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Anahtar Kelimeler Ozet: Dogal dil islemenin ve metin siniflandirmanin 6nemli arastirma alanlarindan biri
Dogal dil igleme, de duygu analizidir. Bu alanda ¢alismalar hizla bitytimektedir. Bu teknik dijital yagamin
Veri kazima, her ¢esit uygulama alaninda kendini gostermektedir. Duygu analizi icin gelistirilen bir¢ok

Duygu analizi,

Yinelenen yapay sinir agi,
Word2Vec,

Kelime gomme

teknik vardir ancak son zamanlarda dogal dil islemenin kelime vektor modeli metotlart
duygu analizinde yaygin olarak kullanilmaya baslamistir. Word2Vec kelimeleri anlaml
vektorlere doniistiirebilen en kullanigh kelime vektdr modeli yontemleri arasindadir. Bu
yontem ile kelime vektorleri olusturabilmek i¢in biiyiik kelime havuzlarina ihtiya¢ vardir.
Onceden egitilmis modeller duygu analizinde daha dogru sonuglara ulagabilmeyi miimkiin
kilarlar. Bu calismada duygu analizinde incelenmek iizere, onaylanmis kullanicilarin
Tiirkce otel yorumlari veri kazima yontemleri ile toplanmigtir. Elde edilen bu 6zgiin veriler
Word2Vec ile egitilerek kelime vektorleri olugturulmustur. Bu vektorler ile tekrarlanan
yapay sinir aginin bir ¢esidi olan gegitli tekrarlayan birimler ile bir siniflandirma modeli
gelistirilmigtir. Daha genis kelime torbalariyla egitilmis kelime vektorleri ile rastgele
degerler atanarak olusturulan vektorler, ayni derin 6grenme yontemiyle yeniden incelenmig
ve elde edilen siniflandirma basarilar1 karsilastirilmistir.  Elde edilen sonuglara gore
ozel alandan bagimsiz, daha genis kapsamli kelime torbalarinin siniflandirma basarisini
arttirdig1 gozlemlenmisgtir.

Investigation of Word Vector Models Trained with Turkish Hotel Comments by Sentiment

Analysis
Keywords Abstract: One of the important research areas of Natural Language Processing and
Natural language processing, text classification is sentiment analysis. Studies in this area are growing rapidly. This
Data scraping, technique manifests itself in all kinds of applications of digital life. There are many

Sentiment analysis,
Recurrent neural networks,
Word2 Vec,

Word embeddings,

techniques developed for sentiment analysis, but recently, word embedding methods of
natural language processing have become widely used in sentiment analysis. Word2Vec is
one of the most useful word embedding methods that can convert words into meaningful
vectors. In order to create word vectors with this method, large word pools are needed.
Pre-trained models make it possible to achieve more accurate results in sentiment analysis.
In this study, Turkish hotel reviews of approved users were collected by data scraping
methods for examination of sentiment analysis. Obtained from the original data by training
with Word2Vec word vectors were created. With these vectors, a classification model has
been developed with Gated Recurrent Unit which is a kind of Recurrent Neural Networks.
The vectors formed by assigning random values to wider corpus-trained word vectors
were re-examined with the same deep learning method and the obtained classification
successes were compared. According to the results, it was observed that the broader
corpus independent of the private area increased the success of classification.

1. Giris dilbilimi ve biyometri kullanim1 anlamina gelir. Duygu

analizi igletmelerin reklam ve pazarlama siire¢lerinden
Duygu analizi, duygusal durumlar ve subjektif bilgileri sosyal medyadaki aligkanlik analizlerine, bir markanin

sistematik olarak tanimlamak, ¢ikarmak, dlgmek ve duyarlilik analizinden, hiikiimetlerin politik karar alma
incelemek i¢in dogal dil isleme, metin analizi, hesaplama,
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stireclerine kadar bir¢ok alanda 6nemli rol oynayan pratik
bir tekniktir. Duygu analizinde temel gorev, verilen
bir metnin hangi kutupta yer aldigin1 belge veya ciimle
diizeyinde sinmiflandirmaktir. Bir belgede ifade edilen
goriigiin veya bir cimlenin; olumlu, olumsuz veya nétr
olup olmadig1 duygu analizi islemleri ile belirlenebilir.
Geligmis diizeydeki duygu analizleri metinlerdeki duygu
durumlarim1 kizgmn, {iizgiin ve mutlu gibi duygusal
durumlara ayirabilir. Metinden duygu analizi yapilirken;
veri seti icerisindeki etkisiz kelimeler filtrelenir, her
kelimenin sayisal temsili i¢in gosterimler gerceklesir,
sozciik temsilleri ile kelime modeli egitilir, bu model
yardimiyla her kelimenin vektor karsiliklari belirlenir,
bu vektorler kullanilarak siniflandirma modeli egitilir ve
son olarak bu model yardimiyla duygu siniflandirmast
gerceklestirilir.

