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Günümüzde, Facebook veya Twitter gibi sosyal medya platformları aracılığıyla belirli konular üzerine 

görüşlerin paylaşılması, web blogları veya e-ticaret sitelerindeki ürün yorumları araştırmacılara çok 

sayıda yorumlanabilir kullanıcı düşüncesine erişimi sağladı. İnsanlar, bu kanallar aracılığıyla diğer 

kullanıcıların da düşüncelerini etkileyen kendi deneyimlerini ve düşüncelerini sergilemektedir. Ayrıca 

firmalar tüketicilerin ürünlerinden ve kendilerinden memnun olup olmadıklarını belirten yorumları 

önemsemektedirler. Duygu analizi, ürün yorumları, film yorumları ve tweet’ler gibi öznel kısa metinlerin 

veya görüntülerin pozitiflik veya negatiflik düzeylerine göre sınıflandırıldığı aktif bir çalışma alanıdır. 

Ancak, bu tür görüşler genellikle Doğal Dil İşleme açısından zorlaştırıcı olan resmî olmayan, gündelik bir 

dille yansıtılmaktadır. 

Bu çalışmada, çeşitli kategorilerde ürünler satan bir web sitesi aracılığıyla toplanan Türkçe kullanıcı 

yorumları analiz edilmektedir. Cümlelerin gürültülü ve günlük konuşma dilindeki doğasını koruyarak, 

pozitif veya negatif anlam içeren her bir kelimenin vektör temsillerini öğrenen bir word2vec modeli 

eğitilmektedir ve eğitilmiş kelime temsilleri kullanılarak bir temel yöntem olarak Rastgele Orman 

(Random Forest - RF) modeli geliştirilmiştir. Klasik örüntü tanıma tekniklerine ek olarak, derin öğrenme 

yaklaşımlarından ikisi olan Uzun Kısa-Vadeli Hafıza (Long Short-Term Memory - LSTM) ve Genişleyen 

Evrişimsel Sinir Ağları (Dilated Convolutional Neural Networks - D-CNN) modelleri, duygu 

sınıflandırma için Türkçe word2vec modeli kullanılarak geliştirilmiştir. D-CNN modeline kıyasla, daha 

az parametre hesaplamasına sahip olması, çalışma zamanının daha kısa olması ve daha yüksek bir 

doğruluğa ulaşması açısından LSTM ile daha etkili sonuçlara ulaşılmıştır. 

 

Ocak 2019, 68 sayfa 

Anahtar Kelimeler:  Duygu analizi, makine öğrenmesi, derin öğrenme, rastgele orman, LSTM, D-CNN   
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Today, sharing views on specific topics through social media platforms, such as Facebook or Twitter, 

web blogs, or product reviews in e-commerce sites enabled researchers to access huge amount of 

interpretable user thoughts. People exhibit their experiences and opinions through these channels, which 

influences other users’ choices as well. Moreover, companies care about the comments that say whether 

consumers are satisfied with their products and themselves. Sentiment analysis is an active research topic 

in which subjective short texts such as product reviews, movie reviews, tweets or images are classified 

according to the level of their positivity or negativity. However, such opinions are usually reflected with 

an informal, casual language which makes them challenging from the Natural Language Processing 

(NLP) perspective. 

In this study, Turkish reviews of users collected through a website that sells products in various categories 

is presented. Keeping the noisy and informal nature of the sentences, a word2vec model that learns the 

vector representations of each word in the positive or negative is trained and a Random Forest as a 

baseline method is developed using trained word embeddings. In addition to standard pattern recognition 

techniques, an LSTM and a Dilated CNN models, two of the deep learning approaches, were developed 

by using the Turkish word2vec model for sentiment classification. Compared to the D-CNN model, more 

effective results were achieved with LSTM with regard to have less parameter computation, shorter 

execution time and higher accuracy. 
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1. GİRİŞ 

Günümüzde,  sosyal medya kullanımının, blog kullanımının ve internet üzerinden 

yapılan alışverişlerin hızlı bir şekilde yaygın hale gelmesi kullanıcıların çok sayıda 

yorumlanabilir düşüncelere sanal ortam üzerinden erişimini sağlamıştır. Elektronik 

ortamdaki verilerin hızlı artışı sebebiyle bu metinleri otomatik olarak analiz etme 

konusundaki ihtiyaç da aynı şekilde artış göstermektedir. Karşılaşılan bu veriler 

konuşmacı veya yazarla doğrudan etkileşime geçerek, herhangi bir dil filtresinden 

geçmediği ve günlük konuşma dilinde yazıldığı için Türkçe dilbilgisi kurallarından uzak 

kalmaktadır, dolayısıyla Doğal Dil İşleme (Natural Language Processing - NLP) 

açısından zorlayıcı bir hale gelmektedir. İnsanların iletişim kurmasını sağlayan özellik 

olan doğal dilin kelime ve cümle yapısını anlamanın yanı sıra, anlamlandırmak ve 

bundan bir sonuç çıkarmak NLP’yi zorlayıcı kılan bir diğer durumdur.  

NLP, insanların konuştukları dillerle bilgisayar dili arasındaki bilgiyi analiz etmenin ve 

anlamlı bilgiyi elde etmenin bir yoludur. Genel anlamda NLP, bilgisayar bilimleri ve 

dilbilimin bir alt bilimi olarak değerlendirilse de son dönemlerde bu alanda sıkça 

kullanılan derin öğrenme yaklaşımları dilbilimin gerekliliğini büyük oranda dışarıda 

bırakmaktadır.  

NLP’nin ilk çalışma alanlarından biri de duygu analizidir (sentiment analysis - SA).  

Duygu analizi 2000’li yılların başında ortaya çıkan bir araştırma alanıdır. Duygu analizi, 

yazarın veya konuşmacının düşüncesinin ikili (pozitif, negatif) veya detaylı (çok pozitif, 

pozitif, nötr, negatif, çok negatif) bir sınıflandırmayla kutuplaştırılmasıdır. Duygu 

analizinin yanı sıra makine çevirisi (machine translation - MT), otomatik soru yanıtlama 

(question answering), metin özetleme (summarization) gibi pek çok uygulama alanı da 

NLP kapsamında yer alan çalışma alanlarıdır. 

Makine çevirisi adına herkesin sıklıkla kullandığı en iyi örnek Google çeviridir. 

Çevirinin başarısı cümlelerin anlamının gerçeği yansıtmasıyla ölçülmektedir. Bu 

sebeple hala geliştirilmeye açıktır ve çalışmalar devam etmektedir. 
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Bilgisayarların hafıza gücünün hızla artması ve bulut teknolojisiyle birlikte depolama 

gücünün artması bu platformlardaki bilginin de fazlaca artmasını sağladı. Bu durum 

bilgiyi daha net ve kısa bir şekilde anlamlandırma ihtiyacını da beraberinde getirdi. 

NLP’nin çalışma alanlarından biri olan içerik özetleme de büyük çaplı metinlerden özet 

bir anlam çıkarmak için önemli bir yere sahiptir. 

Soru yanıtlama, günlük yaşantımızda varlığını gösteren geliştirilmeye açık bir çalışma 

alanıdır. Yaklaşık 20 yıldır Google arama motoru üzerinden soru yanıtlama alanındaki 

gelişimi görmekteyiz. Siri de bu alanda örnek gösterilebilecek ve soru yanıtlama 

performansı açısından kullanıcılar için oldukça şaşırtıcı bir teknolojidir. Benzer şekilde 

bankalar, gsm operatörleri, vb. firmalar müşteri hizmetlerini otomatik soru yanıtlama 

çalışma alanı üzerinden sağlamaktadır. 

Metin tabanlı problemlerin en temel adımı, harflerden oluşmuş bir metnin veya 

konuşmanın sayısal vektörlerden oluşan bir bilgisayar diline dönüştürülmesi aşamasıdır. 

Metni, karakter ve kelime tabanlı olarak ifade etmek bu aşamanın iki farklı yoludur. İlk 

adım olmasına rağmen devamlı olarak yenilikçi ve etkileyici katkılar sağlanmaktadır. 

Başta İngilizce olmak üzere pek çok dilde güncel çalışmalar yer almaktadır, ancak 

Türkçe adına bu alandaki çalışmalar daha geriden ve sönük bir şekilde ilerlemesini 

sürdürmektedir. Derin öğrenme yaklaşımlarının fazlaca veriye ihtiyaç duyması, Türkçe 

dilindeki çalışmaların geri planda kalma sebebi olarak gösterilebilir. Dolayısıyla, 

geleneksel makine öğrenmesi metotları kullanılarak yapılan çalışmalar daha aktiftir. 

Derin öğrenme mimarisinde kullanılmak üzere hazırlanmış Türkçe veri kümesi de çok 

az sayıdadır.  

Sunulmakta olan bu çalışmada ilk olarak amaçlanan, Türkçe dilindeki veri kümesi 

yetersizliği sebebiyle iki farklı e-ticaret sitesi vasıtasıyla araştırma çalışmalarında 

kullanılmak üzere bir veri kümesi elde edilmesidir. İkincil olarak, derin öğrenme 

yaklaşımları kullanılarak Türkçe yorumların sınıflandırılması hedeflenmektedir. Tez 

kapsamında duygu analizi problemi, farklı sınıflandırma yöntemleri kullanılarak ele 

alınmaktadır. 
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Çalışmanın devamında; 2. Bölüm’de bu alandaki çalışmalar ve alana ait kavramlar yer 

almaktadır, 3. Bölüm’de kullanılan yöntem ve detayları sunulmaktadır, 4. Bölüm’de 

kullanılan yöntem sonucunda elde edilen bulgular gösterilmektedir, son olarak da 5. 

Bölüm bulguların yorumlanması ve sonuç olarak planlanmıştır. 
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2. KURAMSAL TEMELLER 

2.1 Duygu Analizi Kavramı 

Duygu analizi, belirli bir konudaki konuşma veya yazı gibi öznel bir dil unsurunun 

kutupsal olarak pozitif veya negatif olarak anlamlandırılmasıdır. Sınıflandırma her 

zaman pozitif veya negatif olacak şekilde ikili olmayabilir, probleme veya kullanılacak 

olan veriye göre çok pozitif, pozitif, nötr, negatif, çok negatif gibi sınıflar ile 

detaylandırılabilir. 

Sosyal medya platformları aracılığıyla her gün internet ortamında milyonlarca fotoğraf, 

yazı ve video paylaşımı gerçekleşmektedir. Kullanıcılar bu paylaşımlar vasıtasıyla çok 

hızlı bir şekilde ilgili kişilere veya paylaşımlara belirli konular hakkındaki yorumlarını 

yapabilmektedir. Ülkede siyasi bir hareket meydana geldiğinde halkın düşüncelerine ve 

değişiklikten memnun olup olmadıkları bilgisine erişmek mümkündür. Benzer bir 

şekilde e-ticaret siteleri üzerinden satış yapan firmaların tüketicilerin ürünleri ve 

kendileri hakkındaki memnuniyetlerini gözlemlemeleri daha iyi bir hizmet sunabilmek 

için büyük önem arz etmektedir. Ayrıca ürünlere yapılan yorumlar diğer tüketicileri 

ürün ile ilgili bilgilendirmek konusunda da etkili bir değerlendirmedir. Siyasi kişilerin, 

firmaların veya herhangi bir öznel bilgi istatistiğine ulaşmak isteyen bir birimin, 

metinler üzerinden herhangi bir araç olmadan analiz yapması imkânsız olması sebebiyle 

otomatik duygu analizi bu görevi üstlenmektedir.  

Duygu analizi, yaygın olarak kullanılan bir terim olsa da fikir madenciliği (opinion 

mining) başta olmak üzere duygu sınıflandırma (sentiment classification), fikir çıkarımı 

(opinion extraction) terimleriyle de bu alanda yer bulmaktadır (Liu 2012). Fikir 

madenciliği ve duygu analizi genel olarak aynı anlamda kullanılır, ancak bazı 

araştırmacılar fikir madenciliği ile ilgili bir varlığa ilişkin insanların fikrini çıkardığını 

ve analiz ettiğini söylerken, duygu analizinin metin içerisindeki duyguyu ve duygu 

ifadelerini bulup analiz ettiğini söyler (Mikalai ve Themis 2012), (Medhat vd. 2014). 
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Duygu analizi 2000’li yılların başında çalışılmaya başlanmasına rağmen, 1990’lı 

yıllardan beri duygu sıfatları, öznellik, bakış açıları ve etkileri gibi konular üzerine 

çalışmalar mevcuttur. İlk olarak 2000’lerde duygu ve fikir kavramları ortaya 

çıkmaktadır (Wiebe 2000), (Das ve Chen 2001), (Morinaga vd. 2002), (Tong 2001), 

(Turney 2002). Bildiğimiz kadarıyla, duygu analizi terim olarak da ilk Nasukawa ve 

Yi’nin  (2003) çalışmalarında ortaya çıkmaktadır. 

2000’lerden günümüze gelindikçe araştırmalar, özellikle erişim kolaylığından dolayı 

Twitter verileri üzerinden politik, sosyal, finansal, vb. konular üzerine çeşitlenmektedir. 

Tumasjan vd. (2010) tarafından sunulan çalışma, Twitter’ın politik tartışmalar için 

kullanılan bir platform olduğunu, siyasi duyguları anlamlı bir şekilde yansıtıp 

yansıtmadığını ve Twitter’daki düşüncelerin gerçek dünyadaki politik kişilerle veya 

olaylarla ilgili düşüncelerle örtüşüp örtüşmediğini gösteren bir araştırmadır. Bu 

çalışmada Twitter’ın politik duygu ölçümünün gerçek zamanlı bir gösterge olduğu çok 

kapsamlı olmayan bir araştırmayla, 2009 Almanya federal seçim sonuçlarını tahmin 

ederek gösterilmektedir. 

Öztürk ve Ayvaz (2018) çalışmalarında Twitter üzerinden toplanan Suriye iç savaşı ve 

mülteci krizi ile ilgili tweetler kullanarak insanların bu mesele hakkındaki olumlu veya 

olumsuz düşüncelerinin ölçümünü amaçlamaktadırlar. İçerisinde Suriye ve mülteci krizi 

geçen ifadeler içeren İngilizce ve Türkçe tweet’ler kullanılarak bakış açıları 

kıyaslanmaktadır. Bu tür mülteci krizi konusunda ve siyasi içerikli çalışmalar o ülkeyi 

yöneten ve o ülkede yaşayan insanlar için belirli siyasi konular hakkındaki öznel 

yorumları gözlemlemek çözüm getirebilmek adına önemli bir adımdır.   

Duygu analizi kavramı, Nepalli vd.’nin (2017) çalışmasında daha farklı bir yaklaşım 

olarak, doğal afet sırasında kişilerin bölgesel olarak duygu durumu analiz edilmektedir. 

Çalışmada Sandy kasırgası esnasında kişilerin attıkları tweet’lerin afetin gerçekleştiği 

bölge ve yakınlarındaki bölgelerdeki duygu farklılıkları, zamana bağlı olarak bir harita 

üzerine yansıtılmaktadır. Gözlemledikleri farklı sonuç ise, düşük duygu durumu içeren 

tweet’lerin kasırga hakkında daha bilgilendirici olduğudur. Duygu durumu yüksek 
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kişilerin yorumları fazlaca öznel fikirler içerdiğinden o coğrafi konumdaki verilerle 

ilgili bilgilendirici tarafı zayıf kalmaktadır şeklinde bir sonuca varılmaktadır. 

