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Oz

Duygu analizi (goriis madenciligi), metin belgeleri igerisinde yer alan nesnelere, iiriinlere, servislere ya da organizasyonlara iliskin
goriig, duygu, tutum gibi 6znel bilgilerin, makine 6grenmesi, istatistik ve dogal dil isleme gibi alanlardan teknik ve yontemlerin
kullanilmasi ile ¢ikarilmasini amaglayan bir arastirma alanidir. Duygu analizi, yapisal olmayan bilgiden, yapisal, anlamli ve kullanisl
bilgiler ¢ikarilmasini olanakli hale getirir. Bu bilgi, karar destek sistemleri ve bireysel karar vericiler i¢in énemli bir kaynak olarak
islev goriir. Evrisimli sinir aglari, veriyi 1zgara benzeri bir topoloji ile isleyen bir tiir derin 6grenme yontemidir. Bu ¢alismada, Tiirkce
metin belgeleri iizerinde duygu analizi i¢in, evrisimli sinir ag1 tabanli {i¢ temel derin &grenme mimarisinin etkinligi
degerlendirilmektedir. Calisma kapsaminda 6nerilen birinci mimaride, gdmme katmaninda, metin belgesinde yer alan kelimeler i¢in,
kelime gémme yoOntemleri tabanli temsil elde edilmektedir. Ardindan, evrigim katmanlari yiginmi (1-gram, 2-gram ve 3-gram)
kullanilarak 1-gram, 2-gram ve 3-gram tabanli 6zniteliklerin ¢ikarimi gerceklestirilmektedir. Her bir katmanda, 6znitelik haritalarinin
olusturulmasi igin sabit sayida 80 filtre uygulanmaktadir. Incelenen ikinci evrisimli sinir ag1 tabanli mimaride gémme katmani sonucu
elde edilen metin temsili, yinelenen evrisim ve maksimum havuzlama katmanlarina tabi tutulmaktadir. Incelenen ii¢iincii mimari ise,
evrigim tabanli piramit mimarisidir. Metin belgelerinin temsilinde, word2vec, fastText, GloVe ve LDA2vec olmak iizere dort temel
kelime gdmme ydntemi incelenmektedir. Incelenen evrisimli sinir ag1 tabanli mimarilerin, Tiirk¢e duygu analizi igin, geleneksel
makine 6grenmesi siniflandiricilarina (K-en yakin komsu algoritmasi, destek vektor makineleri, lojistik regresyon ve Naive Bayes
algoritmasi) ve temel derin 6grenme mimarilerine (tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa siireli bellek birimleri ve gegitli tekrarlayan
birim) kiyasla daha yiiksek basarim elde ettigi goriilmektedir. Word2vec (Skip-gram modeli) kelime kodlamasi yontemi ile evrigimli
sinir ag1 tabanli mimari ile %92.53 dogru simniflandirma orani elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglar1.

Sentiment Analysis in Turkish Based on Convolutional Neural
Network Architectures

Abstract

Sentiment analysis is a research field that aims to identify the sentiment orientation (as, positive, negative or neutral) of a particular
topic in text documents through machine learning, statistics and natural language processing techniques. Convolutional neural
networks are a type of deep learning methods, which process data with a grid-like topology. In this paper, we present empirical results
for three deep learning architectures based on convolutional neural network for sentiment analysis on Turkish. The first architecture
initially employs word-embedding schemes to represent text documents. Then, a stack of convolution layers (i.e., 1-gram, 2-gram and
3-gram) has been employed to extract 1-gram, 2-gram and 3-gram based features. For each layer, constant number of filters have been
employed to construct feature maps. The second examined architecture employs recurrent convolution and maximum pooling
schemes on word embedding based representation. The third architecture is a convolution based pyramid configuration. To represent
text corpus, word2vec, fastText, GloVe and LDA2vec word embedding schemes have been utilized. The empirical results on Turkish
sentiment classification indicate that convolutional deep learning based architectures outperform conventional machine learning
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methods (such as, k-nearest neighbor algorithm, support vector machines, logistic regression and Naive Bayes algorithm) and
conventional deep learning architectures (such as, recurrent neural networks, long short term memory architecture and gated recurrent
unit). We obtained a classification accuracy of 92.53% with convolutional neural network based architecture in conjuncton with
word2vec (skip-gram model) based word embedding scheme.

Keywords: Sentiment Analysis, Deep Learning, Convolutional Neural Networks.

