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Ozet

Bu calismada e-ticaret sitelerindeki elektronik cihazlar hakkinda yapilan Tiirkce 11.412
yorumdan olugan veri seti lizerinde ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari uygulanarak duygu
analizi yapilmistir. Bu veri setinden elde edilen duygu durumlari pozitif, negatif, notr olarak
siniflandirilmistir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalart K-En yakin komsu (IBK), K-Star,
Naive Bayes (NB), Naive Bayes Multinominal (NBM), Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektdr
Makinesi (DVM), Karar Agact (J48) ve Rastgele Orman (RO) seklindedir. K-katmanli ¢apraz
dogrulama yéntemi ile makine égrenmesi algoritmalart kullanilarak kesinlik, duyarhlik,
F-skor, AUC kriterlerine gére elde edilen basarilar karsilastirilmigtir. Pozitif, negative, nétr,
yorumlar icin ve agirlikli ortalamaya gére ayri tablolarda elde edilen sonuglar kiyaslanmistir.
Bu sonuclara gére en yiiksek AUC degeri NBM ve RO algoritmalar ile; agirlikli ortalama en yiiksek
AUC degeri de NBM algoritmasi ile elde edilmistir. Biiyiik veri setleri ile nétr ciimleler iizerine

Makale Bilgisi yapilan bir calisma olarak elde edilen basarilar nétr ciimleler iizerine daha fazla calisma
Basvuru: yapilmasini desteklemektedir. Ayrica bu ¢alismada 8 farkli algoritma kullanilarak algoritma
02/09/2023 se¢iminin 6nemi gdsterilmistir.

Kabul: Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Makine 6grenmesi algoritmalar: Naive Bayes Multinominal,
22/10/2023 F-skor, AUC.

Sentiment Analysis with Machine Learning Algorithms on Turkish
Product Reviews on E-Commerce Sites

Abstract

In this study, sentiment analysis was carried out by applying various machine learning
algorithms on the data set consisting of 11,412 Turkish comments about electronic devices on
e-commerce sites. Mood states obtained from this data set were classified as positive, negative
and neutral. The machine learning algorithms used are K-Nearest neighbor (IBK), K-Star,
Naive Bayes (NB), Naive Bayes Multinomial (NBM), Logistic Regression (LR), Support Vector
Machine (DVM), Decision Tree (J48) and Random Forest (RO) form. The successes obtained
according to precision, sensitivity, F-score, AUC criteria were compared using the K-layer
cross validation method and machine learning algorithms. The results obtained in separate
tables for positive, negative and neutral comments and according to the weighted average are
compared. According to these results, the highest AUC value is with NBM and RO algorithms;
The weighted average highest AUC value was also obtained with the NBM algorithm. The
successes achieved as a study on neutral sentences with large datasets support further studies
on neutral sentences. In addition, in this study, the importance of algorithm selection is shown
by using 8 different algorithms.
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1 Giris

Glinlimiizde insanlar yasam kalitelerini arttirmak
ve daha rahat bir yasam siirdiirmek icin teknolojik
gelismelere giinliik hayatlarinda daha fazla yer
vermektedir. Bu teknolojik gelismeler igerisinde
internetin gelismesi ile birlikte, bir¢cok islemin
yapilmasini saglayan ¢evrimici platformlar biiyiik
yer kaplamaktadir. Ozellikle alisveris konusunda
insanlara biiyiik kolayliklar saglayan c¢evrimigi
platformlar sayesinde artik her tiirlii alisveris bu
sekilde yapilabilmektedir. Bu alisveris
platformlarinda Kisilerin farkli tiriinleri satin almasi
ya da kiralamasi, farkli 6deme yontemleri ile 6deme
isleminin gerceklestirilmesi, ¢ok farkli noktalara
kargo hizmetinin verilmesi gibi sebeplerden otiirii
platformlarda sunulan hizmetin giivenilir, hizl,
kolay vb ozelliklere sahip olmasi gittikce 6nem
kazanmaktadir. Bu sebeple bircok platform,
kullanicilarinin  kendilerini degerlendirmelerine
olanak vererek hizmet kalitelerini
paylasmaktadirlar. Boylece insanlar almak
istedikleri {riin veya hizmet ile ilgili diger
insanlarin dusiince ve tecriibelerini kolaylikla
o0grenebilmektedir.

