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Ozetce— Sosyal medya giinliik hayatin 6nemli bir parcasi
haline gelmistir. Sosyal medya servislerinin en popiilerlerinden
birisi olan Twitter ile kullanicilar Twitter mesajlarim kullanarak
duygu ve diisiincelerini tiim diinyaya ifade etmektedirler. Bu
nedenle Twitter mesajlar1 duygu analizi cahsmalarinda 6nemli bir
kaynak haline gelmistir. Bu ¢ahsmada, ingilizce ve Tiirkce Twitter
mesajlarindaki etiketli verilerin simflandirilmasinda Word2Vec
modelinin uygulanmasi ve mesajlar iizerinde kok alma isleminin
Word2Vec modeline olan etkisi arastirilmaktadir. Calismamizda
Ingilizce ve Tiirkce olmak iizere iki farkh veri kiimesi
bulunmaktadir. Her bir veri setine Twitter mesajlarimin kokleri
alinmamis hali ve kokleri alinmis hallerine 6znitelik ¢ikarma
yontemlerinden kelime torbasi (BOW) ve Word2Vec modelleri
uygulanmistir. Python programlama dilinde gerceklestirilen bu
caliymada basar1 yiizdeleri, scikit-learning simiflandirma
algoritmalarindan Lineer SVM ve Lojistik Regresyon
uygulanarak karsilastirilmis ve duygu analizi simflandirmalarinin
sonuclar1 gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler — Word2Vec, Duygu Analizi, Metin
Siniflandiriimasi, Kelime Yerlestirmeleri, Makine Ogrenmesi.

Abstract— Social media has become an important part of daily
life. With twitter, one of the most popular social media services,
users express their feelings and thoughts to the whole world using
twitter posts. For this reason, twitter feeds have become an
important source of sentiment analysis. In this study, the apply of
Word2Vec model in the classification of labeled data in English
and Turkish Twitter feeds and the effect of getting root on feeds to
Word2Vec model are investigated. Qur study has two different
data sets, English and Turkish. BOW and Word2Vec models were
applied to each data set in the case where twitter feeds were not
get roots and get roots were extracted. In this study, which is
implemented in the Python programming language, the success
percentages are compared by applying the scikit-learn
classification algorithms, Linear SVM and Logistic Regression.

Keywords — Word2Vec, Sentiment Analysis, Text Classification,
Word Embeddings, Machine Learning.

I.  Giris
Twitter, ayda 330 milyon aktif kullanicisiyla ve giinde 500

milyondan fazla tweet mesajiyla kullanicilarin duygu ve
disiincelerini diger kullanicilarla kolay, hizli ve giivenilir bir
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sekilde paylasmalarini saglayan sosyal medya platformlarindan
biridir [1]. Uzun ve yapilandirilmis igerige sahip geleneksel
belgelerden farkli olarak, Twitter mesajlar1 140 karakterle
sinirhidir  [2].  Bu nedenle mikro-blog servisi olarak
adlandirilmistir. Twitter bir blog servisine benzemektedir, fakat
paylasilan karakter sayisi sinirli oldugundan bir blog servisi gibi
degildir [3]. Duygu analizi iizerine literatiirde Twitter {izerinden
belirli markalar i¢in yazilanlarin, o marka i¢in iyi mi, kétii mii
veya duygu belirtmeyen bir ciimle mi sorularindan, makine
O0grenmesi yontemlerini kullanarak, geri bildirim elde etme
iizerine ¢aligmalar yapilmistir [7]. Ayrica makine &grenmesi
yontemlerinden denetimli 6grenme yaklasimi kullanilarak
sosyal medyada Twitter iizerine duygu analizi calismasi
yapilmustir ve bazi gida firmalarinin gesitli iiriinlerine ait yapilan
yorumlardan olusturulan veri setlerine makine Ogrenmesi
algoritmalar1 uygulanarak dengeli ve dengesiz veri setlerinin
basar1 yiizdeleri kiyaslanmistir [8].

