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Son zamanlarda, ¢evrimigi inceleme platformlari kullanicilarin satin alma kararlarini
destekleyen 6nemli bilgi kaynaklari haline gelmistir. Kullanicilar bir {iriinii ya da
hizmeti satin almadan Once olasi deneyimlere ulasmada bu bilgi kaynaklarina
bagvurmaktadir. Isletmeler ise pazarladiklar1 iiriinlerin kullamicilar iizerindeki
etkilerini kesfedebilmek igin bu kaynaklarin potansiyel giiciinden yararlanmay1
hedeflemektedir. Ancak bu kaynaklarin hacimsel biiyikligi disiiniildigiinde;
kullanicilarin tiim incelemeleri okuyarak etkin bir sekilde degerlendirmesi neredeyse
imkansiz hale gelmektedir. Diger bir taraftan biiyiikk kullanic1 popiilasyonuyla karst
karsiya kalan isletmeler, verilerin islenmesi ve analizi gibi siireglerde
otomatiklestirilmis yaklasimlara ihtiyag duymaktadir. Bu sebeple arastirmacilar,
yukarida bahsedilen problemleri ele alarak daha etkin ve detayli analizlere olanak

saglayan Ozellik Tabanli Gériis (Fikir) Madenciligi calismalarima ilgi gostermektedir.



Bu tez calismasinda ilk olarak, oriintii tabanli metin 6n isleme yontemine, yardimci
bilesenlerle genisletilmis sozdizilimsel tabanli iligki kurallar1 algoritmalarina ve model
¢iktilarinda performans optimizasyonu saglamak amaciyla uygulanan g¢ogunlukla
Se¢im yontemine sahip Goriis Hedefi Cikarimi (Opinion Target Extraction, OTE)
yaklagimi dnerilmistir. Onerilen bu yaklasimla, kullanicilar tarafindan 6znel nitelikli
goriis sozciikleriyle yorumlanan varliga iliskin ayirt edici 6zellikleri temsil eden agik
ifadelerin (goriis hedefleri) ¢ikarilmasi saglanmistir. Onerilen OTE yaklasiminin
etkinligini test etmek amaciyla, restoran incelemeleri igceren veri seti iizerinde deneysel
caligmalar gergeklestirilmistir. Deneysel ¢alismalarin sonuglart analiz edildiginde,
Onerilen yaklagimin literatiirdeki denetimli yaklagimlarla karsilastirilabilir sonuglar
tirettigi, denetimsiz diger yaklasimlara gore ise daha yiiksek performans gosterdigi

sonucuna ulagilmistir.

ikinci olarak, belirli 6zellik kategorileriyle ¢oklu ve hiyerarsik yapida etiketlenmis
inceleme ciimlelerinin siiflandirilmast amaciyla derin dgrenme tabanli Ozellik
Kategorisi Tespiti (Aspect Category Detection, ACD) yaklasimlar1 Onerilmistir.
Onerilen ACD yaklasimlarinda, girdilerinde baglamsal bilgiyi dikkate alarak zengin
vektor temsilleri iiretebilen Onceden egitilmis Doniistiiriiciilerden Cift Yonli
Kodlayict Temsilleri (BERT) ve Anlamsal Katlama Teorisi (SFT) kelime temsil
modellerinin (word embedding model, WEM) uygulandigi Evrisimsel Sinir Ag1 ve
Derin Sinir Ag1 tabanl ¢ok etiketli metin siniflandirma yaklagimlar1 gelistirilmistir.
Gelistirilen ACD  yaklagimlarmin etkinliklerini ve uygulanan WEM’lerin
siniflandirma performanslarina olan katkilarini analiz etmek icin, diziistii bilgisayar ve
restoran inceleme veri setleri iizerinde deneysel calismalar gerceklestirilmistir.
Deneysel calismalarin  sonuglar1 analiz  edildiginde, Onerilen yaklasimlarla
literatiirdeki diger yaklagimlara gore daha yiiksek veya rekabet¢i performans sonuglari
elde edilmistir. Ayrica bu ¢alismada uygulanan WEM’lerin performanslarinin birlikte

degerlendirilmesi, literatiirde ilkler arasinda yer almaktadir.

Anahtar Sozciikler : Dogal Dil Isleme, Goriis (Fikir) Madenciligi, Ozellik Tabanl
Goriis Madenciligi, Gériis hedefi ¢ikarimi, Ozellik kategorisi
tespiti, Metin 6n isleme, Kelime temsil modelleri.
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Recently, online review platforms have become significant data sources that support
users' purchasing decisions. Users refer to these information sources to reach possible
experiences before purchasing a product or service. On the other hand, businesses aim
to benefit from the potential power of these resources to investigate the effects of the
products they market on users. However, considering the volumetric size of these
resources, it becomes almost impossible for users to evaluate them effectively by
reading all the reviews. On the other hand, businesses that face large user populations
need automated approaches in processes such as data processing and analysis. For this
reason, researchers are interested in Aspect-based Opinion Mining studies, which
enable more effective and fine-grained analysis by addressing the problems mentioned

above.
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In this thesis, firstly, the Opinion Target Extraction (OTE) approach, including the
pattern-based text pre-processing method, algorithms of extended syntactic-based
relation rules with auxiliary components, and the majority voting method applied to
provide performance optimization in model outputs, is proposed. It was provided to
extract explicit expressions (opinion targets) representing distinctive entity aspects
interpreted by users with subjective opinion words with this proposed approach. In
order to test the effectiveness of the proposed OTE approach, experimental studies
were carried out on a data set containing restaurant reviews. When the results of
experimental studies were analyzed, it was reached that the proposed approach
produced results comparable to supervised approaches in the literature and performed

higher than other unsupervised approaches.

Secondly, deep learning-based Aspect Category Detection (ACD) approaches are
proposed to classify multi-label and hierarchically tagged review sentences with
specific aspect categories. In the proposed ACD approaches, Convolutional Neural
Network (CNN) and Deep Neural Network (DNN) based in which pre-trained
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) and Semantic
Folding Theory (SFT) word embedding models (WEMs) that generate rich vector
representations by considering contextual information are applied in their inputs multi-
label text classification approaches have been developed. In order to analyze the
effectiveness of the developed ACD approaches and their contribution to the
classification performance of the implemented WEMSs, experimental studies were
carried out on laptop and restaurant review datasets. When the results of experimental
studies were analyzed, higher or competitive performance results were obtained with
the proposed approaches compared to other approaches in the literature—in addition,
evaluating the performances of applied WEMs together is among the firsts in the

literature.

Key Word  : Natural Language Processing, Opinion Mining, Aspect-Based
Opinion Mining, Opinion target extraction, Aspect category detection,
Text pre-processing, Word embedding models.

Science Code : 92416
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BOLUM 1

GIRIS

Giiniimiizde artan internet kullanimiyla birlikte, kullanicilar sosyal medya ve
elektronik ticaret platformlarinda 6znel gortslerini ve deneyimlerini ifade
edebilmektedir [1]. Bu platformlarda kullanicilarin iiriinler, hizmetler, kuruluslar veya
calisanlarla ilgili olusturduklar1 yorumlar elektronik agizdan agiza iletisim (Electronic
Word-of-Mouth, eWOM) kavramini ortaya ¢ikarmistir [2]. Bu baglamda eWOM,
potansiyel, mevcut veya eski tiiketiciler arasindaki dinamik bilgi alisverisi stirecini
ifade etmektedir [3]. eWOM insanlar arasi etkilesimde gelencksel agizdan agiza

iletisime gore daha fazla etki ve erisim yetenegine sahiptir [4].

eWOM’un bir formu olan ¢evrimi¢i inceleme siteleri elektronik platformlarda
tirtinlerini pazarlayan igletmelere pazar tabanlarini genisletmek i¢in 6nemli bir firsat
sunarken [5], tiiketicilerin satin alma kararlarin1 destekleyen biiyiik bilgi kaynaklar
haline doniismistiir [6]. Bu sebeple tiiketiciler, geri bildirim igerikli bu kaynaklari
kullanarak, bir iiriinii ya da hizmeti satin almadan 6nce olasi deneyimler hakkinda bilgi
edinmek amaciyla bagkalarmin potansiyel goriislerini aramaya yoénelmektedir [7].
Isletmeler ise, verdikleri hizmetleri iyilestirmek, pazarladiklari iiriinlerin miisteriler
tizerindeki etkilerini kesfedebilmek i¢in bu bilgi kaynaklarinin potansiyel giiciinden
yararlanmay:r amaglamaktadir [8]. Ancak isletmelerin  biiyilk  kullanici
popiilasyonlartyla kars1 karsiya kalmalari [9] ve kullanicilar tarafindan olusturulan
inceleme kaynaklarinin hacimsel biyiikligii distiniildiigiinde [10], verilerin
islenmesinde pratik ve verimli olmayan manuel yaklasimlar yerine [11]

otomatiklestirilmis yaklasimlara ihtiya¢ duyulmaktadir [12].
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Goriis (Fikir) Madenciligi (GM) arastirmacilar tarafindan Dogal Dil Isleme (Natural
Language Processing, NLP), Bilisimsel Dilbilim, Metin Madenciligi ve Bilgi Erigimi
(IR) gibi bilimsel alanlar altinda g¢alisilmaktadir [13]. Ayrica GM, endistrideki
uygulanabilirligi agisindan bilgisayar bilimleri disinda yonetim bilimleri ve sosyal

bilimler alanlarinda ¢alisan bir¢ok arastirmacinin da ilgisini ¢ekmektedir [14].

GM kavrami, veri kaynaklarinda ifade edilen goriislerin, duygularin ve tutumlarin
tespitini, ¢ikarimini ve smiflandirilmasini [8,15] ve bu sayede ¢esitli seviyelerde
analizlerin gergeklestirilmesini amaglayan bilisimsel bir metin analizi tiridir [16]
[17]. Bu baglamda GM, insanlarin iriinler, hizmetler, organizasyonlar, bireyler,
problemler, olaylar ve konular hakkinda yorumladiklari varliklara yonelik goriislerin,
duygularin degerlendirmelerin ve tutumlarin analizlerinin gerceklestirilmesine olanak
saglamaktadir [14,18,19]. Bu sayede GM, ticari tiriinlerin degerlendirilmesi [16],
piyasa istihbarati [20], miisteri memnuniyeti 6l¢iimii [21], film gelir tahminleri [22],
hisse senedi tahmini [23], siyasal hareket [24,25] gibi ¢esitli daha birgok alanda
kamuoyu gozlemlemelerine ve karar verme siireglerine yardimer olmaktadir [8,15].
Yapisal olarak giiclii bir GM sistemi anketlere duyulan ihtiyaci ortadan kaldirabilir ve

geleneksel pazar arastirmalarinin yapilma seklini degistirebilmektedir [26].

GM stratejilerinde, biiyiik hacimli yapilandirilmis ve/veya yapilandirilmamis veriler
kullanilarak doniigiim, ¢ikarim, simiflandirma ve analiz gibi gorevlerin yliriitiilmesi
Veri Madenciligi, Web Madenciligi ve Metin Madenciligi tekniklerinin
kombinasyonlariyla otomatiklestirilmis yaklasimlarla gergeklestirilmektedir [8,27].
Bu sayede GM stratejileri, duygu yonelimi (polarite) belirleme ve polarite tabanl
siiflandirma [28], 6znellik siniflandirmasi [29], goriis 6zetleme [30], dokiiman/ctimle
[31,32] ve Ozellik tabanli [14,33,34] seviyelerde ¢ikarim yapma ve ayrica 6zellik
kategorisi tespiti [12,35] gibi spesifik alt gorevlerin gergeklestirilmesine olanak
saglamaktadir [36].

GM stratejileri, temel olarak dokiiman, ciimle, 6zellik ve konsept seviyelerinde ele
alinmaktadir [37,38]. Dokiiman ve ciimle seviyesi stratejileri, genel polarite destekli
hesaplamalar1 hedeflediginden, metnin konusunun kullanicilar tarafindan nasil

degerlendirildigini 6lgmeyi miimkiin kilamamaktadir [33]. Ozellik seviyesi (varlik ve
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ozellik) stratejilerinde ise, dokiiman1 genel polarite iizerinden iligskilendirmekten daha
karmagsik bir siirec s6z konusudur. Ozellik seviyesi, 6znel icerige sahip inceleme
metinlerinde yorumlanan varligin 6zelliklerini niteleyen polaritelerin bagimsiz olarak
bulunma potansiyeli diisliniildiiglinde, daha ger¢ek¢i ve ayrintili analizlere imkan
saglayan yaklasimlar sunmaktadir [39]. Konsept seviyesinde ise, bir varligin
tamamiyla iliskili ayr1 ayr1 goriisler toplamak yerine, farkli varliklarin belirli 6zellik
ya da alt 6zelliklerinin karsilastirmali analizleriyle, semantik olarak goriislerin ve ilgili
duygusal yonelimlerin degerlendirilmesi amaglanmaktadir. Bu sayede konsept
seviyesinde, ozellik tabanli  goriissel analizler daha detayli  olarak
gerceklestirilebilmektedir [40,41].

Bu tez ¢alismasinda, Ozellik Tabanli Gériis Madenciligi (OTGM)’nde yer alan Goriis
Hedefi ifadesi Cikarimi (Opinion Target Extraction, OTE) ve Ozellik Kategorisi
Tespiti (Aspect Category Detection, ACD) gorevlerinin gergeklestirilmesine yonelik
yaklagimlar onerilmektedir. OTE yaklagimiyla, inceleme metinlerinde yorumlanan
varlik Ozelliklerine iliskin agik ifadelerin denetimsiz (kural tabanli) yaklasimlarla
cikarilmas1  gergeklestirilmistir.  Onerilen OTE  yaklasiminda ilk olarak,
yapilandirilmamig girdi metinleri iizerinde, geleneksel NLP 6n isleme teknikleri
(etkisiz kelimeleri kaldirma, govdeleme, kok ¢oziimleme gibi) yerine, oriintii tabanl
metin On isleme (pattern-based text pre-processing, PBP) yontemi gelistirilerek
¢ikarim performansi iyilestirilmistir. Gelistirilen PBP yontemiyle, girdi metinlerinde
anlam ve yapinin korunabilmesi amaciyla sadece dilbilgisel tamlama kurallarina
uygun olmayan noktalama isaretlerinin kaldirilmas: saglanmigtir. Daha sonra baglilik
ayristiricist giktilari-grafi lizerinde, sdzdizilimsel tabanl iliski kurallart uygulanarak,
goriis sozcligli (opinion word, OW) ve goriis hedefi (opinion target, OT) ¢ikarimlari
gerceklestirilmistir. Uygulanan sozdizilimsel tabanli iligki kurallart dogru ve ¢ok
kelimeli ifadeleri yakalamak igin yeni bilesenlerle genisletilmistir. Ayrica, girdi
metinlerinde ayni referansa sahip kelimeleri tespit etmek i¢in, diger esgonderge
coziimleme modellerine gore daha yiiksek bir performans gosteren Sinir Ag1 Tabanl
Esgonderge Coziimlemesi (Neural-based Coreference Resolution, NBCR) modeli
kullanmilmistir. Boylece ¢oziimleyici c¢iktilariyla ¢ikarilan OT’ler birlestirilerek,
birbirleri yerine yazilabilecek dogru ifadeler belirlenmistir. Son olarak, model

ciktilarinda Cogunlukla Se¢im (Majority VVoting, MV) yontemi uygulanarak, ¢iktilarin
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birlestirilmesi saglanmis ve bu sayede onerilen OTE yaklagimi iizerinde performans
optimizasyonu gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen deneysel ¢aligmalarin sonuglari,
caligmanin etkinligini ve gelistirilen yontemlerin OTE performansina katkida

bulundugunu gostermistir.

Onerilen ACD yaklasimlariyla, derin grenme tabanli ¢ok etiketli metin siniflandirma
(Multi-Label Text Classification, MLTC) teknikleri kullanilarak, inceleme
metinlerinde 6znel bir bicimde yorumlanan varliklara iligkin alana 6zgii ve global
nitelikli belirli 6zellik kategorilerinin tespiti gergeklestirilmistir. Bu yaklagimlarda,
onceden egitilmis Dontistiiriictilerden Cift Yonlii Kodlayici1 Temsilleri (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers, BERT) ve Anlamsal Katlama Teorisi
(Semantic Folding Theory, SFT) kelime temsil modellerinin (word embedding model,
WEM) c¢iktilarini ayri ayr girdi olarak kullanan Evrisimsel Sinir Agi (Convolutional
Neural Network, CNN) ve Derin Sinir Agi (Deep Neural Network, DNN) modelleri
kullanilmistir.  Onerilen ACD yaklagimlarina (BERT+DNN, BERT+CNN,
SFT+DNN, SFT+CNN) iliskin deneysel ¢alismalarin sonuglari, yaklagimlarin
etkinligini ve uygulanan WEM’lerin siniflandirma performansina katki sagladigim

gostermistir.

Bu tez calismasinda yer alan deneysel calismalar, 2016 yilinda diizenlenen
Uluslararast Anlamsal Degerlendirme Sempozyumu’nda (International Workshop on
Semantic Evaluation 2016, SemEval16) OTGM gérevleri igin hazirlanmus, bilgisayar
ve restoran incelemelerini igeren toplamda 4500 inceleme ciimlesine ve 6zellestirilmis

etiketlere sahip acik erigimli, zengin veri setleri [42] iizerinde gerceklestirilmistir.

1.1. TEZIN AMACI

Bu tez calismasimin genel amaci, OTGM’nin &nemli gorevleri arasinda yer alan OTE
ve ACD gorevlerini yeni yaklagimlarla gergeklestirmek ve bu yaklagimlarda
uygulanan  yontemlerin  etkinliklerini  deneysel ¢alismalarla test ederek
degerlendirmektir. Gelistirilen OTE ve ACD yaklasimlariin teorik ve pratik agidan

0zel amaglari ise bu boliim icerisinde ayr1 ayri basliklar altinda detaylandirilmaktadir.
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1.1.1. Teorik Acidan Onerilen Yaklasimlarin Ozel Amaglan

Onerilen OTE yaklasimimin teorik acidan 6zel amaci: Mevcut yaklasimlarin
sinirliliklarini ele alarak, denetimsiz tekniklerle 6zellik ifadelerinin daha etkin bir
sekilde cikarilmasi ve bu yaklasimda uygulanan PBP yonteminin, genisletilmis
sOzdizilimsel tabanli baglilik iliski kurallarmin ve MV yonteminin ¢ikarim

performanslarina olan katkilarinin degerlendirilmesidir.

Onerilen ACD yaklasimlarinin teorik acidan 6zel amaci: ¢oklu ve hiyerarsik
yapida etiketlenmis inceleme metinleri iizerinde, 6nceden egitilmis WEM’leri girdi
olarak kullanan derin 6grenme modelleriyle inceleme metinlerinin siniflandirilmasi ve
uygulanan WEM’lerin  smiflandirma  performanslarina  olan  katkilarinin

degerlendirilmesidir.

1.1.2. Pratik Acidan Onerilen Yaklasimlarin Ozel Amaclar

Onerilen OTE yaklasmimmmn pratik agidan 6zel amaci: Isletmelere ve
arastirmacilara inceleme metinlerini analiz etme ve tiiketicilerin satin alma tercihlerini
etkileyen triin Ozelliklerini etkin bir sekilde belirleme ve kesfetme imkaninin

saglanmasidir.

Onerilen ACD yaklasimlarimin pratik acidan 6zel amaci: Sinirl raporlama imkani
sunan geleneksel siniflandirma yaklagimlar1 yerine, girdilerinde son teknoloji ve
onceden egitilmis WEM’lerin uygulandigi derin 6grenme tabanli modeller
kullanilarak; 6zellikle pazarlama yoneticilerinin tiiketicilerin satin alma tercihlerini
etkileyen global iiriin kategorilerini tespit edebilmeleri igin detayli ve etkin ¢iktilarin
iiretilmesi ve bu sayede inceleme kaynaklarmin potansiyel giiciinden yararlanma

imkaninin saglanmasidir.

1.2. TEZIN KATKILARI

Bu bdliimde, tez ¢aligmasinin katkilarinin detaylandirilmasi amaciyla 6nerilen OTE ve

ACD yaklagimlarinin katkilar1 ayr1 basliklar altinda maddeler halinde sunulmaktadir.
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1.2.1. Onerilen OTE yaklagiminin katkilar

1. OTE ¢ikti performansini iyilestirmek amaciyla, OTGM gorevlerinde
uygulanabilir 6zgiin bir metin 6n isleme yontemi (PBP) gelistirilmistir.
Gelistirilen PBP yontemiyle, el yordami1 miihendislik gerektiren ve geleneksel
NLP metin 6n isleme teknikleri yerine, baglilik ayristirma grafi iizerinde
yiriitillen oriintii kurallariyla, yalnizca dilbilgisel tamlama kurallarina uygun
olmayan noktalama isaretlerinin kaldirilmasi saglanmistir. Bu sayede ciimlelerin
anlamina, yapisina ve analizine etki edebilecek orijinal noktalama isaretlerine ve

etkisiz kelimelere (stopwords) dokunulmamustir.

2. Cok kelimeli ifadeleri ¢ikarabilen etkin bir 6zellik ¢ikarimi algoritmasi
gelistirmek amaciyla OTE’de uygulanan mevcut sézdizilimsel tabanli baglilik
iligki kurallarina yeni yardimer iligski bilesenler entegre edilerek iligki kural

tabani genigletilmistir.