Teknolojik gelismelerin ¢evrimici ortamlardaki veri
miktarinin hizla artmasini sagladigr bilinmektedir.
Bu veri yiginin igerisinden insanlar i¢in faydah
bilginin manuel olarak bulunabilmesi ¢ok zordur.
Hizli bir sekilde artan verilerden gerekli olan
bilginin de hizli ve giivenilir bir sekilde elde
edilebilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amacla
cesitli yontemler kullanilmaktadir. Yukarida ifade
edilen ve cevrimici alisveris sitelerinde (kisaca e-
ticaret siteleri olarak da ifade edilebilir) yer alan
miisteri ~ yorumlari da diger  ¢evrimigi
platformlardakine benzer sekilde; bu sitelerdeki
veri miktarinin hizla artmasin1 saglamaktadir ve
dolayisiyla bu sitelerde de verilerin dogru bir
sekilde analiz edilmesine ihtiya¢ bulunmaktadir.

Verilerin islenerek insanlar icin faydali bilgiye
donistiiriilmesini saglayan alanlardan biri de
duygu analizidir. Duygu analizi, herhangi bir veri
seti tlizerinden kisilerin hissettiklerinin tespit
edilmesi ile gerceklestirilir ve herhangi bir {iriin
veya hizmet ile ilgili deneyimlerin paylasilmasiyla
elde edilen verilerin hizla analiz edilerek insanlar
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icin faydal bilgilere doniistiiriilmesi islemi olarak
ifade edilebilir [1]. Duygu analizi ile yazih
metinlerdeki genel duygu durumu belirlenmektedir
[2]. Bu sayede insanlarin hizli bir sekilde
degerlendirme yaparak karar verme siireglerinin
kolaylastirilmasi hedeflenmektedir [3].

Literatliirde duygu analizi ile bir climlenin duygu
durumunun Dbelirlenmesi i¢in so6zlilk tabanh
yaklasim, makine 68renmesi yaklasimi ve hibrit
yaklasim olmak t{zere 3 farklh yaklasim
kullanilmaktadir.

Sozliikk tabanl yaklasim, kelimeler ve kelimelere
atanan duygu puanlarindan olusturulan soézlik
kullanilarak duygu durumlarinin tahmin edildigi
yontemlere verilen isimdir [4]. Sozlik tabanh
yaklasimlar kullanilarak duygu analizi yapilirken
herkese acik olarak olusturulan soézlikler
kullanilabilecegi gibi yeni bir soézlik de
olusturulabilir. SentiTurkNet duygu analizi s6zIigl
Tirkce kelimelerden olusturulan ilk duygu kutbu
sozlugudir ve bircok calismada kullanilmistir [5].

Makine 6grenmesi yaklasimi, egitim veri seti ve test
veri seti olarak ayrilan veri setleri ile ¢esitli makine
O6grenmesi algoritmalarinin kullanilarak duygu
durumlarinin tahmin edildigi yéntemlerdir. Makine
O0grenmesi yaklasiminda, diger alanlardaki makine
O0grenme calismalarina benzer sekilde siniflandirma
isleminin basarili bir sekilde yapilmasi 6nemlidir ve
bu acidan  verilere cesitli  siniflandirma
algoritmalar1 uygulanmaktadir.

Hibrit yaklasim ise sozlik tabanli yaklasim ve
makine 6grenmesi yaklasimin birlikte uygulanarak
duygu durumlarinin tahmin edildigi yontemlere
verilen isimdir [6].

Bu calismada e-ticaret sitelerindeki Tiirkce iiriin
yorumlar1 lizerine makine 6grenmesi algoritmalari
ile duygu durumlarinin tahmin edilmesi islemi
gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismanin organizasyonu asagidaki gibidir;

Literatiir Taramasi bashgl tasiyan 2. boliimde;
benzer algoritmalar1  kullanan literatiirdeki
calismalar 6zetlenmistir.. Materyal ve metot basligi
tasiyan 3. Boliimde kullanilan veri seti, kullanilan
makine 6grenmesi algoritmalari, kullanilan basari
kriterlerinden bahsedilmistir. Bulgular baghg
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tasiyan 4. Boliimde calisma sonucunda elde edilen
bulgular degerlendirilmistir. Sonu¢ bashig tasiyan
5. Bolimde c¢alisma sonucunda elde edilen
sonuglardan bahsedilmistir.

