ANKARA UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZi

TURKCE URUN YORUMLARI VERISI iLE DUYGU
ANALIZI

Bugra POLAT

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

ANKARA
2021

Her hakki sakhdir



OZET

Yiksek Lisans Tezi

TURKCE URUN YORUMLARI VERISI ILE
DUYGU ANALIZI

Bugra POLAT

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dr.Ogr.Uyesi Biilent TUGRUL

Gilintimiizde sosyal medya platformlari, aligveris siteleri, forum ve blog gibi ortamlarda
kullanicilar her tirlii {irtin, hizmet veya durum hakkinda diistincelerini kolaylikla
paylasabilmektedir. Paylasilan bu igerikler analiz edilmesi gereken bir veri kaynagi
olugturmaktadir. Duygu analizinin amact bu veri kaynagindan anlamli bilgilerin

cikarilmasini saglamaktir.

Yapilan ¢alismada, bir e-ticaret sitesindeki farkli kategorilerden iiriinlere ait Tiirkge
yorumlar1 igeren veri seti kullanilmistir. Her bir yorumun duygu durumunun olumlu
veya olumsuz olarak belirlenmesi hedeflenmistir. Son yillarda duygu analizinde siklikla
kullanilan Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitli
Tekrarlayan Birim (GRU) derin 6grenme yontemleri ile modeller gelistirilmistir.
FastText tarafindan Skip-gram ve Continuous Bag of Words (CBOW) yontemleri ile
olusturulan onceden egitilmis kelime vektorlerinden faydalanilarak bu yaklasimlarin
modellerin performansina etkisi karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, Tiirk¢e metinlerin
duygu analizinde GRU yontemi ile olusturulan modellerin diger modellerden daha

basarili sonug verdigini gostermistir.

Haziran 2021, 48 Sayfa
Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Fikir Madenciligi, Veri Madenciligi, Metin

Siiflandirma, Metin Oznitelikleri, Derin Ogrenme



ABSTRACT

Master Thesis

SENTIMENT ANALYSIS
USING TURKISH PRODUCT REVIEW DATA

Bugra POLAT

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Dr.Ogr.Uyesi Biilent TUGRUL

Nowadays, users can easily share their thoughts about all kinds of products, services or
situations in social media platforms, shopping sites, forums or blogs. These shared
contents create a data source that needs to be analyzed. The purpose of sentiment

analysis is to extract meaningful information from this data source.

In this study, a dataset containing Turkish reviews of products from different categories
on an e-commerce website was used. It was aimed to determine the sentiment of each
review as positive or negative. Models have been developed with Convolution Neural
Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU)
deep learning methods which are frequently used in sentiment analysis in recent years.
Pre-trained word vectors created by FastText with Skip-gram and Continuous Bag of
Words (CBOW) methods were used and the effects of these approaches on the
performance of the models were compared. The experimental results show that the
models created with the GRU method in the sentiment analysis of Turkish texts

achieved more effective results than other models.
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1. GIRIS

Glinlimiizde internet kullaniminin yayginlagsmasi ile her tiirlii islem internet tizerinden
yapilir duruma geldi. Kullanicilar istedikleri zaman istedikleri yerde interneti diger
kullanicilar ile iletisime gegmek, alisveris yapmak, sosyal medya platformlarinda zaman
gecirmek, oyun oynamak, bankacilik islemleri vb. pek ¢ok farkli islem igin
kullanabiliyor ve kendi deneyimlerini bu platformlardan paylasabiliyor. Bu sekilde bir
kullanicinin paylagimi baska bir kullanict igin bilgi kaynagi durumuna geliyor. Ornek
olarak bir kullanici aligveris sitesinden aligveris yapmak istediginde, almak istedigi {iriin
hakkinda o {irlinii daha 6nce kullanmuis kisilerin diistinceleri bilmek istiyor ve bu durum
karar verme asamasinda &nemli bir rol oynuyor (Pang ve Lee 2008). istatistikler de bu
durumu dogrular niteliktedir, TUIK verilerine gére 2018’in son ii¢ ayinda kullanicilarin
%67,8’i interneti mal ve hizmetler hakkinda bilgi almak i¢in kullanmistir (Anonim
2019Db).

Kullanict yorumlarmin analiz edilerek faydali bilginin elde edilmesi sadece bireysel
kullanicilar i¢in degil ayn1 zamanda kurulus ve organizasyonlar i¢in de Onemlidir.
Biiytik firmalar kullanict yorumlarindan yola ¢ikarak iirlin veya hizmetleri hakkinda
degistirme veya gelistirme yaparlar. Mobil uygulama gelistiricileri, kullanici
yorumlarmdan uygulama hatalar1 hakkinda bilgi sahibi olurlar ve gerekli diizeltmeleri
yaparlar. Siyasi partilerin se¢im stratejisi belirlemek i¢in se¢menlerin goriislerini
ogrenmek istemesi de sosyal medya platformlarindaki kullanict yorumlarinin analizini
gerektirmektedir. Tim bu Ornekler veri analizinin biiyiik bir kitle tarafindan ihtiyag

duyulan bir yontem oldugunu gostermektedir.

Verinin analizi ile metinlerdeki ana diisiincenin bulunmasi ve siniflandirilmasi islemi
duygu analizinin konusunu olusturur. Yapilan ¢alismada e-ticaret sitelerindeki iirlinler
hakkinda yapilan yorumlar ile duygu analizi yapilmis ve sonuglar paylasiimistir. Duygu

analizinde derin 6grenme yontemlerinden faydalanilmistir.

Tezin genel organizasyonunu su sekilde ozetlenebilir. Bolim 2’de daha once duygu

analizi ile yapilan galismalar ve yontemleri agiklanmistir. Bolim 3’te duygu analizi



tanim1 yapilmis ve duygu analizinde giinlimiize kadar kullanilan yontemlerden
bahsedilmistir. Boliim 4’de yapilan ¢alismada kullanilan yontemler agiklanmis ve elde
edilen deneysel sonuglar tartisilmistir. Son boliimde ise duygu analizi ¢alismasindan
elde edilen sonug bilgisi 6zetlenmis ve ileride yapilabilecek ¢alismalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



2. KAYNAK OZETLERI

Duygu analizi ile ilgili gegmisten giiniimiize birgok farkli yontem ile c¢alisma
yapilmistir. Onceden yapilan calismalarm bircogunda makine 6grenmesi teknikleri
kullanilmaktaydi ancak derin 6grenmenin uygulanabilir duruma gelmesi ile gliniimiizde
birgok calismada derin 6grenme teknikleri kullanilmaktadir. Bu béliimde her iki
yaklasima da ait incelemis oldugumuz c¢alisma Orneklerinden bahsedilmektedir. Bu
calismalarda kullanilan yontemler ile elde edilen sonuglar Cizelge 2.1°de yer

almaktadir.

Makine 6grenmesi yontemleri ile ¢alisma yapan Pang vd. (2002) Naive Bayes (NB),
Maksimum Entropi (ME) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) smiflandirmalarini
kullanarak film yorumlari veri setinde duygu analizi yapmus, iyi sonucu SVM ile elde
etmislerdir. Bu ¢alisgmanin sonucunda, film yorumlarinin temel konu ile iligkili olup
olmadiginin tespit etmenin duygu analizinde faydali olacagini diisiinmiislerdir. Bu
diistince ile birlikte Pang ve Lee bir diger ¢alismalarinda metinlerin 6znel béliimlerine

odaklanan bir yontem gelistirmislerdir (Pang ve Lee 2004).

Go vd. (2009) tarafindan Twitter veri seti lizerinde NB, ME ve SVM algoritmalarini
kullanarak duygu analizi gerceklestirilmistir. Diger yontemlerden farkli olarak duygu
ifadesi iceren tweetler toplanmis ve igerdikleri ifadelere gore etiketlenerek egitim verisi
olusturulmustur. Elde edilen verinin analizi sonucunda ise %80 iizerinde dogruluk

degeri elde edilmistir.

Dos Santos ve Gatti (2014) Twitter veri seti lizerinde Character to Sentence
Convolutional Neural Network (CharSCNN) ve Sentence Convolutional Neural
Network (SCNN) yontemini kullanmig ve karakter diizeyindeki bilginin veri analizinde

biiyiik bir etkisinin oldugunu tespit etmislerdir.

Tiirkmenoglu ve Tantug (2014) kisa metinlerden olusan Twitter ve film yorumlart veri

setini kullanarak makine Ogrenmesi temelli ve so6zlik temelli yaklasimlarin



karsilastirmasint yapmuglar. Her iki veri setinde de makine o6grenmesi temelli
yaklagimin daha iyi sonug¢ verdigi gdzlemlenmistir. Her iki veri setinde de en iyi sonug

SVM algoritmasi ile elde edilmistir.