Duygu analizinde kullanilmak tizere ¢ok ¢esitli teknolo-
jiler gelistirilmigtir. Makine 6grenmesi ve 6zellikle son
yillarda derin 6grenme tekniklerine dayali sistemler duygu
analizinde etkili olarak kullanilmaktadir. Metinden duygu
analizi islemlerinde her kelimenin bir vektor seklinde
gosterimi ile matematiksel temsil elde edilebilir. Kelime
vektor modeli uygulamalar1 sozciiklerin ve belgelerin
vektor seklinde gosterimini saglayan gozetimsiz derin
ogrenme teknikleridir. Bu yontemler, kelimeler arasindaki
sozdizimsel ve anlamsal iligkileri yakalayabilme yetenek-
lerinden dolay1 metin siniflandirmada ve duygu analizinde
biiytik ilgi gormiistiir. Derin 6grenmenin en basarili kelime
vektor modeli yontemlerinden biri Word2Vec’tir [1].
Aragtirmacilar bu yontemi kullanarak duygu analizinde
cesitli uygulamalar gelistirmiglerdir.

Duygu siniflandirma teknikleri sozliik temelli yontemler
ve makine Ogrenimi yontemleri olmak iizere ikiye
ayrilabilir. Makine 6grenmesi yontemlerinin temelini de
derin 6grenme olusturmaktadir [2], [3]. Sozlik temelli
duygu analizi yontemleri pozitif ve negatif ¢agrigimlara
sahip sozciik ve climlelerin listesine dayanmaktadir. Bu
yontemde her bir kelimenin negatif ve pozitif duyarlilik
degerleriyle elde edilmis bir sozliige ihtiya¢ vardir. Bu
yaklagimla gelistirilen yontemler basit, 6l¢ceklenebilir ve
hesaplama agisindan verimlidirler [4], [5], [6]. Derin
o0grenme yontemlerinin dogal dil islemede aldig1 roller
son zamanlarda biiyiik bir artig gostermistir. Dogal dil
islemedeki (Natural Language Processing-NLP) derin
o6grenme yontemlerinde kelime vektorii kullanimi biiyiik
bir artig gostermistir [7]. Word2Vec ve GloVe gibi kelime
vektor modeli algoritmalari, kelimeleri anlamli vektorlere
doniistiirebilen derin 6grenme teknikleridir. Bu algorit-
malar kelimeleri siirekli vektorler seklinde gosterebilirler.
Kelimelerin vektdr gosterimleri metin siniflandirma,
kiimeleme ve bilgi almada ¢ok kullanighdir. Kelime
vektor modeli teknikleri, sozciik torbalar1 gosterimine
kiyasla bazi1 avantajlara sahiptir. Ornegin, anlami1 yakin
olan kelimeler bu vektorel gosterim sayesinde birbirlerine
matematiksel olarak daha yakin hale gelmislerdir. Bu
vektorel gosterim ayni zamanda kelimelerin daha kiiciik
boyutlarda temsil edilmesini ve boylece islem kabiliyeti
kazanmalarina olanak saglamaktadir [1].
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Kelime vektor modellerinin dogrulugu, model egi-
tilirken kullanilan kelime torbasinin biiyiikligiiyle dogru
orantilidir. Tang ve ark. [8] Twitter i¢in bir duygu
analizi calismasi yapmiglar ve 6zel bir kelime vektor
modeli yontemi Onermiglerdir. Severyn ve Moschitti
[9] 50 Milyon tweet ile bir kelime torbasi olusturup
Word2 Vec ile egitmislerdir. Onceden egitilmis bu kelime
vektorlerini evrisimli bir sinir agina (Convolutional Neural
Network-CNN) girdi olarak uygulamiglardir. Fu ve ark.
[10] duygu analizi i¢in 6zyinelemeli otomatik kodlayiciy1
kullanmislardir. Kelime vektorleri icin Ingilizce ve Cince
Wikipedia kelime torbasint Word2Vec ile egitmislerdir.
Qin, Xu ve Guo [11], Word2Vec algoritmasini kullanarak
408 milyon kelimeye sahip olan Wikipedia kelime
torbasin1 egiterek kelime vektorleri olusturmuglardir.
Onceden egitilmis olan vektorleri kullanarak CNN
icin girdi katmanm olarak kullandilar. Kim, [12] yine
onceden egitilmis Word2Vec vektorlerini CNN igin girdi
olarak kullanmig ve duygu analizi basarisini arttirmigtir.
Rezaeinia ve ark. [13] kelime vektorleri i¢in yeni bir
yontem onermiglerdir.  Onerilen bu yontemin basari
sonuclarini diger yontemlerle karsilagtirmiglardir. Wang
ve ark. [14] ise onceden egitilmis vektorleri, en-boy
diizeyindeki duygu analizi i¢in dikkat temelli Uzun kisa
stireli bellek (Long short-term memory-LSTM) modelinin
girdileri olarak uygulamiglardir. LSTM ve GRU gibi
tekrarlanan yapay sinir ag1 (Recurrent Neural Networks-
RNN) tiplerinin kullanilmasindaki amaglardan biri de
RNN’nin degigken uzunluktaki girdilerde 6grenmenin son
derece zor ve uzun gerceklesmesidir. Degisken uzunluklu
girdiler, sabit boyutlu baglam pencereleri ile ¢oziilebilir
ancak baglam pencereleri uzun siireli anlam iligkilerini
yakalayamaz. [15]