2 Literatiir Taramasi

Farkli dillerde yazilan metinlerde yapilan duygu
analizi ¢alismalarinda kullanilan veri setleri,
yontemler ve elde edilen basarilarin
karsilastirilabilmesi i¢in bu alanda yapilan “Farkl
dillerdeki metinler iizerinde yapilan duygu analizi
calismalarinin incelenmesi” ¢alismasi incelenmistir.

Calisma sonucunda Tirkce olarak yazilan
metinlerde elde edilen basar1 oranlarinin diger
dillerde yazilan metinlerde elde edilen basari
oranlarina gore daha diisiik oldugu gézlenmistir [7].
Tirkce metinlerin incelenmesi, bircok dile gore
farkli zorluklar icermekte oldugundan Tiirkce
metinler ile ilgili yapilan her calisma literatiire bir
katki anlamina gelmektedir. Tablo 1’de 2013-2023
yillar1 arasinda literatiirdeki Tiirkce metinlerdeki
duygu analizi calismalarinda makine 6grenmesi
yaklasimi kullanilarak elde edilen basar1 oranlari
gosterilmistir.

Tablo 1. Tirkce metinlerde yapilan duygu analizi ¢alismalari

Ref Veri Seti Algoritmalar En lyi En Iyi Sonuclar
Algoritma
[8] Twitter: NB, RO, IBk, DVM, J48 DVM Basar1

Pozitif, negatif ve notr etiketli 2 veri seti

Twitter:

[9] Pozitif, negatif ve notr etiketli 2 veri seti
dengeli: 824 veri
dengesiz: 2.000 veri

[10] Twitter:
Apple, Samsung ve LG markalar ile ilgili
500’er tweet verisi

NB, J48, 1Bk, RO, DVM DVM

NB, DT, IBK, RO, DVM NB

oA veri seti: %65,
B veri seti: %65,3

Dogruluk
eDengeli veri seti: %72,33
eDengesiz veri seti: %66,40

Dogruluk

eApple veri seti: %53,30
eSamsung veri seti: %56,53
oG veri seti: %65,63

[11] Twitter: DVM, IBK, NB, NBM NBM Dogruluk
14.777adet tweet verisi %66
[12] Twitter: NB, DVM, LR NB ve LR Dogruluk
Pozitif ve negatif dengeli 10.600 tweet %77
verisi
[13] 3 farkl cep telefonu markasina ait pozitf ve  NB, DVM, IBK DVM ve NB Dogruluk
negatif dengeli 1.000 yorum verisi ePozitif tahminleme: (DVM)
%74
eNegatif tahminleme: (NB) %83
Kitap yorumu: NB, DVM, LR, MLP Siiflandirma basarisi

Cok Katmanli Algilayici

DVM, IBK, NB, LR,
Yapay Sinir Aglar (YSA)

DVM, RO, XGBoost, IBK

[14] 700 pozitif, 700 negatif yorumdan olusan
dengeli veri seti (MLP)
[15] Yemek Sepeti:
676.000 verilik veri seti
[16] Pozitif, negatif ve notr etiketli 3.135 verilik
veri seti
[17] Twitter:

16.000 tane pozitif ve 16.000 tane negatif
etiketli Tiirkce tweet verisi

NB, IBK, DVM, LR, J48

YSA

DVM

LR

*%89
Dogruluk
*%86

Dogruluk
*%89

F-skoru
%71
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3 Materyal ve Metot

Bu boliimde ¢alismada kullanilan veri seti, veri seti
lizerinde yapilan 6n islemler, kullanilan

3.1 Veri Seti

Bu calismada Miijdat Cabuk tarafindan Kaggle
sitesinde paylasilan Tiirkce yorumlardan olusan
veri seti kullamlmistir [18]. Bu veri seti cesitli
e-ticaret sitelerindeki elektronik cihazlar hakkinda
yapilmis 15.170 misteri {iriin yorumundan
olusmaktadir. Tiirkce  climlelerle  duygu
durumlarinin tahmin edilebilmesi ¢alismalarinda
duygu durumlarn farklh sekillerde kategori
edilmektedir. Bazi calismalarda pozitif ve negatif
duygu durumu incelenirken bazilarinda pozitif,
negatif ve notr olarak incelenmektedir.

e Pozitif yorum, icerisinde giizel diistinceler

barindiran ve genelde iriinin iyi ve
begenilen  yonlerinin  ifade  edildigi
yorumlardir.