Coban vd. (2015) sosyal medya veri setinde N-Gram ve Kelime Cantasi (BOW)
yontemleri ile Oznitelik ¢ikarimi modellerini kullanmiglar. Her iki model i¢in NB,
Multinomial Naive Bayes (MNB), SVM ve K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmalari ile

duygu analizi yapmis ve MNB algoritmasi ile en 1yi sonucu elde etmislerdir.

Dehkharghani vd. (2015) Tiirk¢e film yorumlar1 veri setinde Lojistik Regresyon (LR)
yontemi ile ciimle ve dokiiman seviyesinde duygu analizi yapmis ve dokiiman

seviyesinde daha yiiksek basari elde etmislerdir.

Tang vd. (2015) hedefe bagli iki yeni Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modeli
gelistirmis ve yontemlerini Twitter veri seti iizerinde uygulamiglardir. Elde ettikleri
sonuglar ile hedefe bagli LSTM modellerinin LSTM’den daha basarili oldugunu ortaya

koymuslardir.

Ayata vd. (2017) SVM ve Rastgele Orman (RF) yontemlerini Twitter veri seti tizerinde
uygulamig ve duygu analizinde SVM’nin RF’den daha iyi sonu¢ verdigini
gozlemlemislerdir. Bunun yani sira veri setinin sektor temelli olmasinin elde edilen

basar1 oranini arttirdig1 sonucunu ortaya koymuslardir.

Karakus vd. (2018) Tiirk¢e film yorumlar: veri setini kullanarak Konvoliisyonel Sinir
Ag1 (CNN), LSTM ve bu iki yontemin kombinasyonlar ile duygu analizi yapmislar ve
sonuglarint paylagsmislardir. Ek olarak veri setleri {izerinde Word2Vec teknigini
uygulamis ve elde ettikleri sonuglar ile kelime gomme kullaniminin derin 6grenme

modelleri iizerindeki etkilerini tartismislardir.


https://dergipark.org.tr/en/pub/gujsc/article/514483

Pervan (2019) e-ticaret sitelerinden elde ettigi Tiirkge veri setinde RF, LSTM ve D-
CNN yontemlerini uygulamistir. En iyi sonucu 94.21% dogruluk degeri ile LSTM

yonteminde elde etmistir.

Yang vd. (2020) bir e-ticaret sitesinden elde ettikleri Cince veri seti ve ¢alismalarinda
ileri siirdiikleri SLCABG modelini kullanarak 93.5% dogruluk degeri elde etmislerdir.

SLCABG modelini duygu sozliigii, derin 6grenme ve dikkat mekanizmasinin giiglii

yonlerinden faydalanarak olusturmuslardir.

Cizelge 2.1 Duygu analizi ¢alismalar1 ve kullanilan yontemler tablosu

Referans Veri Seti | Dil Kullanilan En iyi Performans
Modeller
Model Dogruluk
(%)
Pang vd. Film Ingilizce | NB, ME, SVM SVM 82.9
(2002) Yorumlari
Pang ve Lee | Film Ingilizce | NB, SVM SVM 87.15
(2004) Yorumlari
Go vd. (2009) | Twitter Ingilizce | NB, ME, SVM ME 83.0
Mesajlari
Dos Santos ve | Twitter Ingilizce | CharSCNN, SCNN | CharSCNN | 86.4
Gatti (2014) | Mesajlar
Tiirkmenoglu | Film Tiirkce SVM, NB, J48 SVM 89.5
ve Tantug Yorumlari NB 89.5
(2014) Twitter Tirkge | SVM, NB, J48 SVM 85.0
Mesajlari
Tang vd. Twitter Ingilizce | LSTM, TC-LSTM 715
(2015) Mesajlari TD-LSTM,
TC-LSTM
Coban vd. Twitter Tirkge SVM, NB, MNB, KNN 65.79
(2015) Mesajlari KNN
Dehkharghani | Film Tiirkce LR LR 79.06
vd. (2015) Yorumlar1
Ayata vd. Twitter Tiirkce SVM, RO SVM 74.60
(2017) Mesajlar
Karakus vd. Film Tiirkce CNN, LSTM, CNN-LSTM | 98.07
(2018) Yorumlar1 BILSTM, CNN-
LSTM
Pervan (2019) | Uriin Tiirkce RO, LSTM, LSTM 94.21
Yorumlari D-CNN
Yang vd. Uriin Cince CNN, BiGRU, SLCABG 93.5
(2020) Yorumlar1 SLCABG




3. KURAMSAL TEMELLER

3.1 Duygu Analizi

Giliniimiizde sosyal medyanin, bloglarin, forumlarin kullaniminin artmasi ile internet
ortaminda ¢esitli kaynaklar1 igeren veri toplulugu olusturmustur. Gittik¢e biiyliyen ve
geleneksel yazilim teknolojileri kullanilarak yonetilmesi ve analiz edilmesi zor olan bu
dijital veri toplulugu biiyiik veri olarak adlandirilir (Sohangir vd. 2018). Biiyiik veri,
veriden anlamli kaliplarin ¢ikarilmasi i¢in 6zel yontemlere ihtiya¢ duyar, duygu analizi

de bu tekniklerin bir boliimii kapsayan ¢aligma alanidir.

Duygu analizi insanlarin bir konu, olay, durum vb. hakkindaki yorumlarindan goriis,
duygu, diisiince, degerlendirme ve tutumlari analiz eden bir ¢alisma alanidir. Ayni
zamanda fikir madenciligi olarak da adlandirilir (Liu 2012) ve birgok alanda hedeflenen

bilgiye ulagsmaya yardimci olur. Bu alanlardan bazilar1 asagida agiklanmustir:

Borsa tahmini: Borsa tahmini ile ilgili caligmalar genel olarak dnceki piyasa verileri ile
yapilmaktadir. Ancak son yillarda bu sayisal ve diizenli veri disinda haber metinleri gibi
veriler de kullanilarak piyasa tahmini galigmalar1 yapilmigtir. Nassirtoussi vd. (2015)
tarafindan haber basliklarini metin madenciligi ile analiz edilmis ve Forex piyasasi

tahmini yapilmistir.

Gise tahmini: Asur ve Huberman (2010) ¢alismalarinda Twitter verisini kullanmis ve

duygu analizi yardimiyla gise hasilati tahmininde bulunmuslardir.

Oneri sistemleri: Meehan vd. (2013) turizm alamyla iliskili, kullanicilarin ziyaret etmesi
gereken mekanlar1 Oneren bir sistem olusturmuslardir. Bu 6neri sisteminde konum,
zaman, hava durumu gibi verilerin yani sira mekan ile ilgili turistlerin giincel tutumunun

belirlenmesi i¢in duygu analizinden faydalanilmistir.



Siyasi konular: Duygu analizi genellikle siyasi hareketlere iliskin kamuoyunun ruh
halini gozetmede kullanilmaktadir. Wang vd. (2012) Twitter lizerinden ger¢ek zamanl
olarak 2012 U.S. bagkanlik se¢imine yonelik kamuoyu tutumunu gosteren bir sistem

gelistirmiglerdir.

Soru Cevaplama: Somasundaran vd. (2007) soru cevaplama iizerine denemelerde

bulunmuslardir.

Ozetleme: Zhuang vd. (2006) film yorumlar1 veri seti ile metin madenciligi ve

Ozetlenmesi lizerine bir sistem gelistirmislerdir.

Duygu analizi dokiiman, ciimle ve hedef tabanli olmak {iizere ili¢ farkli seviyede
incelenebilir. Dokiiman seviyesinde duygu analizinde tiim metin tek bir girdi olarak
siteme gonderilir ve olumlu veya olumsuz sonug elde edilir. Metin igerisinde konudan
bagimsiz olarak yer alan gorislerin de analiz sonucunu etkilemesi dokiiman
seviyesindeki analizin problemlerinden biridir. Bir ileri seviyedeki inceleme bigimi ise
climle seviyesidir. Climle seviyesinde daha kisa metinler lizerinden analiz yapilir.
Ancak bazi karmagsik citimlelerin analizi problem olabilmektedir. “Yemekler giizeldi
fakat servis kotiiydi.” bu ciimlede yemekler ve servis igin iki farkli duygu ifadesi yer
almaktadir. Burada hangi duygunun ele alinacagmin tespit edilmesi gerekir ve bu
asamada hedef tabanli duygu analizi devreye girer. Hedef tabanli duygu analizinde

temel konu ile baglantili olan kelime veya kelime gruplarinin bulunmasi amaglanir.

Bir sonraki boliimde giiniimiize kadar yapilan ¢aligmalarda kullanilan temel yontemler

aciklanacaktir.