3. Model giktilarmin Kolektif Ogrenme (Ensemble Learning) stratejilerinden biri
olan MV yontemiyle birlestirilmesiyle ¢ikti performansinda optimizasyon

gergeklestirilmistir.

1.2.2. Onerilen ACD yaklagimlarinin katkilari

1. Coklu ve hiyerarsik yapida oOzellik kategorileriyle etiketlenmis inceleme
metinlerinin  siniflandirilmasi, baglama dayali zengin temsil vektorleri
olusturabilen 6nceden egitilmis WEM ’lerin girdi olarak kullanan CNN ve DNN
tabanli ACD yaklasimlariyla gerceklestirilmistir.

2. Hiyerarsik Gegici Bellek (Hierarchical Temporal Memory, HTM) modeli tabanli
bir WEM olan SFT'nin ACD performansia olan katkisi literatiirde ilk kez

degerlendirilmistir.

3. BERT ve SFT WEM’lerin ACD performansina olan katkilar1 birlikte

degerlendirmesi literatiirde ilkler arasinda yer almaktadr.

22



1.3. TEZIN ORGANIZASYONU

Bu tez ¢alismasinin organizasyonu genel itibariyle; Giris, Literatiir Aragtirmasi, Goriis
Madenciligi, Goriis Hedefi Cikarirmi (OTE), Ozellik Kategorisi Tespiti (ACD),
Deneysel Calismalar ve son olarak da Bulgular ve Sonuglar olmak {izere yedi ana

boliimden olusmaktadir.

Tez calismasinin ilk boliimiinde 6nerilen yaklasimlar: ve dnemini 6zetleyen bilgiler,
tez ¢alismasiin amaglari ve Katkilariyla birlikte “Giris” baslig1 altinda sunulmaktadir.
Tez calismasinin ikinci boliimii literatiir arastirmasina ayrilmistir. Tez ¢alismasinin
ticlincti boliimiinde, GM’ ye iliskin terminoloji, problem tanimlari, 6n asamalar ve
gorevler detaylandirilmaktadir. Tez ¢alismasinin dordiincii boliimiinde, 6nerilen OTE
yaklasiminin genel mimarisi ve metodolojisi sunulmaktadir. Besinci boliimde;
onerilen ACD yaklagimlarina iligkin genel mimari ve metodoloji sunulmaktadir. Tez
calismasinin altinct bdliimiinde, gergeklestirilen deneysel caligsmalarin temelini
olusturan veri setleri, performans metrikleri, kullanilan goriis sozliikkleri ve derin
6grenme modellerinin egitiminde kullanilan hiperparametrelere iligkin deneysel ortam
bilgileri Deneysel Calismalar boliimii altinda verilmektedir. Ayrica “Deneysel
Calismalar” boliimiinde, onerilen OTE ve ACD yaklasimlariyla gergeklestirilen
deneysel caligmalardan elde edilen sonuglarin performans degerlendirilmesi ve
Onerilen yaklagimlarin literatiirdeki diger calismalarla kiyaslanma sonuglar1 da
sunulmaktadir. Bu tez c¢alismasimin son boliimiinde, deneysel caligmalardan elde
edilen tiim bulgular ve sonuglar teorik ve pratik agilardan degerlendirilmis ve

calismanin amacina uygun bir bigimde yorumlanarak tez ¢aligmasi sonuglandirilmistir.
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BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

GM, genel olarak “dokiiman”, “climle” ve “varlik ve ozellik” tabanli seviyelerde
calisilmaktadir [14,43]. Dokiiman [32,44] ve ciimle tabanli [45,46] seviyelerde islevsel
olarak yararli sonuglar elde edilse de, metinler icerisinde yorumlanan varliga iliskin
bagimsiz goriisler dikkate alindiginda, varliklarin nitelenen 6zelliklerini elde etmek
icin daha hassas analiz imkani1 saglayan varlik ve Ozellik seviyesi yaklasimlarina
(OTGM) bagvurulmaktadir [8,36,47,48]. OTGM yaklasimlariyla, metinlerdeki dznel
bilgilerin tanimlanmasi, ¢ikarilmasi ve ¢ikarilan bilgilerin polarite temelinde zekice
smiflandirmas1t  ve bdylece ¢esitli seviyelerde 06zellik tabanli analizlerin
gerceklestirilmesi amaglanmaktadir [16]. Literatiirde OTGM ile ilgili ¢aligmalar, OTE
ve Ozellik Terimi Cikarmmi (ATE) [10,11,33,49,50], goriis sozIiigii analizi [36], ACD
[12,35], polarite belirleme [28] ve smiflandirma [51] gibi 6nemli alt goérevlere

odaklanmaktadir.

ATE ve OTE, OTGM’de ayrintili analizlerin ve ydntemlerin uygulandigi énemli
gorevleri tanimlamaktadir [42]. ATE goreviyle, metinlerde varliklardan ziyade varlik
ozellikleriyle ilgili terimlerin tanimlanmasi amaglanirken, OTE ile esas olarak
varliklar1 niteleyen agik ifadelerin ¢ikarimi gergeklestirilmektedir [50]. Literatiirde
OTE amaciyla denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli yaklasimlara yer verilmektedir
[36]. Bu yaklasimlarda; kural tabanli [1,33,52], Makine Ogrenimi [53,54], Derin
Ogrenme [43,55,56,57] ve hibrit [11,50] modeller uygulanmaktadir.

OTE ile ilgili ilk ¢alismalarda, baghlik iligkisi tabanl ¢ikarimlarin ya da dizgelerin
sozcik tiiri (Part-of-speech, POS) frekanslarini kullanan yaklagimlar 6nerilmektedir
[58,59,60]. Ancak bu yaklagimlar, sik gecmeyen ve degerli ozellik terimlerinin
tespitinde bazi smirlamalara sebep olabilmektedir. OTE igin Makine Ogrenmesi

modellerinin uygulandigi denetimli ilk yaklasimlarda ise, girisinde sirali etiketlemeyle
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olusturulmus verileri kullanan Kosullu Rastgele Alanlar (Conditional Random Fields,
CREF) [61], Sakli Markov Model (Hidden Markov Model, HMM) [62], Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine, SVM) [53] tabanli modeller 6nerilmektedir [18].
Bu denetimli yaklagimlar geleneksel ve kural tabanli sistemlere gore daha iyi
performans sunabilmektedir [50]. Ancak HMM’de her kelimenin baglamdan bagimsiz
bir varsayimla ele alinmasi ¢ikarimlarda ve 6zelliklerin temsilinde sinirliliklara sebep
olmaktadir [18]. Bu nedenle arastirmacilar 6zellik ¢ikarimi basarisini arttirabilmek
icin HMM’den daha yetenekli sahip CRF’ye yonelmektedir. Dogrusal bir model olan
CRF’nin performansi ise, bliylik egitim verilerine ve dilbilimsel ve spesifik
ozelliklerin ¢ikarimlarina baglidir [11,55]. Literatiirde CRF yaklasimina, Uzun-Kisa
Siireli Bellek Aglart (Long Short-Term Memory, LSTM) ve Cift yonlii LSTM ve
Tekrarlayan Sinir Agi1 (Recurrent Neural Network, RNN) gibi modellerin
entegrasyonunun OTE performansina katki sagladigi belirtilmektedir [63]. Ayrica
literatiirde, istatistiksel, Maksimum Entropi ve Gizli Dirichlet Ayirimi (Latent
Dirichlet Allocation, LDA) destekli model tabanli yar1 denetimli yaklagimlara da yer
verilmektedir [64,65]. OTE gorevlerinde CNN [55,66,67] ve RNN [53,68] gibi derin
ogrenme yaklagimlart basarili bir sekilde uygulanmaktadir [43]. Bu yaklagimlara dil
bilimsel kural tabanli yontemler de entegre edilebilmektedir [55]. RNN, CNN
modeline gére daha esnek ve hafizali yapiya sahiptir ve bu sayede baglamsal bilgileri
daha performansli bir sekilde yakalayabilmektedir [11,43]. RNN, girdilerin
yapilandirilmamig 6zelliklerini g6z ardi etmeden, rastgele boyutlandirilmig siral
girdilerin sabit boyutlu girdilerle temsilini gerceklestirir [69,70]. Ozellikle LSTM [71]
ve Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit, GRU) [72] gibi RNN mimarileri,
sirali girdilerdeki istatistiksel yapilar1 yakalayabilme yetenekleri sayesinde NLP

caligmalarna yiiksek performansh bir katki saglamaktadir [70].

OTGM’nin ilk denetimsiz yaklagimlar1 arasinda yer alan Minqing Hu ve
arkadaslarinin ¢alismasinda, isim nitelikli kelimeler potansiyel ozellikler olarak ele
alinmigtir ve her Ozelligin frekans degerleri hesaplanmistir [58]. S6z konusu
calismada, ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in her bir ismin ciimledeki konumu dikkate
alinmadan sik kullanilan isim obekleri iireten birliktelik kurallar1 yaklagimina ve
Ozellik budama yontemlerine yer verilmektedir. Daha sonraki ¢aligmalarda, ¢ikarim

performansi yiikseltmek amaciyla, kelimelerin frekanslarin1 hesaplayarak budama
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yapmak yerine Noktasal Karsilikli Bilgi Katsayis1 (Pointwise Mutual Information,
PMI) skorlar1 kullanilmigtir [73,74].

Literatiirdeki kural tabanli yaklasimlar, tek basmna veya diger yaklasimlara
entegrasyonundaki basarisiyla OTE gorevlerinde tamamlayict ve 6nemli bir gorev
tistlenmektedir [31,33,52]. Bu yaklasimlarda, 6zellik ve goriis terimleri arasindaki
iliskileri kesfetmek i¢in baglilik ayristirmasi tabanli yontemlere yer verilmektedir [1]
[75]. Baglilik ayristirmasinin gorevi, climledeki farkli kelimeler arasindaki iligkileri
temsil eden bir graf iiretmektedir [36]. Uretilen bu graf sayesinde, goriis sdzciikleri ile
Ozellikler arasindaki iliskiler incelenebilmektedir [33,76,77]. Literatiirdeki baglilik
ayristirmasi analizlerinin ¢ogunda isimler/isim tamlamalar1 bir climledeki potansiyel
OT’ler olarak degerlendirilmektedir [11,43,75]. OT’leri niteleyen Oznel goriis
sozciiklerinin ¢ikariminda ise Sozlik Tabanli Gorts (Fikir) Sozciigii Analizi
(STGSA)’ne bagvurulmaktadir. OT’leri niteleyen goriis sozciiklerinin polaritelerin
hesaplanmas1 veya duygu durumlarinin olumlu, olumsuz veya notr olarak
smiflandirilmast STGSA asamasinin  goérevidir [1,14]. Literatirde STGSA
asamasinda, sozlik tabanli [33,78] ve killiyat tabanli yaklagimlar [79,80]
sunulmaktadir [14].

ACD gorevlerinde ise, inceleme metinlerinde yorumlanan varliklar ve iligkili yonlerini
temsil eden niteliklerle belirlenen agik veya oOrtiilii kategorilere gore metinlerin
smiflandirilmast amaglanmaktadir [35]. Metin simiflandirmalarinda  kategoriler
birbirini diglayan ya da dislamayan yapilarda karsimiza c¢ikmaktadir. Birbirini
dislamayan yapida olan smiflandirmalar MLTC olarak adlandirilmaktadir [81].
MLTC, geleneksel ¢ok sinifli siniflandirmanin devamidir [82]. MLTC problemlerinin
¢oziimiinde, k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors, KNN), Algilayicilar
(Perceptrons), Rank-SVM, Naive Bayes, Kolektif Ogrenme ve Lojistik Regresyon gibi
makine Ogrenimi simiflandirict modellerinin varyasyonlarma basvurulmaktadir
[83,84]. Ileri seviyelerde ise Cok Katmanli Algilayici (Multilayer perceptron, MLP),
RNN [85], CNN [86,87] ve hibrit (RNN, CNN, vb.) [88,89] gibi ¢esitli derin 6grenme

yaklasimlar1 kullanilmaktadir.
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BOLUM 3

GORUS MADENCILIGi

Internet, web kullanicilarini ortak kiiresel ortamlara katilmalarma, kullanicilarin
cevrimic¢i web icerikleri olusturmasina ve bu igeriklerin erisilebilir olmasina olanak
saglarken [90], kisisel deneyimlerini ve goriislerini ¢evrimigi platformlarda (elektronik
ticaret, forum ve blog gibi.) kolayca ifade edebilen kullanicilar geri bildirimleriyle
biiyiik metinsel veri kaynaklarinin olugmasina sebep olmustur [10]. Ayrica
giinlimiizde endiistrilerin dijital doniisiime yonelik egilimleri, bu verilerin hacminin
yani sira kalitesini de arttirmistir [91]. Ancak bu verilerden yararli bilgilerin
¢ikarilmas1 ve manuel analizlerdeki verimsizlik ve zorluklar arastirmacilar
otomatiklestirilmis yaklasimlara yoneltmistir [92]. Bu sebeple bahsedilen
problemlerin istesinden gelebilmek icin; metinsel veri kaynaklarindan yararl
bilgilerin otomatik olarak ¢ikarmak ve kullanici goriislerinin, degerlendirmelerinin ve
tutumlarmin ayritili analizlerini gergeklestirmek amaciyla NLP’nin aktif arastirma

alanlar1 arasinda yer GM yaklagimlarina basvurulmaktadir [14].

GM, Veri Madenciligi, Web Madenciligi, Metin Madenciligi ve IR arastirma
alanlarinda da genis ¢apta ¢alisilmaktadir [14,16,30]. Ayrica GM, Metin Madenciligi
tekniklerinin kullanildigi web igerik madenciliginin bir alt kiimesi olarak da kabul
edilmektedir [16]. Sekil 3.1’de GM’nin arastirma alanlar1 arasindaki konumu
gosterilmektedir [16,93].
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Sekil 3.1. GM’nin mevcut aragtirma alanlar1 arasindaki konumu.

GM ile ilgili arastirmalar 2000'li yillarin baslarindan itibaren literatiirde yer
almaktadir, ancak “g6riis madenciligi” tabiri ilk kez 2003 yilinda Dave ve ark. [94]
tarafindan kullanilmistir [14,16]. Literatiirde GM, duygu analizi [95], goriis ¢ikarima,
oznellik analizi [15,96], etki analizi, duygu analizi [97] ve inceleme madenciligi [98]
gibi bir¢ok isimlendirme varyasyonunu ve gesitli alt gérevleri icen biiytik bir problem
alanini temsil etmektedir [14]. Ozellikle GM ile Duygu Analizi (SA) kavramlari cogu
arastirmaci tarafindan literatiirde benzer amaglar i¢in kullanilsa da baz1 aragtirmacilar
bu kavramlari birbirlerinden islevsel olarak ayrilabilmektedir [14,99]. SA, bir metinde
goriis sahibinin tutumuma iligskin polaritelerin ¢ikarilmasina yonelik analizleri veya
smiflandirilmalart ele alirken [100], GM ise bilgi erisimine, metinlerde yorumlanan
varliklara iliskin goriislerin ¢esitli seviyelerde detayli analizine imkan saglamaktadir
[90].

3.1. GORUS MADENCILiGi TERMINOLOJISI

Goriis Kavrami: Bu kavram, belirli bir iiriin veya hizmetlerle ilgili duygularin veya
gerceklerin yorumlanmasinin 6znel sonucudur ve bu tez galismasinda bu kavram
pazarlama arastirmasinin bir pargasi olarak ele alinmaktadir. Genel olarak goriislere
yonelik arastirmalar, anketlere dayali veri toplama ile baslamistir. Daha sonra

geleneksel nitel ve nicel yontemlerle bu veriler analiz edilmektedir [101]. Ancak
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goriisleri bir biitiin olarak ele almak igin, sinirh erisilebilirlige sahip 6zel veya 6znel
topluluk gortislerinin kullanilmasi; veri toplama igin gereken zaman, olusabilecek
yuksek maliyetler, veri miktarlarindaki kisitlar ve bulgularin temsil yetenegindeki
simirliliklar, ¢ikarimlarda giivenilirlik ve dogruluk sorunlarma daha fazla yol
acmaktadir [102,103]. Bu sebeplerle, son yillarda goriislerin kolayca paylasildigi
cevrimici platformlar, arastirmacilara, isletmelere ve kurumlara, veri seti saglama,
orneklem boyutunu genisletme, maliyetleri azaltma ve hizli veri toplama gibi olumlu
katkilar sunmaktadir [103]. Yukarida belirtilen pozitif katkilar sayesinde, veri toplama
stirecinde veri kaynagi olarak sosyal medya ve elektronik ticaret gibi g¢evrimici

platformlar1 kullanmak, metodolojik sinirlamalari azaltabilmektedir [103,104].

Inceleme Kavram: Bu kavram, gevrimici pazarlama platformlarinda veya sosyal
medyada bir 6geyle ilgili olarak gozden gecirenin goriislerini ya da deneyimlerini
aciklayan metinsel ifadelerdir. Bu ifadeler iiriin, hizmet, marka veya sirket hakkinda
biiyiik bir bilgi potansiyeline sahip eWOM u olusturmaktadir. eWOM u analiz etmek
ve 0lgmek, sirketlere ve tiiketicilere karar almalarinda yardimei olma niteligi tagimasi

acisindan oldukga degerlidir [105].

Oznel ve nesnel metin: GM’de metinler; duyguya, kisisel goriise veya degerlendirme
icerigine sahip 6znel (olumlu veya olumsuz) metinler ve duygu igermeyen gercek

bilgilerle olusturulmus nesnel (nétr) metinler seklinde siniflandirilmaktadir [96].

Goriis sozciikleri: GM’nin temel bir yapitagi olan goriis ya da duygu sozciikleri
olumlu veya olumsuz polariteleri tastyan ifadelerdir. Bu sozciiklerin ¢ogu sifatlar ve
zarflardir, ancak isimler ve fiiller duygular ifade etmek i¢in de kullanilabilmektedir
[14,18]. Olumlu goriis sozciikleri istenen durum ya da nitelikleri, olumsuz goriis

sOzciikleri ise istenmeyen durum veya nitelikleri temsil etmektedir.

Varhk (entity) Kavrami: Bu kavram, tipik bir GM’de genellikle iiriinleri veya
markalar1 temsil etmektedir. Bu sebeple GM, bu varliklar hakkindaki goriislerin
¢ikarilmasini amaglamaktadir. Ancak incelemelerde ayni varligi kullanicilar birgok
farkl1 sekilde ifade edebildigi diistiniildiigiinde, GM sisteminin varliklar: derlemlerden
(incelemeler, bloglar ve forumlar gibi) otomatik olarak kesfetmesi 6nemlidir [14].
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GM’de varlik cikarimi bir Varlik Ismi Tanima (Name Entity Recognition, NER)
problemidir [106]. NER islevi, bilgi ¢ikarma baglig altinda NLP ve Metin Madenciligi
alanlarinda ¢alisilmaktadir [107].

Goriis Hedefi/Ozellik Kavrami: Bu kavram (aspect), metinlerde yorumlanan bir
varligin 6znel goriislerle yorumlanan yonlerini ifade etmektedir [55]. Bu yonler,
inceleme ciimlelerinde tekil ya da bagimsiz polaritelere sahip goriis sozciikleriyle
nitelenmektedir [39]. OTGM’de goriis hedefleri ya da 6zellikler acik (explicit) ve
ortlilii (implicit) olmak tizere ikiye ayrilmaktadir [16]. Acik goriis hedefleri, ciimlede
nitelenen varliga iliskin bir yoniin agik ifadesini (OT [75]) temsil etmektedir [10]. Bu
baglamda metinlerde isimler/isim tamlamalar1 herhangi bir climledeki potansiyel agik
goriis hedefleri olarak ele alinabilmektedir [11,75]. Ortiilii 6zelliklerde ise, goriis
hedeflerini temsil eden terimler agik¢a isaretlenememekte kullanicilar tarafindan

sadece ima yoluyla atifta bulunulmaktadir [108].

Ozellik kategorisi: inceleme ciimleleri {izerinde otomatik goriis hedefi ¢ikarimi yani
sira kategorilerinin belirlenmesi de 6nemli bir OTGM gérevidir [43]. Ozellik
kategorisi kavrami, nitelenen varliklarin agik veya ortiilii yonlerini global nitelikte
temsil eden kategori ya da kategori kombinasyonlarini ifade etmektedir [35]. Sekil
3.2°de sunulan 6rnek bir inceleme ciimlesi iizerinde; goriis hedefi ifadeleri, 6zellik
kategorileri (¢oklu ve hiyerarsik formda) ve goriis hedeflerini niteleyen polaritelere

iliskin ¢ikarimlar sunulmaktadar.

The food was well prepared and the service impeccable.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Goriis_hedefleri ; Ozellik kategorileri 1 : Polariteler :
1. food _) 1. FOOD#QUALITY i -': 1. positive 1
2. service . 2. SERVICE#GENERAL b 2. positive ,

Sekil 3.2. Inceleme ciimlesi iizerinde goriis hedefleri, 6zellik kategorileri ve polarite
cikarimlari.