e Negatif yorum, icerisinde kotii diisiinceler
barindiran ve genelde friinin koti ve

Tablo 2. Veri Seti Ornegi

algoritmalar hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica

calisma sonucunda elde edilen sonuglarin
kiyaslanmasinda  kullanilan  basar1  olciitleri
tanitilmistir.

begenilmeyen yonlerinin ifade edildigi

yorumlardir.
e NoOtr yorum, bu ciimleler hakkinda net bir
duygu tanimlamasi yapilamayan

yorumlardir. Bu yorumlar iyi ve Kkoti
duyguyu ayn1 anda barindirmaktadir. Uriin
hakkinda iyi ve kotii yorumlar ayni yorum
icerisinde belirtilmektedir. Bu sebeple bu
yorumlar hakkinda net bir duygu durumu
belirlenememektedir ve bu yorumlarin
duygu durumu ndtr olarak ifade
edilmektedir.

Bu veri setinde duygu durumlarini géstermek icin
0,1,2 rakamlar1 kullanilmistir. Bu rakamlardan
1 pozitif, 0 negatif, ve 2 noétr duygu ifade eden
climleleri belirtmek icin kullanilmistir. Tablo 2’de
bahsedilen veri seti ile ilgili 6rneklerden bir kisim
paylasilmistir.

Metin Durum
evet anlatildig1 gibi 1
Daha 6ncede almistim bu cihazdan ense ve sakal tiiketmek i¢in on numara sifira yakin aliyor 1
Uriin gayet bagarih sakal kesmede baslik sayisi biraz daha fazla olabilirdi.Hem 0 a yakin aliyor. hem de kirli sakal i¢in 3 1
numara baslik ideal.

Daha 6ncede aynisini almistim ¢ok giizel ve kaliteli bir tirtin. 1
Erkek kuaforiiyiim ense ve sifir sakal trasi i¢in uygun bir {iriin 2
iriin gergekten ¢ok giizel 1
Uriin bekledigimden giizel ¢ikt1 gayet kullanish tarklarda bir iki numara saha olsa daha iyidi ama her sey harika 1
tavsiye edebilecegim ¢ok giizel bir makina 2
urtin geldiginde sarji vardu. ilk lullanim 6ncesi 10 saat kadar sarjda kaldi. yaklasik 30 dk kadar kesintisiz kullandim
vebhala sarj1 iyi seviyedeydi. 30 dk kullanim siirecinde 1sinmadi. ben sag trasi oldum. herhangi bir takilma-¢ekme vs sorun 1
yasamadim (saglarim seyrel ve ince telli. uzunlugu 3-4 mm kadardji, taraksiz tras oldum) bu performansi devam ederse
miikemmel bir lriin diyebilirim.

Uriin sadece aldigim giin giizel bir sekilde Kkesti. sonrasinda saatlerce ugrasip sadece sakalimi toplayabildim. Allah 0

kahretsin baska b1 makine alacam ama bu sefer powertec mi ? ASLA

Bu veri seti incelendiginde veri setindeki
climlelerin e-ticaret sitelerinden c¢ekildigi gibi
(vazim yanlislar1 vb dahil olmak tizere) paylasildigi
gozlenmistir. Bu veri seti ilk olarak Onislem

islem adimlari sirasiyla yapilmistir.

yorumlar silinmistir.
e  Tekrarli veriler silinmistir.
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e @ &#, ?, <br /> ifadeleri
silinmistir.

e Kelimelerin yaziml sirasinda
kullanilan  gereksiz  harf  tekrarlar
silinmisgtir.

e Metin icerisindeki ¢, g 1, 0, 5, U
harfleri sirasiyla c¢,gjio,s,u harfleri ile
degistirilmistir.

On islemlerden sonra veri setinde iiriin yorumlari
ile ilgili 11.412 yorum bulunmaktadir. Bu

yorumlarin belirlenen duygu durumlarina gore
dagilimlar1 Tablo 3’te detayl olarak gosterilmistir.