1. Giris

Duygu analizi (goriis madenciligi), metin belgeleri igerisinde yer alan nesnelere, {irlinlere, servislere ya da organizasyonlara
iliskin goriis, duygu, tutum gibi 6znel bilgilerin, makine 6grenmesi, istatistik ve dogal dil isleme gibi alanlardan teknik ve yontemlerin
kullanilmasi ile ¢ikarilmasini amaglayan bir arastirma alanidir [1]. Gliniimiizde, Web, yapisal olmayan ¢ok sayida bilgi igeren dnemli
bir kaynak durumundadir. Elektronik ticaret siteleri, degerlendirme siteleri, tartisma forumlar1 gibi birgok farkli platformda goriis
iceren dnemli 6lgiide bilgi yer almaktadir. Duygu analizi, yapisal olmayan bilgiden, yapisal, anlamli ve kullanish bilgiler ¢ikarilmasini
olanakli hale getirir. Bu bilgi, karar destek sistemleri ve bireysel karar vericiler igin 6nemli bir kaynak olarak iglev goriir [1].

Duygu analizi yontemleri, temel olarak, sozliige dayali yontemler ve makine 6grenmesine dayali yontemler olmak iizere iki temel
smif altinda ele almmaktadir [2]. S6zliige dayali duygu analizi yontemleri, duygu analizi gerceklestirme islemini, metinde gegen
sozciik ve tiimeelerin anlamsal yonelimlerini, sozliige dayali olarak hesaplayarak belirler [3]. Makine 6grenmesi tabanl duygu analizi
yontemlerinde ise, goriis kutbu etiketli veri lizerinde Naive Bayes, destek vektor makineleri, k-en yakin komsu algoritmasi gibi
smiflandiricilar egitilerek, goriis siniflandirma modeli olusturulmaktadir [4].

Literatiirde son yillarda gerceklestirilen ¢caligmalara gore, duygu analizi, dil modelleme, makine ¢evirisi gibi dogal dil igsleme ve
metin madenciligi problemlerinde, metin belgelerinde yer alan tiimcelerin derin 6grenme yontemleri kullanilarak islenmesi basarimi
onemli Olclide artirmaktadir [5]. Derin &grenme tabanli metin madenciligi uygulamalarinda, 6zyinelemeli sinir aglari, gecitli
yineleyen birim ve uzun kisa siireli bellek mimarileri basariyla uygulanmaktadir [6]. Evrisimli sinir aglari, veriyi 1zgara benzeri bir
topoloji ile isleyen bir tiir derin 6grenme ydntemidir. insan gérme sisteminin modellenmesine dayali olan evrigimli sinir aglari, basta
goriintii siniflandirma, nesne tanima, ses isleme, parmak izi tamma ve dogal dil isleme gibi problemler olmak iizere, bir¢cok alanda
basariyla uygulanmaktadir [7]. Ozellikle biiyiik hacimde verinin varlifinda, evrisimli sinir aglari, yiiksek basarim gdsteren ve
genellestirme yetenegi yiiksek siniflandirma modelleri olusturmaktadir.

Metin madenciligi alaninda, 6zyinelemeli sinir aglari, gegitli yineleyen birim ve uzun kisa siireli bellek gibi mimarilerin basarimi
siklikla degerlendirilmekle birlikte, evrigimli sinir ag1 tabanli mimari kullanan ¢alisma sayist kismen sinirli kalmaktadir [8]. Bu
calismada, Tiirk¢ge metin belgeleri {izerinde duygu analizi i¢in, evrisimli sinir ag1 tabanli ii¢ temel derin 6grenme mimarisinin etkinligi
degerlendirilmektedir. Metin madenciligi uygulamalarindaki en temel asama, metin belgelerinin uygun bir veri temsili ile temsil
edilmesidir. Geleneksel makine 6grenmesine dayali duygu analizi yaklagimlarinda, metin belgesinde yer alan sozciikler, sdzciik
torbasi yontemi ile temsil edilmektedir. Derin 6grenme tabanli duygu analizi ¢aligmalarinda ise sdzciiklerin sabit uzunluklu vektorler
kullanilarak yogun uzaylarda temsil edilmesi s6z konusudur. Bu sabit uzunluklu vektorler, ya egitim esnasinda ya da egitim 6ncesinde
word2vec, fastText ve GloVe gibi yontemler kullanilarak elde edilmektedir [9]. Caligma kapsaminda, metin belgelerinin temsilinde,
word2vec, fastText, GloVe ve LDA2vec olmak lizere dort temel kelime gomme yonteminin etkinligi degerlendirilmektedir. Dort
kelime gomme yontemi ile elde edilen veri temsilleri, gelistirilen Gi¢ evrisimli sinir agi tabanli mimari iizerinde incelenmektedir.
Incelenen evrisimli sinir ag1 tabanli mimarilerin, Tiirkge duygu analizi igin, geleneksel makine 6grenmesi siniflandiricilarina ve derin
o6grenme mimarilerine kiyasla daha yiiksek bagarim elde ettigi goriilmiistiir.