Goriis sozliikleri: Goriis sozciiklerinin veya ifadelerinin bir listesi (kelime veya
kelime Obegi toplulugu) goriis sozliigii olarak adlandirilmaktadir [109]. Cogu GM
uygulamasinda, goriis sozciiklerinin polarite ¢ikarimlarini elde edebilmek igin goriis

sozliiklerine basvurulmaktadir. Polarite ¢ikarimlarinda s6z konusu sozliikler
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yardimiyla goriis sozciiklerinin polarite degerleri belirlenebilmektedir [28]. Polarite
degerleri, sozIligiin genisligine ve kapasitesine bagli olarak belirli kategorilerde
(pozitif, negatif, ndtr) veya normallestirilmis sayisal aralikta iiretilebilmektedir.
Polarite degerlerinin elde edilmesinde yaygin olarak; SentiWordNet [48], SenticNet
[110], TextBlob [111] ve Degerlik Farkindalikli Sozliik ve Duygu Akil Yiriitici
(Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner, VADER) [112,113] gibi nitelikli

goriis sozliikleri kullanilmaktadir.

Sozciik tiirii (Part-of-speech, POS) isaretleme: POS, bir kelimenin s6zdizilimsel
veya morfolojik davranisi ile tanimlanan dilsel kategorileri ifade etmektedir. POS
etiketleme ise, NLP’nin 6nemli gorevleri arasinda yer almaktadir. Bu gorevde,
ctimledeki dizgelerin dogru POS kategorileriyle etiketlenmesi amaglanmaktadir [114].
Dilbilgisel olarak POS etiketleri, isim (noun), 6zel isim (propn), sifat (adj), fiil (verb)
ve zarf (adv) gibi agik 6zellikli etiketlerden olusmaktadir [115]. Ancak dizgelerin
kapali Ozellikli bir sekilde etiketlenmesi de miimkiindiir. Cizelge 3.1’de POS
etiketleyici ¢iktilarinda kullanilan evrensel agik ve kapali etiketler sunulmaktadir
[116,117].

Cizelge 3.1. Evrensel nitelikli agik ve kapali POS etiketleri.

Evrensel POS etiketleri

Kisaltma Acilim Kisaltma Ac¢ilim
ADJ adjective sifat *NUM numeral sayisal
*ADP adposition edat *PART particle ek
(preposition/postposition)
ADV adverb zarf *PRON pronoun zamir
*AUX auxiliary yardimet1 PROPN proper noun 6zel isim
koordine
*CCONJ | coordinating conjunction edici *PUNCT punctuation noktalama
baglag
i L subordinating antiimee
*DET determiner belirleyici | *SCONJ o y
conjunction baglaci
INTJ interjection tinlem *SYM symbol simge
NOUN noun isim VERB verb yiiklem

*Kapali 6zellikli POS etiketleri
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POS etiketleyi gelistirmek NLP’nin 6nemli bir aragtirma alanidir ve bu sebeple bir¢ok
dil ve yazilim platformu ig¢in POS etiketleme araglari gelistirilmistir. Bu baglamda
POS etiketleme gorevlerinde, Stanza [118], spaCy, NLTK [119], Flair [120] ve
UDPipe [121] gibi etiketleyiciler arastirmacilar tarafindan yaygin olarak
kullanilmaktadir [122].

Baghlik Ayristirmasi (Dependency Parsing) : Baglilik ayristirmasi, ctimlelerin
dilbilgisel yapilart bakimindan analizlerinin gergeklestirilebilmesi amaciyla, ciimle
bilesenleri arasindaki iligkileri temsil eden nitelikli ve yonli bir grafi olusturma
gorevini ifade etmektedir [36]. Bu baglamda baglilik iliskileri, bir yonetici (governor,
superior, regent) ile bir bagimli (modifier, inferior, subordinate) argiimanlarina sahip
bilesenler arasindaki ikili dilbilgisel iligkileri temsil etmektedir. Sekil 3.3’te yonetici

ve bagimli arasindaki birebir baglilik iliskisi temsili sunulmaktadir.

Baghhk Iliskisi Tipi
\/ 1
Bagmh ' Yonetici

Sekil 3.3. Yonetici ve bagimli arasindaki birebir baglilik iliskisi temsili

Baglilik iliskilerinde, yonetici bir isim climlesindeki birincil isim veya bir fiil
climlesindeki fiili temsil edebilirken, bilesende kalan diger kelimeler ya dogrudan ya
da dolayli olarak yoneticinin bagimlilaridir [123]. Cizelge 3.2’de ise baglilik

iligkilerinde tanimlanmis evrensel iliski tiplerinin bir listesi sunulmaktadir [124].
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Cizelge 3.2. Evrensel baglilik iliski tipleri.

C‘iimle Tabanh Aciklama Nomina! Degistirici Aciklama Diger lliski
Iiski Tipleri Nitelikli Iliski Tipleri Tipleri
CONJ
(Conjunct)
NSUBJ Nominal NMOD Nominal Bir diizenleyici
(Nominal subject) Ozne (Nominal modifier): degistirici baglagla
baglanan iki 6ge
arasindaki iliski
DOBJ Fiilin AMOD (Adijectival | Comeound
. . Dogrudan . Sifat degistirici Birlesik
(Direct object) . modifier): .
nesnesi kelimeler
I0BJ Fiilin dolayli [ NUMMOD (Numeric Sayisal
(Indirect object) nesnesi modifier) degistirici
?(?Igu'\:ali Ciimlesel APPOS (Appositional Yan)u/z.:\n:.jl ‘is?m
complement) tamamlayici modifier) degistirici
XCOMP "A(;lk DET o
(Open clausal climlesel . Belirleyici
(Determiner)
complement) tamamlayici
Edatlar
(prepositions,
CASE postpositions)
ve diger durum
belirtecleri

*Nominal: dilbilimsel form

3.2. GORUS MADENCILiGi PROBLEM TANIMI

GM problemi, verilen bir ciimle (d) lizerinde, varlik (e), dzellik (a), polarite (s), goriis
sahibi (h) ve zaman (t) bilesenlerinin ¢ikarilmasimmi ifade etmektedir. GM
problemlerinin ¢ézlimiinde bagvurulan gorevler her dokiiman i¢in tanimlanan “ej, ajj,
Sijui, hk, 1 seklindeki besli bilesenlerin ¢ikarimlarindan tiiretilmistir [14,30]. Ancak
farkli senaryolarda tiim bilesenlerin ¢ikarimina gerek duyulmaz. Ornegin, iigiincii
bilesen dokiiman seviyesi i¢in yeterliyken, ayrintili seviyelerdeki analizlerde ise daha
fazla bilesenin ¢ikarilmasi gerekmektedir [30]. Besli bilesenlerin ilki varliktir ve varlik
cikarimi NER ile gerceklestirilmektedir. NER’deki zorluk ayini varliklarin kullanicilar
tarafindan farkli sekillerde isimlendirilmesidir. Varliga iliskin diger bir problem
tanimlar1 ise varlik kategorileri ve varlik ifadeleri ile varlik 6zellik kategorileri ve

ozellik ifadeleridir [14].
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Varlik kategorisi benzersiz bir varligi temsil ederken, varlik ifadesi ise metinde
icerisindeki kelime veya kelime &begidir. Ayrica varlik ifadelerini varlik
kategorilerine ayirma islemine varlik kategorizasyonu (siniflandirmasi) denir. Varlik
ozellik kategorisi ise varligin benzersiz bir yoniinii temsil ederken, 6zellik ifadesi ise

metinde bir 6zellik kategorisini isaret eden kelime veya kelime 6begidir [14].

GM’de bir diger problem tanimi acik ve ortiilii 6zellik ifadelerinin ¢ikarilmasidir.
Ciimlede varligi niteleyen genellikle isim/isim tamlamas: ifadelerine olarak agik
ozellikler, varlik yoniinlin ima edilerek ortiilii bir sekilde nitelendirildigi ifadelere
kapal 6zellik ifadeleri denmektedir [55,58]. Ornegin; “Bilgisayarin ekran kart: ok iyi
fakat pahalidir.” seklinde verilen bir inceleme climlesinde “ekran kart1” agik ifadedir.
Bu ciimlede kapal1 6zellik ifadesi “fiyat” ifadesidir ve “pahalidir” seklinde ortiilii

olarak nitelendirilmistir.

Sonug olarak GM’de bir D dokiimani ele alindiginda, “ej, ajj, Sijk, hk, ti”” bilesenlerinin

tiimiimiin ¢ikariminda bes ana gorev gergeklestirilmektedir.

Bu gorevler [14];

1. Varlhik cikarimi ve smmiflandirma: Bu gorev, D'deki tiim varlik ifadelerini
¢ikarilmasini ve esanlamli varlik ifadelerinin varlik kiimeleri halinde kategorize
edilmesini icermektedir. Cikarilan her varlik ifadesi kategorisi, benzersiz bir

varlik (e;) ile temsil edilmektedir.

2. Ozellik ¢ikarnm ve smiflandirma: Bu gorev, varliklarin tiim o6zellik
ifadelerinin ¢ikarilmasini ve bu 6zellik ifadelerini kiimeler halinde kategorilere
ayrilmasini amaglamaktadir. Burada her varlik (gj) i¢in; 6zellik ifadeleri kiimesi,

benzersiz bir 6zelligi temsil eden ajj ifadelerinden olugmaktadir.
3. Goriis sahibi ¢ikarimi ve simiflandirma: Bu gorevde ilk iki gorevde verilen

siireclere benzer sekilde goriis sahibi c¢ikarimlart  ve smiflandirma

amaclanmaktadir.
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4. Zaman cikarma ve standardizasyon: Bu gorevde, goriislerin verildigi
zamanlarin ¢ikarmi ve farkli zaman bigimlerinin standartlastirilmast so6z
konusudur. Cikarimlar yukarida belirtilen gorevlerin siireglerine benzer sekilde

yuriitiilmektedir.

5. Ozellik polaritesi siniflandirmasi: Bu gorevde, ele alinan ajj yoniine iliskin bir
goriisiin  polaritesinin hesaplanmasi ya da polarite smifinin (kategorisinin)

belirlenme islevi gergeklestirilmektedir [31].

3.3. GORUS MADENCILiGi ON ASAMALARI

Veri kaynaklarinin biiylik bir kisminin yapilandirilmamis (metin, ses ve video gibi.)
verilerden olusmasi 6nemli arastirma zorluklarini ortaya ¢ikarmaktadir. Aragtirmacilar
bu zorluklari ele almak i¢cin NLP yontemlerine, IR ve IE ydntemlerine
bagvurulmaktadir [8,125]. Bu baglamda GM, g¢esitli NLP, IR, yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis Veri Madenciligi tekniklerini kullanan bir aragtirma alanidir [8].
Elde edilen verilerin farkli formatlarda birgok kaynaktan gelmesi ve biiyiik bir
kisminin yapilandirilmamis olmast sebebiyle, saglam ve giivenilir sonuglar iiretebilen
bir GM sisteminin olusturulmasinda, gesitli 6n adimlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica
uygulanan modellere uygun metin temsillerinin se¢ilmesi ve modellerin girisine uygun
bir formata getirilmesi de GM performansini etkileyen 6nemli bir husustur [126].
Yukaridaki hususlar dikkate alindiginda, veri toplama, veri 6n isleme ve metin temsili
[55,127] gorevleri GM sistemlerinin 6n siireglerinde uygulanan en yaygin alt asamalar
yada gorevler olarak karsimiza ¢ikmaktadir [8,16]. Bu gorevler, cesitli senaryo ve

seviyelerde gereksinimler dogrultusunda ayr1 ayri1 da ele alinabilmektedir.
Bu béliimde genel bir GM sisteminin baslangic siireglerinde uygulanabilen, verilerin

elde edilmesi, diizenlemesi ve doniisiimiine yonelik; veri toplama, veri 6n isleme ve

metin temsili agamalar literatiir incelemeleriyle birlikte detayli olarak sunulmaktadir.
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3.3.1. Veri Toplama Teknikleri

Cevrimi¢i kaynaklarinin ¢esitliligi ve yiiksek hacimli olmas1 sebebiyle, veri toplama
gorevi, veri formatina ve gergeklestirmek istenen analiz tiirline gore degisebilen 6znel
bir stirectir [8]. Facebook, Twitter, Instagram ve Flickr gibi sosyal medya platformlari
ve e-ticaret platformlarinda paylasilan inceleme kaynaklar1 6zellikle zengin metinsel
ve gorsel igerigi sahiptir Bu sebeple arastirmacilar igin cazip bir veri toplama
kaynagidir [128]. Bu veri kaynaklarindan manuel yaklagimlarla maliyetsiz bir sekilde
verileri elde edebilme, veri hacmine ve analistin kisisel beceri diizeyine gore
degistiginden [128] sinirlamalara yol agmaktadir. Bu sebeple, zaman alic1 ve daha
zahmetli manuel yaklasimlar yerine, teknik bilgi ve programlama becerileri gerektiren
otomatiklestirilmis veri toplama araglarin1 kullanmak [129]; veri ¢esitligi ve veri
hacmi gibi sinirlamalar1 azalttigindan, daha kaliteli verilerle beslenen nitelikli bir GM

sistemi olusturabilmek i¢in 6nemlidir [92].

Verilerin toplama siireglerinde, Uygulama Programlama Arabirimleri (Application
Programming Interface, API) gelistiricilere ve arastirmacilara gevrimigi
platformlardan programli bir sekilde baglant1 kurmak igin bir dizi fonksiyonel servis
saglamaktadir [130]. API’ler, veri akis1 ve Temsili Durum Aktarimi1 (Representational
State Transfer, REST) seklinde iki gecerli mimariye ayrilmaktadir. [129]. Veri akist
APl'leri, belirlenen salt okunur yapiya sahip siirekli ger¢ek zamanl olarak verileri
iletmektedir. REST API’ler ise esnek sorgulamalarla geriye doniik kullanilabilen ve
sorgulanabilen verilerin iletimini saglamaktadir [131]. Bu APT’ler araciligiyla yaygin
olarak HTML, XML, JSON ve CSV gibi metin yapilarinda veriler elde
edilebilmektedir.

3.3.2. Metin On isleme Teknikleri

Verilerin toplanmasi asamasindan sonraki adim GM analizlerinin amacina uygun bir
seklide verilerin hazirlanmasidir. Toplanan metin verilerin her kaydi, kendisini
niteleyen benzersiz bir tanimlayiciya sahip olmalidir. Dokiiman olarak adlandirilan
bu kayitlar, bir araya gelerek dokiiman koleksiyonunu veya kiilliyatini

olusturmaktadir. Metinlerin hazirlanmasinda uygulanan 6n isleme yontemlerinin cogu
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NLP tabanl gorevleri icermektedir. On islemede amag, ham bir metin girdisinin alinip
amacina uygun bir sekilde dizgelerin ¢ikarilmasidir. Sikliklarina gore siralanabilen bu
dizgeler, tekil olarak ele alindiginda, ilgili kiilliyatin sézliik bilesenleri olarak
analizlerde yer alabilmektedir [132]. GM’de metinleri yapilandirmak ve 6zellikleri
¢ikarmak icin dizgeleme (tokenization), standartlagtirma ve metin temizleme, etkisiz
kelimeleri (stopwords) kaldirma, govdeleme (stemming) ve kok c¢oziimleme
(lemmatization) gibi 6n isleme adimlar1 uygulanmaktadir [30,132]. Bu boéliimde bu

adimlara iligkin teknikler basliklara ayrilarak 6zetlenmektedir.

Dizgeleme (tokenization): Ciimleyi veya dokiimanlari kelimeler veya kelime 6bekleri
olarak adlandirilan dizgelere bolmeyi amaglayan NLP’nin temel bir teknigidir [30].
Dizgeleme sonrasi ¢iktilar, dilbilgisi yapisi ve dizilisleri dikkate alinmadan, nicelik
temsillerine veya agirligin1 gosteren degerlerle yeniden temsil edilerek BoW’u
olusturmaktadir [81]. BoW’u olusturan bilesenler n-gram olarak adlandirilan n
uzunlugunda ardisik kelime dizileridir. Bu dizilerin iiretilmesinin amaci, analizlerde
bir biitiin olarak ele alinmasi gereken bitisik sozciikleri ayni niceliklerle temsil
edebilmektir. Tek kelimeli dizgeler uni-gram, yan yana iki kelimeden olusan dizgeler

ise bi-gram olarak adlandirilmaktadir [132].

Standartlastirma ve metin temizleme: Dokiimanlardaki terimlerin karsilastirilabilir
ve ele alinabilir hale getirilme siirecini ifade etmektedir. Bu amagcla, ilk adim olarak
metinlerin bilyiik, kii¢iik harf doniisiimleri gerceklestirilmektedir. Buna benzer olarak
bu siirecte; dizgeler arasindaki fazla bosluklarin kaldirilmasi, sayisal ifadelerin
diizenlenmesi, yazim hatalar1 kontrolii veya analizin amacia uygun sozliiklerle
degerli bir kelime olup olmadiginin belirlenmesi veya yanlis kullanilan noktalama
isaretlerinin kaldirilmasi gibi islemler uygulanabilmektedir [1,33]. Bu gorev, dizgeler

arasindaki tutarliligin saglanmasina yardimci olmaktadir [132].

Etkisiz kelimeleri (stopwords) kaldirma: Gergeklestirmek istenen analizin
ciktilarina katki saglamayan, degersiz veya etkisiz dizgeleri kaldirma siirecini ifade
etmektedir. Oxford sozIigl ‘ne gore, “and”, “the”, “be”, “to” ve “of” gibi dizgeler en
yaygin etkisiz kelimelerdir. Etkisiz kelimelerin ele alimmasinda, yazilim

platformlarma entegre edilebilen c¢ok sayida acik kaynakli kiitiiphane
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kullanilabilmektedir [133]. Ancak {izerinde ¢alisilan bir dil i¢in tanimlanmis standart
etkisiz sozciiklerle metinlerde temizleme islemi gerceklestirilse de, bu sozciiklerin
timden yok sayilmasi etki alanina veya projeye bagli olarak degerlendirilmesi
gerekmektedir [132]. Bu baglamda, GM’de, her bir kelimenin hatta herhangi bir
noktalama isaretinin, analizlerde climlenin anlam biitiinliigline ve yapisina katki
saglayabildigi disilintildiigiinde o6n isleme siirecinin kontrollii bir sekilde
gerceklestirilmesi 6nem arz etmektedir. Bu sebeple, analiz siirecini daha verimli hale
getirmek ve siirecin 6zenli ve ayrintili bir sekilde ele alinmasini saglamak amaciyla,
On islemede alana 6zgii ya da 6zel sozliiklerin kullanilmasi ya da uygun 6n isleme

tekniklerinin uygulanmasi gerekmektedir [1].

Govdeleme (stemming) ve kok coziimleme (lemmatization): Govdeleme ve kok
¢oziimleme islemleriyle, varyantlara sahip kelime formlarinin temel formlarina
indirgenmesi amaglanmaktadir [134]. Govdeleme, genellikle kelimelerin tiiretme
eklerinin kaldirilmasinda gorevlidir ve sozliikte yer alip almadigina bakilmaksizin ele
alinan kelimelerin, morfolojik formlarinin her birinin anlamsal olarak iliskili oldugu
varsayildig1 koklere doniistiiriillmesi siirecini yonetmektedir [135]. Kok ¢oziimleme
ise; govdelemeden farkli olarak kelimenin baglamina bagl s6zciik tiiriinii belirleme ve
daha sonra lemma olarak adlandirilan bas sozcliglin kanonik bigiminin elde
edilmesindeki kompleks siireci ifade etmektedir [135,136]. Ayrica yazilim gelistirme
platformlarma farkli algoritmalarla gelistirilmis ¢ok sayida gdvdeleyici ve kok

¢cozlimleyici arag entegre edilebilmektedir [30,137].

3.3.3. Metin Temsil Modelleri

Metin temsili, NLP’nin temel gorevleri arasindadir. Bu gorevle diisiik boyutlu
vektorler iizerinde kelimelerin baglamsal benzerligini koruyarak daha anlamli ve
verimli temsil sunulmasi saglanabilmektedir [127]. GM ve metin siniflandirmasi
calismalarinda, verimli bir temsil islevi ancak dilbilsel ve anlamsal (semantik)
bilgilerini Ogrenebilen dogru metin temsil modelleriyle miimkiindir [126].
Literattirdeki ilk ¢alismalarda, metinlerin temsillerinde basit ancak uygulamalarda el
yordami mithendislik gerektiren Kelime Torbas1 (Bag-of-words, BowW) modeline yer

verilmistir. BoW (one-hot vektor, TF-IDF, Hashing gibi) modelinin gorevi, i¢erdigi
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Ogelerin benzersiz niceliklerle ve agirligini gosteren degerlerle dokiiman terim matrisi
olusturmaktir [81]. Bu model metin siniflandirmalarinda, kelimeler, metin belgeleri ve
belirli kategoriler arasindaki yiizeysel iliski diizeyini yakalamaktadir [138]. BoW
modelinin dezavantaji, metinlerin gramer ve kelime siras1 dikkate alinmadan, sirasiz
bir koleksiyonu olarak temsil edilmesidir [81]. Metin temsilinde i¢in dokiiman terim
matrisinden farkli olarak, literatiirde Gizli Anlamsal Dizinleme (Latent Semantic

Indexing, LSI) [138] ve LDA [139] gibi dagitik metin temsil modelleri sunulmaktadir.