Tablo 3. Duygu durumlarina gére dagilimlari

Duygu Durumu Yorum Sayisi

Pozitif Yorum Sayisi 4.244
Negatif Yorum Sayisi 4.235
Notr Yorum Sayisi 2.933
Toplam Yorum Sayisi 11.412

Bu c¢alismada yorumlarin duygu durumlarinin
tahmin edilebilmesi i¢cin WEKA isimli yazilim
kullanilmis ve bu yazilim ile makine 6grenmesi
algoritmalarn olan IBk, K-Star, NB, NBM, Lojistik,
DVM, ]J48 ve RO algoritmalar1 kullanilarak elde
edilen sonuglar incelenmistir.

Tirk¢e yorumlar ile duygu analizi uygulamasi
yapilirken ilk olarak tiim veriler egitim verisi ve test
verisi olarak ayrilmistir. Egitim ve test verilerinin
belirlenmesi sirasinda tiim verilerin %70’i egitim
verisi ve %30’u test verisi olarak ayrilmistir.
Egitim veri seti belirlenen her duygu durumuna
(pozitif, negatif, notr) ait esit veri olacak sekilde
olusturulmustur. Test veri seti ise tim veri
setindeki verilerden egitim veri seti icin ayrilan
verilerin ¢ikarilmasiyla elde edilmistir. Egitim veri
setindeki ciimlelerin duygu durumlar1 sisteme
Ogretilerek daha sonra test veri setinde yer alan
climlelerin duygu durumlarinin tahmin edilmesi
saglanmistir. Egitim veri seti her yorumun yanina
belirlenen duygu durumlarindan hangi duygu
durumuna ait oldugu  bilgisi  eklenerek

Bu calisma sonucunda K-Star algoritmasinin hem
egitim hem de uygulama sonucunda elde edilen
dogruluk oraninin ¢ok diisiik oldugu gozlenmistir.
Bu durum K-Star algoritmasi ile sadece
yorumlardan olusan bir veri seti kullanilarak
basarili sonuglar elde edilemeyecegi
diistiniilmektedir. Ayrica egitim ve test veri setleri
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e Emojiler silinmisgtir.

olusturulmustur. Egitim i¢in hazirlanan egitim veri
seti uygun formata donistiirilerek WEKA
(https://sourceforge.net/projects/weka/)
yazillmina yuklenmistir. Daha sonra makine
O6grenmesi algoritmalari sirasiyla secilerek, secilen
algoritma ile egitim islemleri yapilmistir. Tablo 5’te
kullanilan algoritmalar ve egitim sonucunda elde
edilen basar1 oranlar1 karsilastirmali olarak
gosterilmistir.

Test veri seti ise her yorumun yanina duygu
durumu bilgisinin kullanilan algoritma tarafindan
tahmin edilebilmesi i¢in bos bir siitun eklenerek
olusturulmustur. Egitim islemi tamamlandiktan
sonra Kkaydedilen egitim dosyasi ile birlikte
hazirlanan test veri seti sisteme yuklenerek
yorumlarin duygu durumlart tahmin edilmistir.
Egitim dosyasi sisteme ytiklendiginde test veri seti
icin de ayni algoritma otomatik olarak secili
gelmektedir. Bu islem sonucunda her yorumun
duygu durumu tahmini sirasiyla ¢ikti olarak elde
edilmigtir.

Test veri setindeki manuel olarak -etiketlemis
yorumlar ile uygulama sonucunda elde edilen
tahmini duygu durumlari karsilastirilmistir. Manuel
olarak etiketlenen duygu durumu ile uygulama
tarafindan tahmin edilen duygu durumu ayni ise
sonu¢ dogru olarak kabul edilmistir. Tablo 4'te
kullanilan algoritmalara gore elde edilen dogruluk
oranlari karsilastirmali olarak gosterilmistir.

Tablo 4. Dogruluk Oranlari

. Egitim Veri Seti Uygulama
Algoritma Dogruluk Orani Dogruluk Oram
IBk %99 %56
K-Star %33 %7
NB %63 %65
NBM %73 %71
Lojistik %86 %65
DVM %83 %68
]48 %80 %65
RO %99 %71

arasinda elde edilen dogruluk oranlar farkinin da
incelenmesi gerektigi ve farkli basar1 kriterlerine
gore degerlendirilmesi gerektigi diisiiniilmiistiir.

3.2 Algoritmalar

Bu ¢alismada Tiirkce metinlerde duygu durumlari
analizinde makine 6grenmesi algoritmalarindan
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IBk, K-Star, NB, NBM, Lojistik, DVM, ]48, RO
algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalar asagida
kisaca agiklanmistir.