Calismanin geri kalani su sekildedir: Boliim II’de ilgili ¢aligmalar, Bolim III’te metodoloji, Boliim IV’te ise deneysel siireg,
deneysel sonuglar ve tartisma sunulmaktadir.

2. Tlgili Calismalar

Collobert ve Weston [10] tarafindan gergeklestirilen ¢aligma, metin madenciligi alaninda evrisimli sinir aglarin1 kullanan temel
caligmalardan biridir. Bu ¢alismada, evrisimli sinir ag1 tabanli mimari kullanilarak metin belgelerinde, varlik ismi tanima ve sézciik
tiirti belirleme gibi islemler gerceklestirilmistir. Benzer sekilde, Collobert vd. [5] tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, sozciik tiirii
belirleme, bdliimleme, varlik ismi belirleme, anlamsal rol etiketleme gibi temel dogal dil isleme gorevleri igin, evrisimli sinir ag
tabanlt bir mimari gelistirilmistir. dos Santos ve Gatti [11] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, metin belgesinde yer alan her bir
karakter, sabit uzunluklu bir karakter vektorii seklinde temsil edilmektedir. flgili karakter tabanli gomme, sozciikler igerisinde yer alan
morfolojik Orlintiilerin ¢ikarilmast i¢in kullanilmigtir. Bunun yami sira, word2vec kelime gdmmesi kullanilarak ozellikler elde
edilmistir. Elde edilen veri temsili, evrisim katmani ve maksimum havuzlama igeren bir mimari kullanilarak duygu analizinde
uygulanmistir. Kim [12] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, temel evrisimli sinir ag1 tabanli mimari, tiimce seviyesi duygu analizi
icin kullamlmistir. Zhang vd. [13] tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada, 9-29 katmanli evrisimli sinir aglar1 kullanilarak metin
belgelerinden temel karakter tabanli 6znitelikler ¢ikarilmistir. Gelistirilen derin 6grenme tabanli mimari, ¢ok sayida veri iceren biiyiik
veri setlerinde yiiksek basarim elde ederken, kii¢iik veri setlerinde, geleneksel yapay sinir aglarindan daha diisiik basarim elde edildigi
gbzlenmistir. Johnson ve Zhang [14] tarafindan gerceklestirilen ¢alismada ise metin siniflandirma i¢in sozciik seviyesi evrigimli sinir
ag1 mimarisi gelistirilmistir. Bu ¢alismada, metin siniflandirmada derin sézciik seviyesi evrisimli sinir aglar1 ile karakter seviyesi sinir
aglarinin  basarim1 karsilagtirilmis; sozciik seviyesi evrisimli sinir a1 mimarileriyle daha yiiksek basarim elde edildigi
gozlemlenmistir. Cano ve Morisio [15] tarafindan gerceklestirilen galismada, sarki s6zii duygu belirleme, tiimce seviyesi duygu
analizi, film, telefon ve otel degerlendirmeleri gibi farkli problemler {izerinde dnceden egitilmis kelime gémmelerine tabi tutulan
metin belgeleri, evrisimli sinir ag1 mimarileriyle bir arada degerlendirilmistir.
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3. Metodoloji

Bu boliimde ¢alismada kullanilan kelime gdmme yontemleri, temel derin 6grenme mimarileri ve onerilen evrisimli sinir agi
tabanli mimariler tanitilmaktadir.

3.1. Kelime Gomme Yontemleri

Dogal dil isleme problemlerinde siklikla kullanilan kelime torbasi yontemi, iki temel probleme sahiptir. Kelime torbasi tabanli
metin temsilinde kelimelerin sirasi1 g6z ardi edilir. Bunun yani sira, vektor uzunlugu tiim metin derleminde yer alan sozciiklerin
boyutu kadardir. Metin belgelerinde yer alan sdzciiklerin, sabit uzunluklu vektorler bigiminde yogun uzaylarda temsil edilmesini
olanakli kilan kelime gémme ydntemleri, verinin daha az boyutla temsil edilmesini saglamakta ve derin 6grenme tabanli metin
madenciligi uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir.