3.2 Duygu Analizi Yontemleri

Duygu analizi yontemlerini geleneksel

yaklasimlar olarak iki gruba ayrilabiliriz (Sekil 3.1).
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Sekil 3.1 Duygu analizi yontemleri (Medhat vd. 2014, Dang vd. 2020, Yadav ve
Vishwakarma 2020)

Geleneksel yaklasimlar makine o6grenmesi ve sozliik tabanli yaklasimlar olarak
gruplandirilir. Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt kiimesidir ve eldeki veriyi

kullanarak 6grenme tabanli sistemler gelistirmeye odaklanir. Temel yontemi verileri



ayristirmak, cikarilan veriden 6grenmeyi gerceklestirmek ve daha sonra tespit veya

tahmin yapmak olarak tanimlanabilir.

Makine 6grenmesi yontemleri gozetimli ve gozetimsiz olarak iki gruba ayrilir. En
yaygin kullanilanmi1 gézetimli 6grenmedir. Gozetimli 6grenmede dnceden siniflandirilmis
biiyiik miktarda veri kullanilarak algoritma egitilir ve daha sonra test verisi lizerinden
sonu¢ elde edilir. Naive Bayes, Maksimum Entropi ve Destek Vektér Makineleri
gbzetimli O6grenme algoritmalarina Ornektir. Pang ve Lee tarafindan bu yontemleri
Internet Movie Database (IMDb) veri kiimesine uygulanmis ve duygu analizinde
performans agisindan SVM yonteminin en iyi sonucu gosterme egiliminde oldugu

gozlemlenmistir (Pang vd. 2002).

Gozetimsiz makine 0grenmesi 6nceden siniflandirilmis veriye ihtiyag duymaz, veriler
benzer yonleri bulunarak kiimelenir ve buna gore isaretlenir. Bu yaklasim Turney
(2002) tarafindan kullanilmigtir. Duygusal yonelimi gosteren sifat ve zarf gruplari
cikarilmis ve ciimlede semantik yonelim bu kelime gruplart ile “miikemmel” ve

“zavallr” kelimeleri arasindaki iliski dogrultusunda hesaplanmustir.

Sozliik temelli yaklagimlarda pozitiflik ve negatiflik degerleri belirli olan sozciiklerin
manuel veya otomatik olusturulmus listesi hazirlanir ve daha sonra metinlerde kontrol
edilecek her sozciiglin karsiligr bu listeden aranarak bu sozciikler icin duygu degeri

belirlenir (Taboada vd. 2011).

2010’lu yillara kadar yapilan duygu analizi caligmalarinin ¢ogunlugunda makine
O0grenmesi yontemleri uygulanmistir. Ancak sonrasinda grafik islemci birimi (GPU)
etkisi ile paralel komutlar yiiksek verim ile islenebilir duruma gelmis ve derin 6grenme

algoritmalar1 popiiler olmustur (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme zaman ¢izelgesi

Makine 6grenmesi yontemlerinde performans dogru 6znitelik ¢ikarimina baghdir ve bu
islem manuel olarak 6znitelik segme algoritmalari araciligiyla yapilir. Akba vd. (2014)
duygu analizi performansini iyilestirmek amaciyla 6znitelik segme yontemleri lizerinde
calismiglardir. Tirkge film yorumlart veri setinde Information Gain ve Chi-Square
Oznitelik se¢gme yontemlerinden faydalanmiglardir. Siiflandirmada az sayida 6znitelik

kullantminin basariy1 arttirdigini gostermislerdir.

Makine 6grenmesinden farkli olarak derin 6grenme yontemleri 6nceden belirlenmis
kurallara ihtiyag duymaz ve resim, ses veya metin gibi verilerden otomatik olarak
ogrenme gergeklestirilir (Anonymous 2019a). Sekil 3.3’te makine dgrenmesi ve derin

ogrenme yaklasiminin karsilastirilmasi gosterilmektedir.

MAKINE OGREMPMEST

Manuel Araba
Oznitelik GCikarimi Siniflandirma
2 Kamyon X
A Makine

= Ogrenmesi -

= > -

- -_— -
Bisiklet X

DERIN ©GRENME
Araba

Konwvolisyonel Sinir A1 (CMMN)

Kamyon X

Ogrenilmis Oznitelikler
2 e i,
— — _%\ SwEIT Mew

Bisiklet X

Sekil 3.3 Makine 6grenmesi ve derin 6grenme karsilastirmasi (Anonymous 2019g)
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Duygu analizi yontemlerinin temelini siniflandirma olusturmaktadir ve siniflandirmanin
yapilabilmesi i¢in metinlerin sayisal hale doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bir sonraki
boliimde kelimelerin sayisal olarak temsil edilmesi i¢in kullanilan yontemlerden

bahsedilecek ve sonrasinda derin 6grenme ayrintili bir sekilde agiklanacaktir.

3.3 Kelime Temsili

Duygu analizi ¢alismalarinda siniflandirmanin yapilabilmesi i¢in metinlerin sayisal hale
dontistiiriilmesi gerekmektedir. Kelime temsili ile metin icerisindeki kelimeler sayisal
veriler iceren vektorlere doniistiiriiliirler. Bu bolimde en popiiler kelime temsil

yontemleri agiklanacaktir.

One-Hot Encoding kategorik degiskenlerin ikili kod ile temsil edilmesidir ve vektor
temsili i¢in kullanilan en basit yontemlerden bir tanesidir. Metin i¢indeki her bir
kelimeye karsilik gelen bit “1” digerlerinin ise “0” olarak kodlanmasi ise elde edilir.
Vektor boyutu derlemdeki kelime sayisina baghdir. Bu yontem metinde yer alan

Ogelerin siras1 ve birbirleri ile olan baglantisin1 yansitmaz.

Bag of Words (BOW) modelinde metin igerisinde yer alan her kelimenin gézlenme
sikligr dikkate alinarak sayisal degeri hesaplanir. Bu yontemde kelimelerin sirast ve

yapist goz ardi edilir.

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) modeli bir kelimenin metin
igerisindeki 6nemini 6l¢mek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Metinde bir terim
ne kadar cok geciyorsa o kadar az bilgi igerdigini varsayilir ve bu nedenle durak
kelimeler (stop words) gibi duygu analizine etkisi olamayan kelimelerin metinden

cikarilmasi amaci ile kullanilabilir.

Bu bolime kadar agikladigimiz yontemlerdeki ortak problem kelime temsilinde
anlamsal bir iligki kuramiyor olmalidir ve bu problem kelime gémme (word embedding)

yaklagimi ile ¢oziimlenmistir. Kelime gomme yonteminde metin igerisinde yer alan
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kelimeler diisiikk boyutlu yogun vektor uzayinda temsil edilir ve benzer kelimeler benzer
pozisyonlarda yer alirlar (Yang 2020). Word2Vec (Mikolov vd. 2013), Glove
(Pennington vd. 2014) ve FastText (Joulin vd. 2016) siklikla kullanilan kelime gomme

yaklasimlarindandir.

Word2Vec Mikolov vd. (2013) tarafindan gelistirilmis her bir kelime i¢in baglamsal ve
anlamsal benzerligi de ele alarak vektorsel bir gosterim olusturmayr amaglayan derin
ogrenme tabanli bir vektor temsil yontemidir. Continuous Bag of Words (CBOW) ve
Skip-gram olmak tizere iki modeli bulunmaktadir (Sekil 3.4).

GIRDI PROJEKSIYON  GIKTI GIRDI PROJEKSIYON  CIKTI
w(t-2) 4 Wt2)
fff
f’rf}
w(t-1) ' / w(t-1)
\ SUM /
\\‘ ;,ff
e wi(t) wit) ——»
/f( \

S/
w7/ \_\ L )
/ \

x‘/ A
w(t+2) [ | w(t+2)
CBOW Skip-gram

Sekil 3.4 CBOW ve Skip-gram modelleri (Mikolov vd. 2013)

CBOW modelinde gecerli kelime etrafini ¢evreleyen kelimelere bagli olarak tahmin
edilir, Skip-gram modelinde ise gegerli kelimeden etrafini ¢evreleyen kelimelerin
tahmini yapilir. Skip-gram modeli genel olarak kiigiik egitim verisinde ve nadir
kelimelerde daha iyi ¢alisirken, CBOW modeli Skip-gram modeline gore daha hizli ve
sik kullanilan kelimelerde daha iyi ¢aligmaktadir (Anonymous 2019d).
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GloVe (Global Vectors for Word Representation), Pennington ve digerleri (2014)
tarafindan kelime vektor temsillerini elde etmek i¢in word2vec yaklasimina alternatif
olarak sunulan bir yontemdir. Kelime temsillerinin olusturulmasinda birlikte kullanilan

kelimelerin istatistiklerinden faydalanir.

FastText Facebook Al Research (FAIR) tarafindan gelistirilen bir kelime temsil
yontemidir. Bu model kelimeleri tek tek ele almak yerine n-gramlarina ayirir ve kelime
vektorii n-gram vektorlerinin toplami olacak sekilde temsil edilir. Gelistiriciler i¢in
birden fazla dilde CBOW veya Skip-gram yontemleri ile 6nceden egitilmis kelime

vektor modelleri sunulmaktadir.