IBK  algoritmast: Smiflandirilan  verilerin
incelenerek yeni siniflandirilacak verinin en yakin
komsularinin incelenerek dogru sinifin tahmin
edilmesine dayanan bir algoritmadir [13].

K-Star algoritmast: Entropi uzakliginin
hesaplanarak siniflandirma isleminde kullanildigi
bir algoritmadir [19].

NB algoritmasi: Sisteme sunulan 6gretilmis verileri
kullanarak yeni sunulan veri setinin siniflarinin
tahmin edilmesinde NB algoritmasi olasilig1 yiiksek
olan bir algoritmadir [13].

NBM  algoritmasi: Metin  dokiimanlarindaki
kelimelerin  frekansina  gore  simniflandirma
tahmininde bulunan bir algoritmadir. Metin

siniflandirma problemlerinde tercih edilmektedir
[20].

Lojistik  algoritmasi: Bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi matematiksel olarak
bularak tahminde bulunmaya dayanan bir

algoritmadir [6].

DVM algoritmas:: Istatistiksel 6grenme ydntemine
dayanan bir algoritmadir. Egitim veri seti
kullanilarak 6grenme islemi tamamlandiktan sonra
test veri seti lizerinde tahmin yapilmasina dayali bir
algoritmadir [13].

J48 algoritmasi: Bir karar algoritmasidir. Digim ve
dallardan olusan bir yapi olusturularak siniflarin
tahmin edilmesine dayali bir algoritmadir [21].

RO algoritmasi: Karar agaclar1 olusturularak
basarili bir simiflandirma yapmay1 hedefleyen bir
algoritmadir. Farkli karar agaclar1 farkli egitim
verileri kullanilarak egitilir ve daha sonra sonuglar
birlestirilir. Test verisi ise bu smiflandirma
agaclarinin  tahminleri  kullanilarak  tahmin
edilmeye calisilir [20]

3.3 Basar1 Kriterleri

Duygu analizi ile ilgili calismalar incelendiginde
genellikle; dogruluk, kesinlik, duyarhlik, F-skor ve
AUC  degerlerinin  basar1  kriterleri olarak
kullanildig: gorildiigiinden [8-17] bu ¢alismada da
ayni kriterler ele alinmis ve k-katmanli g¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak algoritmalar bu
kriterlere gore karsilastirilmistir.

K-katmanl ¢apraz dogrulama asir1 6grenme veya
eksik 0grenme olup olmadigini tespit etmek
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Tahmin

amactyla kullanilmaktadir. Veri seti k esit parcaya
boliinerek her parca egitim ve test icin kullanilir.
Burada k degeri 10 olarak secilmistir.

Kullanilan modelin basarisi sinifi dogru belirlenen
yorum sayisl ve sinifi yanlis belirlenen yorum sayisi
karsilastirilarak belirlenmektedir [22]. Capraz
dogrulama yontemi kullanilarak ise secilen
algoritmaya gore elde edilen dogruluk orani,
hassaslik, geri cagirma, F-skor, alic1 isletim
karakteristigi (Receiver Operating Characteristic-
ROC) egrisinin altindaki alan (Area Under Curve -
AUC) gibi kriterlere gore elde edilen sonuclar
karsilastirilir. Bu degerlerin hesaplanabilmesi icin
karmasiklik matrisindeki degerler
kullanilmaktadir.

2 smif icin olusturulan karmasiklik matrisi Tablo
5’te gorilmektedir.

Tablo 5. Karmasiklik Matrisi

Gergek Deger

Dogru Yanlis

Dogru Pozitif
Dogru (True Positive - TP)

Yanlis Pozitif

(False Positive - FP)

Degeri Yanlis Yanlis Negatif
(False Negative- FN)

Dogru Negatif
(True Negative - TN)

Dogruluk Orani

Dogru smiflandirilmis veri sayisinin toplam veri
sayisina orani olarak hesaplanir [23]. Dogruluk
formilii denklem (1)’de verilmistir.

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Dogruluk = @9

Kesinlik

Dogru pozitif érnek sayisimin tiim pozitif 6rnek
sayisina oranidir [22]. Kesinlik formili denklem
(2)'de verilmistir.

TP

Kesinlik = ————
eSS = b T FP

Duyarhhk

(2)

Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin sayisinin,
toplam dogru oOrnek sayisina oranidir [19].
Duyarlilik formiilii denklem (3)’te verilmistir.