3.1.1. Word2vec modeli

Word2vec modeli, girdi katmani, ¢ikti katmani ve gizli katmandan olusan yapay sinir ag1 tabanli bir kelime gémme yontemidir
[16]. Belirli bir kelimenin, diger kelimeler ile gevrili olma olasiligint belirleyerek kelime gdmmelerini 6grenmeyi hedefler. Model,
skip-gram (SG) ve continuous-bag-of words (CBOW) isimli iki temel mimariye sahiptir. CBOW mimarisi, her kelimenin igerigini
girdi olarak alarak hedef s6zciigii tanimlar; SG mimarisi ise, hedef s6zciigii girdi olarak alarak hedef kelimeyi ¢evreleyen kelimeleri
tahmin eder. CBOW mimarisi, az miktarda veriyle diizgiin bir bigimde ¢aligabilir. SG mimarisi ise biiyiik veri setlerinde daha iyi
calisir.

3.1.2. GloVe modeli

GloVe modeli, metin belgelerinden kelime gommelerini etkin bir sekilde 6grenmek igin gelistirilmis word2vec tabanli bir
modeldir. Model, word2vec modelinin yerel baglama dayali 6grenmesini, kiiresel matris ¢arpanlarina ayirma ile birlestirir [17].
Modelde, hata fonksiyonun hesaplanmasinda kelimelerin olasilik oranlar1 da dikkate alimir. Metin belgesi icerisinde birbirlerine yakin
gozlemlenen ve birlikte goriilme olasiliklar: yiliksek sozciikler, 6grenme siirecinde diger kelimelere kiyasla daha dnemlidir [16].

3.1.3. FastText modeli

FastText modeli, metin belgelerinden kelime gommelerini elde etmek i¢in kullanilan bir baska etkili yontemdir. Bu modelde, her
kelime, karakter n-gram seklinde bolerek temsil edilmektedir. Egitim setinde yer alan her bir n-gram i¢in kelime vektorleri
olusturulur. fastText modeli, morfolojik olarak zengin diller ve nadir goriilen kelimeler igin daha verimli bir kelime gdmme semasi
saglar [6].

3.1.4. LDA2vec modeli

LDA2vec modeli, word2vec modeline ve gizli Dirichlet ayirma ydntemine dayanan bir baska kelime gomme yontemidir. Bu
yontemde, gizli belge diizeyi karigim vektdrlerinden yogun sodzciik vektorleri, Dirichlet dagilimma bagli olarak birlikte elde
edilmektedir. Model, metin koleksiyonlarmin konularin1 ve konuya gore ayarlanmis sdzciik vektorlerini tanimlamay: saglar. Bu
baglamda, model her bir kelimeyi bir konuya baglayarak konuyla zenginlestirilmis bir kelime gdmme semas1 sunar. Modelde, skip-
gram negatif 6rnekleme objektif fonksiyon olarak kullanilmaktadir [6].

3.2. Temel Derin Ogrenme Mimarileri
3.2.1. Tekrarlayan Sinir Ag1 Mimarisi

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), sirali verileri islemek igin kullanilan bir derin agi mimarisidir. Bu mimaride, sinir hiicreleri
arasindaki baglantilar yonlendirilmis bir ¢izge olugturur. RNN mimarisi, herhangi bir uzunluktaki girdinin iglenmesini olanakl: kilar.
Hesaplama esnasinda, gegmis bilgiler de dikkate alinir [11]. RNN mimarilerinde, genellikle kaybolan gradyan problemine rastlanir.
RNN mimarilerinde, katman sayisina dayali olarak artan ya da azalan ¢arpimsal gradyan nedeniyle uzun vadeli bagimliliklarin
modellenmesi zordur [6].

3.2.2. Uzun Kisa Siireli Bellek Mimarisi

Uzun kisa siireli bellek birimleri (LSTM), geleneksel RNN mimarilerinde karsilasilan kaybolan gradyan problemini 6nlemeye
yonelik, tekrarlayan bir sinir ag1 mimarisidir. LSTM sinirlt sayida zaman adimi ile hatanin geriye dogru yayilmasina izin verir. Temel
bir LSTM birimi, bir hiicre ve giris gecidi, ¢ikis ge¢idi ve unutma gegidi olmak iizere ii¢ temel kapidan olusur. Kapilarin durumuna
gore, hangi bilgilerin korunmasi gerektigi ve birimlere ne zaman erisilecegi belirlenir [5].

