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Oz

Giliniimiizde gittikge yayginlasan sosyal medya kullanimi ile duygular ve fikirler bu platformlar {izerinden ifade edilmektedir. Bu
platformlarda paylasilan fikirler ile biiyiik miktarda veri ortaya ¢ikmaktadir. Bu verilerin smiflandirilmasinin ve analizinin manuel
olarak yapilmasi biiyiik bir is giicli gerektirdiginden bazi algoritmalar ile duygu analizi yapilmasi gereksinimi ortaya ¢ikmigtir. Bu
calismada cesitli platformlardan alinan bes farkli veri kiimesi ve her bir veri kiimesi i¢in dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi(KNN,
Naif Bayes, Rastgele Orman, DVM) kullanilmistir. Calisma sonucunda DVM algoritmasi ile veri setlerinin genelinde daha dogru

sonuglar, Rastgele Orman ve Naif Bayes algoritmalari ile veri setleri ve egitim yiizdelerine gore degisken sonuglar elde edilmistir. KNN
algoritmasi ile veri setlerinin genelinde dogrulugu en diisiik sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi, Sosyal Medya Analizi, Siniflandirma, Metin madenciligi.

Comparison of the Performance of Machine Learning Algorithms on
Sentiment Analysis Problem in Turkish Texts

Abstract

Recently, with the use of social media, which is becoming more and more widespread today, emotions and ideas are expressed through
these platforms. Huge amounts of data emerge with ideas shared on these platforms. Since the classification and analysis of these data
requires a large labor force, the need for sentiment analysis with some algorithms has emerged. In this study, five different datasets
from various platforms and four different machine learning algorithms (KNN, Naive Bayes, Random Forest, SVM) were used for each
dataset. As a result of the study, more accurate results were obtained in general with the SVM algorithm, and variable results were
obtained with the Random Forest and Naive Bayes algorithms according to the data sets and training percentages. With the KNN
algorithm, the lowest accuracy results were obtained across the data sets.
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1. Giris

Duygu analizi (Sentiment Analysis), herhangi bir metin
yazarinin goriislerini, duygularini ve tutumlarint anlamak igin
kullanilan bir ¢alisma alanidir. Duygu analizinde, metin belirli
climlelere veya kelimelere boliinerek analiz edilir ve metnin
igerigi olumlu, olumsuz veya nétr olarak siniflandirilir. Duygu
analizinde, yazarin herhangi bir iriin, olay, kisi veya fikir
hakkinda ifade ettigi goriisleri analiz etmek amaglanir.

Sosyal medya araclart insanlarmn farkli sosyal medya
kanallar1 araciligiyla iiriinler, toplumsal ve politik olaylar, farkl
fikirler, diistinceler hakkinda yorum ve degerlendirme
yapabilmesi, bunlara internet erisimi olan herkesin kolayca
erisebilmesi, metin ve duygu analizi i¢in islenmemis bir veri
kaynagidir.

Sosyal medyanin ortaya ¢ikarttigi bu verileri kullanarak
kullanicilarin daha iyi bir sosyal medya deneyimi gegirmesi,
isteklerine gore sekillenen bir sosyal medya profili olusturulmasi
hedeflenebilir. Bu hedefler Facebook ve Twitter gibi biiyiik
firmalar i¢in ¢ok dnemli bir 6zellik haline gelmistir. Yine bu ham
verilerden ortaya cikacak bilgi, pazarlama sektori icin de ¢ok
onemlidir. Reklam firmalar1 bu bilgileri kullanarak kullanicin
isteklerine gore reklam gostermeyi hedeflemislerdir. Buna ek
olarak firmalar {irtinleri i¢in kullanicilardan tarafindan yapilan
olumlu, olumsuz veya ndtr yorumlar sayesinde performans analizi
yapabilir ya da {irinlerinin eksik yonlerini tespit edebilirler. Bu
sayede trilinlerini kullanicilarin isteklerine gore gelistirebilirler.
Sonug olarak birgok sektor sosyal medyanin ¢ikarttigi bu ham
verinin iglenmesinin pesine diigsmiistir. Giliniimiizde bilgi en
pahali Girline doniismiistiir.