Literatiirde konu modelleme tizerine LSA(Latent Semantic
Analysis), PLSA(Probabilistic Latent Semantic Analysis),
LDA(Latent Dirichlet Allocation) gibi bir¢ok algoritma ve
yontem gelistirilmistir [4]. Ancak Mikolov ve arkadaslari
tarafindan gelistirilen Word2Vec modeline ilgi zaman iginde
artmistir ve bu modelde s6zciikler arasinda anlamsal iliskinin
oldugu ve dogal dil isleme ¢aligmalarinda ¢ok kullanigh oldugu
gosterilmistir [S]. Bu nedenle Word2Vec modeli bize Twitter
mesajlarinin  smiflandirilmasinda  daha dogru  sonuglar
iiretecektir. Ayrica bu g¢aligmada, veri setlerinin her birinin
koklerini alarak bu veri setlerini  kendi iglerinde
kiyasladigimizda kok alma isleminin kelimeler arasindaki
anlamsal iligkiye olan etkisini incelemek amaglanmaktadir.

Word2Vec modelinde, sabit bir baglam penceresi iginde bir
kelimenin goriilme ihtimalini en tist diizeye ¢ikararak sozliikteki
her bir kelime i¢in s1g sinir agindan yogun gergek degerli bir
vektdr Ogrenmenin miimkiin oldugu gosterilmistir [6]. Bu
calismada metinlerin basit temsillerini kullanarak se¢mis
oldugumuz yontemlerin etiketli mesajlarin siniflandirilmasinda
iyi sonuglar verebilecegi gosterilmistir. Onerilen sistem her biri
belirli bir metin temsiline (BOW veya Word2Vec) sahip ii¢
temel modelden olusmaktadir. Bu modellerimiz, verilerimizin
kokleri alinmis ve kokleri alinmamig hallerine uygulanilmustir.



Temel siniflandirict olarak makine 6grenmesi algoritmalarindan
Lineer SVM ve Lojistik Regresyon kullanilmistir.

II. SISTEM MODELI

Calismamizda farkli metin temsili(6znitelik ¢ikarma)
teknikleriyle ti¢ farkli modeli igeren bir sistem sunulmustur.
Tim temel siniflandiricilar ayni veri kiimesinde egitim almustir,
ancak farkli bir temsil veya Oznitelik ¢ikarma ydntemiyle
gergeklestirilmigtir.  Tiim  modellerde  smiflandiricilarimiz
Lineer SVM ve Lojistik Regresyon ‘dur. Birinci modelde
Twitter mesajlar1 kelime torbasi (BOW) kullanilarak temsil
edilmistir. Ikinci modelde Twitter mesajlar1  kelime
yerlestirmelerinin(Word2Vec) ortalamasiyla temsil edilmistir.
Uciincii modelde Twitter mesajlarmin  agirhkli  kelime
yerlestirmelerinin(Word2Vec) ortalamasiyla temsil edilmistir.
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Sekil 1: Sistem Modeli

A. Metin Temsilleri

Bu ¢aligmada Twitter mesajlari, metin temsillerinin {i¢ ¢esidi
kullanilarak modellenmistir. Birincisi, terim frekansi - ters metin
frekans1 (TF-IDF) tarafindan agirlikli bir kelime torbasi (BOW)
modelidir. ikincisi, ciimledeki tiim kelime yerlestirmelerinin
(Word2Vec) ortalamasint alarak bir ciimleyi temsil eder.
Ucgiinciisii, tiim kelimelerin agirlikli kelime yerlestirmelerinin
(Word2Vec) ortalamasini alarak bir climleyi temsil eder.

1. Kelime Torbasi

BOW modelinde, 6nceden hazirlanmus bir sézlikk gz oniine
alindiginda, bir metin bir dizi kelimeyle temsil edilir, bu
gosterim ikili olabilir. Bir kelime, metinde gegiyor ise 1
degerini, aksi halde 0 degerini alir [9]. TF(Term Frequency), bir
terimin bir metindeki toplam terimlere orani iken, IDF(Inverse
Docement Frequency) ise tlim metinlerin kag¢ tanesinde segili
terimimizin oldugudur. Kisaca TF-IDF hesabi sirasinda iki kritik
sayl bulunmaktadir. Bunlardan birincisi o anda ele alinan