3.2.3. Gegitli Tekrarlayan Birim Mimarisi
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Gegitli tekrarlayan birim (GRU), LSTM’e kiyasla daha az karmasik bir mimariye sahip ve benzer deneysel sonuglar veren bir
tekrarlayan sinir ag1 mimarisidir [6, 13]. Temel bir GRU mimarisinde, sifirlama kapisi ve giincelleme kapist olmak iizere iki kap1 yer
alir.

3.3. Evrisimli Sinir Ag1 Tabanh Metin Madenciligi Mimarileri

Bu boliimde, evrisimli sinir ag1 tabanli ii¢c temel mimari sunulmaktadir. Tanitilan evrigimli sinir agi mimarilerinin gémme
katmanlarinda, metin belgeleri kelime gdmme yontemleri kullanilarak temsil edilmektedir.

Calisma esnasinda, daha onceden 6grenilmis sdzciik vektorleri kullanmanin daha yiiksek basarim verdigi gozlemlendiginden,
sozciik vektorlerinin rastgele olarak egitim esnasinda 6grenildigi modeller goz ardi edilmistir. Kelime gémmeleri igin, vektor boyutu
300 olarak alinmistir. Sekil 1°de evrisimli sinir ag1 tabanli birinci mimari 6zetlenmektedir.

Yogun Katman

Maksimum Maksimum Maksimum
Havuzlama Havuzlama Havuzlama
1-Gram Evrigim 2-Gram Evrigim 3-Gram Evrigim

-—
T
o~
Gomme Katmani

Sekil. 1. Evrigimli sinir agi tabanli temel mimari (CNN1)

Yogun Katman

Birlestirme

Maksimum ‘ Maksimum | Maksimum
Havuzlama Havuzlama Havuzlama

‘ 1-Gram Evrigim ‘ ‘ 2-Gram Evrigim | ‘ 3-Gram Evrisim ‘
Maksimum Maksimum Maksimum
Havuzlama Havuzlama Havuzlama

‘ 1-Gram Evrisim ‘ ‘ 2-Gram Evrigim | ‘ 3-Gram Evrisim ‘

Gomme Katmani

Sekil. 2. Yinelemeli evrigim ve maksimum havuziama tabanli mimari (CNN2)
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Yogun Katman

Birlestirme

Maksirmurn Maksimum Maksimurm
Havuzlama Havuzlama Havuzlama
‘ 1-Gram Evrisim | 2-Gram Evrigim ‘ 3-Gram Evrigim ‘

1-Gram Evrisim 2-Gram Evrisim 3-Gram Evrigim

1-Gram Evrigim 2-Gram Evrigim 3-Gram Evrigim

Gamme Katmani

-

Sekil. 3. Evrigim tabanli piramit mimari (CNN3)

Mimarinin gémme katmaninda, metin belgesinde yer alan kelimeler i¢in, kelime gémme yoOntemleri tabanli temsil elde
edilmektedir. Ardindan, evrigim katmanlart yigin1 (1-gram, 2-gram ve 3-gram) kullanilarak 1-gram, 2-gram ve 3-gram tabanli
Ozniteliklerin ¢ikarimi gergeklestirilmektedir. Her bir katmanda, &znitelik haritalarinin olusturulmasi igin sabit sayida 80 filtre
uygulanmaktadir. Katmanlarda, aktivasyon fonksiyonu olarak, yiiksek deneysel basarimindan o6tiri, relu(x)=max(0, x) fonksiyonu
kullanilmistir. Havuzlama katmanlarinda, bolgesel maksimum havuzlama, [8]’deki parametre setine gore alinmistir. Yogun katman,
daha 6nceki katmanlarda elde edilen 6znitelik haritalarinin girdi olarak verildigi ileri beslemeli bir yapay sinir agidir. Yogun katman,
80 yapay sinir ag1 hiicresi igermektedir. Modelde, asirt 6grenmeyi engellemek amaciyla L2 diizenleme (0.1 diizenleme katsayisi ile)
ve birakma (0.30 orani ile) uygulanmigtir. Kayip degerini hesaplamak ve egitim siirecini optimize etmek i¢in, ikili ¢apraz entropi ve
Adam algoritmasi kullanilmigtir. Deneysel analizde, veri seti 70/10/20 seklinde bolimlenerek egitim, gelistirme ve test asamalarinda
kullanilmustir. Sekil 2°de evrisimli sinir agi tabanl ikinci mimari sunulmaktadir. Bu mimari, temelde Sekil 1°de sunulan mimariyle
ayn1 Ozellikleri tasimak ile birlikte, gdmme katmani sonucu elde edilen metin temsili, yinelenen evrisim ve maksimum havuzlama
katmanlarina tabi tutulmaktadir. Sekil 3’te ise evrigim tabanli piramit mimarinin genel yapisi 6zetlenmektedir.