Bu veriler gercek toplum hakkinda bilgi edinebilmek i¢in
iireticiler, politikacilar, sosyal bilimciler ve diger insan ve
toplumu ele alan aragtirmalarda ¢ok degerli olabilmektedir. Bu
platformlarda ortaya ¢ikan ve giin gegtikce artan ham veri
yiginlart bu amagclar i¢in kullanilmaya hazir degildir. Duygu
analizi ile veriler amaca uygun olarak islenebilir ve bahsedilen
arastirmalar igin degerli hale getirilebilir.

Duygu analizi caligmalar1 yapilirken, metinlerin olumlu,
olumsuz ya da notr igerige sahip olup olmadigina bakilir ve analiz
edilir. Analizin sonucunda; metinlerin konusu dahilinde,
insanlarin bu konu hakkindaki diisiinceleri belirlenir. Dolayisiyla
hem hali hazirda iretilmis driinler hakkinda insanlarin
diislinceleri 6grenilebilir; hem de heniiz piyasaya ¢ikmamis bir
iriinlin insanlar tarafindan nasil degerlendirilebilecegi, sevilip
sevilmeyecegi, ne tarz tepkilerle karsilagilabilecegi konusunda
fikir sahibi olunabilir.

Verilerin anlamli hale getirilebilmesi i¢in bilinen birgok
yontem vardir. Manuel veya bir algoritma yardimi ile
simiflandirma yapilabilir. Manuel siniflandirma yapmak yiiksek is
glici ve zaman kaybi ortaya cikarabilmektedir. =~ Makine
O0grenmesi algoritmalari, daha kisa siirede, daha az is giici ile
dogrulugu yiiksek islenmis veri kiimeleri olusturulabilir.

2. Literatiir Taramasi

Bu kisimda metin ve duygu analizi ile ilgili daha once
yapilmig ¢aligmalara yer verilmektedir.

Kaynar O. vd. yapmis olduklari ¢alismada duygu analizinde
Oznitelik digiirme yontemlerinin oto kodlayici derin 6grenme
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makinalar1 ile karsilagtirilmast yapilmigti. Metin analizinde
frekans1 diisiik olan kelimelerin climle vektorlerinde bolca sifir
verisi bulundurmas1 makine 6grenme algoritmalarinin verimini
disiirdiigi icin boyut kiigiiltme uygulanmistir. Dogrusal ve
dogrusal olmayan gozetimsiz makine 6grenmesi tabanli boyut
diistirme algoritmalar1 kullanilmistir. IMDB film yorumlar1 veri
seti 1000 pozitif ve 1000 negatif yorum olacak sekilde dengeli
olarak ayrilmigtir. Kullanilan kiitiiphane olarak her bir kelimenin
kokleri NLTK kiitliphanesi yardimiyla bulunmustur. Deney
sonucunda boyut diisiirme teknikleri uygulanan veri setlerinden
daha yiiksek bagar1 elde edilmistir. Boyut diisiirme yontemleri
(TDA, TBA, ¢TBA, FA) uygulanmadan makine 0grenme
algoritmalar1 (DVM, YSA) kullanilan sonug ile boyut diigiirme
yontemleri uygulanarak yapilan sonu¢ ile Kkarsilagtirma
yapilmistir (Kaynar ve ark., 2019).

Akgtl E. vd. yapmis oldugu calismada Twitter verileri ile
duygu analizi yapilmisti. Duygusal Twitter adindaki bu
calismada bir anahtar kelime belirlenerek her bir tweete ait duygu
analizi olumlu, olumsuz veya ndtr olarak etiketlenmeye
calisilmis, bu sayede bir sozlilk elde edilmesi amaclanmistir.
Sozlik ve n-gram olmak iizere iki adet farkli yoOntem
kullanilmustir.  Tarafsiz  bakis acist yakalayabilmek adina
belirlenen iki kisi tweetleri olumlu, olumsuz veya nétr seklinde
etiketlenmistir. Daha sonra veri setlerinden duygu analizi igin
gereksiz karakterler temizlenmis, kelimelerin tekrar sayisi ile
frekanslar1 bulunup, her veri seti igin farkli kelime frekanslar
hesaplanmistir. N-gram modelinde ise 2, 3 ve 4 gramlar
kullanilarak sistem ayr1 ayri test edilmistir. Deney sonuglarinda
en fazla basar1 en ¢ok tweet sayisina sahip VS3 veri setinden
almmustir. 3 farkli veri seti 2 farkli etiketleme yontemiyle
kargilagtirtlmistir (Akgiil ve ark., 2016).