dokiimandaki terimin sayis1 digeri ise bu terimi derlemde i¢eren
toplam dokiiman sayisidir [10]. Pang ve arkadaslar1 her bir
kelimenin birer vektor olarak temsil edildigi BOW modeli
alaninda  Onciilik  etmislerdir [14]. BOW  modelinin
sorunlarindan birincisi, kelime gosteriminin yiiksek boyutta
olmasi ve yedek bilgi simniflandirma performansinin simirlt
olmasidir. Ikincisi, bu modelin kelimeler arasindaki anlamsal
iliskiyi yakalayamamasidir [13]. Ancak Word2Vec modeli
vec(Berlin)-vec(Germany)-+vec(France)=vec(Paris) gibi
kelimeler arasindaki anlamsal iliskiyi yakalayabildigi i¢in [14]
calismamizda Word2Vec modeli kullanilmistir.

2. Word2Vec

Mikolov ve arkadaslar1 giris katmani, projeksiyon katmani
ve yakindaki kelimeleri tahmin etmek i¢in bir ¢ikt1 katmani
iceren s1g bir sinir ag1 mimarisi kullanarak her kelimenin vektor
gosterimini 6grenmek icin gelistirilen ‘Skip-Gram’ ve ‘CBOW’
modellerine sahip Word2Vec modelini tanitmislardir [11,12].
Word2Vec modeli dogrusal olmayan doniisiimlerden kagindigt
icin egitimi son derece verimli hale getirir [14]. Word2Vec
sozliikteki milyonlarca kelimeden ve milyarlarca kelimeye sahip
cok biiyilk veri setlerinden gomilii kelime vektorlerini
O0grenmeyi saglar [13] ve “(1)°de gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir. Bu ¢alismada, vektorlerin igerik (skip-gram)
veya kelime (cbow) tahminini yapmak igin sinir ag1 egitilerek
ogrenildigi Word2Vec modeli kullanilmistir. Ayrica, cbow
modeli egitim i¢in skip-gram modelinden ¢ok daha hizli
olmasina ragmen ¢alismamizda veri seti kii¢iik olan sistemlerde

daha basarili sonuglar ireten skip-gram modeli [11]
kullanilmagtir.
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B. Swnmiflandwricilar

Python programlama dilinde gergeklestirilen ¢aligmamizda
her iki temel smiflandirici i¢in de varsayilan parametre
degerleriyle scikit-learn kiitliphanesi [15] kullanilmuistir.

1. Lojistik Regresyon

Gergek degerli giris vektoriine sahip bir olasilik
simiflandirma modelidir. Girig vektoriintin boyutlar1 6zellikler
olarak adlandirtlir ve iliskili &zellikler igin herhangi bir
sinirlama getirilmez. Lojistik fonksiyonu, 6zelliklerin dogrusal
bir birlesimidir. Cikt1 genellikle ikili formattadir, ancak lojistik
regresyon ¢ok smifli  simflandirma problemlerine de
uygulanabilir [16].



2. Lineer SVM

Siniflandirma i¢in Lineer SVM fikri verinin n boyutlu
ozellik uzayinda veriyi iki sinifa ayiran en uygun alt diizlemi
(hat/alan sinirlayict) bulmay: hedefler. Bu sistem ile SVM
iizerindeki en uygun hiper diizlem ¢6ziimii yerel bir optimuma
sahip degildir ve bunun sonucunda bir tek ¢oziimii olur. SVM
kolayca uygulanabilir yontemdir ve mevcut veri Orneginin
simirlamalart icinde, yiiksek boyut problemini ¢ézmek igin
kullanilan uygun yontemlerden biridir [16].

III. VERISETLERI

Caligmamizda duygu analizi simflandirilmasinda Ingilizce
[9] (twitter-2016test/20632 adet tweet) Tiirkge [19] (14657 adet
tweet) olmak {izere bagimsiz iki veri seti kullanilmistir.
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Sekil 3: Etiketli Veri Setlerinin Dagilim1

1. Veri On Isleme

Twitter mesajlarindaki @ karakteriyle baslayan kullanict
adi, (#) diyez karakteriyle basglayan hashtag’ler, URL adresleri,
tiim rakamlar, noktalama ve imge isaretleri kaldirilmistir. Daha
sonra bu veri setini dizgi pargalamadan gegirip durak
kelimelerini kaldirip temizlenmis veri seti elde edilmistir.