3.4 Derin Ogrenme

Derin 6grenme ¢ok katmanli sinir aglarimi1 kullanarak 6grenmenin ger¢eklesmesini
saglayan bir yapay sinir ag1 uyarlamasidir ve makine 6grenmesinin bir alt kiimesidir.
Giliniimiizde nesne algilama, konugma tanima, dil cevirisi vb. bir¢ok alanda derin
ogrenme yontemleri kullanilir. Gitgide biiyiiyen veri kiimelerinin etkili bir sekilde
analiz edilmesine duyulan ihtiyag, islemci becerilerinin artmasi ve maliyetinin diismesi
derin Ogrenmenin tercih edilme nedenleri arasindadir. Konvoliisyonel sinir aglari
(CNN) ve tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) duygu analizinde en sik kullanilan ve en etkili

sonucu veren derin 6grenme yontemleri arasinda gosterilebilir.

Derin 6grenme siireci ¢ok sayida bilgi islem biriminden olusan ve katmanlar halinde
organize edilmis bir yapay sinir ag1 modeli (Sekil 3.5) ile yonetilir (Zhang vd. 2018).
Katmanli yapilar girdi katmani, ¢ikt1 katmani ve bu iki katman arasinda bulunan gizli
katman(lar) olarak siniflandirilir. Her ardisik katman, onceki katmandaki ¢iktiyr girdi

olarak alir ve sonraki katmanin kullanabilecegi bilgilere doniistiiriir.
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Sekil 3.5 Bir yapay sinir ag1 modeli (Anonymous 2017c)

Yapay sinir aginda her bir birim yap1 tas1 olan néronu temsil eder (Sekil 3.6). Noéronda
her X girdisi, W agirlik degeri ile iliskilendirilir. Tiim agirliklandirilmig girdilerin

toplam1 aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve ¢ikti bilgisi olusturulur.

Girdi Agirhik Toplam Aktivasyon Cikt
Fonksiyonu

W

X2

v [gx,-w,J m—

Sekil 3.6 Bir néron modeli (Anonymous 2017c)

Olusturulan ¢ikti degeri ile hedef deger karsilastirilir ve kayip fonksiyonu (loss
function) yardimiyla hata degeri 6l¢iiliir. Hata degerinin diisiiriilmesi ig¢in optimizasyon
fonksiyonundan faydalanilir. Elde edilen sonu¢ degerine gdre her bir nérona ait
parametreler tekrar ayarlanir ve geri yayilim (backpropagation) yontemi kullanilarak

hedef degere en yaklasik deger bulunmaya ¢aligilir.
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3.4.1 Aktivasyon fonksiyonlar:

Toplama fonksiyonu sonucunda olusan net girdiyi isleyerek hiicre ¢iktisini belirleyen ve
genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlardir. Sigmoid, Tahn, RELU ve SoftMax en sik

kullanilan aktivasyon fonksiyonlardir.

Sigmoid fonksiyonu [0, 1] araliginda deger iireten, dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonudur (Sekil 3.7). Anlasilir olmasi ve uygulanabilirligi ile popiilerdir. Sigmoid
fonksiyonunun kullanilmasinin dezavantaji ise kaybolan gradyan problemine yol
acmasidir. Kaybolan gradyan problemi geri yayilimli ag egitimi sirasinda hata
fonksiyonunun degerinin zamanla kiigiilerek yok olmasi sonucunda meydana gelir.

Egitimi zorlagtiran bir durumdur ve ¢ok katmanli sinir aglarinda siklikla goriiliir.

Sigmoid
1

o(x) = Tre—s

Sekil 3.7 Sigmoid (Anonymous 2018b)

Tahn fonksiyonu da dogrusal olmayan bir fonksiyondur ve [-1, 1] araliginda deger iiretir
(Sekil 3.8). Kaybolan gradyan problemi Tahn fonksiyonunun kullaniminda da
goriilmektedir ancak gradyanin Sigmoid fonksiyonuna gére daha giiclii olmasi tercih

edilmesini saglamaktadir.

Tahn
1 — 6—21’

© tanh(a) =

Sekil 3.8 Tahn (Anonymous 2018b)
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ReLU kaybolan gradyan problemini onleyen, dogrusal olamayan bir aktivasyon
fonksiyonudur (Sekil 3.9). 0’dan kiigiik degerler i¢in ¢ikt1 degeri 0, diger degerler igin
cikti degeri girdiye esittir. Hizli sonu¢ veren ve uygulanabilirligi kolay bir

fonksiyondur.

109

ReLU
f(z) = maz(0, z)

=10 10

Sekil 3.9 ReLU (Anonymous 2018b)

SoftMax son yillarda sik¢a kullanilan 6zel bir aktivasyon fonksiyonudur (Sekil 3.10).
Sigmoid fonksiyonu gibi [0, 1] araliginda deger iireten bu fonksiyonun farki iiretilen
sonuclarin toplaminin daima 1’e esit olmasidir. SoftMax fonksiyonu c¢oklu

smiflandirma problemleri igin kullanir.

Olasiliklar

Sekil 3.10 SoftMax (Anonymous 2017a)
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3.4.2 Kayip fonksiyonlar:

Kayip fonksiyonu modelin performansini degerlendirme yontemlerinden biridir ve
yapilan tahmin ile gergek sonuglar arasindaki farki gosterir. Eger tahmin yanligsa
yiiksek bir deger, degilse sifira yakin bir deger verir. Ogrenme ydnteminin tiiriine gore

regresyon ve siniflandirma kayip fonksiyonlari olarak iki kategoriye ayrilirlar.

Regresyon kayip fonksiyonlarindan en bilinenleri Mean Squared Error (MSE), Mean
Absolute Error (MAE) ve Huber Loss fonksiyonlaridir.

Mean Squared Error (MSE) gergek degerler ve tahmin degerleri arasindaki farkin
karesinin ortalamasi alinarak hesaplanir. yi gercek degeri, i ise tahmin degerini temsil

eder.

N

1 .
MSE = 3 (s 00’
=1 (3.1)

Mean Absolute Error (MAE) gergek degerler ve tahmin degerleri arasindaki farklarin

ortalamasi alinarak hesaplanir. yj ger¢ek degeri, yj ise tahmin degerini temsil eder.

N
1
~ Zl: lyi — il
o (3.2)

Huber Loss, MSE ve MAE fonksiyonlarinin avantajli yonlerinin birlesimidir. MAE
fonksiyonunda kayip degerleri i¢in egimin aynidir, bu durum kii¢iik kayip degerleri i¢in
de biiyiik sonuglarin elde edilmesine neden olur. MSE fonksiyonu ise biiyiik degerler
igin yiiksek bir sonug verirken degerler kiigiildiik¢e elde edilen sonug sifira yaklasir. Bu
problemlerin ¢éziimii amaciyla Huber fonksiyonu kullanilir. Huber fonksiyonu eger
kayip degeri delta degerine kiiciik veya esitse MSE, kayip degeri delta degerinden
bliyiikse MAE fonksiyonu gibi davranir (Sekil 3.11).
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Sekil 3.11 Huber kayip fonksiyonu (Anonymous 2018a)

Siniflandirma algoritmalarinda Binary Cross Entropy Loss, Hinge Loss, Categorical

Cross Entropy Loss ve Kullback Leibler Divergence Loss kayip fonksiyonlart kullanilir.

Binary Cross Entropy Loss ikili smiflandirma problemlerinde sik kullanilan kayip

fonksiyonlarindan biridir.

1 N
Hy(q) = EZ log(p(y)) + (1 = y,) - log(1 — p(y,))
i=1 (3.4)

Formiilde y hedef degerdir, 1 veya 0 olabilir. y=1 oldugu durum i¢in modelin tahmin
ettigi olasilik p(y), y=0 oldugu durum igin ise 1-p(y) olur. Olasilik degerleri kullanilarak
hedef degerlere ait kayip degerleri bulunur. Hedef deger 1 ve 0 i¢in Binary Cross
Entropy kayip fonksiyonu Sekil 3.12’deki gibi gorsellestirilebilir.
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Binary Cross Entropy Kayip Fonksiyonu (Hedef Deger=1)

— Binary Cross Entropy Kayip

=
L]
o
LF]
=}
o 29
=
o
b4
1
0
0.‘0 0:2 0:4 016 0.‘8 1.‘0
Tahmin Degeri
Binary Cross Entropy Kayip Fonksiyonu (Hedef Deder=0)
——— Binary Cross Entropy Kayip
4 4
34
=
@
L=
@
s}
o 2
=
o
o
14
oA

. T . T . T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tahmin Degeri

Sekil 3.12 Binary Cross Entropy kayip fonksiyonu (Anonymous 2019f)

Hinge Loss ikili siniflandirma ydntemlerinde kullanilan bir diger fonksiyondur,
genellikle SVM algoritmasi ile kullanilir. Hedef degeri -1 veya 1 olarak etiketli siniflari

kullanir.