Son yillarda literatiirde Word2Vec (CBoW, skip-gram) [140], GloVe [141,142] gibi
sinir ag1 tabanli dagittk WEM’lere yer verilmektedir [81]. Word2vec modelleri
arasinda yer alan; CBoW, konumundan bagimsiz olarak baglama dayali olarak bir
kelimeyi tahmin etmeyi, Skip-Gram ise belirli bir kelimeyi pencere parametresine gore
cevreleyen kelimeleri ileri beslemeli sinir agi mekanizmasini kullanarak tahmin
etmeyi amaglamaktadir [143]. Calisma sekli LSI’ya benzeyen Glove ise istatistiksel
terim temelli sayiya dayali model kullanmaktadir [81]. Dokiiman temsilinde ise
Word2Vec alt yapisina sahip Doc2Vec modeli kullanilmaktadir [139].

FastText, sozciik bilesenlerine (mikro diizeyde n-gramlar) dayali olarak vektor
temsilleri olusturmaktadir. Bu sayede bazi kelimeler egitim veri setinde olmamasina
(goriinmeyen sozciikler) ragmen temsillerin tiretilmesine olanak saglamaktadir [144].
Dagittk WEM’lerden farkli olarak dagilimsal temsillerde, sozciikler ve ciimleler
gercek sayilarin vektorleri veya tensorleri olarak ele alinmaktadir. S6zciik vektorleri,
bu sozciklerin belge koleksiyonlarinda diger sozciiklerle olan iligkilerinin
belirlenmesiyle ¢ikarilmaktadir [145]. Bununla birlikte, aralarinda giiglii bir iligki olan

dagitik temsiller, dagilimsal temsillerin yaklasik degerini ifade etmektedir [146].

Daha yakin zamanlarda, BERT gibi Doéniistiiriicii (Transformer) adi verilen derin
ogrenme modeli tabanli, baglamsal ve dagilimsal semantik mimariye uygun olarak
onceden egitilmis NLP yaklagimlari ortaya ¢ikmigtir [147]. Birgok NLP gorevinde
etkileyici sonuglar gosteren BERT [148] ile kompozisyon anlamlarinin dogru bir
sekilde temsil edildigi kabul edilmektedir [149-151]. BERT modeline ek olarak bu
calismada, ACD gorevinin gergeklestirmesinde, BERT gibi onceden egitilmis SFT
tarafindan tiiretilen Seyrek Dagitik Temsil (Sparse Distributed Representation, SDR)
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[152] vektorleri kullanilmistir. Son zamanlardaki caligmalar, SDR vektorlerinin
smiflandirma ve anomali tespit gorevlerinde basarili bir sekilde uygulandigin

gostermektedir [153-155].

3.3.3.1. BERT modeli

Google tarafindan gelistirilen BERT; NLP, Soru Cevaplama ve GM uygulamalarinda
kullanilmaktadir. BERT, BooksCorpus ve English Wikipedia'da 6nceden egitilmis,
cok katmanli ve ¢ift yonli derin 6grenme tabanli bir temsil modelidir [7,148]. Ayrica
BERT’in, BERTgase Ve BERTLarce olmak {izere iki siirlimii yaymlanmistir [141]
[151]. BERT in basarisi, kelimeler arasindaki iligkiyi i¢inde bulundugu baglama gore
Ogrenen bir dikkat mekanizmali Doniistiiriicii  derin  6grenme  mimarisine
dayanmaktadir [156]. Word2Vec, FastText ve GloVe gibi geleneksel baglamdan
bagimsiz kelime gomme modelleri, yalnizca tek bir yonii dikkate alarak her kelime
icin tek bir kelime gomme temsili tiretirken [148], BERT ise sol ve sag baglamlar

dikkate alarak ¢ift yonlii baglamsal metin temsillerine doniistirmektedir [7,157].

3.3.3.2. SFT modeli

SFT, metinlerin semantik olarak temellendirilmis bir temsile doniistiiriilmesinde,
HTM tabanli alternatif bir hesaplama teorisi gelistirme girisimidir [152,158].
Wikipedia verilerine gore onceden egitilmis bir kelime gomme modeli olan SFT,
kelimeleri daha hassas ve ¢ok sayida baglamlara ayirarak vektor temsilleri
tiretmektedir. Diger geleneksel kelime gomme modelleri diisiik boyutlu ve yogun
metin temsilleri olusturmak i¢in boyutluluk azaltmayi kullanmaktadir. SFT’yle
kelimelerin agik Ozelliklerinin dagilimsal kodlanmasiyla, ¢ok seyrek yapida ikili
temsil vektorlerine (¢ogu bit "0" ve yalnizea birkag1 "1") kodlanmaktadir. Ardindan bu
vektorler 2-boyutlu topografik bir semantik harita-uzay iizerine yerlestirilmektedir
[152,154]. Kodlanan bu vektorler Anlamsal Parmak izi (Sematic Fingerprint, SF)
olarak adlandirilmaktadir. SF’ler yiiksek boyutlu (16.384 bit), giiriiltiilere dayanikli ve
az miktarda veriyle yiiksek semantik yiikii (tiim iliskili baglamlar) depolayabilme
yetenegine sahip bir yapidadir [158,159].
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*a

Sekil 3.4. ki boyutlu semantik uzay iizerinde, cortical.io Retina sunucusu iizerinde
tiretilen kelime temsilleri ve bu temsiller iizerinde uygulamalar, (a) "apple”
kelimesinin SF temsili, (b) "computers™ kelimesinin SF temsili, (c) "apple™
mesafe/benzerlik
hesaplamalari, SF'ler arasinda (d) veya ve (e) ¢ikarma operatorlerinin

Sekil 3.4’te, 128x128 boyutlarina sahip bir semantik uzay iizerinde “apple” ve
“computers” kelimelerinin SFT ile olusturulmus SF’leri ve bu kelimeler iizerinde
gergeklestirilen “veya” ve “cikarma” operatorleriyle liretilen temsiller sunulmaktadir.
Ayrica Sekil 4. (b), (d) ve (e)’de sunuldugu iizere SF vektorleri birbiriyle uyumlu
oldugundan atomik seviyede toplanabilme (ciimleler, paragraflar, belgeler) ve
birbirleriyle yaygin uzaklik/benzerlik ydntemleriyle (Oklid uzakligi, Hamming
uzakhigi, Jaccard benzerligi, Kosiniis benzerligi ve Levenshtein uzakligi vb.)
kiyaslanabilmektedir [158,160]. Temsiller HTM tabanli olusturuldugumdan her bir

(@

ve "computers" kelimeleri

uygulanmas.
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temsilin seyreklik parametresi (orani) degeri (1 degerli bit) minimum 9%0.05,

maksimum ise %2 oranindadir [161].

3.4. GORUS MADENCILiGi GOREVLERIi

GM, temel olarak dokiiman, ciimle, varlik veya Ozellik ve konsept seviyelerinde
incelenmektedir [8,14]. GM’de dokiiman seviyesi [162-165], dokiimanin genel
polaritesiyle ilgilendiginden dogru degerlendirmeler i¢in uygun olmayan ancak
yiizeysel bir analiz imkani1 saglamaktadir [16]. Cimle seviyesi [45,46], dokiiman
seviyesine gore daha ayrintili analizleri gerceklestirme yetenegine sahip olsa da bu
seviyede ciimleler kisa dokiimanlar olarak ele alinmaktadir [166]. Arastirmacilar
dokiiman ve climle seviyelerinde, 6znellik analizi [100,167] ve goriis siniflandirmasi
[32] [44] gibi temel gorevleri gegeklestirilmektedir. Varlik ve 6zellik seviyesi [1,10]
[11,18], metnin timiinii ifade edebilecek soyut bir polarite tanimlamasi
gerceklestirmek yerine, metinlerde ¢oklu (bagimsiz) polariteler gbéz Oniinde
bulundurularak ¢ikarilan 6zelliklerin ayrintili analizlerine olanak saglayan tigiincii bir
seviye olarak kabul edilmektedir. Konsept seviyesi [40,168,169] ise, dogal dil
goriisleri ile iliskili semantik ve etkili bilgileri ¢ikararak, karsilagtirmali olarak varlik
veya Ozellik temelinde goriissel analizlerin gergeklestirilmesine imkan saglamaktadir.
Bu bolimiin devaminda genel GM gorevleri ¢alisma seviyelerine gore

detaylandirilarak sunulmaktadir.

3.4.1. Dokiiman Seviyesi Gorevleri

Dokiiman seviyesinde, belgenin biitliniinii temsil edebilecek polarite tabanli
smiflandirma gerceklestirilerek genel polaritenin tanimlanmasi amaglanmaktadir [14].
(")rnegin; bir {iriin incelemesinin degerlendirilmesinde, incelemenin iiriin hakkinda
genel olarak olumlu veya olumsuz bir goriis ifade edip etmedigi dokiiman seviyesinde
belirlenmektir. Bu seviyede uygulanan tekniklerin ¢ogu denetimli Ogrenme
yontemlerine dayanmaktadir [19]. Dokiiman seviyesi, belgenin tamamini tek bir varlik
olarak ele aldigindan GM’nin en soyut diizeyidir ve derinlemesine dogal dil isleme
gerektiren detayli gorevleri igermemektedir [14,16]. Bu sebeple bu seviye, belgenin

ayrintilt analizi ve degerlendirilmesi i¢in uygun degildir. Ayrica forum, blog ya da e-
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ticaret platformlarinda yaralan inceleme metinlerinde kullanicilar tarafindan atanan
yildiz derecelendirmelerinin varligi diigiiniildigiinde [165], duygu yonelimi etiketinin
belirlenmesine ihtiya¢ duyulmamaktadir [14]. Ancak dokiiman seviyesinde en biiyiik
zorluk, sadece sozciikler ve ciimleler arasindaki anlamsal iliskiyi ele almak degil, ayni
zamanda belge kompozisyonunu temsil edebilecek sekilde anlamsal bilgilerin genel
baglaminin da dikkate alinmasi gerekliligidir [44]. Dokiiman seviyesinde ele alinan
dokiimanlar iizerinde denetimli ve denetimsiz yaklasimlarla goriis siniflandirilmasi,
goriis derecelendirme tahmini, alanlar arast ve diller aras1 goriis siniflandirmas1 gibi

alt gorevler gergeklestirilmektedir [14].

3.4.2. Ciimle Seviyesi Gorevleri

Ciimle seviyesi gorevi, dokiimanlarin birden fazla goriise sahip olma durumu goz
ontinde bulunduruldugunda dokiiman seviyesine gore daha ayrintili bir analiz imkan1
saglamaktadir [166]. Ancak climleler kisa belgeler olarak ele alindigindan,
siniflandirma problemlerinde ciimle ve dokiiman seviyeleri arasinda belirleyici biiyiik
farklar bulunmamaktadir [14]. Ciimle seviyesinde de dokiiman seviyesindeki gibi bir
ciimlenin genellikle tek bir goriis icerdigini varsayilmaktadir. Bu sebeple bu
seviyedeki gorev, her bir climlenin olumlu, olumsuz veya nesnel bir goriis ifade edip
etmedigini belirlemektir. Ciimle seviyesi, olgusal icerige sahip nesnel ciimleleri, goriis
veya goriisler igeren 6znel climlelerden ayiran 6znellik siniflandirmasiyla yakindan
iliskilidir [170]. Bu seviyede ctimlenin goriis tabanli olarak siniflandirmasi iki ayri
siniflandirma problemi diisiiniilerek ¢oziilebilmektedir. Bu problemin ¢éziimiinde ilk
adim bir climlenin nesnel ya da 6znel nitelikli bir goriise sahip olup olmadiginin
belirlenmesidir. Ikinci adim ise bu goriis ciimlelerinin polarite tabanli smiflara
ayrilmasidir [16,171]. Cimle seviyesi smiflandirma problemlerinde, denetimli
yaklagimlara ek olarak sozliik tabanli [172-174] yontemler de kullanilabilmektedir
[14]. Ayrica bu seviyede dokuman seviyesindeki gibi 0Oznellik analizi, goris
siniflandirmasi, diller aras1 6znellik ve goriis siniflandirmasi ve farkli senaryolarda
kars1 karsiya kaliabilen kosullu [175] ve igneleyici [176] igerige sahip climleler de

ele alinabilmektedir.
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3.4.3. Varhk ve Ozellik Seviyesi Gorevleri

Varlik ve ozellik seviyesi gorevinde, genel polarite iizerinden belgeyi
iliskilendirmekten daha ¢ok metinde yorumlanan varlik ya da varliklarin kullanicilar
tarafindan nasil degerlendirildigini 6l¢meyi amaglayan [33] kompleks bir ¢alisma
gerekmektedir [37,177]. Bu baglamda daha gergekg¢i sonuglar iiretmek ve ayrintili
analizler [39] gergeklestirmek amaciyla bu seviyede, metinlerde yorumlanan varliklar
ve onlarin 6zellikleriyle birlikte polariteye sahip niteleyici OW’ler ¢esitli yontemlerle
ele alinmaktadir. Ornegin, “Bataryasi iyi olmasa da bu telefonu seviyorum.” ciimlesi
olumlu bir gériis sunsa da bu ciimlenin tamamen olumlu oldugunu séylenemez. Ciinkii
orneklenen ciimlede olumlu olarak nitelenen telefon ifadesiyken, telefonun bataryasi
olumsuz olarak vurgulanmaktadir. Bu nedenle, s6z konusu analiz seviyesinin amaci,

varliklar ve/veya onlarin 6zellikleri hakkindaki goriisleri kesfetmektir [14].

Varlik veya 6zellik seviyesinde, goriis 6zetleme ve duygu sozIligii analiziyle birlikte
birbirlerine bagimli bir sekilde uygulanan 6zellik duygu siniflandirmasi ve 6zellik
cikarimi [178] olarak ii¢ temel gorev gerceklestirilmektedir [36]. Ozellik tabanli gériis
smiflandirmasinda yorumlanan varligin farkli yonleri hakkindaki goriislerin olumlu,
olumsuz veya tarafsiz olup olmadig1 belirlenmektedir [14]. Polarite olarak adlandirilan
bu duygu yonelimlerinin belirlenmesinde denetimli 6grenme ve sozliik tabanli olmak
tizere iki temel yaklagim kullanilmaktadir [14]. S6zliik tabanli yontemlerde [179],
kelimelerin polarite degerlerinin ya da polarite kategorilerinin yer aldigi listelere
bagvurulmaktadir [28].

Ozellik ¢ikariminda ise; verilen bir ciimle igerisinde yorumlanan varlik ya da varliklara
iliskin yonleri temsil eden agik (belirgin) [10,33] veya ortiili [108,180] tiim 6zellik
terimleri ¢ikarilmaktadir [58]. Eger 6zellik metin igerisinde agikga belirtilmis ise agik
ozellik olarak nitelendirilmektedir [10]. Ortiilii dzellikler ise temsil edilecek 6zellik
terimleri agik¢a belirlenemeyen sadece ima ile atifta bulunulmus terimlerdir [75].
Ornegin, “Bu bilgisayarin islemcisi ger¢ekten hizli ve alismamin ne kadar kolay
oldugunu goriince sok oldum” seklindeki yazilan bir inceleme climlesinde yorumlanan
varlik olarak “bilgisayar” ifadesine, OT olarak “bilgisayarin islemcisi” seklindeki agik

ifadeye ve Oznitelik terimleri olarak ise “islemci performanst” ve “kullanilabilirlik”
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seklinde  ortiilii  ozellik  terimlerine OTGM  yaklasimlart  kullanilarak
ulagilabilmektedir. Acik 6zellik ifadeleri genellikle isimler ve isim dbekleridir, ancak
fiiller, fiil 6bekleri, sifatlar ve zarflar da olabilmektedir [106].

GM alaninda 6ncii arastirmacilardan Bing Liu’ya gore; acik Ozellik ifadelerinin

cikarilmasinda dort ana yaklagima bagvurulmaktadir [14,16,181].

1. Sik kullanilan isimlere ve isim tamlamalarina dayah cikarim: Bu
yaklasimda, genel olarak POS etiketleyici yardimiyla isimler ve isim 6beklerinin
¢ikarilmasi saglanmaktadir. Ardindan POS etiketleyici ¢iktilarinin frekanslari ya
da istatistiksel birliktelik sonuglar1 (TF-IDF, PMI gibi teknikler) bir esik
degerine bagli olarak kullanilmaktadir [58]. Ancak bu yaklasimin genel olarak
dezavantaji, varligin farkli yonleri hakkindaki yorumlarda kullanilan kelime
dagarciginin ve istatistiksel ¢iktilarin degerli veya degersiz kelimeleri dogru

temsil edememesi ve tam anlamiyla agiklayamamasidir.

2. Goriis sozciikleri ve goriis hedefi ifadelerinin baghhk iliskilerinden
yararlanarak c¢ikarim: Bu yaklagimlarda, OW’lerle iliskili OT’lerin
¢ikarilmasi amaglanmaktadir. Bu sebeple, ilk olarak duygu sézciiklerine en
yakin isim veya isim tamlamalarinin ¢ikarilmasi ele alinmistir. Ancak Kilit bir
role sahip OW’nin bilinememesi ya da varlik yoniine iligkin bir duygu ifadesinin
yer almamasi durumlar1 smirlamalara yol agmaktadir. Bu sinirlamalarin
¢oziimiinde, daha giivenilir sonuglar tireten ve OW’lerin OT’lerle birlikte ele
alinmasina olanak saglayan baglilik ayristirmasi yontemlerine basvurulmaktadir
[36,76]. Bir diger yontem ise; ¢ikarim kurallarini iiretmek igin; baglilik
ayristiricist kullanarak OW’lerle OT’ler arasindaki iligkileri tanimlayan ve 6n
goriis sozliginiin genisletilmesini ve hedef ifadelerin ¢ikarilmasini amaglayan

cift yayilim yontemidir [182].
3. Denetimli 6grenme modelleri kullanarak ¢ikarim: Ozellik ¢ikariminda,

manuel olarak etiketlenmis verileri kullanan sirali 6grenme ya da sirali
etiketleme tabanli HMM ve CRF [18,183] gibi yaklasimlar etkili denetimli
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O0grenme yaklasimlart arasindadir [16]. Bu yaklasimlarin diginda, 6zellik

¢ikariminda etkin derin 6grenme tabanli yaklagimlari da kullanilmaktadir [43].

4. Bashk (konu) modelleme ile ¢ikarma: Baslik modelleme c¢alismalari,
dokiimanlar igerisinde yer almasi muhtemel bir¢ok basligin ve bu basliklarla
iligkili kelimelerin olasilik dagilimiyla varliklarini varsayarak, dokiimanlarin
basliklarim1 ya da varlik yonlerini kesfetmeyi amaglayan yaklasimlari
icermektedir. Bu amagla, denetimsiz LDA [12] ve Olasiliksal Gizli Anlamsal
Analiz (probabilistic Latent Semantic Analysis, pLSA) gibi modellere
bagvurulmaktadir [181]. Baslik modelleme yaklasimlari, dokiiman seviyesi
amagclarina da uygun oldugundan, farkli basliklarin ¢ikarilmasi ve ¢ikarilan
basliklarin degerlendirilmesinde dokiiman seviyelerinde de uygulanabilmektedir
[16].

3.4.4. Konsept Seviyesi Gorevleri

Ik olarak 2003 yilinda Cambria tarafindan onerilen konsept seviyesi [168], web
ontolojileri semantik aglarmin  kullanimiyla metinlerin  anlamsal analizine
odaklanmaktadir [16,169]. Bu yaklasimlar, karsilastirmali ve detayli GM analizlerin
gerceklestirilmesine imkan saglamaktadir. Konsept seviyesi, herhangi bir duyguyu
acik¢a ifade etmeyen kavramlari (Ortiilii), dolayli olarak bu kavramlarla baglantili
diger kavramlarin analiziyle ele alarak, semantik ve duygusal yonelim bilgilerini
cikarmay1 amaglamaktadir. Ornegin; bir otel incelemesinde “soguk oda” olumsuz bir
durumu ifade ederken, “soguk i¢ecek” ise olumlu durumu ifade edebilmektedir [184].
Kavram diizeyinde GM yaklasimlari, temel olarak SentiWordNet [185], SenticNet
[95], ANEW ve WordNet-Affect [186] gibi mevcut goriis sozliiklerinden

yararlanmaktadir.
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BOLUM 4

GORUS HEDEFI CIKARIMI (OTE) YAKLASIMI

Bu boliimde, ilk olarak, onerilen OTE yaklasimimin genel mimarisi ve bilesenleri
aciklanmaktadir (B6lim 4.1). Boliim 4.2.1'de metodoloji basligi altinda; gelistirilen
PBP yonteminin ayrmtilar1 verilmektedir. Bolim 4.2.2°’de, aday OT ve OW
¢ikarimlarini saglayan genisletilmis s6z dizilim tabanli iliski kurallar1 ve nihai
ifadelerin ¢ikarimini gergeklestiren STGSA asamasi sunulmaktadir. Ayrica bu
boliimde, ifade g¢ikarimlarmin metin iceresindeki varsa varyasyonlarini ¢ikararak,
birbirleri yerlerine yazilacak ifadeleri belirleyen NBCR modeli de yer almaktadir. Son
olarak, Boliim 4.2.3'te, OTE ciktilarinin birlestirilerek, optimum ¢iktinin seg¢ilmesini

saglayan MV yontemi sunulmaktadir.

