UI” fikir hedeflerinin
kaldirilmasi, kaynak alanlardaki egitim verisinde azalmaya yol agtigindan, D7 alani i¢in
fikir hedefi ¢ikarimi basaris1 azalmaktadir. Sadece “NN” grubunun kullanim fikir hedefi
¢ikariminin basarisin1 D2 alani harig tiim alanlarda arttirmaktadir. D6 ve D7 alanlari igin
elde edilen performans artisinin diger yaklagimlara gore daha iyi oldugu goriilmektedir.
Bu artisin nedeni D6 ve D7 alanlarinda “OTHER” olarak gosterilen genel etiket desenleri
disindaki desenlerin diger alanlara gore fazla olmasidir. Sadece “NN” grubu
kullanildiginda “OTHER” olan etiket desenleri dikkate alinmadigindan basari
artmaktadir. D2 alaninda “NN” grubu disindaki desenlerden ¢ok az bulunmaktadir.
Dolayistyla “NN” grubu disindaki desenlerin kaldirilmasinin, D2 alanina pozitif bir etki
yapmasi beklenmez. Egitim verilerinin azalmasi ise sonucun az miktarda diismesine
neden oldugu goriilmektedir. “UI” fikir hedefleri kaldirildiktan sonra sadece “NN” grup
kullanilarak deneyler gerceklestirilmis, diger yaklasimlarla karsilastirildiginda D5 alani

haricindeki diger alanlar i¢in en iyi sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 6.3. Her bir hedef alan i¢in fikir hedefi ¢ikariminin karsilastirmali sonuglari (F1-skor)

Onerilen Model
Biitiin Ul NN Ul
Hedef cD- N Lp - . etiket haricindeki ~ grubundaki  haricindeki
Alan  ALPHN desenleri  biitiin etiket etiket NN
desenleri desenleri grubundaki

etiket

desenleri

D1 0.560 0.554 0.550 0.570 0.559 0.566 0.585 0.628 0.620 0.660

D2 0579 0579 0572 0581 0.572 0.574  0.612 0.669 0.599 0.664

D3  0.600 0.585 0.589 0.598 0.591 0.598 0.642 0.689 0.644 0.686

D4 0.589 0.583 0.581 0.587 0.585 0.595 0.545 0.589 0.575 0.628

D5 0570 0.573 0.578 0.581 0.565 0.583 0.476 0.519 0.492 0.561

D6 0.610 0.480 0.547 0.581 0.570 0.504 0.542 0.545 0.611 0.620

D7 0.683 0543 0.583 0.668 0.649 0.569 0.681 0.677 0.733 0.730

Onerilen model, diger alanlar arast modellerle cesitli odlgiitlere gore
karsilastirilmis ve Tablo 6.4’te sunulmustur. Bu dlgiitler sirasiyla sunlardir: ¢ikarim
modeli, veri kiimesi Ozellikleri, fikir hedefi ¢ikarimi performansi. CRF (Jakob &
Gurevych, 2010), heterojen ag temelli modeller (Marcacini, Rossi, Matsuno, & Rezende,
2018), tekrarlayan (recursive) sinir ag1 (Wang & Pan, 2018) (Wang & Pan, 2020) (Ding,
Yu, & Jiang, 2017), BERT modeli ile 6z dikkat mekanizmasi (self-attention mechanism)
(Pereg, Korat, & Wasserblat, 2020) fikir hedefi ¢ikariminda kullanilan modellerdir. Bizim
calismamizda ise sirali desen temelli kural madenciligi modeli &nerilmistir. Onceki
caligmalarin bircogunda (Jakob & Gurevych, 2010) (Ding, Yu, & Jiang, 2017) (Wang &
Pan, 2018) (Wang & Pan, 2020) (Pereg, Korat, & Wasserblat, 2020) goreceli olarak daha
az alana sahip veri kiimelerinin kullanildig1 gozlemlenmektedir. Bizim ¢aligmamizda ise
toplam 7 alan i¢in 6406 yorum kullanilmistir. Caligmalarin bir¢ogunda (Jakob &
Gurevych, 2010) (Ding, Yu, & Jiang, 2017) (Wang & Pan, 2018) (Wang & Pan, 2020)
(Pereg, Korat, & Wasserblat, 2020), sadece bir kaynak alana karsilik bir hedef alan ele
alinmstir. Bizim ¢alismamizda ise bir hedef alanin biitiin kombinasyonlarina karsilik geri
kalan biitiin kaynak alanlar test edilmistir. Sonug olarak, diger alanlar arasi ¢alismalarinin
performanslar1 dikkate alindiginda, onerilen model ile fikir hedefi ¢ikarimi i¢in daha

yiiksek F-skor degerleri elde edildigi gortilmektedir.
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Tablo 6.4. Fikir hedefi ¢ikariminda onerilen modelle ilgili ¢calismalarin karsilastirilmasi