4. Deneysel Siirec¢ ve Sonuclar

Bu béliimde, deneysel analizlerde kullanilan veri seti, gergeklestirimde kullanilan yontemlere ve izlenen deneysel siirece iliskin
ayrmtilar ve derin 6grenme mimarileri ile elde edilen deneysel sonuglar sunulmaktadir.

4.1. Deneysel Siirec¢

Deneysel analizlerde, gelistirilen evrisimli sinir ag1 mimarilerinin bagarimlarini degerlendirmek icin Tiirkge Twitter mesajlar
igeren bir veri seti olusturulmustur. Veri seti, Twitter API kullamilarak Python dilinde yazilmig bir uygulamayla iki aylik bir siiregte
elde edilmistir. Olusturulan duygu analizi setinde, 10500’{ pozitif ve 10500’{i negatif olmak iizere, toplam 21000 Twitter mesaj1 yer
almaktadir. Veri seti {izerinde, dizgi par¢alama, durak kelimeleri ¢ikarma, kok bulma gibi onisleme asamalar1 uygulanmistir. Dizgi
parcalama asamasinda, hem pozitif, hem de negatif bir ifade bildiren Twitter mesajlar1 veri setinden kaldirilmistir. Bunun yani sira,
mesajlarda yer alan harflerin her biri kii¢iik harfe doniistiiriilmiis, noktalama isaretleri, rakamlar ve ‘@’, ‘#’ gibi 6zel karakterler
ortadan kaldirilmigtir. Metin mesajlari, terim sayis1 ve karakter uzunluguna gore filtrelenmis, yinelenen harfler ¢ikarilmistir. Durak
kelimelerinin ¢ikarilmasi i¢in, Lucene uygulama gelistirme ara yiizii, kok bulma asamasinda ise Zemberek kiitliphanesinden
yararlanilmistir. Gelistirilen evrisimli sinir ag1 tabanli mimarilerin performansinin degerlendirmesinde dogru simiflandirma oram
kullanilmugtir.

4.2. Deneysel Sonuclar

Veri setinin, geleneksel makine 6grenmesi siniflandiricilar ve veri temsil yontemleriyle performansini dl¢limlemek adina, veri
seti, terim sikligt (TF), terim varligi (TP), TF-IDF oOl¢iitii ve 1-gram, 2-gram ve 3-gram modelleri kullanilarak temsil edilmis;
boylelikle, 9 farkli veri temsili elde edilmistir. Bu veri temsil yontemleri ile temsil edilen veri setinin bagarimi, dort temel
smiflandirici olan, k-en yakin komsu algoritmasi (KNN), destek vektdr makineleri (SVM), lojistik regresyon (LR) ve Naive Bayes
(NB) ile degerlendirilmistir. Makine 6grenmesi tabanli deneysel analizlerde, 10-kat ¢apraz gecerleme kullanilmistir. Gergeklestirim,
WEKA 3.9 ile varsayilan parametre degerleri araciligiyla yapilmistir. Derin 6grenme tabanli modellerin gergeklestirimi, Tensorflow
ve Keras kullanilarak yapilmistir. Derin 6grenme modellerinde uygun hiperparametrelerin belirlenmesi i¢in Gauss islemi kullanilarak
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Bayes optimizasyonu uygulanmistir. LDA2vec kelime gdmme ydntemi i¢in, konu sayist (N=25) ve negatif 6rnekleme katsayis1 ( €
0.75) olarak alinmustir. Tablo 1’de temel makine 6grenmesi tabanli yontemler ile Tablo 2°de ise derin 6grenme mimarileri ile elde
edilen dogru siniflandirma oranlar1 sunulmustur. Temel kelime gomme yontemleri igin farkli vektor boyutlar1 ve projeksiyon katmani
boyutlar1 incelenmis olup Tablo 2’de en yiiksek basarimin alindigt vektdr boyutu 300 ve projeksiyon katmani boyutu 300 igin
sonuglar verilmistir.