4.1. OTE YAKLASIMI GENEL MIMARISi VE BILESENLERI

Sekil 4.1°de onerilen OTE yaklasiminin bilesenlerini ve ¢ikarimlarda bastan sona

uygulanan siirecleri 6zetleyen genel mimari sunulmaktadir.

Sézdizilimzel Tabanh

' ) @ w—
XML Formda Veri zeti B:ghhk Illgkm Kurallan i Polarite Hesaplama «—{  _
(Cumle, Goruzler) . : O s—
<Goriiz Hedefi, Kategori, Polarite= Sinir Ag1 Tabanh :
v e -y Ezgonderge SenticNet + Vader+ TextBlob '
Oriintii Tabanh Clhmlsmi - .
Metin On l}kﬂ" 1 Modeli 1, Sozlilk Tabanh Goriiz Sozciigi -\nllul :
k Yontemi (PBP) (NBCR) '\ . L(5IGSy) ’
" oaty aoss, """"'r'\ """""
~J /7 A\
/| Baghhk Ayrptmast @ _assesammcceaaa.
Aday gérii; hedefi ifadelerinin (OT) ¢ Cogunlukla Secim Yontemi
ve goris sézciklerinin (OW) b ks QAL
Metin On Izleme Sireci cikarilmaz .‘\"‘v-...',_ P
feconacannacasnacesnasas 3 T P O A e b
s s s s s s nw s Gériis Hedefi Ifadesi Cikarrmn (OTE) = = » » = x s » s = = = = » = q

Sekil 4.1. Gelistirilen OTE yaklasimina iliskin genel mimari.
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Sekil 4.1°’de goriildiigii iizere, OTE’nin ilk asamasi, XML bi¢iminde toplanan
verilerin, metin On isleme siirecine dahil edilmesidir. Metin 6n isleme siireci,
gelistirilen PBP yontemi tarafindan yiiriitiilmektedir. OTE nin ikinci agsamasi, aday OT
ve OW terimlerinin ¢ikarilmasidir. Bu asama, baglilik ayristiricisi grafi iizerinde
calisan genisletilmis sdzdizilimsel tabanli baghlik iligki kurallarina ait algoritmalar
tarafindan yonetilmektedir. Aday terimlerin ¢ikarilmasindan sonraki asama, STGSA
ile ilgilidir. STGSA asamasinda ¢ikarilan aday OW’lerin polarite hesaplamalari
polarite analizorleri (SenticNet, VADER, TextBlob) kullanarak gergeklestirilmesinde
ve polarite ¢iktilarina bagli olarak nihai OT’lerin belirlenmesinde gorevlidir. Son
asamada ise polarite analizor modellerinin ¢iktilar1 tizerinde performans
optimizasyonu gergeklestirilmektedir. Bu optimizasyonun gerceklestirilmesinde
analizor ¢iktilar1 iizerinde MV yontemi uygulanmaktadir. Ayrica, dogru ifade
¢ikarimlarina ulagabilmek ve nihai OW’ler yerine yazilabilecek ifadelerin ¢ikarimlari
icin NBCR modeli kullanilmaktadir. Sekil 4.1'de yer alan XML formda veri seti ve
STGSA‘ya iliskin detayli bilgiler “Deneysel Calismalar ve Sonuclar” bdliimiinde
detayl1 bir sekilde verilmektedir.

4.2. METODOLOJi

4.2.1. Oriintii Tabanh Metin On isleme Yontemi (PBP)

Cevrimigi platformlarda kullanicilar tarafindan olusturulan metinlerde birgok
uyumsuz noktalama isareti olabilmektedir. Bu durum metinlerin toplu islenmesinde
veya ileri diizey analizlerde kisitlamalara yol acabilmektedir. Ozellikle POS
etiketleme ve baghlik ayristirmasi gibi gorevlerde climlelerin sdzdizilimsel yapisi
dikkate alindigindan yazim yanliglarinin ve noktalama isaretlerinin varhigi eksik
¢ikarimlara neden olmaktadir. Yukarida bahsedilen sorunlari asmak i¢in; NLP'nin
geleneksel metin 6n islemesi [187] teknikleri yerine, ciimlenin sz dizilim yapisini ve
anlamsal biitiinliiglinii bozmadan sinirli olarak uygulanabilen 6zellestirilmis metin 6n
isleme yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir [1]. Sekil 4.2°’de mimarisi sunulan PBP
yontemiyle, dilbilgisel tamlama kurallarina gore gelistirilmis oriintiiler kullanilarak
yalnizca sozciik gruplart (isim dbekleri gibi) arasindaki uyumsuz noktalama isaretleri

elimine edilmektedir [1]. Boylece bu yontemle, giris verilerini diizenlenmesi ve girdi
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metinlerinin  girdltilerinin  giderilmesi  saglanarak OTE ¢ikti  performansi

iyilestirilmektedir.

<sentence id="1055910:2">

<text=Food - awesome.</text> Y, - - \
<Opinions=> b e At :
<Opinion target="Food" .../> 1 Metin On Isleme Oriintiileri ]
</Opinions> : 1 e "
</sentence> : ["root"#"amod"],["amod"#" root"]. iy, Noktalama isaretlerini !
3 ['root"#"nsubj"],["nsubj"#" root"], 1 it l:ald.:r_m_a _____ 1
( <sentence id="1055910:3"> 4 ["root™#"obj"].["obj"#" root"] 1 3
| <text>Service - friendly and attentive.</text | N _ @ & @ @ m e e = = = = = ’ IR
! <Opinions>= . - i v
<Opinion taaget="5€r\1’ce" wl> ; = s D:Q OSSR I
</Opinions=> ) ~. —_— - ]
</s£mence> ! SR —— e 1&..~§‘ﬂﬂﬂ?_x

<sentence id="1055910:4"> ,
|<text=Ambiance - relaxed and stylish.</text> ’

<Opinions> S i o
<Opinion target="Ambiance" .../> 10-0G::""==/@#8% " &*_~

</Opinions>
__ S/sentence=

Sekil 4.2. Dilbilgisel tamlama kurallar1 oriintiileriyle gelistirilen metin 6n isleme

yontemi (PBP).

Sekil 4.2'de goriildiigii tizere, PBP yontemiyle ciimlenin yapisina ve anlamina katkida
bulunan kelimeler oldugu gibi kalirken, diger noktalama isaretleri kaldirilmaktadir.
Ornegin, "Service- friendly and attentive seklindeki inceleme ciimlesindeki " service"
kelimesi bir goriis hedefi ifadesidir ve bu ifade ancak " service-friendly" ifadesindeki
noktalama isaretinin kaldirilmasiyla ¢ikarilmast miimkiindiir. Bagka bir 6rnekleme i¢in
"Ambiance- relaxed and stylish" ciimlesi ele alindiginda, bu ciimledeki goriis hedefi
olan "ambiance” kelimesinin ¢ikarimi ancak aradaki noktalama isaretinin

kaldirilmasiyla miimkiindiir.

Sekil 4.3'te ise gelistirilen PBP yontemine iligkin algoritma sunulmaktadir.
"checkPunct" ve "checkPattern" iglevleri, mevcut noktalama isaretlerinin climle yapist
tizerindeki etkisini kontrol etmek icin gelistirilmistir. Baglilik ayristirict ¢iktilari,

"checkPattern™ fonksiyonu ile belirlenen 6riintii yapisina gore kontrol edilmektedir.
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Initialize § € Sentences
for each s; in S do
if checkPunct(s;) and checkPattern(s;) then
removePunct(s;;) = k noktalama igaretinin indeksidir.
end if
end for

Sekil 4.3. Metin 6n isleme icin gelistirilen PBP yontemi algoritmasi.

4.2.2. Genisletilmis S6zdizilimsel Tabanh Baghlik iliski Kurallar

Bu boliimde, genisletilmis sozdizilimsel tabanli iligki Kurallariyla aday OT ve
OW’lerin ¢ikarilmast acgiklanmaktadir. Sekil 4.4'te, gelistirilen OTE yaklagimi
stireglerinin detaylandirildigt mimari tiim bilesenleriyle birlikte sunulmaktadir. Bu
mimarinin girisinde genisletilmis s6zdizilimsel tabanli baghlik iligki kurallar1 ve XML

formda veri seti kullanilmaktadir.

‘ Genisletilmis ) SRR

i sozdizilimsel tabanh | =, : T Hesaplama

" baghhk iliski kurallart | Goris  Goriis 1 opagay
.............. . Sozciikleri  Hedefleri

o— ] |

Baghhk v L A
St L -~ o o 5
Aynistirica Ri .

Ip— = 5
¢ 28 oy ’ |
XML e . |
Veri seti g ey L’ : !
l' g f ' . 1
</ 2 > Goriis Hedefi v !
{ " :
: i |
1 1
1 1
! 1
]

Sekil 4.4. Bilesenleriyle birlikte gelistirilen OTE mimarisi.

Sozdizilimsel tabanli baglilik iligki kurallari, sozdizilimsel yapinin sozlikksel dgeleri
arasindaki asimetrik ikili iligkileri yonetmektedir. Baglilik ayristiricis1 tarafindan
tiretilen bu iliskiler, Baglilik iligki tiirti (deprel), yonetici (g) ve bagimli (d) seklindeki
ticlii bilesen tiirleriyle ele alinmaktadir (Sekil 9). Agik Bilgi Cikarma [10,18,182]

stratejilerine dayali olarak genisletilen sozdizilimsel kurallara iliskin gelistirilen
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algoritmalar tarafindan, g¢ikarilan baghlik iliskileri degerlendirilerek ¢ikarim siireci
yonetilmektedir. Baglilik ayristiricisinin gorevi, bir ciimledeki farkli kelimeler
arasindaki iligkileri temsil eden bir graf yapisi iiretmektir. Sekil 4.5’te ¢ok kelimeli OT

ve OW igeren 6rnek bir climle tizerinde baglilik ayristirmasi ¢iktilari sunulmaktadir.

----------------------------------------------------------------

. laptop # ! processor |, 4 screen :( 777~ compound
.................... 1
n L)
] ] ] - -t .....
amod ¥
—mmmmmmm-- ! amod - 2y i i i resolution .
; very : ! ,~ " amod - R - e DS e LT
...........
q e ._---J' ..... ._---i ..... .
advmod™ = =™ fast powerful i high .
------ -
- D b " .
P — loved :‘,__.—‘ L compound pmm = BT
I 1 : ----- mmm—— emmm==- -2 card € —-———— » sound | l It's :<\ :
i y’ amaod S mmses= T i ::"'"" """‘I'
- _nqu] ------- nmocf ~ amazing
, exeellepe* = seaaa=

------

Sekil 4.5. Cok kelimeli OT ve OW igeren 6rnek bir ciimle iizerinde baglilik ayristirici
ciktilari.

Sekil 4.5’te goriildiigii tizere, OW’lerle OT’ler arasindaki iliskiler, ancak baglilik
ayristirma [18] isleminden sonra olusturulan hiyerarsik graflar iizerinde analiz
edilebilmektedir. Analizler sonrasi OTE ¢iktilari, potansiyel OT ve OW adaylar
olarak kabul edilmektedir. OTE’de, sozdizilimsel tabanli baglilik iligki kurallart
algoritmalar1 kullanilarak ilk olarak bu aday ifadelerin ¢ikarilmasi amaglanmaktadir.
Bu sebeple, aday ifadelerin ¢ikarimi OTE igin en 6nemli baslangi¢ gorevidir [33].
Bununla birlikte, yine Sekil 4.5'te goriildiigii gibi OT ve OW’lerin birbirini degistiren
cok kelimeli ifadelerden olustugunu varsayildiginda ayristirma performansini artirmak

icin kural yapisinin yeni 6zelliklerle genisletilmesi gerekmektedir [1]

Bu calismada, OTE go6revi i¢in ortak iligski tlirlerine bagli olarak gelistirilen
sOzdizilimsel tabanli baglilik iliski yapisi, birbirini degistiren ¢ok kelimeli ifadelerin
yakalanabilmesi amaciyla yardimer iligki tiirleriyle genisletilmistir. Cizelge 4.1'de
genisletilmis kurallarla ilgili iligki tiirleri ve agiklamalar: sunulmaktadir. Bu kapsamda
OTE gorevlerinde aday ifadelerinin ¢ikarim ¢oziintirliiglinii arttirmak amaciyla temel
bagimlilik bagint1 kurallarina bilesik, advmod, obl, nmod gibi yardimer iligki tiirleri
eklenmistir [1,18]
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Cizelge 4.1. Temel baglilik iliskisi tiirleri (di) ve genisletilmis sozdizilimsel tabanl
kurallar igin tanimlanan yardimeri iliski tiirleri ve agiklamalari.

Temel Baghhk iliskileri Yardimer Baghlik iliskileri
Degisken iliski Tiirii Degisken iliski Tiirii Agciklama
d: amod ds compound Birlesik kelimeler
Bir yiiklemi veya degistiriciyi (zarf
g, nsubj de advimod degistirici) degistirmeye yarayan
bir kelimenin (isim ciimlesi) zarf
veya zarf tiimcesi
Islevsel olarak bir sifata veya bir
ds obj ds obl fiile veya baska bir zarfa eklenen
bir zarfin karsilig1
Yalin dig1 veya ek olarak islev
nsubj: Nominal 6zne gdren isim. Isimlerin veya yan
amod: Sifat degistirici ds nmod tiimceli yiiklemlerin nominal
obj: Nesne degistiricileri igin kullanilir
(nominal degistirici)

*Nominal : dilbilimsel form

Cizelge 4.1'de d1 2,3 temel iliski tiirleri, digerleri ise ¢ok kelimeli ifade ¢ikarimi islemini
desteklemek i¢in eklenen yardimecr iligki tirleridir. Sekil 4.6’da genisletilmis s6z
dizilim tabanl iligki kurallar1 yiiriiten algoritma sunulmaktadir. Sunulan algoritmaya
gore, tanimlanan temel ve yardimci iliski tiirleri yardimiyla, bagimlilik ayrigtirict

fonksiyonu (deprel()) cikislar1 kullanilarak, “g” ve “dep” ¢iftlerinden “ote” ve “ow”

bilesenleri secilmektedir.

Baglat SPCS N e; € Sf > SP: giriig ciimleleri
for each s; in S do
for each deprel; in deprel(s;) do
if deprel;j=d; and compute(dep;;) then
ote;j + multiWordOT E(g;;) > ote: goriis hedefi ifadesi
ow;j +— multiW ordOW (dep; ;) - ow: gorilg sdzcligii ifadesi
else if deprel;=dz and compute(g;;) then
ote;j + multiWordOTE(dep;;)
ow;j + multiW ordOW (gi;)
else if deprel;=ds and compute(g;;) then
ote;j + multiWordOTE(dep;;)
ow;j + multiWordOW (g,;)
end if
end for
end for

Sekil 4.6. Genisletilmis s6zdizim tabanli iligki kurallarini yoneten algoritma.
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Sekil 4.6’da verilen algoritmada, "ei" metindeki yorumlanan varligi, "otej" varligin
OT’lerini, "ow;" ise metinde goriis hedeflerini niteleyen OW’leri temsil etmektedir.
Ayrica algoritmada, “deprel”, “compute” ve “multiWord” adli fonksiyonlar
kullanilmaktadir. “deprel” fonksiyonu kendisine parametre olarak verilen ciimleye
iliskin tim baglilik iliskilerini ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Boylece istenilen
bagimlilik iligkilerine ulasilabilmektedir. Ardindan, bagimlilik iliskisini olusturan
yonetici (g) ve bagimli (dep) ciftleri "ote" ve "ow" atamalari i¢in ¢ikarilmaktadir. Bu
algoritmaya gore; (1) bagimlilik iligkisi tiirii d1 ise, “dep” degiskeninin polarite degeri,
“compute” fonksiyonu tarafindan hesaplanmaktadir. Polarite degeri 6znel deger

n.n

araligina sahipse, "g" ifadesi "ote" olarak devam eder. (2) dz ve ds bagimhilik iliski
tiirleri igin, “compute” fonksiyonu “g" degiskeninin polarite degerini hesaplamaktadir.
Bu degerin polaritesi 6znel deger araligina sahip ise "dep" ifadesi "ote" olarak devam
ettirilir.

Son olarak, "g" ve "dep" degistirici kelimelerle degerlendirilir. Iki veya daha fazla
kelime iceren ifadeler gelistirilen “multiWord” fonksiyonu ile yeni "ote" ve "ow"
cikarimlart gergeklestirilir. Bu sebeple di 23 iliski tiirleri i¢in “multiword” fonksiyonu
cok kelimeli terimlerin ¢ikarilmasinda anahtar role sahiptir. Ciktilar1 ¢ok kelimeli
ifadeler olan fonksiyonlarda, ¢ok kelimeli goriis ifadelerini ¢ikarmak igin di23 ile
"advmod" ve dq ile "obl" ve ¢ok kelimeli goriis hedeflerinin ¢gikarilmasinda ise d12ile

"nmod" kullanilmaktadir.

STGSA asamasi ise; “compute” fonksiyonu tarafindan yonetilmektedir. Bu siiregte
SenticNet, VADER ve TextBlob (polarite ¢oziimleyici modeller) gibi polarite
sozlikleri kullanilarak aday goriis hedefiyle iliskili OW’lerin polariteleri
hesaplanmaktadir. Daha sonra, bu polarite kaynaklar1 c¢iktilari, optimum ¢iktinin
belirlenmesi amaciyla uygulanan MV yonteminin girisinde kullanilmaktadir. MV

yontemi, Boliim 4.2.3’te detayli olarak sunulmaktadir.

OTE yaklagiminda, nihai OT varyasyonlar1 goriis hedef ifadeleri ¢ikarildiktan sonra
metinlerde ayn1 referansa sahip ifadeler NBCR modeliyle c¢ikarilabilmektedir.
Girdilerde NBCR modelinin uygulanmasi, dogru goriis hedeflerinin ¢ikarilmasinda

onemli bir role sahiptir. NBCR modeli, aday goriis hedefinin sonuglari, elde edilen
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goriis hedefi ifadesi yerine yazilabilecek ifadelerle birlestirmektedir. Ancak bu model,
bazi ciimlelerin kompleks yapisi nedeniyle ayni referansa sahip ifadeleri bulmada
verimsiz sonuglar iiretebilmektedir. Bu sorunu ele almak igin; kompleks ciimleleri
NBCR modeli girisinde ayristirmak, anlamsal biitiinligii bozmadan ¢ikarim
¢ozlnlrligi performansimi arttirmaktadir. Bu nedenle bu ¢alismada veri setindeki
karmagik ciimleler ayristiritlarak NBCR modeli girisinde kullanilmistir. Ciimle
ayristirma islemi sayesinde kompleks ciimleler daha kisa ciimlelere doniistlirilmustiir.
Sekil 4.7°de ayrigtirtlmamig ve ayrigtirtlmig ciimlelere gére NBCR modeli tarafindan

retilen ¢iktilar 6rneklenmektedir.

Inceleme ciimlesi ve goriis hedefi etiketi

! We, there were four of us.... the sraff acted like '

... on them and they were very rude.

|
I P I
i <Opinions= :
i <Opinion target="staff " ... /= I
i </Opinions:= [
- ONCE -~ - SONRA - -~
I

[ [ |
1 We, there were four of us,... the 1 We, there were four of us,... the
1 sin/7 acted like ... on them and they t staflacted like ...on e and )
[ were very rude. ) [ v were very rude. |

Sekil 4.7. Inceleme ciimlesi (iistte) ve goriis hedefi etiketi (koyu yesil renkli ifade),
cimle ayristirma islemi uygulanmadan 6nce NBCR ¢ikarimlari, climle

ayrigtirma islemi sonrast NBCR ¢ikarimlari.

Sekil 4.7°de yer alan inceleme ciimlesinde goriildiigi lizere, ancak ciimle ayristirma
islemi sonrasi "the staff" anlamina gelen ifadeler dogru bir sekilde belirlenmektedir.
Bu sayede ¢iktilarda “them” ve “they” gibi zamirlerin yerine “the staff” ifadesi
kullanilabilmektedir.

4.2.3. Cogunlukla Se¢cim (MV)

Kolektif Ogrenme stratejileri, birden ¢ok siniflandiricinin uygulandigi problemlerde,
smiflandirma  tahminlerini  birlestirilerek, en yiiksek performansa sahip

siiflandiricinin segilmesine iligkin metodolojiler sunmaktadir. Bu baglamda Kolektif
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Ogrenme, farkli siniflandiricilarin sonuglarimi birlestirmek ve belirli bir problem igin
en uygun siniflandiricty1 belirlemek i¢in kullanilan bir dizi stratejiye sahiptir [188]. Bu
stratejilerin ¢iktilar: belirlenen ortalama, minimum, maksimum, medyan, ¢gogunluk ve

se¢im gibi ¢esitli yontemlerle birlestirmektedir [189,190].

Bagimsiz smiflandirict tahmin havuzuna sahip bir MV yontemi i¢in, L sayida
siniflandiriciya sahip siniflandiricilar arasinda benzersiz dogruluk (P) sonuglar
kullanilarak, ikili bagimlilik agisindan MV’nin alt ve st dogruluk limitleri

tiretilebilmektedir.