TP

Duyarlilik = TP T FN

(3)
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F-skor Tablo 7. Negatif duygu sinifi sonuclari

Kesinlik ve duyarlilk sonuclarinin harmonik NEGATIF DUYGU SINIFI

ortalamasi olarak ifade edilmektedir [24]. F-skor

Kesinlik D lilik F-sk AUC
formiilii denklem (4)’te verilmistir. esint yarit skor

. ) , Kesinlik x Duyarlilik , IBk 0,724 0,488 0,583 0,796
—skor =2 %

Kesinlik + Duyarlilik ) K-Star - 0,000 . 0,500
AUC (Egri Altinda Kalan Alan) NB 0,691 0,711 0,520 0,758
ROC egrisi siniflandirmadaki performansi gosteren NBM 0,757 0,676 0,714 0,858
bir diger kriterdir. Olasilik egrisi olarak ifade LR 0687 0690 0689 0826
edilmektedir. Bu egrinin altinda kalan alan ise AUC ’ ' ' '
olarak ifade edilmektedir [25]. AUC degeri 1’e ne DVM 0,713 0,724 0,718 0,822
kadar yakin ise basari oraninin o kadar yiiksek J48 0,656 0,711 0,683 0,781
oldugu anlamu ¢ikarilir. RO 0,688 0.814 0,746 0,883

4 Bulgular

Cesitli e-ticaret sitelerindeki elektronik cihazlar

hakkinda yapilmis 11.412 misteri {riin Tablo 8. Notr duygu sinifi sonuclari

yorumundan olusan veri seti WEKA yazihimi NOTR DUYGU SINIFI
kullanilarak degerlendirilmistir. Bu islemler —
esnasinda k-katmanli caprazlama kullanilmis ve Kesinlik Duyarhiik  F-skor  AUC
makine 6grenmesi algoritmalar1 duyarlilik, kesinlik, IBk 0,381 0,271 0,317 0,595
F-skor ve AUC basar kriterleri degerlerine gore K-Star 0,257 1,000 0,409 0,257
karsilastirilmistir.

NB 0,453 0,503 0,476 0,716
Tirkge metinler tlizerinde farkl algoritmalar ile NBM 0,515 0,522 0,518 0,745

yapilan duygu analizi uygulamalar1 sonucunda

basar1 kriterleri olarak Dbelirlenen Kkesinlik, LR 0,462 0,417 0,438 0,682
duyarlilik, F-skor, AUC degerleri elde edilmistir. DVM 0,482 0,434 0,457 0,629

]48 0,422 0,315 0,361 0,600
Pozitif, negatif, nétr yorumlar igin ve agirhkl RO 0,545 0,275 0,365 0,721

ortalama sonucunda uygulanan algoritmalar ile
elde edilen basar1 oranlar1 Tablo6-Tablo 9’da

detayh olarak gosterilmistir. Tablo 9. Agirlikli ortalama sonuglari

Tablo 6. Pozitif duygu sinifi sonuglari AGIRLIKLI ORTALAMA
POZITIF DUYGU SINIFI Kesinlik Duyarllllk F-skor AUC

Kesinlik  Duyarlilik F-skor  AUC IBk 0,569 0,559 0,542 0,746
1Bk 0,544 0,829 0,657 0,800 K-Star - 0,257 - 0,500
KStar - 0.000 ) 0500 NB 0,648 0,640 0,643 0,802
NB 0741 0664 0701 0827 NBM 0,698 0,697 0,696 0,846
NBM 0,765 0,840 0,801 0,903 LR 0,648 0,655 0651 0805
R 0737 0.783 0759 0870 DVM 0,674 0,681 0,677 0,788
DVM 0,767 0,808 0,787 0,864 J48 0,613 0,630 0618 0,747
148 0,702 0.766 0732 0813 RO 0,666 0,686 0,661 0,847
RO 0,727 0,843 0,781 0,898
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K-katmanl capraz dogrulama yoéntemi ile farkl
makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak
Tiirkce metinlerde yapillan duygu analizi
uygulamalart sonucunda elde edilen dogruluk
oranlar1 Tablo 10’da detayl olarak gosterilmistir.