Tuzcu S. yaptifi c¢alismada Tiirk¢e ¢evrimigi kullanici
yorumlarinin yiiksek dogrulukla yonlii siniflandirilmasi yapilmak
istenmistir. Python programlama dili ve rapid miner tizerinde veri
o6n isleme, makine Ogrenmesi yoOntemlerinin uygulanmasi
gerceklestirilmistir. Veri 6n isleme isleme igin NLTK kiitiiphanesi
kullanilmustir. Calismada MLP, NB, DVM, LR makine 6grenmesi
yontemleri ayn1 veri seti tizerinde siniflandirma basarilarina gore
kargilagtirtlmistir. Bu karsilastirma sonucunda MLP pozitif ve
ortalama siniflandirma basarisinda 6n plana ¢ikmis, NB ise diger
yontemlere gore negatif siniflandirmada pozitife gore daha
basarili sonug vermistir (Tuzcu, 2020).

Aytekin Y. E. ve Keskin O. yapmis olduklar1 caligmada
faizsiz finans sistemi ile ilgili tiirkge metinler {izerinden duygu
analizi yontemi ile potansiyel miisterilerin faizsiz finans sitemine
yonelik pozitif ve negatif algilar1 anlasilmak istenmistir. Veri seti
2019 Ocak ayma ait faizsiz finans sistemi ile ilgili tiirkce
metinlerden olugmaktadir. Bu metinler sosyal medya ve internet
kaynaklarma aittir. Bu c¢aligmada teknik herhangi bir ayrinti
paylasilmamistir. Caligmada analiz kismi www.mediatoolkit.com
adresinde bulunan ¢evrimigi program ile yapilmistir. Yazarlarin
vardigl sonug su: “Islami temellere dayanan faizsiz finans
sistemindeki kurumlar, sOmiiri mantigiyla ortaya ¢ikan
konvansiyonel rakiplerinden; {retimi, paylasimi ve ahlaki
degerleri 6n planda tutacak sekilde ayrismalidir. Bu farkliligin
gostergesi olarak en azindan “banka” terimi yerine ‘“finans”
teriminin  kullanilmas1 daha dogru olacaktir.” dogrudan
almtilanmistir (Aytekin ve Keskin, 2019).

Eryilmaz vd. yapmis olduklar1 ¢aligmada reklam, alakasiz
igerik barindiran ve kisiye zarar veren yaramaz epostalarin
makine 6grenmesi yontemleri ile tespiti amaglanmistir. 2 tane
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Tiirkge veri seti kullanilmigtir. Bunlardan biri "TurkishEmail"
veri kiimesi digeri ise yazarlar tarafindan hazirlanan
"TrHamSpamEmailv1.0" veri setidir. ilk olarak veri setlerinde
Oznitelik ¢ikarimi ve 6zellik segimi yapilmuistir. Veri setlerinde
calisilan makine 6grenme algoritmalar1 RF, C4.5 karar agaci,
SMO, KNN, LR, NB, MLP'dir. Veri kiimeleri 6n islemden
gecerken isleme tabii tutulan her sdzciik Tiirkge dogal dil isleme
kiitiiphanesi olan "Zemberek" yazilimindan gegirilip koklerine
ayristirilmistie. Elde edilen sonuglara gore %98'in iizerinde bir
orana kadar yaramaz e-postalarin filtrelenebildigi goriilmiistiir
(Eryilmaz ve ark., 2020).