2. Kok Alma

Ingilizce veri setinde kok alma islemi Python programlama
dilindeki en ¢ok kullanilan kok alma kiitiiphanelerinden 'Porter
Stemmer' ile gergeklestirilmistir. Tiirk¢e veri setinde kok alma
islemi icin de Python programlama dilinde kok alma
kiitiiphanesi olan '"Turkish Stemmer' ile ger¢eklestirilmistir.

3. K- Capraz Dogrulama

Model performanst tahmini ic¢in gelistirilen K-capraz
dogrulamada veri seti, analiz i¢in rastgele alt kiimelere boliiniir.
K-capraz dogrulamada, veri seti rastgele olarak “(2)”de
gosterildigi gibi k tane alt kiimelere boliiniir. Her alt kiime, test
verileri olarak kabul edilirken, kalanlar egitim verileri olarak
kullanilir. Bu siire¢, k kere tekrarlanir. Son olarak, tim
islemlerin gegerlilik sonuglarinin tek ve son bir tahmin igin
ortalamasi alinir [18]. Calismamizda k degerimizi 10 secerek
tiim veri setimizin %901 egitim veri seti, %10’u ise test veri
seti olarak kullanilmustir.
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4. Kelime Yerlestirmeleri

Ingilizce veri setinin egitilmesi igin Word2Vec modeliyle
egitilerek olusturulmus 3 milyon kelimeye sahip 300 boyutlu
GoogleNews-vectors-negative300 derlemi [20] kullanilmistir.
Tiirkge veri setinin egitilmesi i¢in de Bogazici Universitesi
tarafindan Word2Vec modeliyle egitilerek olusturulmus olan
416051 kelimeye sahip 300 boyutlu wiki-tr derlemi [21]
kullanilmigtir.  Calismamizda ~ varsayillan  degerleriyle
uygulanilan Word2Vec modelinde, bir Twitter mesajindaki tiim
kelimelerin 6nceden egitilmis vektorleri olmadigindan, rastgele
baglatilan boyut uzunlugu 300 olan vektor tayin edilmistir.

IV. DENEYSEL SONUCLAR

TABLO 1. INGILIZCE VERI SETI SONUCLARI
Kokleri Ahnmamg Hali | Kokleri Alinnms Hali
Sistem Modeli Ortalama | Dogruluk % | Ortalama | Dogruluk %
Anma % Anma %
1.Model+LineerSVM 57,91 59,84 56,66 59,25
1.Model+LojistikReg 52,20 54,72 52,06 54,48
2.Model+LineerSVM 54,27 59,76 53,35 57,68
2.Model+LojistikReg 54,95 59,87 52,64 57,31
3.Model+LineerSVM 51,68 57,44 50,11 55,21
3.Model+LojistikReg 52,78 57,63 50,26 55,48

Tablo 1’de gosterildigi gibi, veri setlerimizi degerlendirmek,
karsilagtirmak ve kiyaslamak i¢in ortalama anma (average
recall) ve dogruluk (accuracy) metrikleri kullanilmistir.
Yaptiginiz ¢alisma sonucu, Ingilizce Twitter mesajlarinda kok
alma iglemi gergeklestirildiginde ti¢c modelde de dogruluk ve
anma ylizdelerinin distiigli gozlemlenmistir. En yiiksek
dogruluk yiizdesi %59,87 ile 2. modelde elde edilmistir. Kok
alma islemi uygulandiginda anlamsal iligkiyi kaybettigi icin
Word2Vec modelinde dogruluk degerleri azalarak daha diisiik
dogruluk ve anma yiizdeleri elde edilmistir.