L=max(0,1—y = f(x))
(3.5)

y * f(x) >= 1 oldugu durumda kayip degeri 0 olur, y * f(X) < 1 oldugunda ise biiyiik

Olgiide artar.
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Categorical Cross-Entropy Loss ¢ok sinifli siniflandirma islemlerinde kullanilan bir
kayip fonksiyonudur. One-hot encoded ile temsil edilen hedef vektorleri kullanir.
SoftMax aktivasyon fonksiyonu ile kullanilmasi onerilir. Bunun nedeni SoftMax

fonksiyonunun her bir sinifa ait benzerligi gosteren olasilik degeri olusturmasidir.

M N

Ly.9) == ¥ ¥y, * log(,))
j=0i=0
(3.6)

Kullback Leibler Divergence Loss bir dagilimin ger¢ek dagilimdan ne kadar farkli
oldugunu hesaplayan fonksiyondur. p (x) verilerin gergek dagilimini temsil eder. q(X)

ise p (x)’e yaklasiklig1 temsil eder.

N
Dkr(pllg) =Y p(=i) - (log p(zi) — log q(z:))

=1 (3.7)

3.4.3 Optimizasyon fonksiyonlari

Optimizasyon fonksiyonlar1 kayip degerini en aza indirgemek icin kullanilan
yontemlerdir. Bu yontemlerden en sik kullanilanlart Stochastic Gradient Descent

(SGD), Momentum, Adagrad, Adadelta, RMSprop ve Adam yontemleridir.

SGD tiim egitim verisi yerine rastgele segilen Ornekler {izerinden islem yapar. Bu
sekilde daha kisa siirede islem yapilir ve kayip fonksiyonlarmin degerinin tutulmasina

gerek olmadigindan daha az bellek gerektirir (Anonymous 2019e).

Momentum ge¢mis gradyanlarin bilgisinin sonraki yinelemeyi etkiledigi bir yontemdir,
yiiksek egrilik durumunda hedefe yakinsama hizi artar (Sun vd. 2019). Adagrad
o0grenme katsayisint degistirerek optimizasyon saglayan bir yontemdir. Adadelta ve
RMSprop, Adagrad yonteminin gelistirilmis birer versiyonudur. Adagrad yontemindeki

azalan Ogrenme Kkatsayisi problemine ¢oziim getirmeye odaklanmiglardir. Adam,
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AdaGrad ve RMSprop’un avantajli yonlerinin birlesimi olan bir yontemdir. AdaGrad'in
seyrek gradyanlarla basa ¢ikabilme ve RMSProp'un ise sabit olmayan hedeflerle basa
¢ikabilme 6zelligini almistir (Kingma ve Ba 2014).

3.4.4 Asir1 uyum ve yetersiz uyum

Modelin egitim verisi lizerinde gereginden fazla galisip her detay1 6grenmesi durumu
asir1 uyum (overfitting) olarak adlandirilmaktadir. Bu durumda model, egitim verisini
ezberlemeye baslar ve yeni bir veri geldiginde genelleme yapamadigi i¢in koti

tahminlerde bulunur (Anonymous 2019b). Asiri uyumdan kaginmanin yollari:

e Egitim Verisinin Arttiritlmasi: Egitim setindeki ¢esitliligin artmasit modelin daha iyi
genelleme yapmasina olanak tanir.

e  Oznitelik Secimi: Onemli 6zniteliklerin belirlenerek secilmesi ve gereksiz olanlarin
veri setinden ¢ikarilmasi 6zniteliklerin hedefe yakinliginin belirlenmesinde kolaylik
saglar.

e Diizenlilestirme (Regularization): Diizenlilestirme modelin daha iyi genellestirme
yapabilmesi i¢in Ogrenme algoritmasinda degisiklikler yapan bir tekniktir
(Anonymous 2018c). Diizenlilestirme i¢in L1 ve L2 diizenlilestirme yontemleri
veya seyreltme (dropout) yontemi kullanilabilir.

e Erken Durdurma (Early Stopping): Modelin performansinda diisiis goriildiigiinde

egitimi durdurmaya olanak saglayan bir yontemdir.

Yetersiz uyum (underfitting) modelin egitim verisine uygun olmadigi ve yeni veri i¢in
de genelleme yapilamadigi durumdur (Anonymous 2019b). Yetersiz uyum durumunda
egitim ve test veri setinin her ikisi ile elde edilen dogruluk skoru diisiik, hata skoru ise
yiiksek olacaktir. Yetersiz uyumun meydana gelmesinde veri gesitliginin azligi, veri

boyutunun kiigiik olmasi ve verinin giiriiltiili olmasi etken olabilir (Anonim 2020a).

Siniflandirma problemlerinde yetersiz uyum, ideal uyum ve asirt uyum durumlarinin

karsilastirilmast Sekil 3.13°te gosterilmistir.
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Yetersiz Uyum ideal Uyum Asirt Uyum

Sekil 3.13 Yetersiz uyum, ideal uyum ve asiri uyum (Anonymous 2021a)

3.4.5 Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel sinir agi (CNN) ileri beslemeli bir yapay sinir agi modelidir. CNN
goriintli isleme uygulamalari i¢in idealdir, bunun disinda ses ve dogal dil isleme
uygulamalarinda da kullanilabilir. Bir CNN modeli temelde konvoliisyonel katman,

havuz katmani ve tam bagli katmandan olusur (Sekil 3.14).

7 — Araba

[ — Kamyon
7 Kamyonet
[ —Bisiklet
i % Tam Bagl
i~ Girdi Konvoliisyon + RELU ~ Havuz Katmani  Konvoliisyon + RELU Havuz Katmani FLATTEN Kataan SOFTMAX
e SN N J
Gizli Katmanlar Siniflandirma

Sekil 3.14 Konvoliisyonel sinir agi modeli (Anonymous 2018d)

Konvoliisyonel katman ve havuz katmani 6znitelik ¢ikariminin yapildigi, tam bagh
katman ise smiflandirma isleminin yapildigr boliimiin bir pargasidir. Konvoliisyonel
katmanda filtreler araciligi ile 6znitelik haritas1 (feature map) ¢ikarimi yapilir. Havuz
katmani konvoliisyonel katmandan sonra yer alir ve girdi parametrelerinin boyutsal
olarak azaltilmasi islemini gerceklestirir. Bu islem i¢in genellikle maksimum havuzlama

(max pooling) ve ortalama havuzlama (average pooling) yontemlerinden birisi tercih
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edilir (Sekil 3.15). Maksimum havuzlama yonteminde filtre girdi boyunca hareket
ederek ¢iktiyr olusturacak maksimum degerleri seger. Ortalama havuzlama yonteminde,
hareket eden filtre bulundugu alandaki girdi degerlerinin ortalamasini alarak ¢ikti

degerlerini olusturur.

Maksimum Havuzlama 9 =
4 9 5 2
12 | 13
9 & 1 3
3 ! 2 & ¢ 4
12010113 | 7
Ortalama Havuzlama 8 7

Sekil 3.15 Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama yontemi

Flatten katmani gelen girdiyi tek boyutlu diziye ¢evirerek tam bagli katman igin
hazirlar. Tam bagh katman 6zniteliklerin smniflandirilmasmim yapildigi katmandir. Tam
bagli katmanda, bir katmandaki her néron sonraki katmanda yer alan néronlarin tamami

ile baglantili durumdadir (Sekil 3.16).

Sekil 3.16 Bir tam bagli katman modeli (Anonymous 2018f)
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3.4.6 Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) birimler arasindaki baglantilarin yonlendirilmis bir dongii
olusturdugu sirali veri setleri igin ideal bir yapay sinir agr modelidir (Seker vd. 2017).
RNN'lerde ¢ikt1 sadece mevcut girdiye degil 6nceden hesaplanan ¢iktiya da baghdir
(Sekil 3.17). Ornek olarak bir sonraki kelimeyi &ncekilere gore tahmin etmeye ¢alisan
bir dil modeli diisiiniirsek RNN ciimledeki her kelimeyi ve aralarindaki iliskiyi

depolayacak ve ihtiyag duydugunda gegmis bilgileri kullanacaktir (Anonymous 2015a).
E A j = A — A A » A

Sekil 3.17 Bir tekrarlayan sinir agi yapist (Anonymous 2015a)

A4

RNN yapilar1 kullanim amagclaria gore farkl iliskisel modellemeler ile olusturulabilir

(Sekil 3.18).