Demir vd. yapmig olduklari ¢alismada biiyiikk miktardaki
Tiirkge metin verilerini kisa zaman igerisinde otomatik olarak
analiz etmeyi amaglamislardir. Yani yapisal olmayan veri
kaynaklarmin analizini yaparak, yapisallastirtlmis veri elde
etmeyi amaclamislardir.  Gelistirdikleri uygulama kelime
diizeyinde c¢alismaktadir. Toplam 3 farkli veri setinden
yararlanmislardir. Bunlardan ilki yaklagik 5000, ikincisi ve
iiciinciisii ise yaklasik 25000 adet kelime icermektedir. Toplamda
yaklagik olarak 55000 adet kelimeden faydalanmislardir.
Aragtirmacilar Afinn, Bing, Nrc ve Sentitiirk sozliiklerini bir
araya getirip degerlendirerek duygu analizi yapmay1
hedeflemislerdir. Aragtirmacilar ¢alismalarinda iki farkli yontem
kullanmislardir. Bunlardan ilki, veri setleri i¢in sirasiyla %77,14,
%72,78, %74,17 dogruluk oramna sahiptir. Ikinci yontemde ise
ayni veri setleri i¢in sirasiyla %82,85, %74,92, %77,50 dogruluk
oranina sahiptir. Toplamda ilk yontem %74,11 dogruluk oranina
sahipken, ikinci yontem %77,445 dogruluk oranina sahiptir.
Yazarlar bu ¢alismasinda bu alanda yapilmis olan ¢aligmalara bir
yenisini daha ekleyip, bu alanin gelismesinde katkida bulunmak
amacini da giitmiislerdir (Demir ve ark., 2020).

3. Yontem

Duygu analizi (veya fikir madenciligi), verilerin olumlu,
olumsuz veya tarafsiz olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan
bir dogal dil isleme teknigidir. Duyarlilik analizi, isletmelerin
miisteri geri bildirimlerinde marka ve {rin duyarliligim
izlemelerine ve miisteri ihtiyaglarini anlamalarina yardime1 olmak
icin genellikle metin tabanlt veriler iizerinde
gerceklestirilmektedir. Bu amagla duyarlilik analizi igin farkli
6grenme modelleri kullanilmaktadir (Demir ve ark., 2020). Bu
calismada kullanilan modeller bu boliimde daha ayrintili olarak
ele alinmugtir.

3.1 KNN (K-En Yakin Komsu)

KNN algoritmasi temel olarak, siniflandirilmak istenen bir
veriyi daha onceki verilerle olan komsuluk iliskisine gore
simiflandiran bir algoritmadir. KNN ile yeni noktaya en yakin
noktalar aranir. K tane, bilinmeyen noktanin en yakin komsularini
temsil eder (Sutton, 2012). Analitik olarak izlenebilir olmasi,
yerel bilgilere uyarlanabilir olmasi, tutarsiz egitim verilerine karsi
direngli olmasit KNN algoritmasinin avantajlarindandir. KNN
algoritmasinin dezavantajlarina yiiksek miktarda bellek alanlarina
ihtiya¢ duymasi, veri seti boyutu arttikca islem yiikiiniin artmasi
ornek gosterilebilir.

1 https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/03/introduction-k-
neighbours-algorithm-clustering/
2 https://en.wikipedia.org/wiki/Random_forest
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Sekil 1. KNN algoritmasi smiflandirma érnegi *

Sekil 1’ de 6rnek bir KNN smniflandirmast gosterilmistir.
Sekildeki yesil nokta, mavi karelere veya kirmizi iicgenlere gore
simiflandirilmaktadir. Sekil 1°de K=3 oldugu durumda, daire
icerisindeki duruma bakilir. Kirmizi {iggenlerin sayist mavi
karelerden fazla olacagindan siniflandirma kirmizi tiggenlere gore
yapilir. Ancak K=5 oldugu durumda, kesikli daire icerisindeki
duruma bakilir ve kirmizi iiggenlerin sayist mavi karelerden daha
az oldugundan siniflandirma mavi karelere gore yapilir (Arroyo
ve ark., 2009).

3.2 Naif Bayes

Naif Bayes yontemi, degiskenlerinin degeri verilen her 6zellik
¢ifti arasinda kosullu bagimsizlik varsayimiyla uygulanmasina
yonelik bir dizi denetimli 6grenme algoritmasidir (Zhang, 2004).
Naif Bayes modelinin kullanimi kolaydir ve biiyiik veri kiimeleri
i¢in kullanish olup karmagik siniflandirma yontemlerine kiyasla
daha verimli oldugu bilinmektedir. Sekil 2°’de Bayes Teoreminin
sonlu olasilik denklemi gosterilmektedir.

P(c|x) = (P(xIc)P(€))/(P(x)) ()

Denklem (1)’ de P(c | x) sonlu olasiligt, P(x|c) verilen sinifin
tahmin edicisinin olasili1 olan olabilirliktir. P(x) tahmin edicinin
onceki olasiligini ifade etmektedir (Shah ve ark., 2020).