Tablo 1. Makine Ogrenmesi Yontemlerine Iliskin Deneysel Sonuglar

V?ri Temsi.l K-en yak'ln komsu Destel'( Vektﬁr Lojistik regresyon Naive‘Bayes
Yontemleri algoritmasi makineleri algoritmasi
1-gram +TP 76.10 79.58 78.25 80.71
1-gram +TF 76.63 79.83 78.61 80.94
1-gram +TF-IDF 76.40 79.69 78.41 80.85
2-gram +TP 74.65 79.16 77.64 80.38
2-gram +TF 75.72 79.47 78.07 80.61
2-gram +TF-IDF 75.29 79.35 77.92 80.50
3-gram +TP 71.36 78.76 76.89 79.98
3-gram +TF 73.93 79.07 77.38 80.26
3-gram +TF-IDF 72.93 78.93 77.19 80.08
Tablo 2. Derin Ogrenme Yéntemlerine Iliskin Deneysel Sonuclar

Kelime Gomme RNN LSTM GRU CNN1 CNN2 CNN3
word2vec (Skip-gram) 81.82 84.69 83.16 86.29 92.53 88.44
word2vec (CBOW) 81.34 84.18 82.67 85.72 89.62 87.77
fastText (Skip-gram) 80.90 83.64 82.16 85.15 88.96 86.85
fastText (CBOW) 80.44 83.41 81.97 84.94 88.69 86.54
GloVe 81.13 83.88 82.40 85.41 89.26 87.27
LDA2Vec 81.54 84.40 82.90 86.00 90.16 88.16

Dogru Siniflandirma Orani Temel Etki Diyagrami
Veri Ortalamalan

Kelime GEmme Vektr Boyutu Projeksiyon katmani bayutu Mimari
a0

89 f
88
a7 /

85 » {
e *
> ./,/‘ i *-—— -
84 \
83
¥

82

Ortalama

>

a1

fastText (CBOW)
fastText (Skip-gram}
Glove

LDAZVec

wardzuec (CBOW)
ward2vec (Skip-gram}
200

300

100

200

300

CHNI

CNNZ

CNN3

GRU

LSTh

RNN

Karsilastinlan Yéntemler

Sekil. 4. Karsilastirilan yontemlere ve faktorlere iligkin temel etki diyagrami

Sekil 4’te karsilastirilan yontemlere iligkin temel etki diyagrami sunulmustur. Kelime gémme yontemleri incelendiginde en
yiiksek bagarimlarin word2vec (skip-gram) modeli ile elde edildigi, bu yontemi, LDA2vec modelinin izledigi goriilmektedir. Tiim
modeller igerisinde, CBOW modelleri, skip-gram modellerine kiyasla daha diisilk basarim vermektedir. Derin dgrenme tabanli
mimarilerin, geleneksel makine dgrenmesi tabanli yontemlere kiyasla daha yiiksek basarim elde ettigi gozlenmektedir. Onerilen
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evrisimli sinir ag1 tabanl {i¢ mimarinin (CNN1, CNN2 ve CNN3), metin madenciliginde siklikla kullanilan, RNN, LSTM ve GRU
gibi mimarilerden daha yiiksek basarim aldig1 goriilmektedir.

5. Sonug¢

Duygu analizi (goriis madenciligi), metin belgeleri igerisinde yer alan nesnelere, iiriinlere, servislere ya da organizasyonlara
iligkin goris, duygu, tutum gibi 6znel bilgilerin, makine 6grenmesi, istatistik ve dogal dil isleme gibi alanlardan teknik ve yontemlerin
kullanilmasi ile ¢ikarilmasini amaglayan bir arastirma alanidir. Duygu analizi, yapisal olmayan bilgiden, yapisal, anlamli ve kullanish
bilgiler ¢ikarilmasini olanakli hale getirir. Bu ¢aligmada, Tiirk¢e metin belgeleri {izerinde duygu analizi igin, evrisimli sinir ag1 tabanl
iic temel derin 6grenme mimarisinin etkinligi degerlendirilmektedir. Metin belgelerinin temsilinde, word2vec, fastText, GloVe ve
LDA2vec olmak iizere dort temel kelime gdmme yontemi incelenmektedir. Calisma kapsaminda 6nerilen birinci mimaride, gdmme
katmaninda, metin belgesinde yer alan kelimeler i¢in, kelime gémme yontemleri tabanli temsil elde edilmektedir. Ardindan, evrigim
katmanlar1 yigmm1 (1-gram, 2-gram ve 3-gram) kullanilarak 1-gram, 2-gram ve 3-gram tabanli Ozniteliklerin ¢ikarim
gerceklestirilmektedir. Her bir katmanda, 6znitelik haritalarinin olusturulmasi icin sabit sayida 80 filtre uygulanmaktadir. Incelenen
ikinci evrisimli sinir ag1 tabanli mimaride gémme katmani sonucu elde edilen metin temsili, yinelenen evrigim ve maksimum
havuzlama katmanlarma tabi tutulmaktadir. incelenen iigiincii mimari ise, evrisim tabanli piramit mimarisidir. Metin belgelerinin
temsilinde, word2vec, fastText, GloVe ve LDA2vec olmak {izere dort temel kelime géomme yontemi incelenmektedir. incelenen
evrisimli sinir ag1 tabanli mimarilerin, Tiirk¢e duygu analizi igin, geleneksel makine 6grenmesi siniflandiricilarina (k-en yakin komsu
algoritmasi, destek vektdr makineleri, lojistik regresyon ve Naive Bayes algoritmasi) ve temel derin 6grenme mimarilerine
(tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa siireli bellek birimleri ve gegitli tekrarlayan birim) kiyasla daha yiiksek basarim elde ettigi
goriilmektedir. Word2vec (Skip-gram modeli) kelime kodlamasi yontemi ile evrisimli sinir ag1 tabanli mimari ile %92.53 dogru
siiflandirma oram elde edilmistir. Incelenen evrisimli sinir ag1 mimarileri arasindaki en yiiksek basarim ise yinelemeli evrisim ve
maksimum havuzlama tabanli mimari ile alinmaktadir.