Sohangir vd. (2018) çalışmalarında finansal duygu analizini StockTwits adlı 

yatırımcıların, girişimcilerin ve tüccarların finansal fikir paylaşımı yaptıkları sosyal 

medya platformu verileriyle gerçekleştirmektedir. StockTwits’te paylaşılan borsa 

tahmini yorumlarını Uzun Kısa-Vadeli Hafıza, doc2vec, Evrişimsel Sinir Ağı 

(Convolutional Neural Network - CNN) gibi derin öğrenme yöntemlerini kullanarak 

yazarların duygularını öngören modelleri kıyaslamaktadır ve en iyi sonuç CNN 

modelinde elde edilmektedir. Doğruluk oranı % 90 olan borsa tahmini yapan bir model, 

finansal açıdan kayda değer ve heyecan verici bir çalışma alanı olduğunu 

göstermektedir. 

2.2 Duygu Analizi Zorlukları 

Duygu analizi problemi çözümü için farklı yaklaşımlara bağlı olarak pek çok zorlayıcı 

durum ile karşılaşmak mümkündür. Bu zorluklar çalışmada kullanılan dile, veriye ve 

yaklaşıma göre değişkenlik göstermesinin yanı sıra, alandaki gelişmeler arttıkça bazı 

zorluk katan durumlar çözüme ulaşmaktadır. 

İngilizce ile kıyaslandığında Türkçe’nin morfolojik olarak zengin bir dil olması, daha 

farklı problemlerle karşılaşılmasına sebep olmaktadır ve dolayısıyla farklı bir bakış 

açısıyla yaklaşılması gerektiğini göstermektedir. Mohammad’e  (2016) göre, duygu 

ifadelerinin anlaşılabilir olması açısından zorlayıcı durumların bazıları aşağıda 

belirtildiği şekildedir: 

 Olumsuz ifadeler, genellikle ‘değil’ ve ‘asla’ gibi sözcüklerle sağlanmaktadır. 

Bu ifadeler olumlu duygu içeren ifadeleri olumsuz yaparken, olumsuz ifadeleri 

olumlu yapmadan daha az olumsuz hale getirmektedir. 

 Derece zarfları, ‘zar zor’, ‘kısmen’ ve ‘nispeten’ gibi kelimelerle 

sağlanmaktadır ve pekiştiriciler için ise, ‘çok’ ve ‘aşırı’ gibi ifadeler 
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kullanılmaktadır. Pekiştiriciler cümlenin duygu durumunu değiştirmezken 

güçlendirir. Dilbilimciler için bile bu kelimelerin kutbunu belirleyen bir liste 

oluşturmak oldukça güçtür ve bu sınırlar bazen bulanık olur. 

 Kinaye, insanların düşüncelerini ifade ettikleri durumda çokça karşılaşılan bir 

durumdur ve yorumun gerçek düşüncesini anlama konusunda oldukça yanıltıcı 

ifadeler içermektedir.  

 Konuşmacının duygu durumu, konuşmacı tarafından ifade edilen düşünceyle 

aynı polariteye sahip olmayabilir. Konuşmacının duygusu ve belirtilen ifade 

arasında bir çelişki ortaya çıkabilir. 

 Bir tarafın diğerine göre başarı veya başarısızlığı, aslında yine konuşmacının 

üslubuna göre değişmektedir. Herhangi bir müsabakada bir takımın yenmiş 

olması veya diğer takımın yenilmiş olması aynı durumu anlatılırken metnin 

duygusu vurgulanan takım açısından değişkenlik gösterebilir. 

 Bazı durumlarda olumlu veya olumsuz olduğu bilinen bir bilgi konuşmacı 

tarafından tarafsız bir dille iletilebilmektedir. 

 Konuşmacının farklı konularda farklı görüşler bildirmesi, konuşmacının birden 

çok konu hakkında konuşurken, farklı konular hakkında fikir vermesi olarak 

ifade edilebilir. 

 Düşüncenin kesin olarak belirlenmesi, konuşmacı tarafından vurgulanmak 

istenen ve anlaşılan ifade arasındaki karmaşadır. Örnek vermek gerekirse 

‘Hillary’nin yalanlarının ortaya çıkmasını gördüğüme sevindim.’ cümlesinde 

hedef düşünce ‘Hillary’, ‘Hillary’nin yalanları’ veya ‘Hillary’nin yalanların 

ortaya çıkması’ düşünceleri arasında bir belirsizlik içermektedir. 

 Ricalar ve istekler için genellikle olumsuz ifadeler içeren bir durum hakkında 

Tanrı’ya olumlu istekler ileten tweet’ler örnek olarak gösterilebilir.  

 Etki yaratmak için sorulan sorular, konuşmacının duygusal durumunu gösteren 

veya sorgulamak amacıyla oluşturulan metinlerdir. 

 Birinden alıntı yapma veya retweet’leme durumunda, metin alıntı yapılan kişinin 

düşüncesini içerirken, konuşmacının bu ifadeye zıt düşmesi sebebiyle alıntı 

yapması söz konusu olabilir. 
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 Bunlara ek olarak bazı metinler çok dilli olarak yazılmış olabilir. Özellikle 

morfolojik olarak zengin olan diller içeren yorumların analizi, oldukça 

zorlaştıran bir durumdur.  

2.3 Duygu Analizi Sınıflandırma Yöntemleri 

Sınıflandırma teknikleri ilk olarak makine öğrenmesi ve veri sözlüğü tabanlı olarak 

ikiye ayrılmaktadır (Şekil 2.1). Veri sözlüğü tabanlı sınıflandırmada, metni analiz etmek 

için kullanılan duygu analizi sözlüğünü oluşturmak hedeflenir. Bu sözlük pozitif veya 

negatif duygu içeren sözcüklerin derlendiği bir sözlüktür. Bu ifadeler elle oluşturulduğu 

için, metnin duygusunu ifade eden kelimeler eksik kalabilir. Veri sözlüğü tabanlı 

yaklaşımlarda bu tarz bir sözlük elde etmek için çok büyük veri kümelerine ihtiyaç 

yoktur, bu yüzden veri yetersizliği söz konusu olduğunda anlamlı bir yöntem olabilir. 

Makine öğrenmesi yaklaşımları, veri açısından daha güçlü olmayı, yani ilgili probleme 

bağlı olarak sistemin öğrenebilmesi için yeteri kadar veriye sahip olmayı 

gerektirmektedir. Genel olarak denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised) 

olarak ikiye ayrılır.  

 

Şekil 2.1 Duygu analizi yöntemleri (Medhat vd. 2014) 
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Makine öğrenmesi yaklaşımları Bölüm 2.5 ve 2.6’da detaylı olarak açıklanacaktır. 

2.4 Metin Öznitelik Çıkarımı 

Metnin sayısal vektörlere dönüştürülmesi işleminde karakter veya kelime tabanlı olarak 

pek çok yöntem kullanılmaktadır. Geleneksel makine öğrenmesi tabanlı metotlar güncel 

yaklaşımların temelini oluştursa da, tek başına kullanımı pek yaygın değildir. Aşağıda, 

geleneksel yaklaşımlar ve temelini oluşturdukları yenilikçi yaklaşımlardan en 

önemlilerine değinilmektedir. 

Kelime çantası modeli (Bag of Words - BoW), kelimeleri modellemek amacıyla 

cümleler ve dokümanlar için çok yaygın kullanılan bir öznitelik çıkarımı yoludur. Metin 

içerisindeki kelimelerin varlığını ifade eden bir kelime haznesidir, dolayısıyla 

kelimelerin dizilimi göz ardı edilir. Bu yaklaşımda metin içerisindeki kelimelerin 

histogramına bakılır, yani metindeki her kelime sayısı bir öznitelik olarak düşünülür 

(Goldberg 2017). Kelimelerin veya harflerin sayısı cinsinden cümlenin uzunluğu 

hesaplanabilir. Ayrıca belgedeki belirli bir önek veya sonek içeren kelimelerin sayısı 

hesaplanabilir veya bir belgedeki kısa kelimelerin uzun kelimelere oranı hesaplanabilir. 

Aşağıdaki bir kitaptan alıntı olan örnek üzerinden BoW modeli vektör oluşumu 

gösterilmektedir. 

“it was the best of times, 

it was the worst of times, 

it was the age of wisdom, 

it was the age of foolishness” 

Cümlelerde geçen kelimeler benzersiz olacak şekilde ve noktalama işaretleri olmadan 

10 kelimeden oluşan bir sözlük oluşturulur. 

“it”, “was”, “the”, “best”, “of”, “times”, “worst”, “age”, “wisdom”, “foolishness” 
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Cümlelerin vektörleri ise bu sözlükteki benzersiz kelimelerin bulunma durumuna göre 

oluşturulur.  

"it was the best of times" = [1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0] 

"it was the worst of times" = [1, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0] 

"it was the age of wisdom" = [1, 1, 1, 0, 1, 0, 0, 1, 1, 0] 

"it was the age of foolishness" = [1, 1, 1, 0, 1, 0, 0, 1, 0, 1]  

 

Örnekte tüm kelimeler teker teker ele alınmaktadır. Bu sebeple BoW modeline aynı 

zamanda unigram veya 1-gram model de denilmektedir (Raschka, 2015). Çantadaki her 

öznitelik tek bir kelimeyi temsil eder.  

Her kelime veya karakter temsili, 1-gram (unigram), 2-gram (bigram), 3-gram (trigram) 

şeklinde her dizilimdeki değer sayısına göre adlandırılır ve genel olarak n-grams başlığı 

altında toplanmaktadır. Buradaki n değeri bir kelimenin veya karakterin n birimlik sıralı 

dizilimini temsil eder. N-gram modelinde n değerinin büyük tutulması daha geniş 

kapsamlı bir bakış açısı sağlasa da metnin uzunluğuna göre kısıtlı bir öznitelik vektörü 

elde edilmiş olur.  

"The cow jumps over the moon" 

Yukarıdaki örnek 2-gram ve 3-gram olarak ifade edildiğinde, yani 2 ve 3 boyutlu 

pencereler kullanıldığında sırasıyla aşağıdaki gibi olmaktadır. 

the cow    the cow jumps 

cow jumps    cow jumps over 

jumps over    jumps over the 

over the    over the moon 

the moon 
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Aşağıdaki eşitliğe göre  , verilen cümlenin uzunluğu  , pencere büyüklüğü olursa;   

sayısını büyük tuttuğumuzda N gram sayısı oldukça azalır bu da özniteliklerin sayısının 

azalması anlamına gelir. 

                           (2.1) 

Ağırlık verme (Weighting) yaklaşımı, verilen belge ve dış belgeler arasındaki kelime 

sıklığına istatistiksel olarak bakar. Eğer verilen belgede kelimenin sıklığı fazlaysa ve dış 

belgede o kelime sıklığı aynı şekilde tekrarlıyorsa, bu durum o kelimenin yaygınlığını 

gösterir ve o belgeye özgü olmadığı anlamına gelir. Sadece o belge için tekrarlanma 

sayısı yüksek olan kelimelere odaklanmak içeriğe hâkimiyeti sağlar. Terim frekansı 

(term frequency), bir belge içerisindeki kelime ağırlıklarını göstermektedir ve ters belge 

sıklığı (inverse document frequency) ise, bir külliyat (corpus) içerisindeki birden fazla 

belgede kelimenin kullanım sıklığını ifade etmektedir ve sonucunda bu istatistiki bilgi 

hangi kelimenin edat, bağlaç, vb. anlam ifade etmeyen bir yapı olduğunu 

göstermektedir. 

Son dönemlerde kelime gömme (word embedding) adı verilen bir kelime vektörü temsili 

yaklaşımları ortaya çıkmaktadır. Kelime gömme modelinin yaygın olarak kullanılan 

örneği Google araştırmacıları Mikolov vd. (2013a) tarafından ortaya atılan word2vec 

modelidir. Kelime vektörü temsilinin kalitesi, kelimelerin anlamsal (semantic) veya 

sözdizimsel (syntactic) olarak benzerlikleri ve bu alandaki en iyi performans elde etmiş 

olan sinir ağları mimarileriyle karşılaştırılarak ölçülmektedir. Çalışmada hedeflenen 

durum, hesaplama maliyetini düşürmek ve sonucunda büyük veri kümeleri kullanarak 

kaliteli, etkili, anlamsal ve sözdizimsel bilgi içeren bir vektör temsili elde etmektir. Bu 

çalışmadan daha önce önerilen mimarilerde, çok daha küçük veri kümeleri ve 50-100 

arasında değişen kelime vektörü boyutu eğitilmektedir (Mikolov vd. 2013a).  

Vektör temsillerinin kalitesi sadece benzer kelimelerin birbirine yakın olma eğilimine 

dayandırılarak ölçülmemektedir, ayrıca sözcüklerin birden çok benzerlik derecesine 

sahip olmaları kelime vektörlerinin niteliğini göstermektedir. Şekil 2.2’de ‘telefon’ 

kelimesinin birden çok benzerlik derecesine sahip kelimeler listesi gösterilmektedir. 
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Şekil 2.2 Word2vec kelime modelindeki 'telefon' kelimesine en yakın 10 kelime listesi 

 

Bu araştırmada sinir ağları tarafından öğrenilen kelimelerin temsilleri üzerine 

odaklanılmaktadır. Diğer mimarilerle kıyaslamak adına modelin hesaplama 

karmaşıklığı, parametre sayısına bağlı olacak şekilde formüle edilmektedir. Mikolov vd. 

(2013a), kelime vektörü temsili için iki yeni model mimarisi öne sürmektedir (Şekil 

2.3): 

 Sürekli kelime çantası modeli (Continuous bag-of-words model - CBOW) girdi, 

projeksiyon ve çıktı katmanlarından oluşur ve çalışmadaki önerilen 

mimarilerden ilkidir. Girdi katmanında tahmin edilecek olan kelimenin 

öncesindeki ve sonrasındaki kelime dizileri yer almaktadır. Projeksiyon 

katmanında girdileri toparlayan bir vektör ve çıktı katmanında ise bu içeriğe ait 

kelime tahmini yer almaktadır. 

 Sürekli gram atlama modeli (Continuous skip-gram model – CSG), aynı 

cümledeki başka bir kelimeye dayanarak bir kelimenin sınıflandırmasını 

maksimize etmeyi amaçlar. Her mevcut kelime bir sınıflandırıcıya girdi olarak 

kullanılmaktadır ve mevcut kelimeden önce ve sonra belli aralıktaki kelimeler 

tahmin edilmektedir. 

Sözcük öncesi ve sonrası için belirlenen aralığın arttırılması vektörlerin kalitesini 

arttırırken hesaplama karmaşıklığını da arttırmaktadır. 

Verilen kelimeye uzak olan kelimeler anlamca daha uzak olacağından bu kelimelerin 

ağırlıkları küçük tutulmaktadır. Verilen kelime girdi olarak alındığında, eğer kelime 
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aralığı 5 olarak belirlendiği varsayılırsa, çıktı sayısı 10 olacaktır. Bu çalışmada kelime 

aralığı 10 olarak belirlenmiştir, bu da mevcut kelimenin öncesindeki 10 kelime ve 

sonrasındaki 10 kelimenin tahmin edildiğini gösterir. 

 

Şekil 2.3 Yeni model mimarileri. CBOW mimarisi içeriğe bağlı olarak kelime tahmin 

eder ve gram atlama model verilen kelimeyi çevreleyen kelimeleri tahmin 

eder (Mikolov vd. 2013a) 

 

Mikolov vd.’nin (2013b) aynı yıl çıkardığı, önceki araştırmanın devamı niteliğinde olan 

bu çalışma birkaç eklemeyle vektörlerin kalitesini ve eğitim hızını geliştirmeyi amaçlar. 