Bu ¢alismada ise web ortamindan toplanmis onayl Tiirkce
otel yorumlari, yorumlarin olumlu-olumsuz olma durum-
larina gore etiketlenmistir. Kelime torbast olusturulmusg
ve bu kelime torbas1 kullanilarak Word2Vec kelime vek-
torleri elde edilmistir. Bu kelime vektorleri gecitli tekrar-
layan birimler (Gated Recurrent Unit-GRU) i¢in girdi kat-
mamn olarak kullanilmis ve yorumlar1 duygu durumlarina
gore siniflandiran bir model gelistirilmigtir. Sonra Tiirkge
Wikipedia makaleleri kullanilarak egitilmis Word2 Vec vek-
torleri kullanilarak vektor modeli islemi yeniden yapilmig
ve bu sefer modele girdi katmani olarak bu vektorler sunul-
mustur. Rastgele olusturulan kelime vektorleri de mod-
elde kullanilmig ve sonrasinda tiim siniflandirma sonuglari
karsilastirtlmastir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, veri kazima yontemleri
kullanilarak elde edilmistir. Bu veri seti Python’a ait veri
isleme kiitiiphaneleri kullanilarak 6n islemden gecirilmistir.
Word2Vec ile kelime vektorleri olusturulmus ve vektorler
RNN altindaki GRU ile olusturulan modele girdi katmani
olarak verilmistir. Asagidaki basliklarda bu yontemler
aciklanmugtir.
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2.1. Veri kazima

Veri kazima (Data Scraping) 6zel araglar kullanilarak
web ortamindan veri ¢ikarim isidir. Veri kazima ile
web iizerinde 6zel amagh verilerin toplanmasi otomatik-
lesir. Veri cikarilip saklandiktan sonra dagitik halden
daha diizenli bir hale gecer. Veri kazima islemleri ver-
ilerden sonuglar elde etmek i¢in kullanilir. Bu sonuglar
genelde ticari sonuglardir. Ornegin bir iiriine ait en diisiik
fiyat bilgisi web sitelerinden ¢ekilen otomatik fiyat bilgi-
lerinin kargilagtirilmast ile bulunabilir. Firmalar bu bilgiler
1s181nda sattiklan iiriinler i¢in degisken fiyat stratejileri
belirleyebilirler. Web sitelerinin standart yapisi istenilen
verilere ulagsmada kolaylik saglar. En yaygin metin tabanl
isaretleme dili olan Hiper Metin Isaretleme Dili’nin (Hy-
perText Markup Language-HTML) etiket yapisina hakim
olmak bu siirecte 6nemlidir. Web ortaminda veri kazima
islemleri cesitli yontemlerle gerceklestirilebilir. Kullanici
olay denetimini gerektiren durumlarda devreye bot yazilim-
lar1 girer. Bu caligmada gerceklestirilen daha dar kap-
samli veri kazima islemlerinde ise sitenin HTML icerigi
indirilmis ve bu icerik parcalanarak istenilen bilgiler secilip
alinmustir. Python’un BeautifulSoup kiitiiphanesi bu is i¢in
kullanilan en gii¢lii ve en hizl kiitiiphanedir [16].

2.2. Word2Vec

Word2Vec, kelimeleri vektér uzayinda ifade etmeye
yarayan gozetimsiz ve tahmin temelli bir derin 6grenme
yontemidir. Google’da aragtirmacit Tomas Mikolov ve
arkadaslar1 tarafindan 2013 yilinda gelistirilmigtir [1].
Word2Vec ile olusturulan vektorel yapilar tizerine yazilmig
araglar ile anlamsal yonden bir kelimeye en yakin veya
en uzak kelimeler listelenebilir ve boylece kelimeler arasi
anoloji kurulabilir.

Tahmini bir kelime vektorii 7 ve hedef bir kelime vektorii
wy olarak diistiniildiigiinde tahmini vektor ile hedef vek-
tortin olasilik hesabi softmax fonksiyonuna gore Denklem
1 ile hesaplanir. W tiim hedef vektorlerin kiimesidir.
B exp(wl'7)
ZWEW exp(wT f)

Word2Vec modellerinin maliyet hesabinin minimum-
lagtirilmasi Deklem 2 ile gergeklestirilir.

P(w;|7) (1)

Z exp(w'?) | —wl'?

wew
)
Z(wy,#)’nin w’a gore gradyan hesab1 Denklem 3 ile bu-
lunur.