Kaynakc¢a

1. Fersini, E., Messina, E., & Pozzi, F. A. (2014). Sentiment analysis: Bayesian ensemble learning. Decision support systems, 68,
26-38.

2. Medhat, W., Hassan, A., & Korashy, H. (2014). Sentiment analysis algorithms and applications: A survey. Ain Shams
engineering journal, 5(4), 1093-1113.

3. Taboada, M., Brooke, J., Tofiloski, M., Voll, K., & Stede, M. (2011). Lexicon-based methods for sentiment
analysis. Computational linguistics, 37(2), 267-307.

4. Tan, S., & Zhang, J. (2008). An empirical study of sentiment analysis for chinese documents. Expert Systems with
applications, 34(4), 2622-2629.

5. Collobert, R., Weston, J., Bottou, L., Karlen, M., Kavukcuoglu, K., & Kuksa, P. (2011). Natural language processing (almost)
from scratch. Journal of machine learning research, 12(Aug), 2493-2537.

6. Zhang, L., Wang, S., & Liu, B. (2018). Deep learning for sentiment analysis: A survey. Wiley Interdisciplinary Reviews: Data
Mining and Knowledge Discovery, 8(4), e1253.

7. Seker, A., Diri, B., & Balik, H. H. (2017). Derin 6grenme yontemleri ve uygulamalar1 hakkinda bir inceleme. Gazi Miihendislik
Bilimleri Dergisi (GMBD), 3(3), 47-64.

8. Cano, E., & Morisio, M. (2019). A data-driven neural network architecture for sentiment analysis. Data Technologies and
Applications, 53(1), 2-19.

9. Giingér, O., Uskiidarly, S., & Giingér, T. (2018, May). Recurrent neural networks for Turkish named entity recognition. In 2018
26th Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU) (pp. 1-4). IEEE.

10. Collobert, R., & Weston, J. (2008, July). A unified architecture for natural language processing: Deep neural networks with
multitask learning. In Proceedings of the 25th international conference on Machine learning (pp. 160-167).

11. Dos Santos, C., & Gatti, M. (2014, August). Deep convolutional neural networks for sentiment analysis of short texts.
In Proceedings of COLING 2014, the 25th International Conference on Computational Linguistics: Technical Papers (pp. 69-
78).

12. Kim, Y. (2014). Convolutional neural networks for sentence classification. arXiv preprint arXiv:1408.5882.

13. Zhang, X., Zhao, J., & LeCun, Y. (2015). Character-level convolutional networks for text classification. In Advances in neural
information processing systems (pp. 649-657).

14. Johnson, R., & Zhang, T. (2017, July). Deep pyramid convolutional neural networks for text categorization. In Proceedings of the
55th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers) (pp. 562-570).

15. Cano, E., & Morisio, M. (2018, March). Role of data properties on sentiment analysis of texts via convolutions. In World
Conference on Information Systems and Technologies (pp. 330-337). Springer, Cham.

16. Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Efficient estimation of word representations in vector space. arXiv
preprint arXiv:1301.3781.

17. Pennington, J., Socher, R., & Manning, C. D. (2014, October). Glove: Global vectors for word representation. In Proceedings of
the 2014 conference on empirical methods in natural language processing (EMNLP) (pp. 1532-1543).

e-1SSN: 2148-2683 380