Sık kullanılan kelimeler için alt örnekleme (subsampling) yoluyla kayda değer bir 

hızlanma ve daha düzenli kelime temsilleri elde edilmektedir. Ayrıca hiyerarşik softmax 

(hierarchical softmax) için bir alternatif olan negatif örnekleme (negative sampling) 

tanımlanmaktadır. Önceki çalışmada (Mikolov vd. 2013a), temsil vektörlerinin vektör 

uzayındaki karşılıklarına dayanarak kelimeler arasındaki ilişkiyi 

                                                     şeklinde   vektörünün 

“smallest” kelimesi olduğunu doğrulayan bir matematiksel eşitlik elde edilmektedir. Bu 

çalışmanın sonucunda ise vec(“Russia”) + vec(“river”) vektörel toplamın vec(“Volga 

River”) vektörüne yakın olduğu görülmektedir. 
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Bojanowski ve Mikolov’ un da içinde bulunduğu birkaç araştırmacı tarafından 

geliştirilen ve kelime gömme adı verilen kelime vektörü temsili mimarilerinden 

bildiğimiz kadarıyla sonuncusu olan “fastText” (Bojanowski vd. 2016), word2vec 

modelinin bir üst çalışmasıdır. Bu tarz kelime temsillerini öğrenen modeller, her kelime 

için bir vektör oluşturarak kelimelerin morfolojik yapısını göz ardı etmektedir. Türkçe 

gibi biçimsel olarak zengin diller için bu durum bir engel oluşturur. 

Bu çalışmada, Google tarafından geliştirilen word2vec modelindeki gram atlama 

modeline dayanan ancak, karakter tabanlı bir n-gram modeli olan ve n-gram karakter 

çantası (bag of character n-grams) şeklinde adlandırılan bir ifade tanımlanmaktadır. 

Kelimeler bu karakter temsillerinin toplamıyla ifade edilmektedir. 

 

Çizelge 2.1 Almanca, İngilizce ve Fransızca dillerindeki seçilmiş kelimelerin en önemli 

n-gram gösterimleri (Bojanowski vd. 2016) 

 kelime n-gram’lar 

ALMANCA 

autofahrer 

freundeskreis 

grundwort 

sprachschule 

tageslicht 

fahr 

kreis 

wort 

schul 

licht 

fahrer 

kreis> 

wort> 

hschul 

gesl 

auto 

<freun 

grund 

sprach 

tages 

İNGİLİZCE 

anarchy 

monarcy 

kindness 

politeness 

unlucky 

lifetime 

starfish 

submarine 

transform 

chy 

monarc 

ness> 

polite 

<un 

life 

fish 

marine 

trans 

<anar 

chy 

ness 

ness> 

cky> 

<life 

fish> 

sub 

<trans 

narchy 

<monar 

kind 

eness> 

nlucky 

time 

star 

marin 

form 

FRANSIZCA 
finirais 

finissent 

finissions 

ais> 

ent> 

ions> 

nir 

finiss 

finiss 

fini 

<finiş 

  sions> 

 

 



15 

Çalışmanın en büyük katkısı gram atlama modeline alt kelime bilgisini hesaba katacak 

biçimde geliştirmeler yapmaktır. 

Çizelge 2.2’de sözdizimsel olarak her dil için bir gelişme görülürken anlamsal olarak 

aynı durum söz konusu değildir. 

Çizelge 2.2 Çekçe, Almanca, İngilizce ve İtalyanca dillerinde anlamsal olarak ve 

sözdizimsel olarak sg, cbow ve bu çalışmada üretilen mimari olan sisg 

mimarileri arasındaki karşılaştırma (Bojanowski vd. 2016) 

  sg cbow sisg 

ÇEKÇE 
Anlamsal 

Sözdizimsel 

25.7 

52.8 

27.6 

55.0 

27.5 

77.8 

ALMANCA 
Anlamsal 

Sözdizimsel 

66.5 

44.5 

66.8 

45.0 

62.3 

56.4 

İNGİLİZCE 
Anlamsal 

Sözdizimsel 

78.5 

70.01 

78.2 

69.9 

77.8 

74.9 

İTALYANCA 
Anlamsal 

Sözdizimsel 

52.3 

51.5 

54.7 

51.8 

52.3 

62.7 

 

Vektör temsili eğitimi çok hızlıdır. Çok kısa sürede birkaç dil için kelime modelleri 

üretilmiştir. İlk etapta beş dilde modeller elde edilirken, şu an 157 dilde ön eğitimli 

fastText modeli bulunmaktadır. 

fastText’in devamı olan Joulin vd. (2016), çalışmalarında fastText modelini en etkili 

şekilde kullanarak bir sınıflandırma yapmayı amaçlamaktadır. fastText bir milyardan 

fazla kelimeyi standart çok çekirdekli işlemci (multi-core CPU) kullanarak on 

dakikadan daha kısa sürede eğitebilmektedir. 

Sınıflandırma için araştırmalar, büyük çıktı ve çok büyük kelime dizinleriyle 

yapılmaktadır. fastText niteliği, etiket tahmini ve duygu analizi başlıkları gibi iki farklı 

alan üzerinden değerlendirilmektedir. 
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2.5 Makine Öğrenmesi (Machine Learning - ML) 

Bir makine öğrenmesi algoritması, verilerden öğrenebilen bir algoritmadır. Öğrenme 

ise, bir görevi yerine getirme yeteneğini elde etmenin bir yoludur. Makine öğrenmesi,  

geliştiriciler tarafından yazılan ve tasarlanan, sabit programlarla çözülmesi çok zor olan 

görevleri tamamlamayı sağlar. ML görevleri genelde, sistemin bir örneği nasıl 

işleyeceği açısından açıklanmaktadır. Veriler içerisindeki her bir örnek öznitelik 

koleksiyonudur. Bir görüntünün öznitelikleri, görüntü içerisindeki piksellerin değeri 

olarak nitelendirilebilir. 

Birçok problem makine öğrenmesi sayesinde çözülebilmektedir. Bunlardan birkaçı 

sınıflandırma, regresyon, transkripsiyon, makine çevirisi ve yapısal çıktı problemleridir. 

Sınıflandırma (Classification): Böyle bir görevde, bilgisayar programı, bir girdi 

verisinin hangi k kategorisine ait olduğunu söyler. Öğrenme algoritması bir f 

fonksiyonu üretimini amaçlamaktadır. 

       {     } 

       

Bu fonksiyonda   , n boyutlu bir girdi vektörüdür,   ise ait olduğu kategorinin 

değeridir. 

Regresyon (Regression): Bu tür bir görevde, ML sisteminden verilen girdi değeri için 

bir sayısal değer tahmini beklenmektedir. Regresyon için bir örnek, menkul kıymetlerin 

gelecekteki değerlerinin tahminidir. 

Transkripsiyon (Transcription): Bu makine öğrenmesi sisteminde, bir tür veriyi ayrı 

bir metinsel biçime dönüştürülmesi istenmektedir. Optik karakter tanımada (Optical 

Character Recognition - OCR), sisteme bir metin görüntüsü içeren bir girdi verilir ve 

karakter biçiminde bir çıktı vermesi beklenir. 
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Makine Çevirisi (Machine Translation - MT): Girdi, herhangi bir dilde bir dizi 

sembolden oluşur ve sistemin bunu başka bir dilde bir sembol dizisine dönüştürmesi 

beklenmektedir. Doğal dillerden olan İngilizce ve Türkçe arasındaki çeviri bu problem 

için bir örnektir. 

Yapısal Çıktı (Structured Output): Çıktı, farklı öğeler arasındaki önemli ilişkilere 

sahip bir vektördür. Çıktı vektörü, bir veya daha fazla değer içeren farklı bir veri yapısı 

içermektedir. Bilgisayar programının bir görüntüdeki her bir pikseli belirli bir 

kategoriye atadığı segmentasyon bir örnek olarak gösterilebilir. Başka bir açıdan, bir 

doğal dil cümlesinin dilbilgisel yapısını fiiller, isimler, zarflar şeklinde etiketlenmesi bir 

örnektir. 

Yukarıda bahsedilen görevler için bir ML modelinin performans ölçümü de kritik önem 

taşımaktadır. Bir ML sistemin becerilerini değerlendirmek için performansının 

niceliksel olarak ölçülmesi gerekmektedir. Bu performans ölçümü yürütülen göreve 

özgüdür. 

Sınıflandırma, transkripsiyon gibi görevlerde genellikle modelin doğruluğu (accuracy) 

ölçülmektedir. Doğruluk, modelin doğru çıktıyı ürettiği örneklerin tüm çıktılara 

oranıdır.  

Modelin yanlış çıktı ürettiği örneklerin oranı hesaplanarak elde edilen hata oranı (error 

rate) değeri eşdeğer bir bilgi olarak değerlendirilir. Hata oranı genellikle 0-1 değerleri 

arasında ifade edilmektedir. Belirli bir örnek doğru sınıflandırılmışsa hata oranı 0, 

yanlışsa 1’dir. 

Sınıflandırma ve transkripsiyon problemleri dışındaki diğer görevler için farklı 

performans ölçüm metrikleri kullanılmaktadır. 

Gerçek dünyada kullanıldığında ne kadar iyi çalıştığını değerlendirmek için, makine 

öğrenmesi algoritmasının, daha önce görmediği veriler üzerinden performans 
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incelemesi yapılmaktadır. Performans ölçümleri, ML sistem eğitimi için kullanılan 

eğitim verilerinden ayrı bir test verisi kullanılarak değerlendirilmektedir. 

Eğitim Veri Kümesi (Training Dataset): Modeli eğitmek için kullanılan gerçek veri 

örneği topluluğudur. Model, belirlenen görevi bu veriler sayesinde öğrenir.  

Doğrulama Veri Kümesi (Validation Dataset): Model hiperparametrelerini (değeri, 

öğrenme süreci başlamadan önce ayarlanmış parametrelerdir) ayarlarken, modelin 

tarafsız değerlendirmesini sağlamak ve genelleme becerisini artırmak için 

kullanılmaktadır. Geliştiriciler, bu verileri model parametreleri için ince ayarlamalar 

yaparak, test verisi için en iyi çalışacak modele ulaşmak için kullanmaktadır.  

Test Veri Kümesi (Test Dataset): Eğitim verisiyle eğitilmiş ML sistemin performans 

değerlendirmesini sağlayan eğitim verisinden farklı, daha önce bu sistemde 

kullanılmamış verilerdir. 

Toplam veri kümesinin bölünmesi, verilerin sayısına ve modele bağlı olarak 

değişmektedir. 

 

Şekil 2.4 Toplam veri kümesinin eğitim, doğrulama ve test veri kümesi olarak 

bölünmesi 

 

ML algoritmaları çok genel bir şekilde öğrenme sürecindeki deneyimlerine göre 

denetimli veya denetimsiz öğrenme olarak sınıflandırılmaktadır. 

Denetimsiz Öğrenme: Birçok özellik içeren veri kümesi kullanılarak gerçekleşir ve bu 

veri kümesinin yapısının özelliklerini öğrenir. 
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Kümeleme (clustering), benzer örnekleri kümelere bölen bir görev olarak denetimsiz 

öğrenmeye bir örnektir. Herhangi bir örnek olan   için, model bu   değerlerinin olasılık 

dağılımını öğrenmektedir.  

Denetimli Öğrenme: Yine özelliklerin içerildiği veri kümesi kullanılır ve her bir örnek 

bir etiketle ilişkilendirilir. 

Iris veri kümesi, bir bitkinin özellikleri ve hangi türe ait olduğu bilgisiyle etiketlenmiş 

bir veridir. Bu veri topluluğu denetimli öğrenme için uygun bir veri kümesidir. 

Herhangi bir örnek olan   ve buna karşılık gelen   etiketi için, model  ’ten  ’yi tahmin 

etmeye çalışmaktadır. 

Makine öğrenmesindeki temel zorluk daha önce görülmemiş girdiler üzerinde iyi 

performans elde etme yeteneğidir ve bu yeteneğe genelleştirme (generalization) adı 

verilir. 

Bir ML modelini eğitirken eğitim verisindeki hata ölçümleri hesaplanabilir ve bu hata 

azaltılabilir. Bir ML algoritmasının performansının ne kadar iyi olduğu iki değerle 

ölçülmektedir. 

 Eğitim hatasının küçük olması  

 Eğitim ve test hatası arasındaki boşluğun küçük olması   

Bu iki faktör iki temel zorluğa karşılık gelmektedir. 

Yetersiz Uyum (Underfitting): Model eğitim verisinde yeterince düşük bir hata 

değerine ulaşamadığında meydana gelir. 

Aşırı Uyum (Overfitting): Eğitim hatası ve test hatası arasındaki boşluk çok büyük 

olduğunda gerçekleşir.  
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Şekil 2.5 Örnek bir veri kümesi kullanılarak eğitilmiş yetersiz uyum sağlayan, olması 

gerektiği kadar öğrenen ve aşırı uyum sağlayan model gösterimi (Goodfellow 

vd. 2016) 

 

İyi bir model için beklenen durum test hatası ≥ eğitim hatası şeklindedir. 

Aşırı uyum sağlama durumu olan modellerde bu durumu engellemek için seyreltme 

(dropout) yaygın olarak kullanılan bir tekniktir. Sinir ağındaki belirli bir katmandaki 

ağırlıkların bazılarını rastgele sıfırlamaktır, yani sıfırlanan nöronlar geçici olarak 

öldürülmüş oluyor. 

Bir modelin kapasitesini değiştirerek aşırı uyum veya yetersiz uyum olma olasılığı 

kontrol altına alınabilmektedir. Kapasite (capacity), kaba bir biçimde modelin çok 

çeşitli işlevleri yerine getirme yeteneğidir. Düşük kapasiteli modeller eğitim verisine 

uyma konusunda zorluk çekebilir. Yüksek kapasiteli modeller ise eğitim verisinin 

özelliklerini ezberleyerek aşırı uyum sağlar ve test verisi kullanarak performans 

değerlendirmesi yapıldığında elde edilen sonuçlar iyi olmaz. 

2.6 Derin Öğrenme 

Makine öğrenmesi, girdi ve çıktıların çok büyük olduğu yüksek boyutlu verileri işleme 

yeteneği konusunda sınırlıdır. Bu verileri işlemek problem karmaşıklığı arttıkça 

performans ve doğruluk açısından daha da zorlu hale gelmektedir. Bu aşamada derin 
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öğrenme, görüntü ve metinle ilgili karmaşık gerçek dünya problemlerine çözüm 

getirmektedir. Görev karmaşıklaştıkça nöronlar daha karmaşık bir ağ yapısı oluşturarak 

bilgi aktarımı sağlarlar. 

Derin öğrenme, öznitelikleri doğrudan verilen veriler üzerinden öğrenmektedir. Sinir 

ağları, diğer algoritmaların kolayca keşfedemeyeceği öznitelikleri ve aralarındaki 

ilişkileri kolayca öğrenebilirler. Yapay sinir ağları, matematiksel olarak veriyi 

dönüştüren nöron katmanlarını kullanarak karmaşık bir model öğrenirler.  

Sıradan bir sinir ağı modeli, girdi katmanı (input layer), çıktı katmanı (output layer) ve 

ikisinin arasındaki bilgi akışını sağlayan saklı katmandan (hidden layer) oluşmaktadır. 