3.3 Rassal Orman

Rassal Orman, davranis analizinde tahminleri modellemede
kullanilan bir tekniktir ve karar agaglar iizerine kuruludur. Bir
dizi regresyon karar agacinin sonuglarimi birlestirerek ¢ikti
tahminleri yapan makine 6grenmesi modelidir (Williams ve ark.,
2020). Her aga¢ bagimsizdir ve ormandaki tiim agaclar ayni
dagilima sahip olup, girdi verilerinden &rneklenen rastgele
vektore baghdir (Breiman, 2001). Rassal Orman algoritmasi her
agacin rastgele vektor degerlerine baghi oldugu bir agag
tahmincisi gorevi goriir. Bilyilik verileri siniflandirmak igin en iyi
algoritmalardan bir tanesidir.

Instance
Random Forest 3
> 14 ~a
A o o
. s o= Y
/- ¢ BN X > o F
R N (b B @) AE &b B (B

\ % R (/)
60300000 ddEOEDddR CR N RN RN R
Tree-1 Tree-2 Tree-n

Class-A Class-B Class-B

‘ [ X1;|.|‘\|1i;.—\'(ll|1lu ‘

Final-Class]
Sekil 2. Rassal Orman modeli icin drnek bir karar semast 2

Sekil 2’de ii¢ adet karar agacit gosterilmistir. Bir karar
agacinda, en lstte bir girdi girilmekte ve agagta asagiya inildikce
veriler daha kiiglik kiimeler halinde toplanmaktadir. Tek bir karar
agacina giivenmek yerine her agagtan tahmin alinmakta ve
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tahminlerin g¢ogunluk oylarma gore sonug¢ ¢iktis1 tahmin

edilmektedir.

3.4DVM (Destek Vektor Makinesi)

DVM smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan
bir makine grenmesi modelidir. Oncelikli olarak siniflandirma
problemleri i¢in kullanilmaktadir. DVM, yeni veri noktasini
kolayca tespit edebilmek i¢in n-boyutlu uzayi siniflara ayirabilen
en iyi ¢izgi veya karar sinirin1 olusturmaktadir. Bu en iyi karar
sinirina  hiperdiizlem denmektedir. DVM, hiper diizlemi
olusturmaya yardimci olan vektdrleri se¢mekte ve “Destek Vektor
Makinesi” olarak adlandirilmaktadir (Platt, 1999).

Support vectors (class -1)

L ]
-]

[
°

= | ®

Hyperplane \
e @
Margin ‘ Support vectors (class 1)

Sekil 3. Destek vektor makinelerinin kiime ayrisimini temsil
etmekte !

Sekil 3°te bir karar smirt veya hiperdiizlem kullanilarak
smiflandirilan iki farkli kategorinin bulundugu goriilmektedir.

Yiiksek boyutlu uzaylarda etkili kiimeleme yapmast ve bellegi
daha etkin kullanmas1t DVM’in avantajlar1 arasindadir.
Boyutlarin sayisinin drnek sayisindan fazla oldugu durumlarda
DVM daha etkili olmaktadir. Ancak biiyiik veri kiimeleri i¢in
uygun degildir. Veri kiimesine oranla giiriiltii (signal-to-noise
ratio) orani arttikca DVM siniflandirma performansi
diismektedir (Lin ve Chang, 2001).

4. Deney Ortami ve Deney Sonuclari

4.1 Deney Ortam

Bu c¢alismada bes farkli veri set lizerinde, dort farkli makine
6grenmesi modeli ile duygu analizi yapilmistir. {1k veri kiimesi
turizm bagligi altinda atilan toplam 4202 tweet’ten olugsmaktadir.
Bu veriler olumlu ve olumsuz olmak iizere 2 sinifa ayrilmistir.
Ikinci veri kiimesi satin alinan diriinler hakkinda yapilan
yorumlardan olugmakta ve olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak
smiflara ayrilmistir. Toplam 8492 adet magaza yorumuna ait
duygu ifadelerini icermektedir. Ugiincii veri kiimesi satin alinan
iriinler hakkinda yapilan yorumlardan olugsmakta ve olumlu,
olumsuz ve tarafsiz olarak siniflara ayrilmistir. Toplam 11430
adet iirlin yorumlarinin duygu ifadesi igermektedir. Dordiincii veri
kiimesi ¢esitli blog yazarlarimin neseli, sinirli, {izgiin, karisik
olmak tlizere 4 farkli sinifta incelendigi toplamda 157 blog yazisi
icermektedir. Besinci veri kiimesi kullanicilarin izledikleri film
hakkinda yapilan yorumlardan olusmakta ve pozitif, negatif ve
tarafsiz olarak siniflara ayrilmistir. Her sinifta 35°er adet olmak
iizere toplamda 105 adet film yorumu bulunmaktadir.