ZL(w,?) = —log P(w;|?) = log (

aiwg(wt,f) = F(P(w|F) —{w = w;})
3)

7’ye gore gradyan hesabi ise Denklem 4 ile hesaplanir.

gl(w,w,,W,f’) =

g(w, W, 7) = ;Z(wt,f) = Z [PwP)w] —w,  (4)

r weWw
Word2Vec i¢in modelin yapisinm belirleyen en 6nemli iist
parametre pencere genisgligi (window size)’dur. Bu parame-
tre bize, metinde vektorel ifadesi belirlenecek merkezi keli-
menin saginda ve solunda kagar kelime olabilecegini ifade
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eder. Sekil 1°de pencere boyutu 2 secildiginde merkezi
kelimenin diger cevre kelimelere gore olasilik hesapla-
malarinin nasil gergeklestigi gosterilmistir. Word2Vec’in
iki farkli alt algoritmasi vardir. Bunlar CBOW(Continous
Bag of Words) ve Skip-Gram’dir. CBOW ve Skip-Gram
modellerinin yapilar1 birbirlerinden farklidir. Bu farkliligin
ana nedeni girdi ve ¢ikt1 katmanlarina verilen verilerdir.

P(We—z | We) P(Weiz | we)
P(We_y | we) PWesr | we)
otelde odalar Gok degildi
. )L ¥ -
Dis kelimeler Merkezi Kelime  Dis kelimeler

pencere genisligi = 2 pencere genisligi = 2

Sekil 1. Pencere genisligi 2 secildiginde "temiz" ke-
limesinin diger ¢evre kelimelere gore olasilik durumlari

CBOW modelinde pencere genisgligine gore merkez segilen
kelimenin cevresindeki kelimeler girdi katmanini olustu-
rur. Buna gore bu kelimelerin merkezindeki kelime ¢ikti
katmaninda tahmin edilmeye calisilir. Bu durum Sekil
2’de verilmistir. CBOW igin hedef kelimenin vektorii tiim
cevre kelimelerin vektor toplamlari alinarak Denklem 5 ile
hesaplanir.

F= Z T (5)
i—c<j<ite,it]
CBOW’un maliyet hesab1 Denklem 6 ile yapilir.
Zepow (¢,i) = —log P(wilF) (©)

Gradyan hesaplari ise Denklem 7 ve Denklem 8 ile bu-
lunur.

%fCBOW(C,i) =g1(w,w;,W,7) (7
d . .
WXCBOW(CaO = gZ(W[,W, r) (8)
J
E'\Input layer

e}
7
7

[T

=000

BT

600l [©

CEEeIT)

Xek

10|

Sekil 2. CBOW modeli [17]
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Skip-Gram modelinde ise yine pencere genigligine gore
merkezdeki kelime girdi katmanin1 olugturur ve bu girdi
bilgisine gore merkez kelimenin c¢evresindeki kelimeler
¢iktr katmaninda tahmin edilmeye ¢aligilir. Bu iglem Sekil
3’te verilmigtir. Skip-Gram icin maliyet fonksiyonu Den-
klem 9 ile hesaplanr.

€

>

i—c<j<itc,i#j

%kipgram (Cv l) = - IOgP(Wj|}’,')

Gradyan hesaplar1 ise Denklem 10 ve Denklem 11 ile
bulunur.

d

mﬁkipgmm(cj) =T gl(W,Wj,W, ri) (10

i—c<j<i+c,i#j

)y

i—c<j<i+tc,i#j

0

g%kipgmm(cai) = gZ(Wj7W7ri) (11)
i

Her iki yontemde de tim iglemler ciimle bitene kadar
tekrar edilir. Bir ciimleye uygulanan bu islemler tiim veri
setindeki ctimlelere de uygulanir. Boylece baglangicta
etiketsiz olarak bulunan veri vektorel olarak haritalan-
mig olur. Bu model egitim i¢in kullanmaya hazirdir.
CBOW modelleri genel olarak kiiciik veri setlerinde daha
iyi ¢alisirken, bilyiik veri setlerinde Skip-gram daha iyi
sonuclar vermektedir. CBOW daha az islem giicii gerek-
tirirken, Skip-Gram daha fazla islem giiciine ihtiya¢ duyar.
CBOW iki veya daha ¢ok anlamli kelimeleri anlamakta iyi
degilken Skip-Gram iki veya daha ¢ok anlamli kelimeleri
daha iyi 6grenebilmektedir.

.E Output layer

/o

/Wy
/T
Wi B
Input layer / N ;/
_Hidden layer_/ B
A
=4 :

Wi B 5 >(\ Wi fof Y2
HY N .
e N -
T Ndim\, N

\\ H

\_W:\;, v 3
\ o
AE

\ A Ye,
i
S

CxF-dim

Sekil 3. Skip-gram Modeli [17]