Derin öğrenme terimi, birçok saklı katmana sahip modeller için kullanılır. 

 

Şekil 2.6 Bir yapay sinir ağı mimarisinin genel görünümü 

 

Şekil 2.6’da her daire birer nöronu temsil etmektedir. Her nöron, ağırlık değeri 

(weight), yanlılık değeri (bias)  ve aktivasyon fonksiyonuna (activation function)  sahip 

matematiksel bir fonksiyondur. Nöronlar bir veya birden çok girdiye sahiptir. Bilgi, 

girdi katmanından saklı katmana taşınır, saklı katmanlar işlem yapar ve bilgiyi çıktı 

katmanına gönderir. 



22 

Aktivasyon fonksiyonu yapay sinir ağındaki nöronun aktif olup olmayacağına karar 

veren bir fonksiyondur. Ele alınan probleme göre karar verilecek olan sigmoid, tanh, 

relu, softmax gibi çeşitli aktivasyon fonksiyonları mevcuttur. 

 

Şekil 2.7 Yapay bir nöron modeli (           girdi değerleri ve            

karşılık gelen ağırlık değerleridir. b, bir yanlılık değeridir. f ise aktivasyon 

fonksiyonudur ve girdilerle ağırlıkların çarpımlarının toplamlarına yanlılık 

değerinin eklenmesiyle oluşan değere uygulanan fonksiyondur.) 

(Anonymous 2018e) 

 

Hata fonksiyonu (loss function), hedef değişken ve çıktı arasındaki farkı hesaplayan, 

yani aradaki kaybı bulan fonksiyondur. Sınıflandırma görevleri için ikili çapraz entropi 

(binary cross entropy), negatif log olabilirlik (negative log likelihood), vb. birçok hata 

fonksiyonu vardır. 

Öğrenme işlemi gerçekleşirken modelin hedefi, hatayı minimum değere indirmektir. 

Hatanın yüksek olması, yapılan yanlış tahmin oranının da yüksek olması anlamına 

gelmektedir. Hata değerini düşürmek için ağırlık ve yanlılık değerlerini değiştirmek 

gerekir. Yani model hata oranının en az olduğu durumdaki ağırlık ve yanlılık değerlerini 

öğrenmeyi hedefler. Bu işlem optimizasyon algoritmaları (optimization algorithms) 

sayesinde gerçekleşir. Stochastic Gradient Descent (Bottou 2010), Adagrad (Duchi vd. 

2011), RMSProp (Hinton vd. 2012) ve Adam (Kingma ve Ba 2014) optimizasyon 

algoritmaları bunlardan bir kaçıdır. 
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2.7 Denetimli Duygu Sınıflandırma 

Duygu sınıflandırma genellikle pozitif veya negatif olacak şekilde ikili bir metin 

sınıflandırma yöntemidir. Metin sınıflandırmada, dokümanlar konu tabanlı olarak bilim, 

sanat, spor, vb. şekilde sınıflandırılır. Belirli konulara ait belgelerdeki ilgili kelimeler 

veya ifadeler metnin öznitelikleridir. Duygu sınıflandırmada metnin içeriğindeki 

duyguyu yansıtacak olan pozitif veya negatif anlamlı kelimeler de öznitelik olarak 

değerlendirilir. Pang vd.’nin  (2002) çalışması metin sınıflandırmadan farklı olarak 

duygu sınıflandırmasını makine öğrenmesi tekniklerinden Naive Bayes, Maksimum 

Entropi (Maximum Entropy) ve Destek Vektör Makinaları (Support Vector Machines) 

kullanarak film yorumlarını ikili olarak sınıflandırma yapan ilk çalışmadır. 

Sınıflandırma modelinin denetimli olması, kullanılan verilere karşılık bir etiketin 

olmasıdır, yani ikili bir sınıflandırma verisi için örneklerin hangi sınıfa ait olduğu bilgisi 

kullanılarak bir öğrenme gerçekleştirilmesidir. 

2.7.1 Rastgele orman 

RF sınıflandırıcısı,  çoğu zaman herhangi bir hiperparametre ayarlaması yapmadan hem 

sınıflandırma hem de regresyon problemlerinde iyi sonuçlara ulaşabilmeyi 

sağlamaktadır. Basitliği ve elde edilen sonuçlar göz önüne alındığında makine 

öğrenmesi algoritmalarından sıkça tercih edilen yöntemlerden biri olmaktadır. 

Eğitilen rastgele karar ağaçları (decision trees) topluluğu, bir orman oluşturur ve daha 

doğru bir bilgi elde etmek için bu ağaçların birleşiminden bir karara ulaşılır. Karar 

ağaçlarının birleştirilmiş olarak vardığı sonuçlara göre en çok oy alma yüzdesine göre 

bir oran elde edilmektedir. Bu ortak ve güçlü karara bağlı olarak RF algoritması, 

topluluk/kolektif (ensemble) yöntemi olarak adlandırılır. Genellikle topluluk 

yöntemlerinden biri olan çantalama (bagging) kullanılarak eğitilmektedir. Topluluk 

yöntemi, bir karar ağacının zayıf olan tahminini birden fazla karar ağacının güçlü bir 

tahmine ulaşmasını sağlamaktadır. 
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Şekil 2.8 RF mimarisi (Anonymous 2018f) 

  

RF algoritmasına ihtiyaç duyulmasının sebebi, karar ağaçlarının fazla karmaşıklığa 

eriştiğinde ezberleyerek öğrenme meydana gelmeyecek olmasıdır. Genel olarak hızlı bir 

şekilde tahmin yapan karar ağaçları, karmaşık bir ağaç yapısına sahip olduğunda ve 

daha büyük veri kümeleri kullanıldığında yavaşlama meydana gelmektedir. RF 

algoritmasındaki rastgele olma durumu ezberleme olmadan karmaşık ağaç yapısına izin 

vermektedir ve aynı zamanda karar ağaçlarının basit, anlaşılabilir sistemi korunmuş 

olmaktadır.  

Son tahmin, ağaçların ortalama tahminlerine dayandığından RF algoritması regresyon 

için kullanıldığında net bir tahmine ulaşamayabilir. Modelin ne yaptığını takip 

edememek ve oluşturulan karar ağaçlarının kontrolünün sağlanamaması da RF 

algoritmasının dezavantajlarından biridir.  

2.7.2 Yinelemeli sinir ağları (Recurrent Neural Networks - RNN) 

RNN’ler, sıradan sinir ağlarına farkla dizisel/sıralı (sequential) bilgi kullanmaktadır. 

Yinelemeli sinir ağları, bilginin sürekliliğini sağlayan döngüler içeren ağlardır. 

Geleneksel sinir ağlarında tüm girdiler birbirinden bağımsızdır; ancak bazı durumlarda 

önceki bilgilerin içeriği önemli hale gelmektedir. RNN’ler önceden hesaplanmış olan 
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veriler hakkında bilgi sahibi olan ve bunu hafızada tutan bir yapıdır. Teoride, RNN’ler 

uzun vadeli bilgi tutabilmek için tasarlanmalarına karşın, uygulamada sadece birkaç 

adım önceki bilgiye kadar ulaşılabilmektedir.  

Gerçek dünyayla ilişkilendirdiğimizde RNN’lerin sıradan sinir ağlarına göre daha 

anlamlı olduğu gözükmektedir. İnsanlar herhangi bir yazıyı okurken veya birini 

dinlerken düşüncelerini sıfırdan başlatmaz, devamlı olarak önceki bilgilerini 

anlamlandırarak devam eder. Örneğin; 5 kelimelik bir cümleyi RNN için 

yapılandırırsak, sinir ağı her kelime için bir katman oluşturur ve 5 katmanlı bir 

yinelemeli sinir ağı oluşmuş olur. Ağ her katmandaki bilgi birikimini sürdürür. 

 

Şekil 2.9 Bir RNN döngüsünün açılımı (Anonymous 2018a) 

 

Ağ içindeki her bir döngü ağın bir katmanından diğerine bilgi akışı sağlar. Aslında 

mimari açıdan normal bir sinir ağının aynısıdır, sadece tüm adımlar boyunca aynı 

parametreleri kullanır. Bu durum her adımda aynı görevin farklı girdilerle uygulandığını 

göstermektedir. Parametre sayısını oldukça düşüren bir faktördür. RNN’ler genellikle 

her adım için girdi ve çıktı olacak şekilde şematize edilir. Bazı problemlerde sadece 

çıktı önemlidir, her adımdan sonra ulaşılan sonuç bir anlam ifade etmez.  

Zaman adımları (time steps), her bir örneğin ne kadar sürdüğüdür. Zaman adımı 

kurguya göre değişebilir, bir karakter, bir kelime veya cümle olabilir. Örneğin bir 

yorumun duygusunu tahmin ederken, eğer bir kelime bir zaman adımı olarak 

kurgulandıysa, her zaman adımından/kelimeden sonra duygunun pozitif veya negatif 

olması bir anlam ifade etmez, yorumun tamamının duygusu aranan tahmindir. 
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Sıradan RNN yapısında her girdiye karşılık bir çıktı vardır ve birebir (one-to-one) 

şeklinde adlandırılır. Bire çok (one-to-many), çoka bir (many-to-one) ve çoka çok 

(many-to-many) şeklinde probleme göre değişkenlik gösteren kurgular mevcuttur. Bire 

çok için resim altyazısı tahmini (image captioning) bir örnek olabilir. Resim, mimarinin 

bir girdisidir ve kelime dizisini bir çıktı olarak verir. Duygu sınıflandırma (sentiment 

classification) probleminde çoka bir için bir örnektir ve kelimeler dizisi çoklu bir girdiyi 

temsil ederken sınıf olarak tek bir çıktısı olur. Çoka çok kurgusuna örnek olarak da 

makine çevirisi (machine translation) için kelime dizisine karşılık yine farklı bir kelime 

dizisi çıktısı elde edilmektedir. Video her bir resim karesine göre video sınıflandırma 

(classification on frame level) probleminde de resim kareleri dizisine karşılık her bir 

kare için bir sınıf tahmini üretilmektedir. 

 

 

Şekil 2.10 RNN vektör dizileri. Her dikdörtgen bir vektördür ve oklar matris çarpımı 

gibi fonksiyonları temsil eder. Kırmızı dikdörtgenler girdi vektörleri, 

maviler çıktıları ve yeşiller RNN durumunu tutar.(Anonymous 2018c) 

 

RNN’ler bilgileri tutmak için her bir zaman adımına karşılık gelen saklı durum (hidden 

state) yapısını kullanmaktadır ve burası ağın hafızasıdır. Tüm zamanlarda neler 

olduğuna dair bilgileri saklar 
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Şekil 2.11 Sıradan bir RNN yapısının açılımdaki girdi ve çıktı vektörleri gösterimi 

(Anonymous 2018a) 

 

                                  (2.2) 

                            (2.3) 

 

  , t zaman adımındaki saklı durumdur ve önceki zaman adımındaki saklı duruma ve 

mevcut zamandaki girdiye bağlı olarak hesaplanmaktadır.   , ilk olarak 0 ile 

başlatılmaktadır.    , t zaman adımındaki çıktıdır ve mevcut zaman adımına bağlı olarak 

hesaplanmaktadır. 

(2.2) ve (2.3) denklemlerindeki b ve c yanlılık vektörleridir ve U, V, W vektörleri 

sırasıyla girdi (   ) - saklı durum (  ), saklı durum (  ) – çıktı (   ), saklı durum (  ) - 

saklı durum (  ) arasındaki bağlantıları sağlayan parametrelerdir. Şekil 2.11’de de 

gösterildiği gibi U, V, W ağırlık vektörleri her zaman adımında aynıdır, değişiklik 

göstermez. 

RNN için hafıza açısından çok geriye gitmek mümkün değildir. Bu aşamada RNN’lerin 

çok yaygın kullanılan bir türü olan LSTM ortaya çıkmaktadır. 

2.7.3 Uzun kısa-vadeli bellek ağları 

LSTM’ler saklı durum hesaplamalarındaki bazı farklılıklar sayesinde uzun vadeli hafıza 

açısından RNN’lerden ayrışmaktadır. Bir kelime tahmini problemi üzerinden 

değerlendirme yapılırsa, LSTM sayesinde her kelimeden sonra, önceki kelimelerin 
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bilgisi kullanılarak mevcut kelime hakkında anlamlı bilgi çıkarımı yapılabilir. Bazen 

aranan kelimeyi net olarak çıkarmayı sağlayacak bilgi, aranan kelimeye çok uzak 

olabilir, aradaki mesafe çok fazla olabilir. Bu tür durumlarda RNN pratikte yetersiz 

kalırken, LSTM güçlü saklı durum hesaplamalarıyla uzun vadeli bağımlılık probleminin 

üstesinden gelmektedir. Hochreiter ve Schmidhuber (1997), bu eksikliğin farkına varıp 

bir çözüm getirebilmek amacıyla problemi ele almaktadırlar. Uzun süreler boyunca 

bilgiyi tutmak bu sinir ağının doğal bir davranışıdır. 

 

Şekil 2.12’de de görüldüğü üzere saklı durumda RNN’den farklı olarak bir tane sinir ağı 

katmanı yerine 4 tane vardır. LSTM, kapı (gate) olarak adlandırılan yapılar tarafından 

LSTM’in anahtarı olan hücre durumundan (cell state) bilgi silme veya tutma yeteneğine 

sahiptir. Dört adet sinir ağı katmanı vasıtasıyla girdi (input), unutma (forget) ve çıktı 

(output) kapıları hücre durumunda ağın hafızasını oluşturmaktadır.   

LSTM’de ilk olarak karar verilmesi gereken, hücre durumundan hangi bilgilerin 

atılacağıdır. Şekil 2.12’de gösterilen ilk sigmoid katmanı (input gate layer – girdi kapısı 

katmanı) bu durumun kararı için kullanılmaktadır ve sonucunda 0-1 aralığında bir değer 

döner. Eğer elde edilen değer 1 ise bilginin saklanması gerektiğini, değer 0 ise bilginin 

silinmesi gerektiğini ifade etmektedir.  

İkinci adım, hücre durumunda hangi verilerin saklanacağı ve yeni eklenen aday 

bilgilerin tutulduğu vektörlerin hesaplanmasıdır. Şekil 2.12’deki ikinci sigmoid katmanı 

Şekil 2.1 Sıradan bir LSTM yapısının açılımdaki girdi ve çıktı vektörleri gösterimi 

(Anonymous 2018a) 
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(forget gate layer - unutma kapısı katmanı) ve tanh katmanı bu iki parçalı bilgi saklama 

aşamasını göstermektedir. Sigmoid katmanı, hangi bilgilerin güncelleneceğinin 

sonucunu hesaplarken, tanh katmanı yeni aday bilgileri oluşturur. Bu iki bilgi sayesinde 

yeni hücre durumu, unutulan ve güncellenen bilgiler ile birlikte oluşturulmaktadır. 

Son olarak,  neyin çıktı olarak gönderileceğine karar verilen katman olan son sigmoid 

katmanında (çıktı kapısı katmanı - output gate layer) filtreleme yapılarak çıktı elde 

edilmektedir.   

Tüm bu aşamalar LSTM’in uzun vadeli bağımlılıkları öğrenebilen yaygın bir RNN 

çeşidi olduğunu göstermektedir. 