Tablo 10. Dogru smiflandirma ytizdeleri

Kullanilan Dogru Siiflandirma
Algoritma Yiizdesi
IBK %55,9
K-Star %25,7
NB %63,9
NBM %69,7
LR %65,4
DVM %68,0
]48 %62,9
RO %68,6
5 Sonug

Duygu analizi ¢cok 6nemli bir konu olmasina ragmen
literatiirde Tiirkce metinler lizerine yapilan duygu
calismalarinin diger dillerde yapilan c¢alismalara
gore daha az oldugu ve basar1 oranlarinin da ¢ok
diisiik oldugu gozlenmistir. Literatiirdeki calismalar
incelendiginde genel olarak pozitif ve negatif duygu
durumlar: ile incelemeler yapildig1 gorilmiistiir.
Notr duygu durumunun da incelendigi ¢alismalarda
ise veri sayisinin ¢ok daha az oldugu goriilmiistiir.
Bu ¢alismada hem 11.412 yorumdan olusan biiytik
bir veri seti kullanilmis hem de 3 duygu durumuna
gore duygu analizi yapimistir. Bu nedenle bu
calisma  literatirdeki diger calismalardan
ayrilmaktadir. Bu c¢alismada farkli e-ticaret
sitelerindeki elektronik cihazlar ile ilgili yapilan
Tirk¢e miisteri yorumlar incelenmistir. Kaggle
sitesinden alinan 15.170 yorumluk veri seti
tzerinde  veri temizleme on  islemleri
gerceklestirilmis; olusan 11.412 yorumluk veri seti
calismanin ana veri seti olarak kullanilmistir.

Tirkce  yorumlar ilizerine duygu analizi
uygulanmasinda makine 0Ogrenmesi yaklasimi
kullanilmistir.  Makine 68renmesi yaklasimi

uygulanirken IBK, K-Star, NB, NBM, Lojistik, DVM,
J48, RO algoritmalar: kullanilmistir. Bu ¢alismada 8
farkl algoritma kullanilarak veri seti ile arasindaki
iliskiler  incelenmistir. ~ Farkli  algoritmalarin
sonuglar tizerindeki etkisi karsilastirilmistir.

(1
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Calismada kullanilan veri seti %70 egitim %30 test
veri seti olarak ayrilarak algoritmalarin 6grenmesi
icin gerekli olan islemlerin yapilmasi saglanmistir.
Bu sayede, ilk olarak algoritmalar ile ilgili egitim ve
test siirecindeki dogruluk sonuglari elde edilmis ve
duygu analizi c¢alismasi icin bu algoritmalarin
uygunlugu ile ilgili bir izlenim olusmasi
saglanmistir.

Elde edilen sonuclar incelendiginde, en yiiksek AUC,
dogru siiflandirma ve F-skor degerlerinin NBM ve
RO algoritmalari ile elde edildigi gozlenmistir. Bu
basari kriterleri asagidaki gibi elde edilmistir.

NBM:

e AUC: %84
e Dogru Siniflandirma: %69
e F-skor: %69

RO:

e AUC: %84

e Dogru Siniflandirma: %68

e F-skor: %66
Bu ¢alismada pozitif, negatif ve nétr duygu durumu
lizerine yapilan calismalara kiyasla cok daha biiyiik
bir veri seti kullanilmistir. Elde edilen sonuglar
kiyaslandiginda ise literatiirdeki diger calismalara
oranla bu kadar biiyiik bir veri seti ile 3 farkli duygu
durumu kullanilarak yiiksek bir dogruluk orani elde
edilmistir. Bu durum noétr olarak degerlendirilen
cimleler tUzerinde de daha fazla c¢alisilmasi
gerektigini gostermistir.

Kullanilan 8 farkl algoritma ile elde edilen sonuclar
karsilastirildiginda ise hem AUC, F-skor degerlerine
gore hem de dogru siniflandirma yiizdelerine gore
aralarinda biiyiik farklarin oldugu gozlenmistir. Bu
durum kullanilan veri seti ile segilen algoritma
arasindaki uyumun ne kadar oénemli oldugunu
gostermistir. Literatirdeki calismalar
incelendiginde bu kadar ¢esitli algoritma ile
uygulamanin pek olmadig1 ve genel olarak benzer
algoritmalarin  kullanildigr  gézlenmistir.  Bu
calismanin uygulamalardaki algoritma gesitliliginin
Oneminin gosterilmesi acisindan da literatiir igin
onemli bir calisma oldugu diisiiniilmektedir.
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