2.3. Derin 6@renme ve tekrarlayan sinir aglar

Derin Ogrenme; denetimli veya denetimsiz 6zellik
cikarma, doniistiirme, desen analizi ve siniflandirma icin
bir¢ok dogrusal olmayan gizli katmandan yararlanan ve
birbirini takip eden bu katmanlarda veriler islenirken
giderek artan gekilde daha kullanigh gosterimler elde
edebilen alt makine 6grenme tekniklerinden biridir. Bu
metodun "derinligi" ile birbirini takip eden gosterim
katmanlarinin sayist kastedilmektedir.  Giiniimiizde
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derin 6grenme bir ¢ok disiplin icin 6nemli bir aragtirma
konusudur [18]. Tekrarlanan yapay sinir aglar1 (Recurrent
Neural Networks-RNN), birimler arasindaki baglantilarin
yonlendirilmis bir dongii olusturdugu aglardir. RNN
ile dinamik zamansal davramslar sergilenebilir. Ileri
beslemeli sinir aglarindan farkli olarak, RNN’ler kendi
giris belleklerini, girdileri iglemek i¢in kullanabilirler.
Bu o6zellik RNN’leri, el yazisi tanima ve konugma
tanimada, kullanigh bir yontem haline getirmektedir. RNN
diger derin 6grenme modellerine gore gizli durumlara
sahiptir ve onceki ciktilarin girdi olarak kullanilmasina
izin veren bir yapilari vardir. Genel yapilarn Sekil 4’te
verilmistir. Her bir ¢ zamani i¢in a<'> aktivasyonu ve
y<!> ¢ciktis1 Denklem 12 ve Denklem 13 ile ifade edilir.
Waa, Wax, Wya, b, by gegici olarak paylasilan katsayilardir
ve g1,g2 de aktivasyon fonksiyonlaridir. Sekil 5’te
RNN’in i¢ blogu verilmigtir.

<t> <t—1> t
a = gl(Waaa + Wax +ba) (12)
<t> <t>
y :gZ(Wyaa +by) (13)
‘/U<1> ,y<2>k y<t> ‘/y<t+l>\
1 ( T a<t*1> T a<t> 1 a<f+l>
a<0> — — — B
T o 1 1
:L'<1> l<2> ‘ Z<t> T/<t+1>‘
Sekil 4. RNN mimarisi [19]
"y<£>
Waa by % ®‘_Wya
g <t=1> ! o o<t
® \—~(+) ©—9
L € |
Wag —— Q——— ba

Sekil 5. RNN blok yapisi[19]

RNN’de girdilerinizin uzunluklar1 6nemli degildir. Girdi
biiyiikliigiiniin fazla olmasi modelin boyutunu etkilemez.
Gecgmis bilgiler hesaba alindig1 i¢cin modelin bir hafizas1
vardir. Bu sekilde zaman i¢inde paylagilan agirliklar ortaya
cikar. Buna karsin RNN’de hesaplama yavagtir. Modelin
bir hafizasi olsa da uzun zaman 6nceki bilgiye erisim zor-
dur. Mevcut durumda gelecekteki herhangi bir girdinin
hesaba katilamamas1 durumu vardir. RNN’de tiim zaman
dilimlerindeki kayip fonksiyonu .’ Denklem 14 ile hesa-

planir.
T).

LEy) =) L6 y")
=1
Geriye yayilim, zamanin her noktasinda yapilir. 7 zaman
diliminde, agirlik matrisi W’ye gore .Z kaybinin tiirevi
Denklem 15 ile ifade edilir.
0.2)

ow

(14)

T ag(T)

W (15)

=1 ®)
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RNN’ler, 6nceki bilgiler ile baglanti kurup anlamlandirma
ozelliginden dolay1, zaman bazli problemlerde basarili
sonuglar vermektedir. Ancak RNN’lerde, hangi aktiviteler
ne kadar siire hatirlanacak bilinmemektedir. Biitiin bil-
giler, modelin icerisinde tutulmaktadir. Aktiviteler i¢in
baz1 bilgiler 6nemliyken, bazi bilgiler gereksizdir. Bu yiiz-
den bazi aktivitelerin siniflandirilmasinda, tim ge¢misin
saklanmasina gerek yoktur. Aktivite siniflandirilmasinda,
gerekli bilgi ¢ok onceden olugsmus ise, bu bilgiye ulagila-
mayabilir. RNN’lerin cok 6nceden olan olaylar1 tahmin
edebilmesi i¢in farkli bir mimari yapiya ihtiyaclar1 vardir.
Kaybolan gradyan problemini ¢ozmek icin farkli RNN tiir-
leri gelistirilmistir. Bu tiir problemlerde daha iyi ¢aligan
RNN’lerin, bir ¢esidi olan Uzun Kisa-Siireli Bellek (Long
Short Term Memory - LSTM) aglar1 kullanilmaktadir. Bu
RNN tiirlerinde belirli kapilar kullanilir, bu kapilar iyi
tanimlanmig belirli bir amaca sahiptir. I" olarak ifade edilen
kap1 degerleri Denklem 16 ile hesaplanir. W, U, b kapiya
ozgii katsayilardir ve o ise sigmoid fonksiyondur.

[ =o(Wx™"> +Ua~"""> +b) (16)
Gegitli tekrarlayan birimler (Gated Recurrent Unit-GRU)
ise 2014 yilinda Cho ve ark. [20] tarafindan tanitilan un-
utma ve giris kapilar1 tek bir kapi iizerinde birlestirilerek
bir giincelleme kapisinin olusturuldugu bir modeldir. Elde
edilen model, geleneksel LSTM modelinden, daha basit
oldugundan giin gectikce GRU daha popiiler hale gelmek-
tedir. Sekil 6’da GRU’ nun yapis1 verilmistir. Sekil 6’ya
gore GRU mimarisinin denklemleri Denklem 17, Denklem
18 ve Denklem 19°da verilmistir. I', giincelleme kapist, I,
uygunluk kapisidir.