2.7.4 Evrişimsel sinir ağları 

CNN’ler görüntü sınıflandırma ve segmentasyon gibi görsel analiz problemlerinde 

piksel verisini işlemek için en yaygın yapay sinir ağıdır. Bir CNN mimarisi girdi, çıktı 

ve birçok saklı katmandan oluşmaktadır. Sıradan sinir ağlarından farklı olarak CNN’de 

katmanlar genişlik (width), yükseklik (height) ve derinlik (depth) olmak üzere 3 boyutta 

düzenlenmektedir (Şekil 2.13). Genişlik ve yükseklik görüntünün iki boyutlu 

olmasından kaynaklanırken, derinlik kavramı ağın katman olarak boyutuna değil, girdi 

hacminin üçüncü boyutuna işaret eder. CNN için önemli bir kavram olan kanallar 

(channels), girdi verisinin farklı görünümleridir. Resimler için genellikle kırmızı, yeşil 

ve mavi (RGB) olarak 3 kanal mevcuttur. Her görüntü normalde iki boyuta sahip 

olmasına rağmen renk kanallarının da eklenmesiyle 3. boyut oluşmaktadır.  
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Şekil 2.13 CNN mimarisi genişlik, yükseklik ve derinlik gösterimi (Anonymous 2018b) 

  

Normal sinir ağlarında her katmandaki nöronlar önceki katmandaki nöronların 

tamamıyla bağlantılıdır ancak CNN’lerde bir katmandaki nöronlar diğer katmandaki 

nöronların küçük bir kısmı ile bağlantılıdır. Evrişimsel sinir ağlarındaki (ConvNet) 

nöronların tam bağlantılı olmaması parametre sayısının büyük ölçüde az olmasını 

sağlayan bir faktördür.  Son çıktıyı oluşturan olasılık tahmin değerleri tek bir vektöre 

indirgenmektedir. 

ConvNet, her katmanı farklı bir fonksiyon aracılığıyla bir 3 boyutlu bloğu bir diğer 

katmana dönüştüren katmanlar dizisidir.   

CNN’lerin iki bileşeni vardır; öznitelik çıkarımı kısmı (feature extraction part) ve 

sınıflandırma kısmı (classification part). Öznitelik çıkarımı bölümünde ağ, bir takım 

evrişim (convolution) ve havuzlama (pooling) işlemlerini uygulayarak öznitelikleri 

belirler. Sınıflandırma kısmında ise tam bağlantılı katman (fully connected layer) 

çıkarılan özniteliklere dayanarak bir sınıflandırıcı görevini üstlenerek girdi olarak alınan 

görüntüdeki olasılık tahminlerini üretmektedir.  

Evrişim katmanı, CNN’in en temel katmanlarından biridir. Evrişim, matematiksel bir 

ifadeyle iki fonksiyonun birleşiminden bir başka fonksiyon elde edilmesidir. Bir evrişim 

katmanında öznitelik haritası (feature map) oluşturmak için girdi vektörüne filtre 

(kernel) yardımıyla bir evrişim işlemi gerçekleştirilir. Filtre, kayan bir çerçeve şeklinde 
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vektörün üzerinden geçirilerek matris çarpımı yapılır ve her piksel için bir anlam ifade 

eden yeni bir matris elde edilerek bir öznitelik haritası çıkarılır.  

 

Şekil 2.14 Girdi vektörüne evrişim filtresinin uygulanması (Anonymous 2018d) 

 

Şekil 2.14’te girdi vektörüne özel bir filtrenin (Sobel Gx) uygulanmasındaki hesaplama 

aşamaları ve her piksele karşılık olan yeni matris gösterilmektedir. Öznitelikler 

çıkarılırken girdi matrisine birçok filtre uygulanır. Bu sayede öznitelik haritası çeşitlilik 

kazanmış olur. Tüm bu vektörler bir araya getirildiğinde de evrişim katmanının çıktısı 

oluşmaktadır.  

Evrişim filtreleri genel olarak birer atlayarak her pikselin üzerinden geçer. Bu atlama 

sayısı adım sayısı (stride) olarak adlandırılır ve bu değer daha büyük tutulduğunda filtre 

daha büyük aralıklarla görüntü üzerinde gezer. Adım sayısı büyüdükçe elde edilen 

matris daha küçülmektedir. Bu boyut düşüklüğünden kaçınmak amacıyla dolgu 

(padding) kullanılmaktadır. Dolgu genellikle 0 olarak alınır ve bu değerle görüntü 0 

değeriyle tamamlanır.  
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Evrişim katmanları arasında bir havuzlama katmanı (pooling layer) kullanımı çok 

yaygındır. Bu katman birçok filtre uygulandıktan sonra ağın artmış olan hesaplama 

yükünü parametre sayısını ve boyutunu düşürerek azaltmaktadır. Sadeleşme işlemi 

eğitim zamanını ve sinir ağının ezberleme ihtimalini azaltan bir faktördür. En çok 

kullanılan havuzlama yöntemi maksimum havuzlama (max pooling)dır. Girdi matrisi 

üzerinde bir pencere gezdirilirken her pencerenin en yüksek değeri o matrise karşılık 

gelen matrisi oluşturmaktadır. 

 

Şekil 2.15 Pencere büyüklüğü 2x2 ve adım sayısı 2 olan bir pencere kullanılarak 

maksimum havuzlama uygulaması (Anonymous 2018g) 

 

Eğer girdi için 3 kanal mevcutsa her kanal için evrişim operatörü uygulanmaktadır.  

Sonuç olarak bir evrişim katmanının oluşması için ayarlanması gereken parametreler; 

filtre boyutu, filtre sayısı, filtrenin adım sayısı ve görüntünün dolgusu şeklindedir. 

Yukarıda bahsettiğimiz kısımlar CNN’e özgü öznitelik çıkarımı kısmının aşamalarıdır. 

Sınıflandırma kısmı ise tam bağlantılı katmanlardan (Fully Connected Layers - FCL) 

oluşmaktadır. Tam bağlantılı katmandaki tüm nöronlar önceki katmandaki tüm 

nöronlarla bağlantılıdır, yani yapay sinir ağı modellerinin aynısıdır. Evrişim ve 

havuzlama katmanları 3 boyutlu çıktılardan oluşmaktadır ancak FCL girdi olarak tek 

boyutlu bir blok beklemektedir. Bu kısımda 3 boyutlu yapıyı düzleştirme (Flatten) 

katmanıyla tek boyuta indirgeyerek, düzleştirerek, FC katman için hazır hale 

getirilmektedir.  
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Sıradan CNN filtrelerinin genişleme oranı (dilation rate) varsayılan değeri 1’dir.  Yani, 

görüntü üzerinde evrişim filtresi uygulanırken, filtre parametreleri görüntüdeki hiçbir 

pikseli atlamadan her piksel için hesaplama yapmaktadır. Bu değer 1’den farklı olduğu 

durumda genişleyen evrişimsel sinir ağları olarak adlandırılmaktadır. Uzaysal iki 

boyuttaki genişlemede bazı pikselleri atlayarak yapılan bu küçük değişiklik ekstra bir 

hesaplama olmadan daha geniş bir alıcı alandan (receptive field) bilgi alınmasını sağlar. 

Genişleyen evrişim, her adımda parametre sayısı arttırılmadan alıcı alanının arttırılması 

yoluyla büyük bir vektör alanı taramaktadır. Araştırmacılar, D-CNN aracılığıyla alıcı 

alanın genişlemesiyle çözünürlük ve kapsamanın kötüleşmediğini göstermektedir. D-

CNN, metin sınıflandırma, ses sınıflandırma (Zhang vd. 2017), görüntü bölütleme 

(image segmentation) (Li vd. 2018), (Chen vd. 2017), (Chen vd. 2018)  için uygun bir 

yaklaşımdır. 

D-CNN literatürde ‘atrous convolution’ olarak da adlandırılmaktadır. Li vd. (2018) ve 

Chen vd. (2018) genişleyen evrişim ve maksimum havuzlama, evrişim, üst örnekleme 

(upsampling) arasında kıyas yaparak etkili sonuçlar ortaya koymaktadır. Li vd.’nin  

(2018) kullandığı yapı VGG16 mimarisinin genişleyen evrişim ile genişletilmiş halidir. 
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3 MATERYAL VE YÖNTEM 

Bu bölümde ilk olarak yapılan çalışmada kullanılan veri kümeleri hakkında bilgiler 

verilmektedir. Daha sonra bu veri kümeleri kullanılarak elde edilen kelime vektörü 

temsili modeli sunulmaktadır. Son olarak toplanan Türkçe veriler ve eğitilen kelime 

modeli kullanılarak eğitilmiş makine öğrenmesi yaklaşımlarından olan RF ve derin 

öğrenme yaklaşımlarından LSTM ve D-CNN sınıflandırıcıları eğitimindeki detaylar 

anlatılmaktadır. 

 

Şekil 3.1 Yapılan çalışmanın aşamaları 

 

3.1 Veri Kümesi 

Makine öğrenmesi yöntemlerinde ele alınan problemlerin çoğunda belirli konuya ait 

veri kümesine ulaşmak, ilk karşılaşılan sorunlardan biridir. Günümüz teknolojileri 

aracılığıyla web üzerinden büyük verilere ulaşma kolaylığı ve makinelerin bellek 

gücünün artması sayesinde bu sorun büyük ölçüde çözüme ulaşmıştır. İngilizce dilinde 

büyük veri kümelerine erişim çok kolay olmasına rağmen, Türkçe dilinde çok az sayıda 

çalışma yapılması sebebiyle belirli alanlardaki problemi hedefleyen çok sayıda örneğe 

sahip veri kümesine ulaşmak zorlu bir adımdır. 
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Çalışmada eğitilen sınıflandırıcı modelleri için iki farklı veri kümesi kullanılmıştır. Bu 

verilerin içerikleri ve kullanılış amaçları aynıdır ancak veri örneklerinin sayısı ve elde 

edildikleri kaynak dolayısıyla farklılık göstermektedir. Toplanan metinler duygu analizi 

problemi için kullanılmak üzere denetimli öğrenmeye uygun bir şekilde etiketleri 

düzenlenerek bir araya getirilmiştir. 

Son zamanlarda fiziksel alışveriş yolları yerine internet üzerinden sanal ortamda yapılan 

alışveriş sayılarındaki artış sebebiyle tüketiciler, ürünlerle ilgili yorumlarını bu 

mecraları kullanarak diğer tüketicilere ulaştırmaktadır. Buna aracılık eden e-ticaret 

sitelerinden ikisi olan n11.com ve hepsiburada.com elektronik, ev eşyaları, kozmetik 

gibi pek çok kategoride ürünlerin satışını yapmaktadır. 

Elde edilen veriler iki farklı e-ticaret sitesindeki elektronik alanındaki ürünlere 

kullanıcıların yaptıkları yorumlar ve bu ürünlere verdikleri yorumlara eşdeğer puanların 

bilgisi kullanılarak düzenlenmiştir. Yapılan her yoruma karşılık gelen 1 ile 5 arasındaki 

bir değerle memnuniyet ölçümü yapılmaktadır. 1 puan müşterinin o üründen memnun 

olmadığını, 5 ise çok memnun kaldığını gösterecek şekilde ürün değerlendirmesi 

yapılmaktadır. 

Ele alınan problem olan duygu analizi için tercih edilen sınıflandırma ikili (binary) 

olduğu için 2, 3 ve 4 puanla değerlendirilen yorumlar göz ardı edilmiştir. Yalnızca 1 

puan alan yorumlar negatif ve 5 puan alan yorumlar pozitif duygu ifade edeceğinden 

daha net bir ayrımla veri kümesi oluşturulmuştur.   

Veriler, tüketicilerin günlük dilde yazdıkları yorumlardan oluştuğu için yorumlar yanlış 

yazılmış kelimeler içermektedir ve Türkçe dilbilgisi kurallarından oldukça uzaktır. 

Günlük dilde konuşulan, dil kurallarına uymayan ifadeler ve kısaltmalar yer almaktadır. 

Ayrıca her zaman yorumlara karşılık gelen puanlar da yorumun memnuniyetiyle 

örtüşmemektedir. Dolayısıyla bu çelişkili örnekler de veri kümesini zorlayıcı hale 

getirmektedir. 
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Çizelge 3.1’de bu çelişkili yorumlardan birkaç örnek yer almaktadır. İlk iki örnekte 

tüketicinin yorumu oldukça olumsuz ifadeler içerirken puanlaması pozitif yöndedir. 

Benzer şekilde diğer yorumlarda olumlu bir yorum yapan kullanıcı puan olarak negatif 

bir değerlendirme yapmıştır.  

 

 

Hepsiburada veri kümesi örnekleri toplamda etiketlenmemiş 93.922 tüketici yorumu 

içermektedir ve daha sonra bu etiketsiz veri, kelime modeli eğitimi için 

kullanılmaktadır. Bunlardan 2, 3 ve 4 puana sahip ve tamamen aynı yorumlar 

çıkarıldığında 1 ve 5 puana sahip yorumların toplamı 12.800 adet etiketlenmiş olarak 

yoruma ulaşmaktadır. 

N11 web sitesi üzerinden toplanan veri kümesinde ise, toplamda 422.918 adet yorum 

toplanmıştır. Bu örneklerden 1 ve 5 puana sahip yorumlar ele alındığında pozitif ve 

negatif etiketli olarak 57.634 adet Türkçe dilinde yorum elde edilmektedir.  

Toplanan bu veriler öznitelik çıkarımı ve sınıflandırma aşamalarında karşılaştırılmalı 

olarak kullanılmıştır. 

3.2 Veri Ön İşleme 

Toplanan veriler probleme bağlı olarak değişkenlik gösteren bazı sadeleşmelere ihtiyaç 

duymaktadır. Toplanan verilere bakıldığında tamamen aynı yorumlardan birden fazla 

Çizelge 3.1 Yorum ve etiketi arasında çelişki içeren N11 yorumlarından bir kaç örnek 

Yorum Tüketici Puanı 
Yorumun 

Duygusu 

‘kurulum açıklamarı çok yetersiz ! ! !’ Pozitif Negatif 

‘Paketleme çok kötü’ Pozitif Negatif 

‘Tv parasına göre çok iyi tavsiye ederim’ Negatif Pozitif 

‘çok şık çok güzel bir ürün tavsiye ederim’ Negatif Pozitif 



37 

olduğu gözlemlenmiştir. İlk olarak tamamen aynı olan bu yorumlardan bir tane olacak 

şekilde ayarlama yapılmıştır. Daha sonra bu yorumlardan puanı 1 ve 5 olanlar alınmış 

ve pozitif/negatif etiketli yorumlar elde edilmiştir.  

Elde edilmiş olan bu yorumlar içerik açısından da gürültüyü azaltmak ve cümle yapısını 

duygu analizi problemi açısından daha net bir cümle yapısına dönüştürmek amacıyla 

bazı ön işlemlere ihtiyaç duymaktadır. Metin tabanlı problemlerde, anlamsız karakterler 

ve ifadeler anlam karmaşasını önlemek ve daha rafine bir veri kümesi elde etmek 

amacıyla arıtılmaktadır. Ayrıca elde edilmiş olan bu yorumlar Türkçe’nin morfolojik 

açıdan zengin bir dil olması göz önünde bulundurularak yorumların duygu yönelimini 

bozmadan bazı filtrelerden geçmektedir.  