B_i re bir Bire ¢ok Coka bir Coka ¢ok Coka ¢ok
Iliski Iliski Iliski Iliski Iliski

4 A I L
] 000 OO0 G000 OHK
] 0 OO0 oD@ Ooc

Sekil 3.18 RNN modelleri (Anonymous 2015b)

Sekil 3.18’de kirmizi ile isaretlenmis birimler giris ve mavi ile isaretlenmis birimler

cikis vektorlerini temsil eder. Yesil ile isaretlenmis birimlerde ise RNN’nin durum
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bilgisi tutulur. Bire bir iliski modeli geleneksel sinir agi modelidir. Bire ¢ok iligki
modeli goriintii alt yazilama gibi bir goriintii girdisi sonucu metin iireten uygulamalarda
kullanabilir. Coka bir iliski duygu analizi i¢in uygundur, bir sirali kelime dizisi
islenerek duygu durumu ¢iktisi elde edilir. Coka ¢ok iligki sirali girdi alir ve sirali ¢ikti
iiretir. Makine cevirisi uygulamalari i¢in bu model i¢in Srnektir ingilizce bir metin
okunur ve Tiirkge karsiligi ¢ikt1 olarak alinir. Senkronize sirali girdi ve ¢iktilarin oldugu
coka ¢ok iliski modeli i¢in ise Ornek olarak varlik ismi tamima (Named-Entity
Recognition) uygulamalar1 gosterilebilir (Anonymous 2019c). Varlik ismi tanima
uygulamalar1 metinlerde gegen varlik isimlerini dnceden belirlenmis kategorilere gore

siiflandirmayi amaglar.

LSTM duygu analizinde en sik kullanilan ve basarili sonug veren bir RNN yontemidir.
Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda ortaya konulan yontem, uzun vadeli

bagimlilik probleminden kaginmak igin tasarlanmistir (Anonymous 2015a).

Bir LSTM hiicresi, hiicre durumu ismi verilen bilgi akig hatti ve karar mekanizmasini
olusturan ii¢ adet etkilesimli kapidan olusur (Sekil 3.19). Bu kapilar unutma kapisi
(forget gate), girdi kapis1 (input gate) ve ¢ikt1 kapist (output gate) olarak adlandirilir.

Hiicre Durumu h.,-‘

!

ft =0 (Ws-lhi—y, 2] + by)

o= o Werlhe 1] + b)

Cy = tanh(We-[he_1. 2] + be)
Ci=Jfe*xCpq +ip * G

o =o(W, [h,_]..rr,: + b,)

hy = oy * tanh (C})

Unutma Girdi Cikti
Kapis Kapisi Kapisi

Sekil 3.19 LSTM hiicresi (Anonymous 2015a)
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LSTM isleyisinde ilk olarak hiicre durumunda hangi bilginin tutulup tutulmayacagina
karar verilir. Onceki gizli katmandan alman bilgi ile su anki girdi bilgisi unutma
kapisina gonderilir ve sigmoid fonksiyonu yardimiyla sonug¢ olusturulur. Sigmoid
fonksiyonunun sonucu 0 ile 1 arasinda degismektedir. 0 bilgiyi unut, 1 ise bilgiyi tut

anlamina gelmektedir.

Ikinci adimda hangi yeni bilginin hiicre durumunda depolanacagina karar verilir. Girdi
kapis1 sigmoid fonksiyonu ile hangi bilgilerin giincellenecegine karar verir. Sonrasinda
Tahn fonksiyonu ile deger vektorleri olusturulur ve sonuglarin degerlendirilmesi ile

hiicre durumu giincellenir.

Son adimda ise hiicre durumundaki hangi bilgilerin sonu¢ olarak gonderileceginin
karar1 verilir. Hiicre durumundan alinan bilgi Tahn katmaninda diizenlenir, ¢ikt1 kapisi

karar asamasin1 gergeklestirir ve sonug olusturulur.

LSTM vyapay sinir aglarinin zamanla farkli versiyonlari olusturulmustur ve Gegitli
Tekrarlayan Birim (GRU) bunlardan biridir. Cho vd. (2014) tarafindan gelistirilen
GRU, LSTM modelinin basitlestirilmis halidir (Anonymous 2017b). Bir GRU modeli
Sekil 3.20°de gosterilmistir.

ze =0 (W, [h—1,2])
ry =0 ('H'; . [h’!'.—l‘m:'.])

hy = tanh (W« [ry * hy_q, x¢])

he = (1 —z¢) x hy—q1 + 24 * hy

Sifirlama  Giincelleme
Kapis Kapim

Sekil 3.20 GRU (Anonymous 2015a)
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GRU iki kapidan olusur. Giincelleme kapist hangi bilginin tutulup hangi bilginin
atilacagina karar verir. Sifirlama kapisi ise ge¢mis bilgilerinin ne kadarinin tutulacagina
karar verir. GRU birimleri giincelleme ve sifirlama kapilar1 ile bilgileri eleyerek
yalnizca ihtiyact olan bilgiyi tutar ve bdylece kaybolan gradyan problemine ¢dziim
getirir (Anonymous 2017b). GRU, LSTM ye gore daha az hiper parametreye sahip
oldugu i¢in egitimi daha hizlidir ve egitim i¢in daha az bilgiye ihtiyag duyar
(Anonymous 2015c).
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde yapilan duygu analizi c¢alismasmna ait islem adimlari siras1 ile
aciklanacaktir. Uygulama temelde veri diizenlemesi, derin 6grenme modellerinin

olusturulmasi ve degerlendirilmesi, sonuglarin hazirlanmasi adimlarindan olusur.

Uygulama gelistirme gereksinimleri:

e Isletim Sistemi: Windows 7 64 bit

e Islemci (CPU): Intel Core i7 2.50 GHz

e Yiklii Bellek (RAM): 8 GB

e Grafik Islemci Birimi (GPU): NVIDIA GeForce GTX 850M 2GB

e Programlama Dili: Python 3.8

e Uygulama Gelistirme Ortami: PyCharm 2020.3.5

e Kullanilan Kiitiiphaneler: Tensorflow, Keras, pandas, NumPy, NLTK,

scikit-learn, Matplotlib, Gensim, Mlixtend, Zemberek

4.1 Veri Seti

Calisma ic¢in Hepsiburada (https://www.hepsiburada.com/) e-ticaret sitesindeki iiriin
yorumlari ile olusturulan veri seti (Anonymous 2018e) kullanilmistir. Veri setinde 5

oOl¢iili degerlendirme iizerinden 272216 adet yorum bulunmaktadir (Cizelge 4.1).

Cizelge 4.1 Veri setinde yer alan yorumlarin skor dagilimi

Skor Yorum Sayisi
5 yildiz 167427

4 yildiz 62394

3 yildiz 28719

2 yildiz 6450

1 yildiz 7226
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Veri setinde skoru 3 ve lizeri olan yorumlar pozitif, kalan yorumlar ise negatif olarak
isaretlenmistir. Bu durumda yaklagik olarak %95’i olumlu, %5’i olumsuz olarak
etiketlenmis bir veri seti elde edilmistir. Elde edilen bu veri setindeki pozitif ve negatif
yorumlarin dagilimi dengeli olmadigi i¢in 13500 negatif ve 36500 pozitif yorum iceren
dengeli dagilima sahip bir veri seti daha olusturulmustur. Hazirlanan dengeli dagilima

sahip veri seti Sekil 4.1°de kelime bulutu olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.1 Veri setinin kelime bulutu olarak gosterimi

Duygu analizinde verinin %20’si egitim ve %80’i test verisi olmak tizere ayrilmistir.

Egitim ve test verisi tiim veri i¢inden rastgele secilerek hazirlanmistir.

4.2 On islemler

On islemler veri iizerinde temizleme ve diizenleme islemlerinin yapildigi, duygu
analizinde performansi biiyiik &lgiide etkileyen bir adimdir. On islem asamasinda

asagidaki adimlar izlenmistir:
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e Analizi yapilacak metinlerde yazim yanliglar1 bulunabilmektedir, bu durum
uygulamanin yazim yanlig1 olan kelimeyi farkli bir kelime olarak anlamasina neden
olmaktadir. Yazim yanlislarimin  giderilmesi islemi normalizasyon olarak
adlandirtlir. Yapilan ¢aligmada ilk olarak tiim iiriin yorumlarindaki yazim yanlislar
Zemberek (Anonim 2019a) dogal dil isleme kiitiiphanesinin metin normalizasyonu

metodundan faydalanilarak diizeltilmistir. Ornek;

“ses ¢ikisi cooook kotii bu telefonla miizik dinlemek istemezsiniz”

“ses ¢ikisi cok kotii bu telefonla miizik dinlemek istemezsiniz”

e Metin icerisindeki biiylik harfler kiigiik harfe doniistiirilmiistiir.

e Metin igerisinden e-posta adresleri, URL, ip adresleri ve numaralar ¢ikartilmis, tim
noktalama igaretleri temizlenmistir.

e Metin igerisinden ciimlenin duygusuna etkisi olmayan “ve”, “ama”, “belki” gibi
Tiirkce durak kelimeler (stop words) cikartilmistir. Durak kelimelerin
cikartilmasinda Python NLTK (Loper ve Bird 2002) kiitiiphanesinden

faydalanilmistir.