TABLO 1L TURKCE VERI SETI SONUCLARI
Kokleri Ahnmams Hali | Kokleri Ahnms Hali
Sistem Modeli Ortalama | Dogruluk % | Ortalama | Dogruluk %

Anma % Anma %
1.Model+LineerSVM 60,47 65,62 60,14 65,18
1.Model+LojistikReg 60,99 64,50 59,56 64,10
2.Model+LineerSVM 50,14 51,23 50,10 51,19
2.Model+LojistikReg 50,21 51,02 50,13 50,78
3.Model+LineerSVM 50,07 50,92 50,19 51,17
3.Model+LojistikReg 50,28 51,07 62,86 63,51

Tablo 2°de gosterildigi gibi, Tiirk¢e Twitter mesajlarinda
kok alma islemi gergeklestirildikten sonra basar1 yiizdelerinin
sadece ilk iki modelde diistiigii, fakat son modelde %62.86 ile
anma yiizdesinin ve %63,51 ile dogruluk yiizdesinin arttig
gdzlemlenmistir. Ingilizce veri setinde ayni veri setini kullanan
bagka bir c¢alismada [20] elde edilen anma yiizdesinin
%52,70’den %57,91%e, dogruluk yiizdesinin ise %54,20’den
%65,62’ye yiikseldigi gozlemlenmistir. Tiirkge veri setinde
elde edilen dogruluk yiizdesi, ayn1 veri setini kullanan baska bir
calismada [20] BOW modeliyle elde edilen basar yiizdesinin
%62,48’den %65,62’ye yiikseldigi gozlemlenmistir. Derlem
boyutlarinin farkli olmasi nedeniyle Ingilizce veri setlerinin
koklerinin alinmamis halinde Word2Vec modeliyle elde edilen
dogruluk yiizdesi BOW modeliyle elde edilen dogruluk




ylizdesinden daha yiiksek elde edilirken Tiirkge veri setinde
daha diisiik elde edilmistir.

Ancak Lojistik Regresyon ¢ok sinifli problemlerle basa
¢ikmak igin, egitim algoritmasinda tekli ve iki tarafl
yaklagimlar kullandig1 icin ii¢ etikete sahip Ingilizce veri
setinde elde ettigimiz sonuglarda bu smiflandirma
algoritmasiyla daha yiiksek basarisi yiizdesi elde edilmistir.
Lineer SVM ise iki siif arasindaki dogrulugu maksimize eden
karar sinirin1 buldugu i¢in bu simiflandirma algoritmasiyla iki
etikete sahip Tiirkce veri setinde elde ettigimiz sonuglarda daha
yiiksek bagar1 ytizdesi elde edilmistir.

V. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu caligmada, sosyal medya iizerine dogal dil isleme
caligmalarin1 yapmak hedeflenmistir. Twitter mesajlarinda
duygu analizini gerceklestirmek i¢in kelimelerin temsil edilme
yontemlerini  kullanarak, kok alma isleminin Word2Vec
modeline olan etkisi incelenmistir.

Yaptiginuz calisma sonucu kok alma isleminin Ingilizce
metinler tlizerinde kelime yerlestirmeleri uygulandiginda
basariy1 diislirdiigii gézlemlenmistir. Diger bir yandan, Tiirk¢e
metinler i¢in sunmus oldugumuz ilk iki modelde kok alma
isleminin basariy1r disiirdiigii, ancak Tiirk¢e’nin sondan
eklemeli(agglutinative) bir dil olmasina ragmen kok alma
isleminin son modelde basariy1 arttirdigi tespit edilmistir.
Boylece kok alma islemi uygulanarak Word2Vec modeliyle
Ingilizce metinlerde basarmin azalabilecegini, Tiirkge
metinlerde  ise uygulanilan modele gbre basarinin
arttirilabilecegi gosterilmistir. Sonug olarak, dogal dil isleme
¢aligmalarinda kok alma isleminin duygu analizi ¢aligmalarinda
uygulanmamasi gerektigi anlagilmistir ve bu islemin basariyi
diisiirdiigii gézlemlenmistir.

Gelecekteki calismalarimizda daha basarili sonuglar elde
etmek i¢in amacimiz etiket sayilar1 esit olan farkli veri setlerini
kullanmak, verilerin sayisim artirmak ve kok alma
kiitiiphanelerinin gelistirilmesine katki saglamaktir. Ek olarak
Tiirkge metin ¢aligmalarinda daha yiiksek boyutlu bir derlem
gelistirmek ve Pennington ve arkadaslarinin gelistirmis oldugu
Glob2Vec modelini [17] uygulayarak sistemimizi gelistirmek
hedeflenmektedir.
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