Web üzerinden toplanması sebebiyle html etiketleri içeren yorumlar, herhangi bir anlam 

ifade etmeyen bu etiketlerden arındırılmaktadır. Noktalama işaretleri de kelimeleri 

sayısal vektörlere dönüştürme aşamasında gereksiz yere vektörlerin büyüklüğünü 

arttıracak bir unsur olduğundan tüm noktalama işaretleri temizlenmiştir. Ancak kesme 

işareti kaldırıldığında işaretten sonraki ek farklı bir kelime algısı yarattığından bu 

duruma özel olarak ekten sonraki kısım kelime ile birleştirilmektedir. Türkçe alfabede 

yer almayan tüm karakterler kaldırılmıştır. Kelime vektörlerinin bütünlüğünü sağlamak 

için tüm harfler küçük harfe dönüştürülmüştür. 

Rafine edilmiş olan yorumlar, cümlelerin kelimelere bölünmesi işleminden geçirilerek 

her yorum için bir kelime listesi elde edilmiştir. Parçalama işleminden sonra etkisiz 

kelimeler (stopwords) olarak adlandırılan bazı, daha, gibi, şey, ve, belki, vb. edat ve 

bağlaçlardan oluşan duygu analizi açısından anlamsız olan kelimeler kaldırılmıştır. Bu 

kelimeler genelde çok sık kullanıldıklarından olumlu veya olumsuz duygu içeren her 

yorum içerisinde yer alırlar, bu sebeple ayırt edici bir rolleri olmaz. Bu işlemden sonra 

listenin bazı öğeleri tek bir karaktere sahip olduğundan gürültüyü engellemek için 

listeden kaldırılmıştır.  

Şekil 3.2’de yorumun ilk olarak elde edildiği halinden ön işlemden geçtikten sonraki 

durumuna geçişine bir örnek gösterilmektedir. 
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Şekil 3.2 Ön işlemeden geçmiş bir yorum örneği 

 

Kök çözümleme (lemmatization), kelimeleri köke indirgeyen bu alanda sıkça kullanılan 

bir metin ön işleme metodudur. Aynı köke sahip kelimeler aynı duyguyu ifade 

edeceğinden ekleri göz ardı edilmektedir. Ancak Türkçe gibi morfolojik açıdan zengin 

bir dil için soneklerin duygusu oldukça önemlidir. Ekler kelimelere olumsuz anlam 

katabilmektedir. Bu sebeple bu çalışmada kelimelerin köklerine dayalı herhangi 

müdahale yoktur.  

3.3 Kelime Vektörleri Çıkarımı 

Çalışmada kelime vektörleri temsili için en çok kullanılan yöntemlerden biri olan 

word2vec (Mikolov vd. 2013a) algoritması tercih edilmiştir. Word2vec modeli, 

kelimeyi girdi olarak alır ve bu kelimeye karşılık çok boyutlu bir öznitelik vektörü 

üretir. Denetimsiz olarak öğrenilen bu benzersiz kelimelerin vektörleri, vektör uzayında 

kelimeler arasındaki anlamca ve sözdizimsel olarak yakınlık ilişkisini göstermektedir. 

Anlamca birbirine yakın olan kelimelerin vektör uzayındaki konumları ve dolayısıyla 

duygu kutupları da birbirine yakındır denebilir.  
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Şekil 3.3 Bir veri kümesi ile eğitilmiş word2vec modelindeki öğrenilmiş kelimelerin 

dağılımı 

 

Şekil 3.3’te tüm benzersiz kelimelerin iki boyutlu uzaya indirgenerek görselleştirilmiş 

hali mevcuttur. Bu dağılımdan bir anlam çıkarmak mümkün değildir ancak bazı 

bölgelerde yoğunlaşmalar olduğu gözükmektedir. Daha yakınlaşarak bakıldığında bu 

kümelenmelerin anlamca veya sözdizimsel olarak birbirine yakın kelimeler olduğu 

görünmektedir. Şekil 3.4’te - 3.5’te birbirine yakın kelimelerin dağılımlarının 

yakınlaştırılmış görünümü gösterilmektedir. 

 

Şekil 3.4 Anlamca birbirine yakın kelimelerin yakından görünümü 
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Şekil 3.5’te Türkçe’nin morfolojik yapısına uygun olarak aynı köke sahip kelimelerin 

bir arada yer aldığı gözlemlenmektedir. 

Google araştırmacıları tarafından geliştirilen bu algoritma kullanılarak wikipedia 

verilerinden faydalanılarak eğitilmiş olan bir İngilizce kelime modeli erişilebilirdir. 

Türkçe dilinde bu şekilde hazır bir model olmadığından, ön işleme aşamasından sonra 

verilerin son halinden yararlanarak bir Türkçe kelime vektörü temsili oluşturulmuştur. 

Word2vec modeli üretilirken Python kütüphanesi olan Gensim kullanılmaktadır. Birkaç 

hiperparametre ayarlamasıyla kısa sürede model ortaya çıkmaktadır. Bu 

hiperparametrelerden biri word2vec modelinin temelini oluşturan CBOW ve CSG 

mimarilerinden birinin seçimidir. Bunlardan ilki daha hızlı fakat; ikincisi sık 

rastlanmayan kelimeler için daha iyi sonuçlara ulaşmaktadır. Çalışmalarda iki mimari 

arasında dikkate değer bir fark gözlemlenmediğinden CBOW mimarisi tercih 

edilmektedir. Modelde yer alan her benzersiz kelime vektör boyutunun belirlenmesi de, 

örn:300, bir diğer parametredir. Ayrıca bir cümlede mevcut ve tahmin edilmeye 

çalışılan kelime arasındaki mesafe en fazla 10 olacak şekilde ayarlanmıştır. Bulunma 

sıklığı 40 defadan az olan kelimeler göz ardı edilmektedir. Bu hiperparametre 

ayarlamaları sonucunda elde edilen model, her benzersiz kelime için 300-boyutlu 

kelime vektörü temsiline sahiptir. Kelime vektörleri, her kelimenin özniteliklerini 300 

boyutlu sayısal bir vektörle anlamlandırmaktadır. 

 

Şekil 3.5 'kart' kelimesinin farklı son eklere sahip word2vec modeli tarafından 

öğrenilmiş türevleri 
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3.4 Sınıflandırma 

Duygu analizi, yorumların duygu kutbunu belirlemeyi ve iki sınıftan birinin seçimi 

konusunda tahmin olasılıklarına varmayı amaçlayan bir sınıflandırma problemidir. 

Önceki kısımlarda metinlerin sayısal vektörlere dönüştürülmesi ve öznitelik çıkarımı 

işlemlerinin detayları anlatılmaktadır. Sınıflandırma aşaması için metinler kullanıma 

uygun hale getirilmektedir. Rastgele orman, LSTM ve D-CNN makine öğrenmesi 

sınıflandırma yöntemlerini kullanarak bir değerlendirme yapılmıştır. 

3.4.1 Rastgele orman yaklaşımı 

Çalışmada ilk olarak makine öğrenmesi yöntemlerinden daha geleneksel olan RF ile 

basit bir değerlendirme yapılmaktadır. Sınıflandırma için öncelikle uygun eğitim 

örnekleri oluşturmak gerekmektedir. Elde edilen ilk veri kümesi olan Hepsiburada 

verilerinde toplam etiketli örnek sayısı 12.800 iken, bunlardan 9.100 tanesi eğitim için 

3.700 tanesi test için kullanılmaktadır. Yaklaşık olarak % 70’lik bir kısım eğitim için 

ayrılmıştır.  

Eğitim verilerindeki tüm kelimeler elde edilen Hepsiburada verileri kullanılarak 

eğitilmiş word2vec kelime modelindeki karşılık gelen kelimenin 300-boyutlu öznitelik 

vektörü ile temsil edilmektedir. Her yorum iki boyutlu bir tensördür, yani          olur. 

Buradaki   ,     yorumdaki kelimelerin sayısıdır. Eğitim için her yorum boyutunun sabit 

değerli bir vektörle temsil edilmesi gerekmektedir, ancak her yorumun kelime sayısı, 

  , açısından boyutu farklıdır. Bu sebeple her bir yorum için          boyutlu bir 

vektör yerine, her bir kelimeye karşılık gelen vektörlerin ortalaması alınmıştır. 

Dolayısıyla bir yorum örneği, bir    -boyutlu vektör elde edilerek, 300 boyutlu bir 

vektör uzayında tek bir noktayı göstermektedir. 
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Şekil 3.6 Veri kümesinden alınan bir örneğin ortalaması alınarak eğitime hazır hale 

getirilmiş vektör gösterimi 

 

Negatif ve pozitif duyguları temsil eden etiketlerle hazırlanan yorum vektörleri, bir RF 

sınıflandırıcısı tarafından kullanılmaktadır. RF sınıflandırıcısı eğitimi için ağaç sayısı 

hiperparametresi olarak 200 belirlenmiştir. Eğitimden sonra elde edilen model % 30’luk 

test için ayrılan veriler pozitif veya negatif duygu sınıflandırması için kullanılarak test 

edilmiştir. 

3.4.2 LSTM yaklaşımı 

Kullanılan bir diğer sınıflandırma yöntemi de sıradan makine öğrenmesi 

yaklaşımlarından farklı olarak derin öğrenme yöntemi olan LSTM’dir.  LSTM 

sınıflandırıcı modelinin oluşumu aşamasında N11 verileri kullanılarak bir eğitim 

gerçekleşmiştir. Rastgele orman sınıflandırıcısındaki gibi vektörlerin hazırlanması 

aşamasında, yorumlardaki her kelimeye eşdeğer olan 300 boyutlu öznitelik vektörü 

kelimenin yerini alarak hesaplanabilir vektörlere dönüşmektedir. Farklı olarak, bu 

kelime vektörlerinin ortalamasını almak yerine her yorum 50 kelime boyutuyla 

sınırlandırılmaktadır. Bu sınırdan büyük olan yorumların devamı göz ardı edilmektedir. 

Şekil 3.7’deki histogramda her bir yorumun boyutları ve sıklığı gösterilmektedir. Bu 

sayısal veriye dayanarak 50 kelimeden büyük yorumların sayısının göz ardı edilebilir 

boyutta olduğu gözlemlenmektedir. Dolayısıyla 50 boyutlu yorum vektörleri 

kullanılarak en etkili sonuca ulaşılacağını göstermektedir. Bir yorumun boyutunu 
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        ’ye sabitlediğimizde, tüm yorumlar 3 boyutlu tensörde                  

şeklinde ifade edilmektedir. 

 

Şekil 3.7 N11 veri kümesindeki yorumların uzunlukları ve bu uzunlukların frekansları 

 

Kullanılan veri kümesinde toplam 57.634 etiketli yorum mevcuttur. % 80’lik bir kısma 

karşılık gelen 46.107 etiketli yorumlar eğitim için kullanılırken, 11.527 örnek test için 

kullanılmaktadır. Üç boyutlu tensörde LSTM’in uygulaması, Python dilinde Tensorflow 

arka planında Keras derin öğrenme kütüphanesi kullanarak yapılmıştır.  

Çeşitli LSTM konfigürasyonlarıyla pek çok deney gerçekleştirilerek tek katmanlı 

LSTM ile en iyi sonuca ulaşılmıştır. Bu LSTM katmanı 256 saklı birime sahiptir ve 

aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid tercih edilmiştir. Ayrıca LSTM için diğer 

optimizasyon yöntemlerinden çok daha verimli olduğundan Adam optimizasyon 

algoritması parametre öğrenimi için kullanılmıştır. Öğrenme oranı (learning rate) 0.001 

ve öğrenme oranı eksilme parametresi 0.005 olarak ayarlanmıştır. Öğrenme oranı 

eksilme parametre değeri 0 atandığında modelde öğrenme gerçekleşmemiştir, bu 

sebeple bu parametre 0’dan farklı bir değer olarak ayarlanarak her devirde (epoch) 
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öğrenme oranı değeri düşürülmektedir. Hata fonksiyonu için ikili çapraz entropi kayıp 

fonksiyonu tercih edilmiştir. 

 

Şekil 3.8 Kullanılan LSTM mimarisi 

 

3.4.3 D-CNN yaklaşımı 

CNN’ler iki boyutlu tensörler olarak bilinen görüntüler için yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Çalışmada da yorum vektörleri birer görüntüymüş gibi 2 boyutlu 

olarak düzenlenmiştir. Her kelimeye karşılık gelen öznitelik vektörleri ve 50 kelimelik 

sınır sebebiyle 50 x 300 boyutlu yorum vektörleri D-CNN için uygun duruma 

getirilmiştir. Genişleyen evrişim, her adımda parametre sayısı arttırılmadan alıcı alanın 

arttırılması yoluyla büyük vektör temsilini taramaktadır. Genişleme oranı 1 olan sıradan 

evrişimle kıyaslandığında parametre sayısı açışından yaklaşık olarak 3 kat azaldığı 

görülmektedir; 6.286.353’ten 2.771.985’e. 
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Şekil 3.9’da D-CNN mimarisi modelinin her genişleyen evrişim filtresinin 

uygulanmasından sonraki dönüşümü gösterilmektedir. 

 

 

Şekil 3.9 Kullanılan D-CNN mimarisi 
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Birinci katmanda, genişleme oranı 1 olan ve 3 x 3 boyutunda bir filtre uygulanmaktadır, 

yani sıradan evrişim katmanıdır. Genişleme oranı 1’den farklı evrişim filtresi uygulanan 

3 katman daha mevcuttur. D-CNN ismini filtreye uygulanan orandan dolayı almaktadır. 

Bu oran genişletilmiş bir alıcı alan sağlar. Kullanılan mimaride genişleyen filtrelerin 

genişleme oranları sırasıyla 2, 4 ve 8 şeklindedir. Bu oranlar 3 x 3 lük olan sıradan 

filtreyi sırasıyla 5x5, 9x9 ve 17x17’lik genişletilmiş filtrelerle taramayı sağlamaktadır. 

Her katmanın çıktısı öncekinin daha küçük boyutlu bir özetidir. D-CNN, çözüm veya 

kapsam kaybı olmaksızın alıcı alanın üssel açılımını destekler (Yu ve Koltun 2016). 
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4 . ARAŞTIRMA BULGULARI 

Yapılan çalışma öznitelik çıkarımı ve sınıflandırma olarak iki ana bölümden 

oluşmaktadır. Bu bölümde, word2vec modeli ve yapay sinir ağları yöntemlerinden olan 

LSTM, D-CNN algoritmaları ve RF kullanılarak eğitilen modellerin bulguları detaylı 

olarak açıklanmaktadır. 

4.1 Word2Vec Modeli Bulguları 

Google araştırmacıları tarafından ortaya konulan word2vec modeline ait İngilizce 

dilinde mevcut bir model vardır ancak Türkçe için bu çalışmada kullanılmak üzere bir 

modele ihtiyaç duyulmaktadır. İki farklı e-ticaret sitesi olan Hepsiburada ve N11 

aracılığıyla toplanan veri kümesi iki farklı word2vec modeli için kullanılmıştır. 

Modeller aracılığıyla öğrenilmiş olan kelimelerin 300 boyutlu vektör temsilleri, 

anlamca veya sözdizimsel olarak yakın kelimelerin temsillerine benzerdir.   

4.1.1 Hepsiburada word2vec modeli 

Hepsiburada üzerinden elde edilen modelin kelime sayısı toplam 5.047 tanedir.  

 

Şekil 4.1 Hepsiburada verileri ile eğitilmiş word2vec modeli kelime dağılımı 
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Şekil 4.1’de hepsiburada verileriyle üretilen tüm kelimelerin 2 boyuta indirgenerek 

dağılımı gösterilmektedir. Kelime dağılımları net olmasa da bazı kümelenmeler 

gözükmektedir. Bu dağılıma detaylı olarak bakıldığında kümelenmiş olan sözcüklerin 

genellikle elektronik kategorisi altındaki cep telefonları, bilgisayar, elektrikli ev aletleri 

gibi alt kategorilere ait olduğu gözlemlenmektedir. 