4.3 Kelime Gomme (Word Embedding)

Yapilan ¢aligmada performansi arttirmak amaci ile FastText tarafindan CBOW ve Skip-
gram yaklagimiyla olusturulan Onceden egitilmis kelime gomme modelleri
kullanilmistir. Metinde gegen her kelimenin vektorel karsiligi ile olusturulan embedding
matrisi, derin 6grenme modellerinde yer alan embedding katmanina girdi olarak
gonderilerek islem yapilmigtir. Katmanda boyut FastText’in vektor modelinin boyutuna

uygun olarak belirlenmistir.

4.4 Uygulama Modelleri

Calismada yapilan deneylerde CNN, LSTM ve GRU yapay sinir agi modelleri

kullanilmistir. Modellerin olusturulmasinda Tensorflow (Abadi vd. 2016) ve Keras
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kiitiiphanelerinden faydalanilmistir. TensorFlow makine 06grenmesi modellerini
olusturmak i¢in kullanilan agik kaynakli bir platformdur. Keras, Tensorflow tizerinde

calisan bir derin 6grenme kiitiiphanesidir.

4.4.1 CNN modeli

CNN modeli kelime gomme katmani, konvoliisyonel katman, havuz katmani ve tam
bagli katman (yogun katman) ile olusturulmustur (Sekil 4.2). Kelime gémme
katmaninda FastText’in onceden egitilmis kelime vektorlerinden faydalanilmistir.
Modelde seyreltme (dropout) islemi yapilmis ve esik degeri 0.5 olarak belirlenmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu ve Sigmoid fonksiyonlari kullanilmistir.

| Girdi |
Vi

\ Kelime Gomme Katmani ‘
k2

~ Konvoliisyonel Katman |

RelLu

N/

\ Havuz Katmani ‘
;

\ Seyreltme ‘
a

| Yogun Katman |

Relu

N/

| Yogun Katman |
Sigmoid

/
Cikti

Sekil 4.2 CNN model mimarisi

4.4.2 LSTM ve GRU modeli

LSTM ve GRU yontemleri igin benzer modeller olusturulmustur. Her model kelime

gomme katmani, tekrarlayan katman ve tam bagli katmandan olusmaktadir (Sekil 4.3).
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Modellerin kelime gdmme katmaninin olusturulmasinda onceden egitilmis FastText
kelime vektorlerinden faydalanilmigtir. Tekrarlayan katman yorumlardaki duygu
durumunun bulunmasi islemini yapan temel katmandir. Bu katmanda seyreltme
(dropout) islemi yapilmis ve esik degeri 0.2 olarak belirlenmistir. Modellerde

aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid kullanilmustir.

| Girdi |
iV

‘ Kelime Gomme Katmani \
S

‘ Tekrarlayan Katman

LSTM/GRU
Seyreltme

J

| Yogun Katman |
Sigmoid

N/

Cikti

Sekil 4.3 LSTM ve GRU model mimarisi

4.5 Performans Metrikleri

Modellere ait tahminsel sonuclarin degerlendirilmesi i¢in metrik fonksiyonlarindan
faydalanilmistir. Metrik fonksiyonlarinin temelini karar matrisi (confusion matrix)

olusturmaktadir (Sekil 4.4).

Gergek Degerler

Pozitif (1) | Negatif (0)

Pozitif (1) DP YP

Tahmin
Degerleri

Negatif (0) YN DN

Sekil 4.4 Karar matrisi

32



Karar matrisindeki parametreler asagida agiklanmustir:

DP (Dogru Pozitifler - True Positives): Pozitif olarak isaretlenmis pozitif 6rnekler
YP (Yanlis Pozitifler - False Positives): Pozitif olarak isaretlenmis negatif 6rnekler
DN (Dogru Negatifler - True Negatives): Negatif olarak isaretlenmis negatif 6rnekler
YN (Yanlis Negatifler - False Negatives): Negatif olarak isaretlenmis pozitif 6rnekler

Kullanilan metrik fonksiyonlarinin tanimi ve formdiilleri asagida listelenmistir.

Dogruluk (Accuracy) siniflandiricinin ulastigi dogru sonuglarin tiim sonuglara oranidir.

DP+DN
DP+YN+YP+DN

Dogruluk = (4.1)

Kesinlik (Precision) siniflandiricinin  dogru olarak tahmin ettigi sonuglardan ne

kadariin pozitif oldugunu belirler.

DP
DP+YP

Kesinlik = (4.2)

Duyarlilik (Recall) simiflandiricinin gergek pozitiflerden ne kadarini pozitif olarak
etiketledigini belirler.

Duyarlilik = (4.3

DP+YN

F1-Skoru (F1-Score) kesinlik ve duyarliligin agirlikli ortalamasidir. F1-Skoru formiilii
Sekil 5.12° de gosterilmistir.

Kesinlik * Duyarhilik
Kesinlik+Duyarlhilik

F1-Skoru= 2 * (4.9)
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5. BULGULAR VE TARTISMA

[k asamada tiim kayitlar1 igeren veri setine &n islemler uygulanmstir. Bu sekilde duygu
analizine etkisi olmayan kelimeler, rakamlar ve noktalama isaretleri temizlenmistir.
Sonrasinda veri seti FastText (Skip-gram) onceden egitilmis kelime vektorleri
kullanilarak LSTM modeli ile 10 tur egitilmistir. Elde edilen sonuglar karar matrisi ile
analiz edilmistir (Sekil 5.1).

0- 1290 1434

Gercek Deger

1- 519 51201

Tahmin Degeri

Sekil 5.1 Duygu siiflandirmasi karar matrisi (dengesiz dagiliml veri)

Sekil 5.1 modelde bir 6grenme probleminin oldugunu gostermektedir. Egitim verisi ¢ok
fazla pozitif yorum igermekte ve negatif yorumlarin sayisi yetersiz kalmaktadir. Model
pozitif yorumlar1 basarili bir sekilde yorumlarken negatif yorumlarin %50’sinden fazlas1
dogru sekilde yorumlanamamistir. Bu nedenle pozitif ve negatif yorum sayist daha
dengeli olan bir veri seti hazirlanmistir. 36500 pozitif ve 13500 negatif yorum igeren bu

veri seti ayn1 LSTM modeli ile egitilerek Sekil 5.2°de yer alan sonug elde edilmistir.
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0- 2350 372

Gergek Deger

1- 295

Tahmin Degeri

Sekil 5.2 Duygu siniflandirmasi karar matrisi (dengeli dagilimli veri)

Dengeli dagilima sahip veri setini kullanmanin egitim basarisint  arttirdigt
gozlemlenmistir. Negatif yorumlar i¢in yapilan yanlis tahmin oram1 %15 civara

diigmiistiir. Bu nedenle yapilacak deneylerde dengeli veri seti kullanilacaktir.

Egitimde basar1 oranini arttiran bir diger faktoér hiper-parametre se¢imidir. Hiper-
parametreler néron sayisi, 6grenme kat sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve optimizasyon
fonksiyonu gibi modelin egitim siirecinin kontrol edilmesini saglayan ayarlanabilir
parametrelerdir. CNN, LSTM ve GRU modelleri igin belirlenen hiper-parametreler

sirasi ile aciklanacaktir.

Modeller i¢in optimizasyon fonksiyonu olarak Adam kullanilmis ve 6grenme orani
0.001 olarak belirlenmistir. Kayip fonksiyonu olarak ise Binary Cross-Entropy

kullanilmigtir. Bu parametrelerde degisiklik yapilmamustir.

Paket boyutu model agirliklar1 giincellenmeden tizerinde ¢alisilacak 6rnek sayisini ifade
etmektedir. Ideal paket boyunun bulunmasi i¢in CNN, LSTM ve GRU modeli FastText
(Skip-gram) kelime vektorleri kullanilarak 32, 64 ve 128 paket boyutu ile egitilmis ve
asagidaki sonuglar elde edilmistir (Cizelge 5.1).
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Cizelge 5.1 Paket boyutunun CNN, LSTM ve GRU modellerinin performansina etkisi

Paket Dogruluk | Kayip F1-Skoru | Kesinlik | Duyarhhk

Boyutu | (%) (%) (%) (%) (%)
CNN + 32 91.55 22.22 94.20 92.00 96.73
FastText 64 91.76 21.96 94.25 93.41 95.33
(Skip-gram) | 128 91.61 21.92 94.17 92.77 95.82
LSTM + 32 93.34 20.89 95.35 94.85 96.03
FastText 64 93.23 18.93 95.35 93.59 97.36
(Skip-gram) | 128 93.38 18.36 95.45 93.44 97.73
GRU + 32 93.60 19.62 95.56 94.31 97.00
FastText 64 93.53 19.01 95.54 94.01 97.31
(Skip-gram) | 128 93.73 17.03 95.65 94.61 96.88

CNN modelinde 64, LSTM ve GRU modelinde 128 paket boyutu ile egitilen modellerin

basar1 oranmnin yiiksek, kayip degerinin ise diisiik oldugu gézlemlenmistir. Bu nedenle

sonraki deneylerde CNN modellerinin paket boyutu 64, LSTM ve GRU modellerinin

paket boyutu 128 olarak kullanilacaktir.