Esitlik 1’deki formiilde, dnce siniflandiricilar tarafindan Di: R">Q tanimli D = {D;,
.., D} esitligi siniflandiricilarin bir kiimesi olsun, x € R" olmak kosuluyla Q={w1,
®2,... on} siniflandirict etiketi kiimesinde tanimli sinif etiketlerinin (x) atanmis oldugu
kabul edilmektedir [188,189]. Tek sayida siniflandirici sayili, L sayidaki siniflandirict
arasinda, Q={w1, w2} olmak lizere Esitlik 1’de ifade edilen binominal formiil ile
miinferit (ayrik) P degerleri icin genel Pma degerleri hesaplanmaktadir. Ug
siniflandirict i¢in hesaplanan Pmgj degerleri Cizelge 4.2°de sunulmaktadir. Cizelge
4.2’de koyu yazilmis degerler, deneysel c¢alismalardan elde edilen sonuglarin

dogruluklarinin test edilmesi i¢in ele alinan dogruluk parametrelerini ifade etmektedir.

L/2

Pmaj = Z (;};) pt=™m(1 —p)™ 1)

m=0

Cizelge 4.2. L sayida bagimsiz siniflandirict i¢in miinferit dogruluk skorlarina gore
MV i¢in hesaplanan maksimum dogruluk skorlart.

Miinferit Dogruluklar L sayidaki bagimsiz simiflandiricr i¢in
(p>0,5) MYV dogruluk skorlari (L=3)
0.6 0.6480
0.7 0.7840
0,8 0.8960
0.9 0.9720
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BOLUM 5

OZELLIK KATEGORISI TESPITi (ACD) YAKLASIMI

Bu boliimde, ilk olarak Bolim 5.1'de, onerilen ACD yaklagimiin mimarisi ve
yaklagimda uygulanan yontemler sunulmaktadir. Ardindan, B6liim 5.2'de metodoloji
baslig1 altinda; ilk olarak yaklasimin siniflandirict modelleri olan CNN ve DNN derin
ogrenme modellerine, bu modellerin girdilerinde kullanilan metinlerin kodlanarak
semantik vektorlere doniistiiriilmesini saglayan 6nceden egitilmis WEM’lere ve son
olarak derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan ¢ikti etiketlerinin model

girislerine uygun bir forma getirilmesi amaciyla kodlanmasina yer verilmektedir.

5.1. ACD YAKLASIMI GENEL MIMARISi VE BILESENLERI

Sekil 5.1°de ¢oklu ve hiyerarsik yapida etiketlenmis inceleme metinleri tizerinde
WEM’lerin ve derin 6grenme modellerinin ikili kombinasyonlari kullanilarak
gelistirilen ACD yaklasimlarina iliskin bir gorsel sunulmaktadir. Sekil 5.1°de
goriildiigii tizere, bu ¢alismada 6nerilen ACD yaklagimlari, BERT ve SFT WEM’leri
girdi olarak ayrt ayri kullanan CNN ve DNN derin 6grenme modelleriyle
gelistirilmistir. Bu sebeple, bu g¢alismada ACD gorevlerinin gerceklestirilmesi
amaciyla BERT+DNN, BERT+CNN, SFT+DNN ve SFT+CNN seklinde dort

yaklagim Onerilmektedir.
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, Kodlanmiz coklu ve N
® hiyerarsik etiketler \

Kodlanm; coklu ve
hiyerarsik etiketler

>
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Sekil 5.1. Coklu ve hiyerarsik yapida etiketlenmis inceleme metinleri tizerinde ACD

gorevlerine iliskin 6nerilen yaklagimlar.

CNN ve DNN tabanli 6grenme modellerininim egitiminde kullanilan ¢ikt1 etiketleri,

ise kodlanarak uygun formlara doniistiiriilmiis ve her bir yaklagima entegre edilmistir.

Onerilen ACD yaklasimlarinda yiiriitiilen asamalara iliskin genel mimari ve bilesenleri

Ozetleyen gorsel Sekil 5.2°de sunulmaktadir.

Dizi Doniisiimi A

[ciimle_say1s1,768]

BERTBASE | feecevrevnncantrans »|

Sentences

XML Formunda Veri Kiimesi —1
i (Ciimle, Fikirler) i D
i <Fikir Hedefi, E#A, Polarite> ‘ —

)
1
1
1
1 SFT | beeecevcnnecnnran >» ]
|
\

Ozellik Kategorisi \ ’

=1 =

One-hot Convolutional

kodlama neural

network network

Sekil 5.2. Onerilen ACD yaklasimlarina iliskin genel mimari ve bilesenler.
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Sekil 5.2°de goriildiigii iizere, 6nerilen her bir ACD yaklasimi iki temel asamada
gerceklestirilmektedir. i1k asamada, her bir ciimle SFT ve BERT WEM’ler tarafindan
ele alarak, semantik nitelikli temsil vektorlerine doniistiiriilmektedir. Ikinci asamada
tiretilen vektor temsilleriyle ¢oklu ve hiyerarsik yapidaki 6zellik kategori etiketlerinin
kodlanmis vektorleri kullanilarak, CNN ve DNN derin 6grenme tabanli metin
siiflandirilmalar gergeklestirilmektir. Siniflandirict modellerin egitiminde kullanilan
ciktt etiketleri one-hot kodlama yontemi ile ikili vektorlere doniistiiriilerek
kullanilmistir. Cikt1 etiketlerinin kodlanmasina iliskin yontem Bolim 5.2.3’te Cikt

Etiketlerinin Kodlanmas1 bagligi altinda ayrintili olarak sunulmaktadir.

5.2. METODOLOJi

5.2.1. Derin Ogrenme Modelleri (CNN, DNN)

CNN yaklagimi, genellikle goriintiileri incelemek, tanimlamak veya siniflandirmak
amaciyla evrisim cekirdekleri ve havuzlama teknikleriyle tasarlanmis derin bir sinir
agidir. Yapilan galismalar CNN modelinin Metin Madenciligi ve NLP gorevleri
alaninda uygulanabilirligini de gostermektedir [191]. CNN ve DNN modelleri, giris
katmani, ¢oklu gizli katmanlar ve bir ¢ikis katmanindan olustugu i¢in tasarim
acisindan birbirlerine yakindirlar [192]. DNN, MLP’nin bir uzantisidir ve birden fazla
gizli katmanl hali olarak kabul edilmektedir [193]. DNN, 6grenme i¢in geri yayilim
teknigini kullanan ileri beslemeli bir sinir agidir. Genellikle girdilerin vektorler olarak
sunuldugu DNN’de noéronlar katmanlar halinde diizenlenir ve bir katmandaki tiim
noron ¢iktilari, bir sonraki katmandaki tiim noronlar i¢in girdi olmaktadir. CNN’de ise
DNN’in aksine girdilerde tensdr adi verilen n-boyutlu matrisler kullanilmaktadir

[194].

5.2.2. Kelime Temsil Modelleriyle Metin Temsillerinin Uretilmesi

Bu boéliimde o6nerilen ACD gorevinin girisinde kullanilan metinlerin (ciimlelerin)
temsil vektorlerine doniistiiriilmesi amaciyla kullanilan SFT ve BERT WEM’ler
aciklanmaktadir. Sekil 5.3’te, SFT WEM ile 6rnek bir inceleme climlesinin temsilinde

uygulanan asamalar sunulmaktadir. Sekil 5.3’te goriildiigii lizere SFT ilk olarak,
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verilen ciimlelerin her bir dizge i¢in SF’ler olusturmaktadir. Uretilen bu dizge SF’leri
atomik {initeleri temsil eden SDR vektérleridir [161]. ikinci olarak, her bir dizgeye
iliskin SF’ler ciimle SDR vektorlerini olusturabilmek i¢in aralarinda toplanmaktadir
(y1gmn edilme). Boylece en sik temsil edilen 6zellikler en yiiksek bit yiginlarini ortaya
cikarmaktadir [154]. Son olarak, uygulanan seyreklestirme goreviyle olusan bit
yigmlart belirli bir esik degeri kullanilarak seyrekligin tanimlanmis bir diizeyde
kalmasi (seyreklik orani) garanti altina alinarak, tiim belirsiz bitler elemine
edilmektedir. Boylece en yiiksek yiginlara sahip bitlerin, son dokiiman ya da belge

SF’sinde yer almasi saglanmaktadir [158] .

’ ' Ornek giriz cimlesi

1 Judging from previous posts this used to be a good place,
: but not any longer.

Ciimle Temsili
: SDR formda anlamszal
B e T B o e ‘ - D% .o parmak izi (SF)

Pre g Dizge SDR'leri (n)
5 ' n x [128,128]

Sekil 5.3. SFT kelime temsil modeliyle ciimle temsili siiregleri.

SFT gibi 6n egitimli bir WEM olan BERT ise baglama duyarli temsiller iiretiminde
Dontistiirticii  tabanli, ¢ok katmanli ve ¢ift yonlii bir derin 68renme modeli
kullanmaktadir [87]. Bu ¢alismada, uygulanan BERTgase, 12 adet doniistiirticii blok
katman sayisina, 12 adet 6z-dikkat kafaya ve 110 milyon parametreye sahiptir ve
ciktis1 ise nx768 boyutlu matrislerdir [195]. BERT mimarisi kanoniklestirme,
dizgeleme gorevlerini igeren On isleme katmani ve modelin absorbe edildigi ve
tanimlandig1 hassas ayar katmani seklinde iki temel katmandan olusmaktadir [7]. Sekil
5.4’te 6rnek bir inceleme ctimlesi iizerinde BERT ve SFT WEM’leri tarafindan elde
edilen metin vektorlerine iliskin ¢iktilar ve Ozellikleri sunulmaktadir. Sekil 5.4°te
goriildiigii tizere, BERT ciimle vektorleri “[32,24]”, SFT ciimle vektorleri ise

“[128,128]” girdi formlarinda derin 6grenme modellerinde kullanilmaktadir.
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s Max. Seyreklik
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Sekil 5.4. Ornek bir ciimle iizerinde BERT ve SFT kelime temsil modeliyle iiretilen

ciimle temsilleri.
5.2.3. Cikt1 Etiketlerinin Kodlanmasi

Onerilen ACD yaklagimlarinda, derin 6grenme modellerinin egitimde kullanilmak
tizere global 6zellik kategorilerini temsil eden ¢oklu ve hiyerarsik yapidaki kategori
etiketleri bir one-hot vektoriine kodlanarak uygulanmistir. Kullanilan inceleme veri
setlerine ait ctimlelerin her biri ana kategorilerle (E) ve her kategorinin 6zniteliklerine

(A) sahip alt kategorileriyle etiketlenmistir.

Sekil 5.5’te her bir inceleme metin verisi i¢in tanimlanmis bu ¢ikt1 etiketlerinin bir

one-hot vektorlere kodlanmasina iliskin asamalar sunulmaktadir.
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1 <sentence id="367:3"= )
1 =text=It's super fast and a great value for the price!=/text= I
1 =Opinions= !
1 <Opinion category="LAPTOP#GENERAL" polarity=""positive' /= }
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Sekil 5.5. Cikt1 etiketlerin bir one-hot vektoriine kodlanmasi

Sekil 5.5°te goriildiigi tizere ilk olarak her veri setinde yer alan E ve A degerleri i¢in
kelime dagarciklari olusturulmustur. Daha sonra her ciimle i¢in E ve A atamalarinda
kullanilmak tizere ayr1 ayr1 one-hot vektorler iiretilmistir. Climleyi niteleyen etiketler
icin one-hot vektorlerle ilgili indis alanma 1 (bir) degeri atanmistir. Coklu etiket
durumlarinda ise ilgili vektorlerde birden fazla alan 1 (bir) degerlige sahip
olabilmektedir. Son olarak iiretilen one-hot vektorler birlestirilerek etiketleri temsil

eden tek bir one-hot vektore dontistiirilmiistiir.
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BOLUM 6

DENEYSEL CALISMALAR VE PERFORMANS KARSILASTIRMALARI

Bu boéliimde, 6nerilen OTE ve ACD yaklasimlarinin performanslarinin test edilmesi
amaciyla gerceklestirilen deneysel ¢alismalara iliskin bilgiler sunulmaktadir. Boliim
6.1’de gerceklestirilen deneysel calismalarda kullanilan veri setleri, performans
metrikleri, goriis sozliikkleri ve derin 6grenme modelleri agiklanmaktadir. Bolim
6.2’de Onerilen OTE yaklagimiyla gergeklestirilen deneysel ¢alismalarin sonuglari ve
diger yaklasimlarla performans yoniinden karsilagtirmalart tablolar {izerinde
sunulmaktadir. Bo6lim 6.3’te ise Onerilen ACD yaklasimlariyla gergeklestirilen
deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar ve yaklasimlarin her birinin literatiirdeki

diger yaklasimlar arasindaki konumu karsilastirma tablolariyla sunulmaktadir.

6.1. DENEYSEL ORTAM

6.1.1. Veri Setleri

Bu calismada, OTE ve ACD yaklasimlarinin performanslarini test etmek amaciyla
gerceklestirilen deneysel caligsmalar, ¢ogu arastirmaci tarafindan kiyaslama veri seti
olarak kabul edilen SemEvall16-OTGM’de sunulan restoran ve diziistii bilgisayar

alanlarina (domainlerine) ait inceleme veri setleri [11,50] tizerinde gergeklestirilmistir.

Diziistii bilgisayar veri seti etiketleri, metinleri ¢oklu veya tekil olarak niteleyen
hiyerarsik yapidaki “0zellik kategorisi {E#A}” ve “polarite” verilerinden
olusmaktadir. Ozellik kategorisinde (E#A), E veri setine ait bir fikri temsil eden global
E varligim (list kategori), A ise varligin 6znitelik (alt kategori) bilgisini igcermektedir.

Restoran veri seti etiketleri ise; diziistii bilgisayar veri seti ile ayn1 6zelliklere sahiptir.
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Ancak restoran veri seti ek olarak “OT (opinion target)” ve ofset aralig: etiketlerini de
icermektedir. Bu sebeple OTE deneysel ¢alismalari, elde edilen ¢ikarimlar1 dogru
degerlendirmek amaciyla halihazirda goriis hedef etiketlerine sahip restoran veri seti
tizerinde gerceklestirilmistir. ACD yaklagimi deneysel ¢alismalar ise; restoran ve
diziistii bilgisayar inceleme veri setleri tizerinde gerceklestirilmistir. Veri setleri ve
XML yapilar1 hakkinda tanimlayici bilgiler asagidaki Cizelge 6.1°de sunulmaktadir
[42].

Cizelge 6.1. Kullanilan veri setlerine iliskin tanimlayici istatistiksel bilgiler.

) Diziistii
Kriterler Restoran o
bilgisayar
Inceleme sayisi 350 450
Ciimle say1s1 2000 2500
Gorts etiketli climle sayist 1708 2039
Toplam goriis etiketi sayisi 2507 2909
Taniml kategori sayisi (E) 6 22
Tanimli 6znitelik sayis1 (A) 5 9
Goriis etiketine sahip her ciimle i¢in ortalama etiket say1st 1.468 1.427
Goriis etiketine sahip her climle i¢in min /max etiket sayisi 1-8 1-5
OT’lerin kelime araliklar1 (min/max) 1-15 -
OT sayist 1409, 316, 507,
(Tek kelimeli/gift kelimeli/iki kelime tistii/ii¢ kelime Ustii) 191,72
XML Formda Kullanilan Veri Setlerinin Genel Yapisi
<text> &sentencelD - &sentence </text>
<Opinions>
<Opinion target= &OTE
category=&E#A
polarity=&polarity
from=_&startingoffset to=&endingoffsets />
</Opinions>

6.1.2. Performans Metrikleri

OTE ve ACD yaklasimlarina iliskin deneysel ¢alismalarda, yaklagimlarin
performanslarint degerlendirmek igin, kesinlik (p), duyarlilik (r), fi skor (f), ve
dogruluk (accuracy) seklinde dort metrik kullanilmistir. Bu metriklerde kullanilan
dogru-pozitif (TP), dogru-negatif (TN), yanlis-pozitif (FP) ve yanlig-negatif (FN)
parametrelerinin detaylar1 asagida sunulmaktadir.
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TP: Smufi pozitif olan ve yaklagimlar tarafindan pozitif olarak simiflandirilmig

siiflandirma sayisini temsil etmektedir.

TN: Smifi negatif olan ve yaklasimlar tarafindan negatif olarak smiflandirilmis

siiflandirma sayisini temsil etmektedir.

FP: Simifi negatif olan ve yaklagimlar tarafindan pozitif olarak smiflandirilmis

siniflandirma sayisini temsil etmektedir.

FN: Smifi pozitif olan ve yaklagimlar tarafindan negatif olarak smiflandiriimis

siniflandirma sayisini temsil etmektedir.

Kullanilan bu metriklerden mikro-p skoru Esitlik 2’de, mikro -r skoru Esitlik 3’te,
mikro-f skoru Esitlik 4’te ve dogruluk skoru ise Esitlik 5’te verilen matematiksel

esitliklerle hesaplanmaktadir.

N TP
O TP = T p  FP @)
TP
IR0 = U= b T FN @3)
X
mikro — f = pxr
p+r (4)
TP+ TN
dogruluk = ®)

TP+TN+ FP+FN

6.1.3. Goriis Sozliikleri

Cogu GM uygulamasinda, kelimelerin bir polarite degeriyle iliskilendirmede goriis
sozliikleri 6nemli bir role sahiptir. OTGM'de yaygin olarak bu polarite degerlerine
sahip goriis sozciikleri kullanilarak farkli diizeylerde analizler yapilabilmektedir.

Sozlik tabanli yontemler, bu kelimelerin polarite skorlarin1 veya Kategorilerini
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belirleme gorevini gerceklestirmektedir [28]. Polarite degerleri, sozlik kaynagiin
genisligine ve kapasitesine bagli olarak belirli kategorilerde (pozitif, negatif, notr)
veya normallestirilmis sayisal araliklarda elde edilmektedir. Bir polarite sozIliigli olan
SenticNet; yapay zeka, dilbilim ve psikoloji alanlariyla ilgili 200.000'den fazla dogal
dil kavramin1 ve climle bilgisi igeren kavram diizeyinde duygu analizi i¢in gelistirilmis
herkese agik bir bilgi kaynagidir [110]. SentiWordNet, SenticNet'e ilham vermis olsa
da SenticNet'e gore performans, islevsellik bakimindan daha esnek sonuglar
tiretebilmektedir. SentiWordnet, her WordNet kelimesi i¢in {i¢ sayisal polarite puanina
(pozitif, negatif, notr) dayali ¢iktilar tiretir. SenticNet, kategorik ¢iktilar yerine [-1.0,
+1.0] araliginda polarite degerleri tiretmektedir. Bu sayede OTE gorevlerinde, tiretilen
bu polarite degerleri daha esnek ve karmasik analizleri gergeklestirmeyi miimkiin hale

getirmektedir [33].

SenticNet'e alternatif olarak bu c¢alismada polarite analizorii olarak uygulanan
TextBlob, NLP gorevlerini gergeklestirebilen ve ciimlelerin veya kelimelerin polarite
degerlerini hesaplayabilen agik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. TextBlob’ta
hesaplanan polarite degerleri, Naive Bayes tabanli analizor tarafindan
hesaplanmaktadir [111]. Bu baglamda TextBlob, ¢ikti olarak "polarite, 6znellik"
formunda deger ciftleri tiretmektedir. Polarite ve 6znellik skorlar1 [-1.0, 1.0] ve [0.0.
1.0] araliginda degerlere sahiptir. Oznellik puani 0.0 igin “cok nesnel”, 1.0 i¢in ise

“cok 0znel” anlamina gelmektedir.

VADER, metin verileri {izerinde dogrudan ¢alisabilen ve polarite siniflarina (negatif,
notr, pozitif) ek olarak polarite yogunlugunu da hesaba katarak daha hassas bir analiz
imkani1 saglayan MIT lisansina sahip agik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir [112].
Literatirde VADER, Naive Bayes, Maximum Entropy ve SVM gibi makine
ogrenmesi teknikleriyle kullanildiginda, LIWC, ANEW, General Inquirer ve
SentiWordNet gibi sozliiklere gore etkin performanslar gosterdigi belirtilmistir [113].
VADER'de polarite smiflarinin yani sira bilesik (compound) olarak adlandirilan
Ozellik degeriyle tek bir sinif ve skor elde etmek miimkiindiir. Bilesik skoru, s6zliikteki
her kelimenin bir kurala bagli olarak ayarlanmis degerlik skorlarinin toplanmasiyla
hesaplanmaktadir ve hesaplanan bu skorlar [-1,+1] araliginda normallestirilmistir

[113]. Bu aralikta -1 "en olumsuz" ve +1 "asir1 pozitif' anlamima gelmektedir.
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Arastirmacilar, bilesik skoru [0.05,1.0] araliginda pozitif, [-0.05,-1.0] araliginda
negatif ve (-0.05, +0.05) araliginda ise notr olmak tizere standart ii¢ kategoride ele

alinmasini 6nermektedir.