 

Şekil 4.2 'mesafe' kelimesine yakın kelimelerin dağılımı 

  

Şekil 4.2’de, şekil 4.1’deki dağılıma yakınlaşarak gözlemlenen ‘mesafe’ kelimesi ile 

yakın olan kelimeler yer almaktadır. ‘mesafeden’,  ‘mesafede’, ‘mesafesi’ gibi farklı 

kelime çekimlerinin yanı sıra ‘metre’, ‘mt’ ve ‘km’ gibi anlamca yakın sözcükler de dar 

kapsamlı bir alanda bir arada bulunmaktadır. 

 

Şekil 4.3 'bayağı' ve 'tlf’ ifadelerine en yakın 10 kelimenin listesi 
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Gensim kütüphanesi sayesinde model içerisindeki herhangi bir kelimeye yakın anlamlı 

kelimeleri görmek oldukça kolaydır. Şekil 4.3’te ‘bayağı’ ve ‘tlf’ ifadelerinin model 

içerisindeki en yakın ifadelerinden 10 tanesi listelenmektedir. ‘bayağı’ kelimesi Türkçe 

kurallarına göre doğru yazılmıştır ancak 4. en yakın ifade olan ‘baya’, kelimenin sıkça 

kullanılan yanlış bir yazımıdır. İkinci örnekte ise ‘telefon’ kelimesinin günlük 

mesajlaşma dilinde kullanılan kısaltılmış hali yine yorumlarda sıkça görülmesi 

sebebiyle model tarafından öğrenilmiştir. Bir modelin bu tarz yanlış yazılmış ifadeleri 

Türkçe yazım kuralları düşünülerek oluşturması olanaksızdır. Word2vec modeli 

algoritması ve temelinde yatan yapay sinir ağları mimarisi sayesinde denetimsiz bir 

kelime vektörleri çıkarımı yapılmaktadır. 

4.1.2 N11 word2vec modeli 

N11 vasıtasıyla model 8.486 kelime vektörü temsili öğrenmiştir. Öğrenilmiş olan bu 

kelimelerin tamamı şekil 4.4’te gösterilmektedir. 

 

Şekil 4.4  N11 verileri ile eğitilmiş word2vec modeli kelime dağılımı 

  

N11 kelime dağılımı, Hepsiburada kelime dağılımına göre daha fazla kelime içermesi 

sebebiyle daha yoğun bir dağılıma sahiptir.  
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Şekil 4.5’te ‘cep telefonu’ alt kategorisi altındaki kelimeler mevcuttur. ‘telefon’ 

kelimesinin Türkçe’nin sondan eklemeli bir dil olması sebebiyle ortaya çıkan ek almış 

türevlerinin yanı sıra, cep telefonu markalarının vektör temsilleri de bölgesel olarak 

birbirlerine oldukça yakındır. 

 

 

Şekil 4.5 Elektronik kategorisi altındaki  'cep telefonu' alt kategorisine ait yakın 

kelimelerin dağılımı 

 

 

Şekil 4.6 'telefon' ve 'gelmedi' kelimelerine en yakın 10 kelime listesi 

  

Şekil 4.6’ya bakıldığında ‘telefon’ kelimesinin ek alan türevlerini ve mesajlaşma dilinde 

yazılan kısaltmasının model tarafından öğrenildiği ve yakın anlamlı kelimelerle yakın 

bir vektöre sahip olduğu gözlemlenebilir. Yine aynı şekilde ‘gelmedi’ kelimesiyle yakın 

ilişkili kelimelerin de öğrenildiği görülmektedir.  
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Öğrenilen kelimelere yorumlar içerisinde 40 kereden az kullanılmış olanlar dahil 

edilmemektedir. Türkçe kurallarına uymayarak yazılmış ifadeler fazlaca kullanılması 

sebebiyle model eğitimi sırasında öğrenilmektedir.  

Elde edilmiş olan bu kelime modelleri farklı sınıflandırma yöntemlerinde cümlelerin 

sayısal ifadelere anlamlı bir şekilde dönüştürülebilmesi için kullanılmıştır. 

4.2 Sınıflandırma Yöntemleri Bulguları 

Bu çalışmada sınıflandırma algoritmaları farklı veri kümelerinin kullanımıyla 

kıyaslanarak değerlendirilmektedir. 

4.2.1 RF yaklaşımı bulguları 

Çalışmanın ilk sınıflandırıcısı olan rastgele orman algoritması kullanılarak iki farklı veri 

kümesi üzerinden bir sonuca varılmaktadır. Hepsiburada verileri yardımıyla eğitilen 

model sonucunda toplam 12.800 yorum örnekleri içerisinden 3.700 test verisi için 

ayrılmış olan veriler kullanılarak test edildiğinde % 84,23 doğruluğa ulaşılmaktadır. 

Duygu analizi, metin ile ilgili problemler arasında basit sayılabilecek bir görev olması 

sebebiyle rastgele orman algoritması gibi kolay hesaplamalara sahip bir sınıflandırıcı 

yardımıyla da kısa sürede iyi sayılabilecek bir değere ulaşılmaktadır. 

Daha sonra, daha fazla veri örneğine sahip olan N11 verisi kullanılarak farklı sonuçlar 

elde edilmiştir. Daha önceki bölümlerde belirtildiği gibi sınıflandırıcı için uygun hale 

getirilmiş vektörler öncelikle bir ön işlemden geçmektedir. Bu ön işlemlerden ikisi tek 

karakter olarak elde edilen bir kelimeymiş gibi modele dâhil olmuş ifadelerin 

kaldırılması ve etkisiz kelimeler adı verilen kelimelerin kaldırılmasıdır. Bu kelimelerin 

sınıflandırıcı doğruluğuna nasıl bir etki oluşturduğunu gözlemleyebilmek için bazı 

değerlendirmeler yapılmıştır. Çizelge 4.1’de word2vec modelinde tek karakterlerin ve 

etkisiz kelimelerin dâhil olup olmama durumları bir arada kullanılarak sınıflandırıcı 

tarafından elde edilen doğruluklar şematize edilmektedir. Tek karakterlerin ve etkisiz 
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kelimelerin dâhil olmadığı word2vec modeli kullanıldığında çok az bir farkla da olsa 

daha iyi bir sonuç elde edilmiştir. Dolayısıyla, daha sonraki sınıflandırıcılarda kelime 

vektörü temsilleri hazırlığı için bu word2vec modeli kullanılmıştır. 

Çizelge 4.1 Etkisiz kelimelerin ve tek karakterlerin N11 verileriyle elde edilen 

word2vec modeline dâhil olup olmama durumuna göre RF sınıflandırıcısı 

doğruluk değerleri 

 Etkisiz kelimeler dâhil Etkisiz kelimeler dâhil değil 

Tek karakterler dâhil %  92,97 %  93,07 

Tek karakterler dâhil değil %  93,01 %  93,12 

 

N11 verisi daha fazla veri örneğine sahip olduğundan test verileri üzerinden hesaplanan 

doğruluk yüzdesinde yaklaşık % 10’luk bir iyileşme sağlanmaktadır. Yapılan testler 

N11 kullanıcıları tarafından yapılan toplam 57.634 yorumun % 80lik bir kısmına denk 

gelen test için ayrılmış olan 11.528 adet veri örneğiyle yapılmıştır. 

4.2.2 LSTM yaklaşımı bulguları 

Bir önceki çalışma olan RF modelinde daha küçük bir külliyat kullanarak % 84,23 ve 

büyük bir külliyat kullanarak % 93,12 doğruluğa ulaşılmıştır. Daha büyük olan N11 

külliyatı kullanılarak aynı ön işlemlerden geçen yorum örnekleriyle bir duygu analizi 

modeli oluşturularak % 94,21 doğruluk sağlanmaktadır. Yine eğitim kümesi bölme 

yüzdesi olarak % 80 tercih edilmiştir. 

Alternatif bir yaklaşım olarak farklı hiperparametre ayarlamalarıyla çeşitli LSTM model 

eğitimleri gerçekleştirilmektedir. Bu parametrelerden biri saklı katman birimlerinin 

değeridir. 32, 64, 128, 256, 512 değerleri aynı model üzerinde test edilmiştir ve sonuç 

olarak 256 saklı katmanlı bir model için en iyi sonuca ulaşılmıştır. Diğer bir ayarlama 

ise birden çok LSTM katmanından oluşan bir LSTM modeli olan yığın LSTM (stacked 

LSTM) kullanımıdır. Orijinal LSTM bir tek LSTM katmanından ve standart bir çıktı 
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katmanından oluşmaktadır ancak yığın LSTM her katmanı bir hafızaya sahip olan çoklu 

LSTM katmanları içermektedir. Yığın LSTM katmanları, modeli daha derin yapar. Genel 

olarak sinir ağlarının derinliği, zorlu tahmin problemlerinin başarısı olarak 

gösterilmektedir. Derin sinir ağlarının başarısı birkaç katmandan dolayı ortaya çıkan 

hiyerarşiye dayanır ve her katman çözmek istenilen problemin bir kısmını işleyerek bir 

sonraki katmana aktarır. Bu ilişkiye dayanarak derin sinir ağları, her katmanda 

problemin bir kısmını çözerek bir boru hattı gibi aktarım yapmaktadır (Hermans ve 

Schrauwen 2013). Aslında RNN’ler önceki saklı durumlardaki bilgiyi tutmaları 

sebebiyle tek katmanlı olarak da oldukça derin ağlardır. Ancak yığın LSTM modeli 

genel sıralama tahmini yapan sekans problemleri ve konuşma tanıma problemleri gibi 

zorlu sayılabilecek durumlarda kullanıldığında etkili sonuçlar üretmektedir. Bu problem 

RF gibi basit bir sınıflandırıcı kullanımıyla bile iyi bir doğruluk elde edebilmektedir. 

Yapılan deneylerde 2, 3, 4 ve 5 katmanlı LSTM modelleri üzerinde çalışma yapılmasına 

rağmen yükselen bir grafiğe ulaşılamamıştır. Bu sebeple 256 saklı katmanlı çıktı veren 

tek katmanlı bir LSTM modeli kullanılmaktadır. 

Belirtilen parametrelerle duygu analizi modelinin eğitimi yaklaşık olarak 50 dakika 

sürmektedir. Şekil 4.7’de modelin eğitimi sırasında doğruluğun ve her aşamadaki 

doğruluğu test eden ‘validation’ değerinin akışı yer almaktadır. Yine ikinci şekilde de 

kayıp değeri (loss) ve onu test eden doğrulama (validation) değerinin her aşamadaki 

sonuçları gösterilmektedir.  
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Şekil 4.7 Model eğitimi esnasında eğitim ve doğrulama doğruluk değerleri 

 

Çalışmada doğrulama için eğitim verisinden ayrılan bölüm % 20 olarak 

belirlenmektedir. 

 

 

Şekil 4.8 Model eğitimi esnasında eğitim ve doğrulama hata oranı değerleri 

 

Şekil 4.7 - 4.8’den de görüldüğü üzere her adımda kayıp değeri düşerken, doğruluk 

artarak verilen külliyat üzerinden bir öğrenme gerçekleşmektedir. Doğruluk 
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değerlerinde herhangi bir iyileşme görülmediği takdirde modelin ezberleme yapmasını 

engellemek amacıyla öğrenme işlemi durdurulmaktadır.  

Çizelge 4.2’de 11.527 test örneği ile değerlendirilen model sonucunda elde edilen doğru 

ve yanlış tahminler yer almaktadır.  

 

Çizelge 4.2 LSTM modelinin test verileriyle değerlendirmesi sonucu elde edilen bir kaç 

örnek 

 

Müşteri Memnuniyet Değerlendirmesi 

Pozitif Negatif 

Tahmin 

Pozitif 

Doğru Pozitif 

(True Positive) 

%  47,45 

Yanlış Pozitif 

(False Positive) 

%  3,48 

Negatif 

Yanlış Negatif 

(False Negative) 

%  2,31 

Doğru Negatif 

(True Negative) 

%  46,76 

 

Çizelge 4.2’deki değerlere bakıldığında doğru pozitif tahminlerin doğru negatiflere göre 

biraz daha fazla olduğu gözlemlenmektedir. Buna sebep olarak aşağıdaki müşteri 

yorumları gösterilebilir. Genel olarak tüm doğru pozitif yorumlar incelendiğinde 

müşterilerin çok net bir şekilde memnuniyetlerini sergiledikleri gözükmektedir ancak 

doğru negatif yorumlar genellikle zıtlık içererek çelişki yarattığı için daha zorlu 

sayılabilir (Çizelge 4.3). 
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Çizelge 4.3 Negatif ve pozitif görüşe sahip yorum örnekleri 

Müşteri Yorumu 
Müşteri 

Görüşü 

Kolisi Yıpranmış Bir Şekilde Gönderim Sağlandı Daha Korumalı Bir 

Ambalaj Yapılabilirdi. Ürün Genel Olarak güzel Mağaza Özensiz 
Negatif 

fiyat güzel,ürün güzel,tavsiye ederim Pozitif 

 

4.2.3  D-CNN yaklaşımı bulguları 

D-CNN sınıflandırıcı modelinin LSTM modeline kıyasla daha basit bir yapısı vardır 

ancak daha fazla katman içeren derin bir mimariye sahiptir. Varılan sonuçlara 

bakıldığında LSTM’e çok yakın bir değer elde edilmektedir. 

Çizelge 4.4’te müşterilerin ürünlere yaptıkları yorumlara verdikleri memnuniyet 

puanları ve bunlara karşılık modelin o yoruma ait tahmini yer almaktadır. 

Sınıflandırıcının yaptığı yanlış tahminler bazı örnekler için çelişkilidir, yani bazı 

yorumlarda müşteriler memnuniyetlerini gösteren bir yorum yapmalarına rağmen 

negatif bir puanlama yapmaktadırlar veya bu durumun tam tersi örnekler de veri 

örneklerinde mevcuttur. Dolayısıyla model doğru bir değerlendirme yaparken o yoruma 

ait gerçek etikette hata olması sebebiyle yanlış bir tahmin yapılmış gibi görünmektedir.  

Çizelge 4.4’te yapılan tahminlerden birkaç örnek mevcuttur. Birinci yorumda, cümle ilk 

başta olumlu bir görüşle başlarken daha sonra üründen memnun olunmadığı ifade 

edilmektedir ve model bu geçişi doğru bir şekilde değerlendirerek negatif bir yorum 

olduğunu tahmin edebilmektedir. İkinci örnekte, çok açık bir şekilde olumlu bir yorum 

yapılmasına rağmen model yanlış tahminde bulunmaktadır. Üçüncü yorum ise, 

verilerdeki çelişkili etiketlemelere bir örnektir. Müşteri olumlu bir yorum yapmasına 

karşın negatif bir puanlama yapmaktadır ve model bunu doğru tahmin etmesine rağmen 

yanlış, yani negatif bir değerlendirme olarak gözükmektedir. Son örnekte ise, 
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beğenilmeyen durumlar var ancak genel olarak iyi bir değerlendirme yapılmaktadır ve 

sınıflandırıcı doğru tahminde bulunmaktadır. 