1 https://www.researchgate.net/figure/Classification-of-data-by-
support-vector-machine-SVM_fig8_304611323.
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Bu c¢aligmada Veri depolama islemleri i¢in mongodb
kullanilmistir.  Veri isleme iglemleri ise Spyder programi
iizerinden python programlama dili kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Calismada kullanilan yardimei kiitiiphaneler:
pymongo, sklearn, zemberek’den olugmaktadir. Mongodb
iizerinden veri aligverisi i¢in pymongo, veriler iizerinde kullanilan
algoritmalar i¢in sklearn ve verilerin Tiirkge dogal dil islemleri
i¢in Zemberek kullanilmistir.

4.2 Deney Sonuclari

Turizm veri kiimesi iizerinde algoritmalarin F1 puan yiizdeleri
(F1-score) Tablo 1°de gosterilmektedir. Deney sonuglarina gore
DVM algoritmasi tiim deneylerde diger algoritmalara kiyasla en
yiiksek sonuglar1 vermistir. Ornegin DVM algoritmasimin %30
egitim-%70 test seti, %40 egitim-%60 test seti, %50 egitim-%50
test seti ve %70 egitim-%30 test seti lizerindeki F1 puan yiizdeleri
(F1-score) sirasiyla %86.93, %87.55, %88.14 ve %89.09°dur.

Tablo 1. Turizm veri kiimesi iizerinde algoritmalarin F1 puan
yiizdeleri (F1-score)

Algoritma %30 %40 %350 %70
egitim- | egitim- | egitim- | egitim-
%70 %60 %350 %30
test test test test

Rassal Orman 83.88 84.02 84.11 84.52

(RandomForest)

Naif Bayes 79.64 80.12 80.22 81.17

(Naive Bayes)

K-En Yakin 68.82 70.46 71.14 71.34

komsuluk(KNN)

DVM(SVM) 84.59 84.73 84.90 85.42

Magaza veri kiimesi flzerinde algoritmalarin F1 puan
yiizdeleri (Fl-score) Tablo 2’de gosterilmektedir. Deney
sonuglarina gore DVM algoritmas: tim deneylerde Rassal
Orman, Naif Bayes ve K-En Yakin komsuluk algoritmalarina
kiyasla en yiiksek sonuglar1 vermistir.

Tablo 2. Magaza veri kiimesi iizerinde algoritmalarin F1 puan
yiizdeleri (F1-score)

Algoritma %30 %40 %50 %70
egitim- | egitim- | egitim- | egitim-
%70 %60 %50 %30
test test test test

Rassal Orman 67.81 68.21 69.17 69.84

(RandomForest)

Naif Bayes 74.62 75.54 76.52 77.30

(Naive Bayes)

K-En Yakin 58.01 59.90 60.53 61.37

komsuluk(KNN)

DVM(SVM) 86.93 87.55 88.14 89.09

Uriin veri kiimesi iizerinde algoritmalarn F1 puan yiizdeleri
(Fl-score) Tablo 3’te gosterilmektedir. Deney sonuglarina gore
en ylksek F1 puan yiizdelerini veren algoritmalar sirasiyla DVM
algoritmasi, Rassal Orman, Naif Bayes ve K-En Yakin komsuluk
algoritmalar: seklindedir.
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Tablo 3. Uriin veri kiimesi iizerinde algoritmalarin F1 puan
yiizdeleri (F1-score)

Algoritma %30 %40 %50 %70
egitim- | egitim- | egitim- | egitim-
%70 %60 %50 %30
test test test test

Rassal Orman 75.90 78.35 79.03 81.52

(RandomForest)