Referans, | Cikarim Veri Veri kiimesi F-skor olarak ¢ikarim
Yil Modeli kiimesi | Alanlar performansi
Boyutu Kaynak Alan - Hedef Alan
(Jakob & CRF 24555 Web-servisleri (W) M->W: 31.6 W->CR: 324
Gurevych, 6091 Filmler (M) CR>W: 34.0 M->CR: 38.4
2010) 10969 Arabalar (CR) CW->W: 345 CM->CR: 46.5
5261 Kameralar (CM) W>M: 422 W->CM: 39.9
Toplam CR>M: 479 CR>CM:47.5
(46876) CM->M: 49.9 M->CM: 39.1
(Ding, Yu, | RNN 5841 Restoran (R) L>R:46.7 R->D: 32.0
& Jiang, 3845 Bilgisayar (L) D->R: 504 L->D:31.6
2017) 3836 Cihaz (D) S>R:52.0 S->D:33.4
8545 Servis (S) R->L:31.7 R->S:19.8
Toplam D->L:36.2 L->S:234
(22067) S->L:30.0 D->S:23.5
(Marcacini, | Heterojen ag | 45 Dijital kamera 1 (D1) | D2,D3,D4,D5,D6,D7>D1:56.0
Rossi, temelli 34 Dijital kamera 2 (D2) | D1,D3,D4,D5,D6,D7>D2:57.9
Matsuno, 41 DVD player (D3) D1,D2,D4,D5,D6,D7->D3:60.0
& 95 MP3 player (D4) D1,D2,D3,D5,D6,D7->D4:58.9
Rezende, 99 Telefon (D5) D1,D2,D3,D4,D6,D7->D5:57.0
2018) 3045 Bilgisayar (D6) D1,D2,D3,D4,D5,D7->D6:61.0
3045 Restoran (D7) D1,D2,D3,D4,D5,D6>D7:68.3
Toplam
(6404)
(Wang & RNN 5841 Restoran (R) R->L: 404 L->D: 40.4
Pan, 2018) 3845 Bilgisayar (L) R->D: 35.1 D->R: 48.4
3836 Cihaz (D) L->R:52.9 D->L:51.1
Toplam
(13522)
(Wang & RNN 5841 Restoran (R) R->L:40.1 L>D:41.2
Pan, 2020) 3845 Bilgisayar (L) R->D: 373 D>R:51.2
3836 Cihaz (D) L->R:53.8 D->L:51.7
Toplam
(13522)
(Pereg, BERT modeli | 5841 Restoran (R) R>L:47.6 L>D:42.2
Korat, & ile 6z dikkat 3845 Bilgisayar (L) R->D: 40.5 D->R: 545
Wasserblat, | mekanizmasi | 3836 Cihaz (D) L>R: 54.7 D->L:47.7
2020) Toplam
(13522)
Onerilen Sirali desen 45 Dijital kamera 1 (D1) | D2,D3,D4,D5,D6,D7>D1:66.0
Model temelli 34 Dijital kamera 2 (D2) | D1,D3,D4,D5,D6,D7>D2:66.4
41 DVD player (D3) D1,D2,D4,D5,D6,D7>D3:68.6
95 MP3 player (D4) D1,D2,D3,D5,D6,D7>D4:62.8
99 Telefon (D5) D1,D2,D3,D4,D6,D7->D5:56.1
3048 Bilgisayar (D6) D1,D2,D3,D4,D5,D7>D6:62.0
3044 Restoran (D7) D1,D2,D3,D4,D5,D6>D7:73.0
Toplam
(64006)
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7. SONUC