Çizelge 4.4 D-CNN sınıflandırıcı modelinin test verilerinden bir kaçı için yaptığı 

tahminler 

Müşteri Yorumu 
Müşteri 

Görüşü 
Tahmin 

Ürün kalıp olarak güzel ancak kılıf içinde telefonu tutan parça 

sağlam değil hemen kırıldı :( 
Negatif Negatif 

Ürün çok güzel ben iki tane aldım Pozitif Negatif 

urun bildigim begendigim bir urun oldugu icin begendim Negatif Pozitif 

Evet ürün güzel markanın servisi çok kötü Pozitif Pozitif 

 

Toplam doğruluğa bakılırsa doğru pozitif ve yanlış pozitif tahminlerin toplamı % 93,89 

değerine ulaşmaktadır. Bu doğruluğa, toplam 57.634 yorumun % 80’i olan 11.527 

yorum kullanımıyla test edilerek ulaşılmıştır. 

 

Çizelge 4.5 Modelin doğru ve yanlış değerlendirmelerinin yüzdelik değerleri 

 

Müşteri Memnuniyet Değerlendirmesi 

Pozitif Negatif 

Tahmin 

Pozitif 

Doğru Pozitif 

(True Positive) 

%  47,02 

Yanlış Pozitif 

(False Positive) 

%  3,37 

Negatif 

Yanlış Negatif 

(False Negative) 

%  2,74 

Doğru Negatif 

(True Negative) 

%  46,87 
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5 . TARTIŞMA VE SONUÇ 

5.1 Amaç 

Tez kapsamında amaçlanan, ilk olarak bu alanda eksik olan Türkçe veri kümesi 

sağlanmasıdır. İkinci amaç, elde edilmiş olan veri kümesi kullanılarak bir kelime modeli 

temsili eğitimidir. Son olarak farklı makine öğrenmesi sınıflandırıcıları olan RF, LSTM 

ve D-CNN modelleriyle etkili bir Türkçe duygu analizi modeli elde etmektir. 

5.2 Değerlendirme 

Yapılan çalışmada, iki farklı e-ticaret sitesi üzerinden ürünlerle ilgili müşteri görüşlerini 

içeren herhangi bir filtre yapılmamış büyük bir külliyat sunulmaktadır. Bu külliyat daha 

sonraki aşamalarda kullanılmak üzere uygun format olan pozitif ve negatif olacak 

şekilde etiketli veriler haline getirilmiştir. Hepsiburada verileri toplandığında elde 

edilen veri sayısı, sınıflandırıcı algoritmalarının etkili bir modele ulaşabilmesi için 

yeterli sayıda olmadığından daha büyük bir veri kümesine ihtiyaç duyulmuştur. N11 

veri kümesi sayesinde, özellikle LSTM ve D-CNN algoritmalarında kullanılmak üzere 

yeterli büyüklükteki veri topluluğu sağlamıştır. 

Toplanmış olan bu yorum örnekleri ilk olarak etiketsiz halde iken kelime vektörü temsil 

algoritması olan word2vec model eğitimi için kullanılarak farklı sınıflandırıcılar için 

hızlı bir öznitelik çıkarımı sağlamıştır. Bu model çok boyutlu uzayda anlam ve 

sözdizimsel olarak benzeyen kelimelerin yakınlık değerlerini öğrenerek aralarındaki 

ilişki hakkında yorumlanabilecek anlamlı bir bilgi çıkarımını sağlamaktadır. Veri 

kümesinin konuşma dilinde olması sebebiyle kelime modeli de bu günlük dildeki 

ifadeleri etkili bir şekilde öğrenmiştir. İki veri kümesi sayesinde elde edilen word2vec 

modelleri kıyaslandığında, N11 verileri daha fazla veri örneğiyle beslendiği için 

öğrendiği kelime sayısı da oldukça fazladır. Bu durum N11 word2vec modelinin daha 

genelleştirilmiş bir form olduğunu gösterir, yani modelin daha önceden görmediği 

verilerdeki kelimelerin temsillerini içerme olasılığının yüksek olduğunu göstermektedir. 
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Öğrenilmiş olan kelime modellerini kullanmak üzere, temel sınıflandırıcı modeli olarak 

geleneksel bir algoritma olan RF yöntemi seçilmiştir. İlk olarak Hepsiburada verileri bir 

değerlendirme yapmak amacıyla RF sınıflandırıcı modeli uygulaması için kullanılmıştır. 

N11 verileri RF algoritması için değerlendirildiğinde veri sayısının artması sayesinde 

çok daha iyi bir performansa ulaşılmıştır. Bu sebeple daha sonraki sınıflandırıcı 

yaklaşımlarında N11 veri kümesi kullanılmıştır. Yenilikçi yaklaşımlardan olan yapay 

sinir ağları kapsamında yer alan LSTM ve D-CNN sınıflandırıcı modelleri arasında 

kıyaslamalar yapılmıştır. 

Catal ve Nangir (2017), çalışmalarında geleneksel makine öğrenmesi yöntemlerinin çok 

fazla veri örneğine ihtiyacı olmadığını gösteren bir çalışma ortaya koymaktadırlar. 

Kitap yorumları, film yorumları ve alışveriş sitesindeki ürün yorumları olmak üzere 3 

farklı veri kümesi web üzerinden toplanmıştır. Ürün yorumları Hepsiburada yoluyla 

elde edilmiştir. Naive Bayes ve SVM sınıflandırıcılarını kullanarak 4 farklı model ile 

değerlendirme yapılmıştır. Hepsiburada verileri kullanılarak eğitilen sınıflandırıcı 

modelleri test edildiğinde diğer verilere kıyasla en düşük doğruluğa ulaşılmıştır. Çizelge 

5.1’de, 3 farklı geleneksel makine öğrenmesi yöntemleri kullanılarak oluşturulan 

topluluk sınıflandırıcı modelinden yararlanılmaktadır. 

Çizelge 5.1 Kullanılan farklı veri kümeleri boyutları ve elde edilen topluluk 

sınıflandırıcı modelinin test sonuçları 

 
Hepsiburada 

(ürün) 

Beyazperde 

(film) 

Antoloji 

(Kitap) 

Veri örneği boyutu 5256 2248 1548 

Doğruluk sonuçları %  79,96 %  83,68 %  86,13 

 

Hepsiburada verilerindeki yorumlar ve puanları arasındaki çelişki ve günlük konuşma 

dilinde yazılan yorumlar performansın daha düşük olmasının sebebi olarak 

gösterilebilir. Tez çalışmasında kullanılan Hepsiburada verileri bu çalışmada kullanılan 

Hepsiburada veri örneğinin 2 katından daha fazladır ve bu veri fazlalığı, doğruluk 
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yüzdesi olarak % 4,27 daha iyi bir sonuca ulaştırmaktadır. Tez kapsamında kullanılan 

Hepsiburada verileri için rastgele orman sınıflandırıcısı kullanılmıştır, bu sebeple daha 

yüksek doğruluk elde edilmesinin bir sebebi de rastgele orman sınıflandırıcısının 

performansı olarak gösterilebilir. 

Farklı bir çalışmada (Zhao vd. 2017),  Hepsiburada ve N11 verilerine eşdeğer olan 

Amazon ürünlerine yapılan yorumlar toplanarak veri kümesi oluşturulmaktadır. 11.754 

etiketli ve 1.143.721 (1.1M) zayıf etiketli olarak iki farklı veri topluluğu Amazon 

üzerinden elde edilmektedir. Yüksek boyutlu zayıf etiketli yorumlar, zayıf-denetimli 

derin gömme (Weakly-Supervised Deep Embedding-WDE) mimarisinin gömme 

(embedding) katmanında cümlelerin özniteliklerini çıkararak iyi bir sınıflandırma 

yapmak için bir avantaj sağlamaktadır. Aynı etikete sahip cümleler birbirine yakın 

dururken farklı etikete sahip cümleler uzak mesafede kalmaktadır. Word2vec modeline 

kıyasla önerilen model bir kelime temsili yerine, gömme katmanında cümle temsillerini 

üretmektedir. Model gömme katmanındaki cümle temsillerini zayıf etiketli yorumlar 

sayesinde oluşturmaktadır ve son katman olan sınıflandırma katmanında ise etiketli 

yorumlardan yararlanılarak ikili bir sınıflandırıcı modeli üretilmektedir. 

 

Çizelge 5.2 Farklı CNN ve LSTM modellerinin test doğruluk değerleri 

Yöntem Doğruluk 
Etiketli Veri Kümesi 

Boyutu 

CNN-rand %  84,7 

11754 

CNN-rand11m %  84,9 

CNN-weak %  77,1 

LSTM-rand %  84,5 

LSTM-rand-11m %  85 

WDE-CNN %  87,7 

WDE-LSTM %  87,9 

LSTM %  94,21 
57634 

D-CNN %  93,89 
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Çizelge 5.2’de CNN-rand ve LSTM-rand, word2vec modeliyle eğitilmiş sınıflandırıcı 

mimarilerini temsil etmektedir. CNN-rand11m ve LSTM-rand11m, word2vec ve 1.1M 

verilerinin ikisiyle beslenerek elde edilmiş olan modellerdir. CNN-weak ise sadece 

1.1M zayıf etiketli veri kümesiyle eğitilmektedir. Araştırmacılar elde ettikleri doğruluk 

sonuçlarını yorumlarken, word2vec ile eğitilen modelin daha düşük performans 

sağlamasının bir sebebi olarak word2vec modelinin açık bir şekilde duygu bilgisini 

yakalayamaması olarak görmektedirler. İkinci sebep ise WDE tüm ağı önceden 

eğitirken, word2vec yalnızca girdi olarak verilen sözcükleri ön eğitimden geçirmektedir. 

Çizelge 5.2’nin son iki satırı ise tez çalışmasında N11 veri kümesi aracılığıyla üretilmiş 

olan CNN ve LSTM modellerinin doğruluklarını göstermektedir. Veri kümesinin 

büyüklüğü doğruluk sonuçlarının yüksek olması açısından büyük bir avantaj 

sağlamaktadır. Referans olarak gösterilen çalışmada 11.754 verinin tamamı 3 kişi 

tarafından özenli bir şekilde etiketlendirilmiştir. Tez çalışmalarında kullanılan veriler 

N11’den alındıktan sonra herhangi bir müdahale olmamıştır, veriler orijinal etiketleriyle 

kullanılmıştır. Ayrıca model mimarisi olarak kelime yerine cümlelerin duygusu ön 

plandadır. 

Rastgele orman yaklaşımı, uygulama açısından oldukça kolaydır ve bir sınıflandırma 

problemi olan duygu analizi için elverişlidir. Ancak RF algoritmasının sınıflandırıcı 

model eğitimi esnasında herhangi bir kontrol yapılamaması sebebiyle, yani ağaç sayısı 

parametresi dışında kullanıcının müdahale edebileceği bir unsur yoktur. Bu durum daha 

iyi bir model elde etme ihtimalini kısıtlamaktadır. Ancak çok kısa bir sürede karmaşık 

bir algoritmada ulaşılabilecek doğruluk değerine yakın bir sonuç elde edilmiştir. 

Duygu analizi problemi basit bir sınıflandırma problemi olması sebebiyle RF 

algoritmasıyla da etkili bir sonuca ulaşmaktadır. Daha zorlu hesaplamalara sahip olan 

LSTM ve D-CNN sınıflandırıcıları RF algoritmasına kıyasla küçük bir farkla daha iyi 

sonuçlara erişmektedir. Performans olarak LSTM, D-CNN ve RF modelleri parametre 

ayarlamaları sonucundaki doğrulukları çizelge 5.3’te yer almaktadır. 
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Çizelge 5.3 Kullanılan rastgele orman, LSTM VE D-CNN modellerinin doğruluk 

değerleri 

 Rastgele Orman LSTM D-CNN 

Hepsiburada %  84,23 __ __ 

N11 %  93,12 %  94,21 %  93,89 

 

Evrişimli sinir ağları, LSTM’e oranla daha sık kullanılan bir metottur. Ancak 

genişleyen evrişimli sinir ağları kullanımına rastlanmamaktadır. Bu açıdan bakıldığında 

yapılan çalışmada yenilikçi bir yaklaşım kullanılmış oldu. Kullanılan mimaride dört 

evrişim katmanı kullanılması sebebiyle öğrenme sırasında oldukça fazla parametre 

hesaplaması yapılmaktadır. Ancak geleneksel evrişimli sinir ağlarına kıyasla genişleyen 

filtreler sayesinde çok daha az parametre hesabı yapılmaktadır ve daha kısa sürede 

öğrenme gerçekleşmektedir.  

LSTM modelinde tek bir katmana sahip bir mimari yapısı oluşturulmuştur ancak LSTM 

zaten kendi içerisinde çoklu bir ağ yapısına sahiptir. D-CNN modeli öğrenme sırasında 

2.771.985 parametre hesabı yapmaktadır, LSTM’de ise bu değer 570.625’dir. Her iki 

sınıflandırıcı modeli de 46.107 veri örneğiyle beslenmiştir ve LSTM modeli eğitim 

süresi yaklaşık 50 dakika iken, D-CNN’de bu süre yaklaşık 4 katıdır (Çizelge 5.4). Basit 

bir mimari tasarıma sahip olan LSTM modeli, daha yenilikçi olan genişleyen evrişimli 

sinir ağlarına göre hesaplama yükü ve doğruluk değerlendirmesi göz önüne alındığında 

etkili sonuçlara ulaştığı görülmektedir. LSTM modeli hiperparametre ayarlamaları için 

pek çok deneysel çalışma yapılmıştır. Ancak doğruluk değerinde daha iyi bir değere 

ulaşılamamıştır. 

Çizelge 5.4 Kullanılan rastgele orman, LSTM VE D-CNN modellerinin çalışma süreleri 

 Rastgele Orman LSTM D-CNN 

Hepsiburada 21s __ __ 

N11 178s 3030s 12287s 
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Veri kümesindeki çelişkili etiketlemeler ve herhangi bir filtre uygulanmamış olması, 

çeşitli parametre ayarlamalarına rağmen tüm sınıflandırıcıların değerlendirmesi 

sonucunda elde edilen doğruluğun daha fazla artamamasına sebep olan nedenlerden biri 

olabileceğini göstermektedir. 

5.3 Öneriler 

Çalışma genel hatlarıyla veri toplama, kelime vektörü temsilleri eğitimi ve sınıflandırma 

olmak üzere 3 bölümden oluşmaktadır. Her bölüm için iyileştirme sağlamak 

mümkündür.  

Yapılan deneyler ve araştırmalar neticesinde veri kümesinin filtrelenerek daha etkili bir 

şekilde oluşturulması, hatalı etiketlemelerin temizlenmesi veya verilerin arttırılması, 

yapılan testlerdeki doğrulukların artmasını sağlayacaktır.  

Sınıflandırıcı için kullanılmak üzere hazırlanan yorum vektörleri sabit boyutlu olsun 

diye kesme veya sıfır ile doldurulmaktadır. Bu durum için boş alan yaratmak veya 

boyutu aşan kelimeleri kaldırmak yerine farklı bir metot uygulanması, çalışmayı daha 

etkili bir sonuca götürebilir. Ayrıca kullanılan algoritma olan word2vec modeli yerine 

benzer mantıkla çalışan farklı yöntemler üzerinde çalışmalarda kelime modelini 

geliştirebilir. 

Derin öğrenme alanında yapılan çalışmalar son zamanlarda oldukça hızlı ilerlemesi 

sebebiyle her geçen gün yenilikçi mimariler ortaya çıkmaktadır. Son adım olan 

sınıflandırma modelleri için bir alternatif olarak farklı derin öğrenme mimarilerinin 

araştırması yapılarak denenmesi çalışmayı bir adım ileriye taşıyabilir.  
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