Naif Bayes 72.47 74.98 76.37 78.71

(Naive Bayes)

K-En Yakin 57.81 58.05 58.42 58.61

komsuluk(KNN)

DVM(SVM) 87.02 87.84 88.51 88.61

Tablo 4 ise Blog veri kiimesi iizerindeki algoritmalarin F1
puan yiizdelerini (F1-score) gostermektedir. Deney sonuglarina
gore Ornegin %30 egitim-%70 test setinde DVM algoritmasi,
Rassal Orman, Naif Bayes ve K-En Yakin komsuluk
algoritmalarmin  aldiklar1 F1 puan yiizdeleri (F1-score)
strastyla %67.13, %69.15, %54.72ve %74.40’dur.

Tablo 4. Blog veri kiimesi tizerinde algoritmalarin F1 puan
yiizdeleri (F1-score)

Algoritma %30 %40 %50 %70
egitim- | egitim- | egitim- | egitim-
%70 %60 %50 %30 test
test test test

Rassal Orman 67.13 68.32 69.20 70.35

(RandomForest)

Naif Bayes 69.15 70.69 71.47 72.23

(Naive Bayes)

K-En Yakin 54.72 57.79 58.17 58.43

komsuluk(KNN)

DVM(SVM) 74.40 75.14 76.50 77.41

Film veri kiimesi iizerinde algoritmalarin F1 puan yiizdeleri
(Fl-score) Tablo 5°te gosterilmektedir. Deney sonuglarina gére
DVM algoritmast tiim deneylerde Rassal Orman, Naif Bayes ve
K-En Yakin komsuluk algoritmalarina kiyasla en yiiksek
sonuglari vermistir.

Tablo 5. Film veri kiimesi tizerinde algoritmalarin F1 puan
yiizdeleri (F1-score)

Algoritma %30 %40 %50 %70
egitim- | egitim- | egitim- | egitim-
%70 %060 %50 %30
test test test test

Rassal Orman 67.21 67.63 68.13 68.52

(RandomForest)

Naif Bayes 64.65 65.14 66.46 67.71

(Naive Bayes)

K-En Yakin 59.03 59.86 61.27 61.87

komsuluk(KNN)

DVM(SVM) 77.56 78.61 79.03 80.18

5. Sonuglar

Bu ¢alismada, 5 farkli veri seti iizerinde 4 farkli makine
O0grenmesi algoritmasi ile bir ¢calisma yapilmistir. Bu ¢aligmanin
amact dort farkli algoritma arasindaki davramigsal farkliliklar:

e-ISSN: 2148-2683

tespit etmek ve gozlemlemektir. Kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalariin varsayilan parametrelerinin lizerinde degisiklik
yapilmamistir. Yapilan caligmadaki algoritmalarin verdikleri F1
puanlarina (F1 score) yiizdelerine bakildiginda en optimal
algoritmanin DVM algoritmas1 oldugu goriilmiistiir. Genel olarak
verinin az oldugu veri setlerinde dort algoritmanin da verdigi
dogruluk oran1 diisiis gozlemlenmistir. Bu ¢alismadaki veri setleri
tizerindeki egitim- test oraninin en optimal hali ise %70 egitim-
%30 test olarak bulunmustur. En kotii durum olarak ise %30
egitim- %70 test olarak gozlemlenmistir. Tiim veri kiimelerinde
DVM algoritmasi diger algoritmalara gore daha yiiksek, KNN
algoritmasi ise daha diisiikk dogrulukta siniflandirma basarisina
sahip olmustur. Rassal Orman ve Naif Bayes algoritmalar1 ise
DVM’ye yakin sonuglar vermislerdir. Ek olarak gozetimli
o0grenme modelleri olan DVM, Rassal Orman ve Naif Bayes
algoritmalari, gbzetimsiz 6grenme modeli olan KNN’e gore daha
basarili olmustur.

6. Tesekkiir

Bu c¢aligma kismen 118E315 numarali ve 120E187 numarali
arastirma projeleri araciligiyla Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik
Aragtirma Kurumu (TUBITAK) tarafindan desteklenmektedir. Bu
belgedeki goriisler yazarlara aittir ve TUBITAK'n resmi
pozisyonunu veya politikalarini temsil etmeyebilir.
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