6.1.4. Derin Ogrenme Modelleri (CNN ve DNN)

Gelistirilen ACD yaklasimlarinda kullanilan derin 6grenme modelleri ¢oklu ve
hiyerarsik yapiya sahip inceleme metinleri iizerinde yapilandirilmistir. Boylece
yaklasimlarda sinif etiketleri veya sinif iiyelikleri birbirini dislamamakta ve daha fazla
simif etiketleri arasindaki olasiligin tahmin edilmesi amaclanmaktadir [81].
Yaklagimlarin egitiminde ele aliman ¢ikt1 etiketlerinin sayisi dogrudan sinir agi
tarafindan diigiim sayis1 olarak belirlenmektedir. Bu amagla bir dnceki boliimde
aciklanan ¢iktilarin kodlanmasi goreviyle, diigiim sayilarinin tanimlanmasina olanak
saglanmistir. Bu amagla ¢aligmamizda restoran veri seti igin 11, diziistii bilgisayar veri
seti icin ise 31 ¢iktili bir yap1 olusturulmustur. Cikis katmanindaki etiketlerin birbirini
diglamayan bir yapida oldugundan her diigiim igin “binary cross-entropy loss
function” ile uyumlu sigmoid aktivasyonunu uygulanmistir [193]. Gizli katmanlarda

ise ReLU fonksiyonu kullanilmstir.

6.1.4.1.Derin Ogrenme Modelleri Hiperparametre Degerleri

Bu ¢alismada onerilen ACD yaklasimlarinin gergeklestirilmesinde kullanilan CNN ve
DNN siniflandirict modellerinin ampirik olarak belirlenen hiperparametre degerleri
Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.3’te sunulmaktadir. Caligmada kullanilan inceleme metinleri
cok etiketli birbirini dislamayan yapilarda ele alinmistir. Bu sebeple ¢ikis aktivasyon
fonksiyonu olarak uygulanan derin aglarin ¢ikis katmaninda softmax fonksyonu yerine
binary cross-entropy loss function ile uyumlu sigmoid fonksiyonu kullanilmistir [193].

Test verileri ise tablolarda verilen egitim orani varyasyonlarina gore belirlenmektedir.
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Cizelge 6.2. CNN modeli i¢in egitimde kullanilan hiperparametreler.

CNN modeli egitim hiperparametreleri

Kelime Temsil Modelleri

BERTBAse SFT
Cikis aktivasyon fonksiyonu Sigmoid
Her bir evrisim (convolution) katmani i¢in aktivasyon fonksiyonu ReLu
Girig formu [32,24,1] | [128,128,1]
Evrigim katmani sayist (min.-maks.) 3-5
Tam baglantili/yogunluk (dense) katmani- ¢ikti katmani sayisi 2-1

Filtre formu

2d

Normalizasyon tiirt

Yigin (batch) norm

Her evrisim katmaninin ¢ekirdek sayisi

8, 16, 32, 64,128

Her evrisim katmanindaki ¢ekirdek boyutu (4,4) (6,6)
Her evrisim katmanindan sonra havuzlama boyutu (2,2)
Her tam baglantili/yogunluk katmaninin néron sayisi 128, 64, ¢ikt1 uzunlugu
Dropout (Evrigim, Dense) (0.2,0.5)

Kayip fonksiyonu “binary crossentropy”
Optimize edici fonksiyon “adam”
Tur (epoch) sayist 30, 100
Y1gin uzunlugu 64
Egitim oran1 0.20, 0.25, 0.30

Cizelge 6.3. DNN modeli igin egitimde kullanilan hiperparametreler.

DNN modeli egitim hiperparametreleri

Kelime Temsil Modelleri

BERTgAsE SFT
Cikis aktivasyon fonksiyonu Sigmoid
Her tam baglantili yogunluk katmanindaki e
aktivasyon fonksiyonu
Giris formu [32,24,1] [128,128,1]
Tam baglantili/yogunluk katmani- ¢ikti katmani 2-1
Normalizasyon Yi1gm (batch) norm

Tam baglantili/yogunluk katmani néron sayisi

256, 128, 64, 32, ¢ikti uzunlugu

Kay1p fonksiyonu

“binary crossentropy”

Optimize edici fonksiyon “adam”
Tur (epoch) sayisi 10, 30, 50, 100
Y18in uzunlugu 64
Egitim orani 0.20, 0.25, 0.30
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6.2. OTE YAKLASIMI DENEYSEL CALISMALARI VE PERFORMANS
KARSILASTIRMALARI

Gergeklestirilen deneysel ¢alismalar sonucunda yapilan analizlere gore, 6nerilen OTE
yaklagiminin ¢ikarim performanst mikro-f skor metrigi kullanilarak 0.70003 olarak
Olciilmiistiir. Deneysel c¢alismalardan elde edilen performans sonuglari; giriste
uygulanan PBP yoOnteminin, ciimle ayristirmali NBCR modelinin, genisletilmis
sozdizilimsel tabanli baglilik iligki kurallar1 algoritmalarinin ve MV yonteminin
ozellik ¢ikarimi stireglerine dahil edilmesiyle elde edilmistir. Gergeklestirilen deneysel
caligmalarda, Bolim 6.1.1'de detaylandirilan restoran incelemeleri veri seti
kullanilmigtir. Bu baglamda 6nerilen OTE yaklagiminin basaris1 ¢ikarimlarin s6z
konusu veri seti tizerindeki etiketli goriis hedef ifadeleriyle karsilagtirilmasi sonucu
degerlendirilmistir. Ayrica bu boliimde literatiirde OTE amaciyla s6z konusu veri seti
kullanilarak gergeklestirilen ilgili diger caligmalar ve performans sonuglari da
sunulmaktadir. Bu sayede, Onerilen yaklasimin performansiyla benzer amaclarla
sunulan diger yaklasimlarin performanslarinin kargilastiritlmasina olanak saglanmistir.
Bu baglamda Cizelge 6.4’te, SemEvall6-OTGM’de yer alan OTE amaciyla
Ozellestirilmis 5 numarali gorev i¢in; mikro-f skor metrigine gore ilgili bildiri
kitap¢iginda raporlanan calismalarin performans sonuglari sunulmaktadir. Ancak
Cizelge 6.4°te bildiri kitapgiginda raporlanan tiim sonuglar yerine karsilagtirmalarini
sadelestirmek adina sadece performans skorlar1 0.5’den yiiksek olan ¢aligmalara yer
verilmistir [42]. Cizelge 6.5’te ise, onerilen OTE yaklasimini giincel diger ¢alismalarla
karsilastirilabilmek amaciyla SemEvall6’da raporlanan galismalar disindaki ilgili

diger ¢alismalarin performans sonuglari sunulmaktadir.
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Cizelge 6.4. Restoran veri seti i¢in SemEvall6-OTGM’de Gérev 5 icin raporlanan
calismalarin 6grenme yontemleri, metin 6n isleme teknikleri, 6grenme
modelleri, mikro-f skor metriginde 6lgiilen performans sonuglar1 ve
onerilen yaklasimin denetimli yaklasimlar arasindaki konumu.

Calisma Ogrenme e o Ogrenme Mikrof

Kisaltmasi Yontemi Metin On Isleme Teknigi Modeli skor
NLANGP Denetimli - RNN+CRF 0.7234
AUEB Denetimli Bityulkiigiik harf, rakam ve CRF 0.70441

noktalama isaretleri gibi kontroller
Onerilen OTE | 1y otimsiz Oriintii Tabanh Kural tabanh | 0.70003
Yaklasim
UWB Denetimli Kok ¢oztimleme, frekansli POS-n CRF 0.67089
GTI Denetimli | POS isaretleme ve kok ¢oziimleme CRF 0.66553
Boliimlendirmeyi, ciimle dizgeleme
SentiSys Denetimli ve climle etiketlemeyi gézden CRF 0.66545
gecirme
bunji Denetimli Sozlik olusturma RNN 0.64882
DMIS Denetimli - - 0.63495
CRF + Geri
XRCE Denetimli Kok ¢oziimleme, sozdizilimsel Blldlrlmll 06198
ayristirici Kolektif
Ogrenme Modeli
Baglhilik
UWate Denetimli Tohum kelime ¢ikarma Ayrigtirma+ 0.57067
MWUs +NPMI
KnowC Denetimli POS isaretleme Qn egmn}h .| 0.56816
kelime vektorleri
TGB Denetimli | I TML kodlarn/URL'leri kaldirma, |\ qiryi Gictem | 0.55054
kok ¢oziimleme ve govdeleme

BUAP Denetimli - - 0.50253

Cizelge 6.4 'te goriilebilecegi lizere, en diisiik mikro-f skoru 0.50253'tiir. Ortalama
mikro-f skoru ise 0.6271'dir. Onerilen yaklasimla elde edilen mikro-f skoru ortalama
mikro-f skordan daha yiiksektir. Ayrica elde edilen mikro-f skorlarina gére raporlanan

diger 12 yaklasimdan daha yiiksek performans elde edilmistir. Onerilen yaklasimin
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AUEB yaklasimindan farki 0.00438'dir. Onerilen OTE yaklasiminin performansi, en
basarili denetimli NLANGP yaklasimiyla karsilastirilabilir 6lgektedir ve s6z konusu

yaklasiminin performansina ise ¢ok yakindir.

Onerilen OTE yaklagimmin, literatiirde yer alan ve ayni veri setini kullanan diger
denetimsiz  yaklasimlarla [11,33,50] Kkarsilastirilmasi amaciyla Cizelge 6.5
hazirlanmistir. Cizelge 6.5°te literatiirdeki denetimsiz yaklagimlarin; 6grenme

modelleri, 6n isleme yontemleri ve mikro-f skorlar1 listelenmektedir.

Cizelge 6.5.Restoran veri seti i¢in ilgili diger caligmalarin, 6grenme yontemleri, metin
on isleme teknikleri, egitim modelleri, mikro-f skor metriginde Glgiilen
performans sonuglari ve Onerilen yaklasimin denetimsiz yaklasimlar
arasindaki konumu.

Cahsma Adi (;%l:!tléﬁle On isleme Ogrenme Model Mikrof skor
WordNet destekli
Dragoni, M., ve Denetimsiz OIara.k etk|§|2 Kural tabanlh 0.6687
ark. [33] kelimeleri
kaldirma
Chauhan, Ganpat — Dizgeleme, kiigiik
Singh, ve ark.[11] Denetimsiz harf kontrolii Kural tabanl 0.6455
Kelime sayis1 esik
degeri ve sayisal
ve sayisal-+harf Kural tabanli ve
Wu, Chuhan, ve Denetimsiz seklindeki Makine 0.6424
ark. [50] ; . - .
kelimelerin Ogrenmesi
kontrolii ve
doniistliriilmesi
Onerilen OTE Denetimsiz Oriintii Tabanh | Kural tabanh 0.70003
Yaklasim

Cizelge 6.5’te gorildiugi tizere, ilgili ¢alismalar arasinda olgiilen en diisiikk mikro-f
skoru 0.64240 ve en yiiksek mikro-f skoru 0.66870’tir. Ortalama mikro-f skoru ise
0.6522'dir. Onerilen OTE yaklasimiyla, en yiiksek performansa sahip yaklagimin

performansina gore yaklasik 0.0313’lik performans iyilestirilmesi saglanmstir.
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Gergeklestirilen ¢alismada, goriis sozliikleri (SenticNet, VADER, TextBlob) ¢iktilar
MV yontemi ile birlestirilerek, en uygun siniflandirict secilmistir. Sekil 6.1°de,
calismada uygulanan polarite analizor (goriis sozliikleri) modellerinin tekil ve ikili
kombinasyonlar1 seklinde degerlendirilmelerine iliskin dogruluk skorlar1 grafiksel
olarak sunulmaktadir. Sekil 6.1’de, MV yontemi uygulandiktan sonra 6l¢iilen genel

dogruluk skoru ise kirmiz1 renkte gdsterilmektedir.

0.95
0.94 7; 0.94342
0.94

©4: 093711 ©5;0.93741

0.93

- s 65 0.93109
E
2 0.93
E=n)
[=]
o

0y © 150.92393

0.92 ° 3; 0.91807

0.91 ° 2; 0.91251

0.91

1 2 3 4 5 6 7

(1) SenticNet, (2) Vader, (3) TextBlob, (4) SenticNet+Vader, (5) SenticNet+TextBlob,
(6) Vader+TextBlob (7) MV yiéntemi uygulandiktan sonra hesaplanan dogruluk skoru

Sekil 6.1. SenticNet, Vader ve TextBlob polarite analizorlerinin tekil ve ikili
kombinasyonlariyla dlgiilen dogruluk skorlar1 ve MV yonteminden sonra

hesaplanan genel dogruluk skoru.

Sekil 6.1'de goriildiigi lizere, MV yonteminden sonra Onerilen OTE yaklasiminin
dogruluk skoru 0.94342 olarak olgiilmiistiir. Boylece, siniflandirict modelleri tizeninde
MV yoénteminin uygulanmasiyla daha yiliksek bir dogruluk skoru elde edilmistir.
Bolim 4.2.3’te Cogunlukla Secim baslig1 altinda agiklanan Esitlik 1 kullanilarak
hesaplanan degerlere gore; gergeklestirilen OTE yaklasimiyla tutarli sonuclarin elde

edilmis oldugu dogrulanmaktadir.
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6.3. ACD YAKLASIMLARI DENEYSEL CALISMALARI VE PERFORMANS
KARSILASTIRMALARI

Onerilen ACD yaklasimlariin smiflandirma performanslarini test etmek amaciyla
gerceklestirilen deneysel caligmalarda, uygulanan derin 6grenme modelleri Cizelge
6.1.4°te detaylar1 sunulan hiperparametre degerleri kullanilarak, restoran ve diziistii
bilgisayar inceleme veri setleri iizerinde egitilmistir. Cizelge 6.6°da SFT+DNN,
SFT+CNN, BERT+DNN ve BERT+CNN ACD yaklagimlariyla uygun tur sayilarinda
ulagilan maksimum ve ortalama siniflandirma performanslarmin mikro-f, mikro-p ve

mikro-r tiiriinden metrik sonuglar1 sunulmaktadir.

Cizelge 6.6. BERT ve SFT WEM’lerini girdi olarak kullanan CNN ve DNN derin
ogrenme tabanli ACD yaklasimlarinin deneysel ¢alismalar sonucu elde
edilen ortalama ve maksimum siniflandirma performansi skorlari.

Ortalama Maksimum
Veri Setleri | Uygulanan ACD yaklasimlari

mikro-f | mikro-p | mikro-r | mikro-f | mikro-p | mikro-r

SFT + DNN 0.7621 | 0.7275 | 0.8027 | 0.7702 | 0.7409 | 0.8134

<Z( BERT + DNN 0.7903 | 0.7675 | 0.8164 | 0.7962 | 0.7817 | 0.8316
E SFT + CNN 0.7165 | 0.7584 | 0.6812 | 0.7362 | 0.7818 | 0.7275
Q BERT + CNN 0.7381 | 0.8198 | 0.6722 | 0.7749 | 0.8331 | 0.7242
Ortalama: | 0.7694 | 0.7844 | 0.7742

SFT + DNN 0.7059 | 0.6540 | 0.7695 | 0.7144 | 0.6727 | 0.7695

E E BERT + DNN 0.7136 | 0.6712 | 0.7648 | 0.7279 | 0.6933 | 0.7820
é % SFT + CNN 0.6060 | 0.7374 | 0.5161 | 0.6446 | 0.7545 | 0.5710
a E BERT + CNN 0.6289 | 0.7441 | 0.5484 | 0.6720 | 0.7774 | 0.6199
Ortalama: | 0.6897 | 0.7245 | 0.6856

Cizelge 6.6' da onerilen ACD yaklagimlarinin siiflandirma sonuglarina, agir1 uyum
(overfitting) durumu goz oniinde bulundurularak ortalama 30 tur sayisinda (epoch)
ulagilmistir. Cizelge 6.6 incelendiginde mikro-f ve mikro-r metriklerinde en iyi
smiflandirma performans degeri BERT WEM’ini girdi olarak kullanan DNN tabanl
yaklagimla elde edilmistir. Restoran veri seti {lizerinde uygulanan yaklagimlarin
smiflandirma performanslari incelendiginde, maksimum mikro-f skoru 0.7962, mikro-

p skoru 0.8331 ve mikro-r skoru ise 0.8316 olarak dl¢iilmiistiir. Diziistii bilgisayar veri
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seti lizerinde ise ulasilan maksimum mikro-f skoru 0.7279, mikro-p skoru 0.7774 ve
mikro-r skoru ise 0.7820 olarak 6l¢lilmiistiir. Restoran veri seti igin ortalamada mikro-
f skoru 0.7903, mikro-p skoru 0.8198 ve mikro-r skoru ise 0.8164 olarak
hesaplanmustir. Diziistii bilgisayar veri setinde ise mikro-f skoru igin 0.7136, mikro-p
skoru i¢in 0.7441 ve mikro-r skoru igin 0.7648 seklinde en iyi ortalama degerlere
ulasiimistir. Olgiilen dogruluk, mikro-f ve mikro-r metrik sonuclarina gore her iki veri
seti i¢in en iyi ikinci performans SFT WEM kullanan DNN yaklasimiyla elde
edilmistir. Mikro-p sonuglarina bakildiginda iss BERT WEM modelinin uygulandigi
CNN tabanli yaklagim her iki veri seti {izerinde de en iyi siniflandirma performansini
gostermistir. Ayrica olgiilen mikro-f skorlarina goére restoran veri setine ait en iyi
performansa sahip sonuglar tam baglantili/yogunluk ve c¢ikt1 katmanlarinin
noronlarinin sayist 128,64,11 seklinde diizenlenen DNN yaklagimiyla elde edilmistir.
Yine mikro-f skorlarina gore diziistii bilgisayar veri seti lizerinde alinan en iyi
sonuglarin elde edildigi DNN tabanli yaklasiminda, tam baglantili/yogunluk ve ¢ikti

katmanlarinin ndéronlarinin sayisi1 256,128,31 seklinde diizenlenmistir.

Cizelge 6.7°de, restoran ve dizistii bilgisayar inceleme veri setleri igin, SemEval16-
OTGM’nin bildiri kitapgiginda 5 numarali gorev igin mikro-f metrigine gore
raporlanan yaklasimlarin performanslari 6nerilen yaklasimlarla kiyaslanmak amaciyla
sunulmaktadir. SemEval16-OTGM bildiri kitapgiginda restoran veri seti igin 30,
diziistii bilgisayar veri seti igin ise 22 adet ¢alisma raporlanmustir [42]. Ancak, Cizelge
6.7’de raporlanan tiim ¢alismalar yerine her bir veri seti i¢in en yiiksek performans
gosteren ilk 10 ¢alisma WEM’leri ve 6grenme modelleriyle birlikte detaylandirilarak
listelenmektedir. Cizelge 6.7'de koyu yazilmis degerler bu ¢alismada onerilen ACD

yaklagimlariin mikro-f skorlarini belirtmektedir.

73



Cizelge 6.7. Restoran ve diziistii bilgisayar incelemeleri icin SemEval-OTGM 2016
bildiri kitapgiginda raporlanan ACD yaklasimlarinin mikro-f metrigine
gore Ol¢iilen siniflandirma performansi sonuglart.

Restoran Diziistii bilgisayar
Kisaltma WEM Ogrenme mikro-f Kisaltma WEM Ogrenme mikro-f
Modeli Modeli
NLANGP Word2vec, NLANGP | Word2vec,
L) GloVe CNN 0.73031 L) GloVe CNN 0.51940
El yordam
NileT - - 0.72886 A(%E)B miihendislik, CRF 0.49105
skip-gram
BL(JJ)k” - - 072396 | Sysu - - 0.49076
El yordami1
A(%E)B mithendislik, |  CRF 0.71537 BL(JJ)"” - - 0.48396
skip-gram
GloVe, .
Bl(JCT)k” - - 071494 | uwe () | cBow, 'V('e‘";‘ﬁ:g‘“m 0.47891
hand crafted Py
SYsu - - 0.70869 BL(JJ)"” - - 0.47527
Sozliiksel
:’inlamsal GloVe,
ozellikler, CBOW, el Maximum
XRCE bigramlar ve CRF 0.68701 UWB (U) ! 0.47258
- yordami entropy
trigramlar A L
miihendislik
(el yordam1
miihendislik)
GloVe,
uws (u) | CBOW.el | Maximum | gor s NileT - - 0.47196
yordami entropy
miihendislik
INSIG GloVe CNN 068108 | NLANG | word2vec, CNN 0.46728
(© GloVe
ES| - - 0.67979 ||\(1sz|)<3 Glove CNN | 0.45863
OnAeCrgen Onerilen
BERT DNN 0.7903 Yaklasim BERT DNN 0.7136
Yaklasim @
)
Oze(r:‘::l)en Onerilen
SFT DNN 0.7621 Yaklasim SFT DNN 0.7059
Yaklasimi @)
)
OnAeCn[l)en Onerilen
BERT CNN 0.7381 Yaklasim BERT CNN 0.6289
Yaklasimi 3)
_
OnAeCrgen Onerilen
SFT CNN 0,7165 Yaklasim SFT CNN 0.6060
Yaklasimi
@) 4
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Cizelge 6.7°de goriildiigi tlizere, restoran inceleme veri seti i¢in bildiri kitapgiginda
raporlanan en diisiik mikro-f skoru 0.67979, en yiiksek mikro-f skoru 0.73031 dir.
Raporlanan tiim c¢alismalarin genel ortalamasi ise 0.7052°dir. Cizelge 6.7
incelendiginde, onerilen BERT+DNN, SFT+DNN ve BERT+CNN yaklagimlariyla
diger yaklagimlara gore daha yiiksek ACD performans sonuglart elde edilmistir. Bu
calismada, Onerilen yaklasimlar arasinda en yiiksek performans degerine 0.7903
mikro-f skoru ile BERT+DNN vyaklasimiyla ulasilmistir. Onerilen BERT+DNN
yaklagimiyla bildiri kitapgiginda raporlanan en yiiksek performansa sahip ¢alisma
kiyaslandiginda 0.06 degerlikte performans iyilestirmesi saglandig1 goriilmektedir. Bu
caligmada en yiiksek ikinci performans degeri 0.7621 mikro-f skoruyla SFT+DNN
yaklagiminin uygulanmasiyla Ol¢lilmiistiir. Bu yaklasimla raporlanan en yiiksek
performansa sahip calisgmaya gore 0,032 degerlikte performans iyilestirmesi
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada onerilen en yiliksek performansa sahip iigiincii
yaklasim ise BERT+CNN yaklasimidir. BERT+CNN yaklasimiyla raporlanan en
yiksek performansli c¢aligmaya gore yaklagik 0.007 degerlikte performans
iyilestirmesi elde edilmistir. Bu calismada oOnerilen doérdiincli yaklasim olan
SFT+CNN yaklagimiyla, raporlanan diger c¢alismalarin genel performans
ortalamasindan daha yiiksek performans sonuglarina ulasilmistir. Ayrica Onerilen
SFT+CNN yaklasimiyla yiiksek performansh yaklasimlara yakin ve rekabetei

performans degerleri elde edildigi gozlemlenmistir.