_ Ve N
c<t=1> i \, o<t>
a<t>
a<t=1> 1 1 |, q<t>
A } )
‘ 2<t>

Sekil 6. GRU blok yapist [19]

& = tanh(W, [T, xa~ 1> x4+ b.)  (17)
¢ =Ty x e+ (1-T) x> (18)
a<l> — C<l> (19)
3. Bulgular
Bu calisma toplamda iic asamadan olusmaktadir. Tlk

asamada web ortamindan veri kazima yOntemleri ile
toplanan otel yorumlari ve puanlartyla bir veri seti
olusturulmusg ve bu veri setindeki her bir 6rnek pozitif ve
negatif olarak etiketlenmistir. Tkinci asamada veri setinin
kelime torbasi kullamlarak Word2Vec algoritmasiyla
kelime gdmme modeli olusturulmugtur. Bu asamada ayni
zamanda Tiirkce Wikipedia makaleleri ile genig bir kelime
torbasi kullanilarak bagka bir kelime gomme modeli daha
olusturulmustur. Uciincii asamada ise veri seti test ve
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egitim verisi olarak ikiye ayrilmig ve kelime temsilleri
icin farkli kelime gomme modelleri yardimiyla farkli
vektorler kullanilarak siniflandirma modellerinin egitimi
gerceklestirilmisgtir.

Web ortamindan toplanan otel yorumalariyla bir veri seti
olusturulmusgtur. Veri seti toplamda 20179 adet farkli yo-
rumdan olugmaktadir. Bu yorumlarin her biri olumlu ya
da olumsuz olarak etiketlenmigtir. Web ortamindan toplan-
mus otel yorumlari, kullanicilarin oteller hakkindaki yaziya
dokdiikleri yorumlar ve otele 10 iizerinden verdikleri yildiz
sayilarindan meydana gelir. Her yorum iglenirken yildiz
sayilarina gore etiketlenmistir. Etiketleme iglemi yorum-
larin y1ildiz sayilari iizerinden gergeklestirilmistir. 4 ve altt
yildiz barindan yorumlar negatif, 6 ve iistii yildiz1 olan
yorumlar pozitif olarak etiketlenmistir. Negatif etiketli
yorumlarin say1s1 7996 (%40), pozitif etiketli yorumlarin
sayist 12183 (%60) ’tiir. Veri setinde yer alan her yo-
rumun kelime uzunluklar1 farklidir. Tiim veri seti ince-
lendiginde yorumlarin kelime sayilarina gore dagilimlari
Sekil 7°de verilmistir. Farkli etiketlere ait yorumlarin ke-
lime sayilarina gore detayli durumlar1 Sekil 8°de kutu
grafiginde verilmistir.Veri setinde tekrar eden kelimeler
incelenmistir. Buna gore veri setinde en ¢ok tekrar eden
20 kelime gecme frekanslarina gore Sekil 9°da verilmistir.
Tiim bu grafikler olusturulmadan 6nce veri seti NLP nin
On iglem adimlarindan geg¢irilmistir. Buna gore veri setinde
yer alan tiim noktalama isaretleri, HTML etiketleri, emoji
karakterleri, Tiirkce etkisiz kelimeler ¢ikarilmig ve tiim ke-
limeler kiiciik harf formatina getirilmistir. Sekil 10’da veri
setinde yer alan kelimeler gecme sikliklarina gore kelime
bulutunda gosterilmistir. Bu iglem sirasinda veri setindeki
noktalama isaretleri kaldirilmisg, veri seti tek bir String ha-
line getirilmis, veri setindeki etkisiz kelimeler atilarak tim
kelimeler bir listeye aktarilmigtr.

Yorum Sayisi

50 100 150 200 250 300

Kelime Sayisi
Sekil 7. Kelime sayilarina gore yorum yogunlugu

Listeye aktarilmig kelimelerin vektorel kargiliklarini
bulabilmek icin Gensim Kkiitiiphanesi [21] kullanilarak
Word2Vec ile bir model egitilmistir. Bu model egitilirken
her bir kelimenin vektorel gosterim boyutu olarak 400
secilmigtir. Kullanilacak alt algoritma olarak CBOW
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modeli i¢in pencere genigligi 5 olarak secilmistir. Egitilen
modelin t-SNE [22] ile 2 boyutlu diizleme aktarilmasi
Sekil 15’te verilmigtir.