Modelin egitim basarisini etkileyen bir diger 6nemli parametre egitim turu (epoch)

sayisidir. Egitim turu Ogrenme algoritmasinin egitim verisi iizerinde ka¢ kez

calisacagini belirler. FastText (Skip-gram) kelime vektorleri kullanan CNN, LSTM ve

GRU modelleri igin 5, 10, 15 egitim turu ile elde edilen sonuglar paylagilmistir (Cizelge

5.2).
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Cizelge 5.2 Tur sayisinin FastText (Skip-gram) kelime vektorleri kullanan modellerin
performansina etkisi

Tur Dogruluk | Kayip | F1-Skoru | Kesinlik Duyarhhik

Sayis1 | (%) (%) (%) (%) (%)
CNN + 5 91.44 21.70 | 94.15 91.73 96.96
FastText 10 91.76 21.96 |94.25 93.41 95.33
(Skip-gram) | 15 91.67 2247 |94.31 91.92 97.06
LSTM + 5 92.44 18.99 | 94.73 93.75 95.94
FastText 10 93.38 18.36 | 95.45 93.44 97.73
(Skip-gram) | 15 92.83 21.80 | 95.07 92.90 97.54
GRU + 5 92.90 18.24 | 95.07 93.60 96.78
FastText 10 93.73 17.03 | 95.65 94.61 96.88
(Skip-gram) | 15 93.67 19.43 | 95.63 94.02 97.46

Cizelge 5.2 analiz edildiginde basar1 oraminin belirli bir tur sayisina kadar arttigi
sonrasinda ise azalmaya basladigi ve modeller igin optimum tur sayisinin 10 oldugu

gozlemlenmistir.

CNN, LSTM ve GRU modellerinin her biri igin 10 tur sayisi ile elde edilen dogruluk ve
kayip grafigi Sekil 5.3’ de gosterilmistir.
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Sekil 5.3 (A) CNN+FastText (Skip-gram) dogruluk grafigi, (B) CNN+FastText (Skip-
gram) kayip grafigi, (C) LSTM+FastText (Skip-gram) dogruluk grafigi, (D)
LSTM+FastText (Skip-gram) kayip grafigi, (E) GRU+FastText (Skip-gram)
dogruluk grafigi, (F) GRU+FastText (Skip-gram) kayip grafigi
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FastText (CBOW) kelime vektorleri kullanan modeller i¢in de 5, 10, 15 tur sayilar ile
egitim yapilmis ve sonuglar paylasiimistir (Cizelge 5.3).

Cizelge 5.3 Tur sayisinin FastText (CBOW) kelime vektorleri kullanan modellerin
performansina etkisi

Tur Dogruluk | Kayip | F1-Skoru | Kesinlik Duyarhhk

Sayist | (%) (%0) (%0) (%0) (%0)
CNN + 5 87.81 29.82 | 91.90 87.65 96.91
FastText 10 88.64 28.60 |92.39 88.56 96.87
(CBOW) 15 88.43 29.19 | 92.22 88.83 96.21
LSTM + 5 89.85 25.71 | 92.99 91.66 94.66
FastText 10 90.84 22.76 | 93.62 92.84 94.67
(CBOW) 15 91.56 22.23 | 94.13 93.81 94.68
GRU + 5 89.98 25.64 |92.97 92.47 93.75
FastText 10 91.12 22.88 | 93.80 92.89 94.98
(CBOW) 15 91.80 21.74 | 94.26 94.04 94.71

FastText’in CBOW ile onceden egitilmis kelime vektorlerini kullanan CNN modeli,
Skip-gram ile 6nceden egitilen kelime vektorlerini kullanan modeller ile benzer bir
davranig sergilemistir. Dogruluk degeri 10. tura kadar artmis sonrasinda diisiis
gostermistir. LSTM ve GRU modellerinde egitim sayisi arttikca dogruluk degerinin

arttig1 ve kayip degerinin azaldig1 gézlemlenmistir.

CNN modeli i¢in 10, LSTM ve GRU modelleri i¢in 15 tur sayis1 ile elde edilen
dogruluk ve kayip grafigi Sekil 5.4’de gosterilmistir.
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Sekil 5.4 (A) CNN+FastText (CBOW) dogruluk grafigi, (B) CNN+FastText (CBOW)
kayip grafigi, (C) LSTM+FastText (CBOW) dogruluk grafigi,
LSTM+FastText (CBOW) kayip grafigi, (E) GRU+FastText (CBOW)

dogruluk grafigi, (F) GRU+FastText (CBOW) kayip grafigi
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Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3’lin karsilastirmasi yapildiginda, duygu analizinde 6nceden
egitilmis FastText’in Skip-gram ile egitilen kelime vektorlerini kullanan modellerin
CBOW ile egitilen kelime vektorlerini kullanan modellerden daha iyi sonu¢ verdigi

gozlemlenmistir.

Modellere ait performans Slgiitlerinden biri de egitim siiresidir. Tiim modellerin egitim

turu 10 icin ¢aligma siireleri Cizelge 5.4’de gosterilmistir.

Cizelge 5.4 CNN, LSTM ve GRU egitim siireleri

Egitim Siiresi (sn.)
CNN + FastText (Skip-gram) 255.33
CNN + FastText (CBOW) 254.22
LSTM + FastText (Skip-gram) 816.07
LSTM + FastText (CBOW) 836.98
GRU + FastText (Skip-gram) 698.43
GRU + FastText (CBOW) 675.9

CNN modeline ait ¢alisma siiresi diger modellerden az olmasina ragmen basar1 orani en
diisik olan model olmustur. GRU modeli LSTM modelinin basitlestirilmis bir
versiyonudur ve LSTM ile karsilastirildiginda daha kisa siirede daha etkili sonuglar

vermistir.

Duygu analizinde FastText (Skip-gram) o6nceden egitilmis kelime vektorlerini kullanan
GRU modeli uygun parametreler kullanildiginda CNN ve LSTM modellerine gore daha

basarili performans gostermis ve 93.73% dogruluk degeri elde edilmistir.

Duygu analizinde GRU modeli kullanan diger ¢aligmalar incelenmistir. Santur (2019)
Tiirkge {iriin yorumlar1 verisini kullanarak GRU modeli ile 95% dogruluk elde etmistir.
Onan (2020) Ingilizce Twitter lirtin yorumlar1 veri seti ile CNN, RNN, LSTM, GRU ve
CNN-LSTM modellerinin bir karsilastirmasini sunmustur. CNN-LSTM modelinin
93.85% dogruluk degeri ile diger modellerden daha basarili oldugunu gdstermistir.

41



6. SONUC

Son yillarda e-ticaret platformlarinin hizla gelismesiyle birlikte satilan iiriinler hakkinda
yapilan inceleme ve deneyimlerin paylasiminda artig goriilmektedir. Hizmet kalitesinin
arttirilmas1 agisindan geri bildirimlerin analizi 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
caligmada bir e-ticaret platformuna ait {irlin yorumlar1 verisi iizerinde duygu analizi
yontemleri uygulanmis ve iiriin yorumlarinin duygu durumunun olumlu veya olumsuz
olarak tespit edilmesi hedeflenmistir. Bu hedefi gergeklestirirken CNN, LSTM ve GRU
derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Basari oranini arttirmak amaciyla FastText
tarafindan Skip-gram ve CBOW yontemiyle olusturulan onceden egitilmis kelime
vektorlerinden faydalanilmigtir. Modellerin egitimi sonucu elde edilen sonuglar
karsilastirilmis ve smiflandirma basarist1 en yiliksek olan yontemin GRU oldugu

gbzlemlenmistir.

Ilerleyen calismalarda Google Al Language ekibi tarafindan 2018 yilinda yaymlanan
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (Devlin vd. 2018)
kelime temsil modeli kullanilarak duygu analizi yapilmasi planlanmaktadir. Diger
kelime temsil modellerinden farkli olarak BERT her kelimenin sag ve sol tarafindaki
baglami dikkate alacak sekilde tasarlanmistir. Soru cevaplama ve varlik ismi tanima gibi

dogal dil igsleme problemlerinde yiiksek basar1 saglamistir.
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