Bu caligmada, duygu analizinde alanlar aras1 fikir hedefi ¢ikarimi igin sirali desen-
temelli kural madenciligi modeli 6nerilmistir. Daha 6nce yapilan ¢alismalarin birgogunda
Ozellik ve fikir hedefi kavramlarmin birbirleri yerine kullanildigi goriilmektedir. Bu
caligmada, bu kavramlarin farklar ortaya konulmus ve onerilen model bu temel iizerine
kurulmustur. Ik adim olan 6zellik ¢ikarim asamasinda 6zellikler gikarilirken ikinci asamada
ise fikir hedeflerinin ¢ikarilmasi saglanmustir. Literatiirdeki diger caligmalar, yorumlarda
bulunan fikir hedefi olmayan 6zellikleri dikkate almamaktadir. Bu ¢alismada, bahsedilen
ozelliklerin de etiketlenerek egitime katilmasi saglanmustir. Ozellik ¢ikarim asamasinda,
kaynak alanlara ait 6zelliklerin hedef alana transfer edilerek fikir hedefi ¢ikarim basarisinin
arttig1 gézlemlenmistir. Dahas1 POS etiketleme ve etiketleme asamalarinda yeni yaklagimlar
uygulanmustir. Baz1 POS etiketlerinin etiketleme iglemine dahil edildiginde bilgi kaybindan
dolay1 fikir hedefi ¢ikarimimin basarisini diigiirdiigii gortilmiis ve bu POS etiketleri isleme
kattlmamistir.  Fikir kelimelerinin, Ozelliklerin ve fikir hedeflerinin etiketlenmesi
asamasinda, diger calismalardan farkli olarak etiket gruplari da kullanilmistir. Bu sayede,
kural tiretiminde 6rnegin, isim ve isim ifadeleri i¢in ayri, fiiller i¢in ayri kurallarin {iretilmesi
saglanmistir. Sonug olarak etiketlerin sozciik tiirlerine gore 6zellestirilmesi saglanarak fikir

hedefi ¢ikarimi basarisi arttirilmisgtir.

Bu calismada, ayrica, fikir hedefi ¢ikarimi i¢in alanlar arasi bir model tasarlanmasi
amaglanmustir. Hedef alanin bilinmeyen bir alan oldugu varsayilmis ve sadece kaynak alanlar
kullanilarak fikir hedefi ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen modelin
yorumlarin alanina bakilmaksizin fikir hedefi ¢ikarimi i¢in {imit verici bir performans
sundugunu ortaya koymustur. Kaynak alanlardan o6zellik transferinin hem ozellik
cikariminda hem de fikir hedefi cikariminda basariyr arttirdigi goriilmiistiir. Farkli
senaryolardaki biitiin sonuglar dikkate alindiginda, 6nerilen modelin daha 6nceki ¢aligmalarla
ve iyi bilinen smiflandiricilarla ¢ogu durumda daha iyi oldugu goriilmektedir. Ayrica,
Onerilen model, alanlar arasi diger modellerle karsilastirildiginda, basarisinin bu modellerle
rekabet edecek diizeyde oldugu gorilmiistiir. Bu calismada, iiriin yorumlarinin farkl
alanlarda olsa bile ortak desenlere sahip oldugu gozlemlenmektedir. Bu sonug, sirali desen
temelli kural madenciligi yaklagimlarinin, alan bagimsiz fikir hedefi ¢ikarim sistemleri igin

kullanilabilecegini gostermektedir.
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Onerilen modelde, &zellik ¢ikarimu icin kullanilan kurallar ve fikir hedefi ¢ikarimi igin
kullanilan kurallar kaynak alana ait etiketli veriler kullanilarak iiretilmektedir. Ozellik
¢ikarmmui icin kullanilan kurallarin iiretiminde etiketlenen ozellikler, etiketli verilerden elde
edilen fikir hedeflerinin toplamindan olugmaktadir. Ancak, 6zelliklerin etiketsiz veriler
kullanilarak da ¢ikarilmas1 miimkiindiir. Boylece, biiyiik miktarda etiketsiz verinin 6zellik
¢ikarma asamasinda kullanilmasi, sonraki calismalar arasinda yer alabilir. Onerilen model,
ozellikle fikir hedefi ¢ikarimina odaklanirken, duygu smiflandirma adimu ile birlikte 6zellik
tabanli duygu 6zetleme igin kurulmast miimkiin olabilecektir. Onerilen modelde 6n isleme
adimlar1 Ingilizce diline 6zel yapilmaktadir. Ancak, makine geviri sistemleri kullanilarak
diger dillerde yazilmis yorumlarim Ingilizce’ye gevrilmesiyle fikir hedefleri ¢ikarilabilecektir.
Onerilen modelin, ciimleyi analiz ederken baghlik ayrstiricist kullanmamasmdan dolay

ceviri hatalarindan daha az etkilenecegi diistiniilmektedir.
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