Veri setinin sozciik temsilinde Keras Tokenizer [23]
kullanilmigtir. Bu islem sirasinda toplam 39276 farkl
sozciik oldugu goriilmiistiir. Toplam 20179 farkli yorum,
giris matrisinin satir sayisin1 verecektir. Siitun sayisinin
belirlenmesi performans-maliyet acisindan kritiktir. Bu
say1 belirlenirken Denklem 20’den yararlanilmistir. Bu
formiil olusturulurken her yorumdaki kelimelerin say1si
bir listeye aktarilmigtir. s bu listenin standart sapmast, m
bu listenin ortalama degeridir. 7, ise maksimum sozciik
sayisidir.

Tnax =m—+2%*s (20)

Denklem 20 ile giris katmani igin sozciik sayis1 olarak 86
elde edilmistir. Bu saymin yorumlardaki tiim kelimeler

gecis frekans

7000
6000
5000
4000

3000
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diisiiniildiigiinde temsil degeri %96’dir. Buna gore yorum-
lardaki kelime sayis1 86 dan az olan yorumlar bu deger
tamamlanincaya kadar sifir ile doldurulmustur. Kelime
sayist 86 dan fazla olan yorumlardan rasgele kelimeler
atilmigtir.  Word2Vec ile egitilmis model kullanilarak
veri setindeki her bir kelimenin temsil karsiligina goére
modelden o kelimenin vektorel gosterimi secilmis ve giris
matrisi elde edilmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
embedding_1 (Embedding) (Mone, 86, 400) 1571@808
cu_dnngru_1 (CuDNNGRU) (Mone, 86, 32) 41664
cu_dnngru_2 (CuDNNGRU) (Mone, 16) 24608
dense_1 (Dense) (Mone, 1) 17
Total params: 15,754,881

Trainable params: 44,081

Non-trainable params: 15,710,380

Sekil 11. GRU modeli 6zeti

Simiflandirma icin olugturulan GRU modelinin 6zeti Sekil
11°de verilmigtir. Egitim icin veri setinin %75°1 alinmus, bu
verilerin de %25’i dogrulama verileri olarak kullanilmigtir.
Bu modelin egitim sirasinda gergeklesen dogruluk ve kayip
degisimleri Sekil 12’de verilmistir. Egitim sonun da elde
edilen modele test verileri sunulmug ve siniflandirma mod-
eli icin alinmis basar1 sonuglar1 Tablo 1’°de verilmigtir.

Dogruluk Deger Dedisimi

0925
0.900
0875
0.850
0.825

Accuracy

0.800
0775

0750 — Train

0725 Validation

T T T T T T T T T T
[} 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Epoch

Kayip Deder Degisimi

— Train
Validation

Epoch

Sekil 12. Otel kelime vektor modeli ile GRU modeli
dogruluk-kayip degisimi

Tablo 1. Ozel Kelime vektor modeli ile Test Sonuglari

Simif Tutarhhk | Anma | fl-skor
Negatif 0.89 0.89 0.89
Pozitif 0.93 0.92 0.92

Ikinci modelin giris katmanina her kelime igin rasgele atan-
mig sayilarla olugturulmug matrisler verilmistir. Bu mod-
elin digerlerinden farki kelimeler arasindaki anlam iligki-
leri, modelin egitimi gergeklesirken belirlenmesidir, yani
model egitilirken kelime vektorleri de ayn1 anda egitilmek-
tedir. Dolayisiyla egitim siiresi diger modellere kiyasla
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daha uzun siirmiistiir. Bu modelin egitim sirasinda gercek-
lesen dogruluk ve kayip degisimleri Sekil 13’te verilmistir.
Egitim sonun da elde edilen modele test verileri sunulmus-
tur. Siniflandirma modeli i¢in bagar1 sonuglar1 Tablo 2’de
verilmisgtir.

Dogruluk Deger Degisimi

e

—— Train
Validation

Accuracy

o
w
IS
w
S

8 9
Epoch

Kayip Deger Degisimi

— Train
Validation

Loss

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Epoch

Sekil 13. Rasgele kelime vektor modeli ile GRU modeli
dogruluk-kayip degisimi

Tablo 2. Rasgele Kelime vektor modeli ile Test

Sonuglari

Simf Tutarhlik | Anma | fl-skor
Negatif 091 0.88 0.89
Pozitif 0.92 0.94 0.93

Egitilen iiclinci modele giris matrisi olarak farkli bir
kelime vektdr modelinden elde edilmis vektorel deger-
ler sunulmugtur. Bu kelime vektdr modeli Tiirkce
Wikipedia makalelerinin [24] islenmesiyle olusturulmus-
tur. Word2 Vec ile olusturulan modelde 412457 benzersiz
kelimenin 400 siitundan olusan vektorel karsiliklar1 bu-
lunmaktadir. Tiim veri setindeki kelimeler bu modelde
taranmig ve vektorel karsiliklar1 bulunarak giris matrisi
elde edilmistir. Bu modelin egitim sirasinda gerceklesen
dogruluk ve kayip degisimleri Sekil 14’te verilmistir. Bu-
lunan agirliklara gore egitim sonun da elde edilen modele
test verileri sunulmugtur. Siniflandirma modeli i¢in basar1
sonuglari Tablo 3’te verilmigtir.