Diziistii bilgisayar incelemeleri i¢in, Cizelge 6.7 incelendiginde en diisiik performansl
calismanin mikro-f skoru 0.45863, en yiiksek performansli mikro-f skoru ise
0.51937°dir. Diziistli bilgisayar veri seti i¢in kiyaslanan tim caligsmalarin genel
ortalamasi ise 0.48098’dir. Bu ¢alismada, Diziistii bilgisayar veri seti i¢in sunulan tim
ACD yaklagimlariyla, diger ACD yaklasimlarina gore daha yiiksek mikro-f skorlari
elde edilmistir. Sunulan yaklasimlar arasinda 0.7136 olarak oOlgiilen en yiiksek
performans degerine BERT+DNN yaklagimiyla ulagilmigtir. Ayrica BERT+DNN
yaklasimiyla, raporlanan en yiiksek performansa sahip ¢aligmaya gore 0.194 degerlikte
bir performans iyilestirilmesi gerceklestirilmistir. Ikinci en iyi performans SFT+DNN
yaklasimiyla elde edilmistir. SFT girdili DNN tabanli yaklasimla, diger ¢alismalara
gore 0.187 degerlikte performans iyilestirmesi gerceklestirilmigtir. Bu calismada

degerlendirilen diger ACD yaklagimlarmmin performanslar1 analiz edildiginde;
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BERT+CNN yaklasimi ile 0.11 degerlikte, SFT+CNN yaklagimiyla ise 0,087

degerlikte performans iyilestirilmeleri saglanmistir.

Yukarida sunulan performans karsilastirmalarina ek olarak Cizelge 6.8de ilgili diger
giincel galigmalarin performans sonuglar, WEM ve 6grenme modelleriyle birlikte

sunulmaktadir.

Cizelge 6.8. Restoran ve diziistii bilgisayar incelemeleri tizerinde literatiirde sunulan
diger ilgili ACD yaklasimlarin WEM’leri, 6grenme modelleri ve f-skor

metrigine gore dl¢iilen siiflandirma performans: sonuglari.

Onerilen yaklagimlarin ve ilgili diger ¢alismalara ait yapisal Veri setleri
ozellikler Restoran l_)iz_iistii
bilgisayar
Onerilen
yaklasimlar ve ilgili WEM Ogrenme Modeli mikro-f mikro-f
diger cahismalar
[35] GloVve Cok katmanli CNN’ler 0.9245 0.6982
Word2vec,
[12] Apache Spark W2VLDA 0,7810 -
MLlIib
Cok gorevli 6grenme sinir
[196] GloVe aglar1 ile birlestirilmis Cift 0.7642 -
Yonli LSTM ve CNN
Word2vec + o T
[197] Graf CNN Cift Yonli GRU 71.818 -
Onerilen
Yaklagim (1) BERT DNN 0.7903 0.7136
Onerilen SFT DNN 07621 | 0.7059
Yaklasim (2) ’ '
O“e“‘e‘z;)( aklasim BERT CNN 07381 | 0.6289
O“e“le'zz){ak'”‘m SFT CNN 0,7165 0.6060
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Cizelge 6.8 incelendiginde restoran veri seti i¢in ilgili diger ¢alismalarda en yiiksek
mikro-f skoru 0.9245 olarak raporlanmistir. Diziistii bilgisayar i¢in ise 0.6982 olarak
raporlanmistir. Cizelge 6.8’de goriildiigii iizere, restoran veri seti iizerinde
BERT+DNN yaklagimi tiim ¢aligmalar arasinda en 1iyi ikinci yaklasim durumundadir.
Diziistii bilgisayar incelemeleri iizerinde ise Onerilen BERT+DNN ve SFT+DNN
yaklasimlartyla en yiiksek performans sonuglarina ulasilmistir. Ayrica dnerilen diger
yaklasimlardan (BERT+CNN, SFT+CNN) ise her iki veri setinde de rekabetgi

performans degerleri elde edilmistir.
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BOLUM 7

BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde, tez calismasinda onerilen Goriis Hedefi Cikarimi (OTE) ve Ozellik
Kategorisi Tespiti (ACD) yaklagimlarini test etmek amaciyla gergeklestirilen deneysel
caligmalarin analizleri sonunda ulasilan bulgular ve sonuglar degerlendirilmektedir.
Boliim 7.1°de onerilen OTE yaklagimina iliskin bulgular ve sonuglar, B6lim 7.2°de

ise 6nerilen ACD yaklasimlarina iligkin bulgular ve sonuglar sunulmaktadir.

7.1. ONERILEN OTE YAKLASIMI BULGULARI VE SONUCLARI

7.1.1. OTE Yaklasim Bulgular

Calismamizda elde edilen deneysel ¢alismalarin sonuglari; PBP yontemi, genisletilmis
sozdizilimsel baglilik iliski kurallar1 ve MV yonteminin OTE performansina katkida
bulundugunu gdstermistir. Onerilen OTE yaklasiminda uygulanan bu yéntemler daha
once degerlendirilmemistir. Bu ¢alismada, {i¢ yeni énemli bulgu elde edilmistir. Tlk
bulgu, ham inceleme metinleri iizerinde NLP’nin geleneksel metin 6n isleme teknikleri
yerine etki alanindan bagimsiz olarak kullanilabilen ve metin 6n iglemleri gerektiren
yaklagimlara entegre edilebilen PBP yonteminin uygulanmasinin OTE performansina
katkida bulundugudur. Gelistirilen bu yontemle, dil dis1 bir kaynak kullanilmadan,
baglilik ayristirma ¢iktilart kullanilarak sadece dilbilgisel tamlama kurallarina uygun
olmayan noktalama isaretleri kaldirilmistir. Boylece, orijinal noktalama isaretleri ve
etkisiz kelimeler korunarak, ciimlelerin anlami ve yapis1 bozulmamustir. ikinci bulgu,
sozdizilimsel tabanli baglilik iliski kurallarmin harici bir dilsel kaynak kullanmadan
yeni iligki bilesenleriyle genisletilmesinin ¢ok kelimeli ifadelerin ¢ikarilmasina olanak
sagladigidir. Ozellik ¢ikarimlarinda genisletilmis sézdizilimsel tabanli baghlik iliski
kurallarinin  uygulanmasi, OT ¢ikarim ¢Oziiniirliigii performansina katkida

bulunmustur.
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Uciincii bulgu ise polarite analizér modellerinin ¢iktilarinin MV yontemi ile
birlestirilmesiyle, ¢ikt1 performans:t optimizasyonunun saglanmasidir. Bdylece,
onerilen yaklasimin genel dogruluk skoru iyilestirilmistir. Elde edilen tiim bulgulara
ek olarak, dogru ifadeyi yakalamak igin c¢ikarilan OT’lerin birbirinin yerine
kullanilabilen kelimelerle yeniden ifade etme siireci onemlidir. Bu amagla, ayni
referansa sahip kelimeleri tespit etmek icin NBCR modeli kullanilmistir. Bu sinir ag1
tabanli modelin tercih edilmesindeki en biiyiik etken, deterministik ve istatistiksel
modellere gore daha yiiksek performans gostermesidir. Ancak bu model, yiiksek
donanim gereksinimleri nedeniyle diger modellere gore daha yavas ¢alismaktadir. Ote
yandan, esgonderge ¢oziimleme modelleri karmasik ciimleler iizerinde yetersiz
sonuglar tiretebilmektedir. Bu problemin iistesinden gelmek igin NBCR modelinin

girisinde karmagik ctimleler yerine ayristirtlmig climlelerin kullanilmasi saglanmustir.

7.1.2. OTE Yaklasim Sonuclar:

Sonug olarak bu tez calismasinda, daha maliyetli denetimli yaklasimlara alternatif
olarak etki alanindan (domain) bagimsiz olarak calisabilen kural tabanli algoritmalar
ve yeni yontemlerle desteklenmis denetimsiz OTE yaklasimi &nerilmektedir. Onerilen
bu yaklasimla; inceleme metinleri {izerinde yorumlanan varligin, 6znel olarak
nitelenen ozelliklerine iliskin agik ifadelerin ¢ikarilmasi gergeklestirilmistir. S6z
konusu yaklagimda, PBP yonteminin, genisletilmis sozdizilimsel tabanli baglilik iligki
kurallar1 algoritmalarinin ve MV ydnteminin uygulanmast OTE performansina katki
saglamistir. PBP yontemiyle, inceleme metinlerinde dilbilgisel tamlama kurallarina
uymayan sozclik dizileri arasindaki noktalama isaretleri kaldirilarak 6zgiin bir metin
on islemesi gergeklestirilmistir. Bu yontemle climlenin anlamindan ve yapisindan
sorumlu olan etkisiz kelimeler ve diger noktalama isaretleri korunmustur.
Sozdizilimsel tabanli mevcut baghilik iliski kurallari, ¢ok kelimeli ifadelerin
cikarilabilmesi amaciyla yeni yardimer baglilik iliski tiirleriyle genisletilmistir. MV
yontemi ise; Onerilen yaklasimin ¢ikti performansini optimize etmek i¢in model
ciktilar1 lizerinde uygulanmistir. Ayrica inceleme metinlerinde ayni referansa sahip
kelimelerin tespiti, diger modellere gore daha yliksek performans sunan NBCR modeli
ile gergeklestirilmistir. Bu modelin karmasik climlelerdeki ¢oziimleme performansini

iyilestirmek i¢cin NBCR girdilerinde climle ayrigtirma iglemi uygulanmustir.
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Gergeklestirilen deneysel ¢alismalardan elde edilen analiz sonuglarina gore; onerilen
OTE yaklagiminin performans bakimindan etkin sonuglar {iirettigi ve yaklasimda
uygulanan yontemlerin ise ¢ikarim performansina katki sagladigini géstermektedir. Bu
baglamda, onerilen OTE yaklasimiyla, diger kural tabanli yaklasimlara gore daha
yiiksek ¢ikarim performansi sonuglari elde edilmistir (Cizelge 6.5). Ayrica Onerilen
yaklagimin, literatiirde yer alan yiiksek performansli denetimli yaklasimlara yakin ve

kiyaslanabilir bir performans gosterdigi gozlemlenmistir (Cizelge 6.4).

7.2. ONERILEN ACD YAKLASIMLARI BULGULARI VE SONUCLARI

7.2.1. ACD Yaklasimlar1 Bulgular

Calismamizda elde edilen deneysel calismalarin sonuglari, Onerilen ACD
yaklagimlariin etkinligini ve uygulanan oénceden egitilmis WEM’lerin siniflandirma
performansina katki sagladigini gdstermektedir. Ayrica 6nerilen ACD yaklasimlarinin
performanslar1 ¢oklu ve hiyerarsik etiketlere sahip inceleme veri setleri lizerinde daha
once degerlendirilmemistir. Bu tez ¢alismasinda, 6nerilen ACD yaklasimlariyla iligkin
dort yaklasimda 6nemli bulgular elde edilmistir. Ik bulgu diziistii bilgisayar ve
restoran inceleme veri setleri tlizerinde Onerilen ACD yaklagimlarinin etkin
performanslar gdstermesidir. Ikinci bulgu DNN tabanli ACD yaklagimlarindan, CNN
tabanl yaklasimlara gore daha yiiksek performans sonuglarnin elde edilmesidir.
Ucgiincii bulgu, CNN ve DNN modellerinin girdilerinde baglamlar1 dikkate alan BERT
ve SFT WEM’lerin kullanilmasi ACD performansina katki saglamasidir. Dordiincii
bulgu ise; dnerilen yaklagimlarin ACD performanslari analiz edildiginde, BERT WEM
ile iiretilen metin temsillerinin SFT ile iiretilen temsillere gore daha yiiksek kapasiteli
zengin temsil yetenegine sahip olmasidir. Yukarida bahsedilen bulgulara ek olarak
literatlirde sayica az arastirmaci tarafindan galigilan 6nceden egitilmis SFT WEM’nin,
diisiik kapasitede daha yiiksek 0Ozellik depolayabilme o6zelligi, giiriiltiilere karsi
dayanikliligi, tiretilen vektorlerin uyumlulugu ve islenebilirlik yetenekleri agisindan
onceden egitilmis WEM olarak GM sistemlerinde uygulanabilir ve tercih edilebilir

olmasidir.
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7.2.2. ACD Yaklasimlar1 Sonuclari

Sonug olarak, siniflandirma yaklasimlarinda 6nemli bir bilesen olan WEM’lerin
se¢imi siniflandirma performansini dogrudan etkilemektedir. Temsil edilmek istenen
kelimelerin el yordami: mihendislik ve baglamdan bagimsiz sinirsel tabanli
WEM’lerle anlamsal baglam 0&zellikleri goz ardi edilerek iiretilmesi, iiretilen
temsillerin 6zellik depolayabilme yeteneklerinin sinirli olmasina yol agmaktadir.
Siniflandirma performansini kisitlayan bu problem baglamsal dagitim semantigi
tizerinde dnceden egitilmis WEM’ler tarafindan tiretilen zengin vektorler kullanilarak
asilabilmektedir. Bu amagla bu tez c¢aligmasinda c¢oklu ve hiyerarsik yapida
etiketlenmis restoran ve diziistii bilgisayar incelemeleri tizerinde girdilerinde BERT
ve SFT WEM’lerini kullanan CNN ve DNN tabanlit ACD yaklagimlar1 6nerilmektedir.
Gergeklestirilen deneysel ¢alismalarin sonuglari, uygulanan WEM’lerin siniflandirma
performansina katki sagladigimi gostermektedir. Elde edilen tiim sonuglar
degerlendirildiginde; BERT’in SFT dahil olmak iizere cogu WEM’lere gore, ACD
performanslarina daha yiiksek bir katki sagladigi sonucuna ulasilmistir. Ayrica
literatiirdeki ~ diger ¢alismalarla  karsilastirildiginda  yiiksek  siniflandirma
performanslari sunan SFT vektorlerinin; birbirleri ile uyumlu olmasi, atomik seviyede
toplanabilme, genel mesafe/benzerlik Ol¢iim yontemleriyle degerlendirilebilme,
giiriiltiilere kars1 dayanikli olma ve en 6nemlisi az bir boyutla yiiksek anlamsal yiikii
tastyabilme yetenekleri sayesinde, ACD performanslarma etkin katkilar saglandigi

gozlemlenmistir.

Cizelge 6.6 ve Cizelge6.7’de goriildiigii lizere, onerilen BERT+DNN, BERT+CNN,
SFT+DNN ve SFT+CNN tabanli ACD yaklasimlarinin performanslart ilgili diger
caligmalarla karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonucglarina gore; diziistii bilgisayar
incelemeleri iizerinde Onerilen tiim ACD yaklasimlari literatiirdeki diger ¢alismalara
gore daha yiiksek performanslar gosterirken, restoran verileri tizerinde ise en iyi ikinci
performans degerine ulasilarak kiyaslanabilir sonuglar elde edilmistir. Onerilen diger
ACD yaklasimlarindan ise etkin ve rekabetgi smiflandirma performanslari elde

edilmistir.
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BOLUM 8

SONUCLAR VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Bu tez calismasinda, Ozellik Tabanli Gériis (Fikir) Madenciligi’nin 6nemli alt
gorevleri arasinda yer alan Goriis Hedefi Cikarimi (Opinion Target Extraction, OTE)
ve Ozellik Kategorisi Tespiti (Aspect Category Detection, ACD) gorevlerinin

gerceklestirilmesine yonelik 6zgiin yaklagimlar 6nerilmektedir.

Onerilen OTE yaklasimiyla, inceleme metinleri iizerinde yorumlanan varliga iliskin
0znel ifadelerle nitelenen ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilmasi saglanmistir. S6z konusu
yaklasimda, girdi metinlerinin diizenlenmesi amaciyla Dogal Dil Isleme’nin
geleneksel metin 6n igsleme teknikleri yerine yeni oriintii tabanli metin 6n isleme
yontemine, cok kelimeli 0Ozellik ifadelerinin ¢ikarilabilmesi icin genisletilen
sOzdizilimsel tabanli baglilik iliski kurallari algoritmalarina, aymi referansa sahip
kelimelerin tespitinde kullanilan Sinir Ag1 Tabanli Esgonderge Coziimlemesi
modeline ve ¢ikti performansini iyilestirmek amaciyla uygulanan Cogunlukla Se¢im
yontemine yer verilmistir. Onerilen OTE yaklagimimin etkinligini test etmek amaciyla
gerceklestirilen deneysel caligmalar, uygulanan yontemlerin ¢ikarim performansina
katki sagladigini gostermektedir. Sonug olarak; dnerilen OTE yaklasimiyla literatiirde
yer alan diger denetimsiz yaklagimlara gore daha yiiksek, denetimli yaklagimlara gore

ise kiyaslanabilir performans sonuclari elde edilmistir.

Pratik bir bakis agisiyla onerilen OTE yaklasimi, isletmelere pazarladiklar iiriinlerin
zayif yonlerinin gelistirilmesi i¢in incelemeleri analiz etme ve tiiketicilerin satin alma
tercihini etkileyen iirlin 6zelliklerini belirleme firsatt sunmaktadir. Ayrica s6z konusu
yaklagimla isletmelere, tiiketicilerin iiriin tercihlerindeki degisiklikleri kesfetme
imkan1 saglanmaktadir. Bu sayede, yoneticilerin karar verme ve strateji olusturma

stireclerine yardimci olunabilmesi amaglanmaktadir.
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OTE’ye yonelik gelecekteki ¢aligmalarda, ¢ikarilan goriis hedeflerinin ve niteleyici
goriis sozciiklerinin anlamsal olarak ele alinmasi saglanarak, 6zellik ¢ikarimlarinin
metinlerdeki genel polaritelere olan etkilerinin analizi planlanmaktadir. Ayrica Tiirkge
dili i¢in etkin kural tabanli Ozellik ¢ikarim yOntemlerinin gelistirilmesi

hedeflenmektedir.

Onerilen ACD yaklasimiyla, coklu ve hiyerarsik 6zellik kategorileri ile etiketlenmis
inceleme ciimlelerinin, girdilerinde 6nceden egitilmis Doniistiiriictilerden Cift Yonli
Kodlayict Temsilleri (Bidirectional Encoder Representations from Transformers,
BERT) ve Anlamsal Katlama Teorisi (Semantic Folding Theory, SFT) kelime temsil
modellerinin (word embedding model, WEM) uygulandig1t Evrisimsel Sinir Agi
(Convolutional Neural Network, CNN) ve Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network,
DNN) tabanli modellerle ¢ok etiketli olarak siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. ACD
amaciyla gerceklestirilen deneysel calismalarin performans sonuglari literatiirdeki
ilgili diger caligmalarin performanslariyla karsilastirildiginda, uygulanan baglama
dayali anlamsal temsil vektorleri iiretebilen WEM’lerin siniflandirma performansina
etkin katki sagladigin1 gostermektedir. Pratik bir bakis agisiyla Onerilen ACD
yaklasimi, isletmelere ¢evrimigi inceleme metinlerinin potansiyel giiciinden
yaralanma imkani sunmaktadir. Bu sayede onerilen ACD yaklasimlariyla, 6zellikle
pazarlama yoneticilerinin tiiketici Satin alma tercihlerini etkileyen iiriin 6zelliklerini
etkin bir sekilde degerlendirebilmesi boylece yoneticilerin iiriin, fiyat, dagitim ve

promosyon kararlarinda yol gosterici bir rol listlenmesi amaglanmaktadir.

Gelecekteki ¢caligmalarda inceleme metinleriyle; polarite, yer, zaman ve cinsiyet gibi
ozelliklerin birlikte ele alinabildigi anlamsal vektorlerin tiretilerek Tiirk¢e diline 6zgii
baglamsal nitelikli bir kelime temsil modelinin gelistirilmesi planlanmaktadir.
Gelistirilmesi planlanan kelime temsil modelleriyle etkin ¢ikarim ve siniflandirma

performanslarinin elde edilmesi hedeflenmektedir.
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