Tablo 3. Genel Kelime vektor modeli ile Test Sonuclari

Simf Tutarhlik | Anma | fl-skor
Negatif 0.90 0.91 0.90
Pozitif 0.94 0.93 0.94

Her tic GRU modelinde de girdi ve ¢ikti katmanlar1 dahil
toplam 4 katman vardir. Kayip deger i¢in Binary Crossen-
tropy ve optimizasyon i¢in Adam algoritmasi kullanilmstir.
Egitim toplam 10 epok siirmiis ve Batch Size olarak 256
degeri secilmistir. Birinci Gizli katmanda birim sayis1 32,
ikinci gizli katmanda birim say1s1 16’dr. ikili sniflandirma
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Sekil 14. Wikipedia kelime vektér modeli ile GRU mod-
eli dogruluk-kay1p degisimi

yapildig1 i¢in c¢ikti katmaninda aktivasyon fonksiyonu
olarak Sigmoid kullanilmistir. Egitimler 15135 veri iiz-
erinde gergeklesirken, 1261 dogrulama verisi kullanilmustir.
Test verileri ise 3784 ornekten olusmaktadir. Her iic mod-
ele sunulan test verilerinin dogruluk ve kayip degerleri
Tablo 4’te verilmigtir.

Tablo 4. Test Dogruluk ve Kayip Sonuglari

Kelime vektor modeli Tiirii | Dogruluk | Kayip
Ozel 0.91 0.22
Genel 0.92 0.24
Rasgele 0.91 0.34

4. Sonug

Dil insanlarin kendilerini ifade edebilmelerini saglayan
giiclii bir mekanizmadir. Makinelerin insanlarla etkilegimi,
bu mekanizmanin anlamlandirilmasi ile gerceklesir. NLP
ile makineler, metinlerin kendilerince daha anlamli sayisal
karsiliklarini kullanarak iliskisel ¢ikarimlar elde ederler.
Bu gorevlere hizmet edebilmek icin gergeklestirilen
bu calismada ham verinin elde edilerek islenmesi ve
analizi, bu verinin siniflandirilmaya uygun hale getirilmesi
ve makine 6grenmesi ile siniflandirilmasi islemleri
gerceklestirilmisgtir.

Word2Vec ile egitilen modellerin etkin kelime torbalarina
ihtiyaglar1 vardir. Bu caligmada farkli kapsamli kelime
torbalari ile egitilmis modellerin siniflandirma bagarisina
etkileri incelenmigtir. Stmiflandirmada kullanilan veri seti
kendi i¢inde egitilerek kelime vektorleri i¢in bir model
olusturulmugtur. Bu modelin siniflandirmadaki basarisi
ile rasgele olusturulmus ve bagka bir kelime torbas1 kul-
lanilarak olusturulmus modeller karsilastirilmistir. Genig
konu yelpazesine sahip Tiirk¢ce makaleler kullanilarak
olusturulmug kelime gosterim modelinin siniflandirma
basarisinin daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Rasgele
olusturulmug kelime vektorleri ile gerceklestirilen
siniflandirma modelinin bagarimi diger modellere gore
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Sekil 15. Word2Vec modelinin t-SNE ile 2 boyutlu diizleme aktarilmas1

daha azdir. Bu farkin sebebi egitim sirasinda kelimeler
arasindaki anlam iligkilerinin ¢ikarilmasidir. Bu durumun
kayip degere etkisi egitim sirasinda gozlemlenmis ve
rasgele kelime vektorleri ile olusturulmus modelin kayip
degerinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Onceden
egitilmis kelime vektor gosterimlerinin kayip deger etkisi
daha azdir. En diisiik kayip deger veri setinin kendisi
kelime modeli olarak kullanildiginda elde edilmistir. Bu
duruma, siniflandirma modelinin kullandig1 kelimeler
arasindaki anlam iligkisini daha kolay ¢6zebilmesi sebep
olmustur.

Dogal dil islemede, kelimelerin sayisal temsillerinin
olsturulmasi agamasi en kritik boliimlerden biridir. Bu
siirecin bagaris1 tiim uygulamay etkileyecektir. Bu ¢alisma
ile literatiire sozciiklerin sayisal temsilleri noktasinda bir
bakisg agis1 kazandirilmak istenmistir. Kullanilacak kelime
torbalarinin dar ve genis kapsamdaki uygulamalarinin
sonuclar1 karsilagtirmali olarak gozlemlenmistir. Elde
edilen sonuclar, gozetimsiz kelime vektorii c¢ikarimi
islemleri icin bir 6n bilgi niteligindedir.

Bu calismanin farkli alanlarda 6zel gelistirilmis karar
verme sistemleri i¢in ornek tegkil edecegi diisiiniilmek-
tedir. Calismada gerceklestirilen; verinin toplanmasi ve
analizi siireci, veriler iizerinde gozetimsiz 0grenme algo-
ritmalart ile sdzciik temsillerinin olusturulmasi siireci ve
gelistirilen karar destek modelleri ile bu ¢caligmanin farkl
disiplinlere ilham vermesi beklenmektedir.
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