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Özet: Fikir madenciliği olarak da bilinen duygu analizi, metin verilerinde ifade edilen duygusal tonu, duyguyu veya öznel 
bilgiyi belirleme ve sınıflandırma işini içeren doğal dil işleme tekniğidir. Sosyal medya platformları aracılığı ile üretilen çok 
fazla sayıda yorum ve değerlendirmenin analizinin yapılabilmesi, sağlıktan üretime, eğitimden hizmete kadar pek çok alanda, 
yoğun rekabet şartlarında faaliyet gösteren kurumların gelecek projeksiyonu için önem arz etmektedir. Bu çalışmada, bir 
devlet üniversitesi hakkında Google üzerinden yapılan yorumlar için duygu analizi çalışması yapılmıştır. Web kazıma tekniği 
ile MS Excel’e aktarılan yorumlar, ön işleme sürecine tutulduktan sonra hem Lojistik Regresyon, Gaussian Naive Bayes ve 
Destek Vektör Makinesi gibi önemli denetimli makine öğrenmesi metotlarıyla hem de CatBoost gibi gelişmiş birleşik öğrenme 
metoduyla değerlendirilmiştir. Bununla beraber literatürde duygu analizi çalışmalarında sıkça kullanılan derin öğrenme metodu 
olan LSTM ve Amazon firmasının duygu analizi çalışmaları için kullanıcılara açtığı AWS Comprehend servisi, yorumların 
analizinde kullanılmıştır. Literatürde sıkça kullanılan performans metrikleriyle sonuçlar karşılaştırılmıştır. Kullanılan yöntemler 
için tüm performans metrikleri üzerinden başarı oranı % 80’in üstünde çıkmıştır. Bu da duygu analizi için seçilen tüm makine 
öğrenmesi tekniklerinin ve AWS Comprehend’in başarılı bir şekilde uygulanabileceğini göstermektedir. Duyarlılık hariç tüm 
metrikler bakımından en iyi sonucu AWS Comprehend uygulaması vermiştir.
Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Makine Öğrenmesi, Derin Öğrenme, AWS Comprehend, Google Yorumları, Üniversite

Abstract: Sentiment analysis, also known as opinion mining, is a natural language processing technique that involves 
identifying and categorizing the emotional tone, sentiment, or subjective information expressed in text data. Analyzing a 
large number of  comments and reviews generated through social media platforms enables analysis in various fields, from 
healthcare to manufacturing, education to services, particularly for organizations operating in highly competitive environments 
to project future outcomes. In this study, a sentiment analysis is conducted for comments made on a state university through 
Google. The comments are transferred to MS Excel using web scraping techniques and underwent data preprocessing. They 
are evaluated using both important supervised machine learning methods like Logistic Regression, Gaussian Naive Bayes, 
and Support Vector Machine as well as an advanced ensemble learning method as CatBoost. Additionally, LSTM, a deep 
learning method commonly used in sentiment analysis studies in the literature and Amazon’s AWS Comprehend service 
are used in the analysis comments. The results are compared with frequently used performance metrics in the literature, 
and for all the methods, the success rate exceeds 80%. This demonstrates that all selected machine learning techniques and 
AWS Comprehend can be successfully applied. AWS Comprehend provided the best results in terms of  all metrics except 
sensitivity.
Keywords: Sentiment Analysis, Machine Learning, Deep Learning, AWS Comprehend, Google Reviews, University

1.	 Giriş

İnternetin ortaya çıkması, bilgileri yönetme ve etkileşim 
kurma biçiminin değişmesine yol açmış; bu da tercih 

edilen bilgilerin birden fazla kaynaktan toplanabilme-
sini ve doğrudan bilgisayar ekranından okunabilmesi-
ni mümkün hale gelmiştir. Bilgiyi alan kişiler yalnızca 
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mevcut içeriği almakla kalmamakta, aynı zamanda bu 
içeriğe aktif olarak açıklama ekleyerek yeni bilgi parça-
ları üretmektedir. Böylece, bu kişiler okur olmanın yanı 
sıra yazar da olabilmektedir. Günümüzde kişiler sadece 
var olan bilgilere yorum yapmak, sayfalara yer işareti 
koymak ve puan vermekle kalmamakta, aynı zamanda 
fikirlerini, haberlerini ve bilgilerini de toplumla paylaşa-
bilmekte ve internet üzerinden kişilerin kendilerini ifade 
edebilecekleri birçok sosyal ağlar bulunmaktadır (Tsyt-
sarau & Palpanas, 2012).

Kişilerin yaşamlarını etkileyen ve iletişimlerinde etkili 
bir rol oynayan duyguları anlamak, kişilerin ihtiyaçla-
rını ve tercihlerini daha iyi anlamamızı sağlamaktadır. 
Bu nedenle, son yıllarda duygu analizi bir araştırma ala-
nı olarak oldukça yaygınlaşmıştır (Korkmaz vd., 2023). 
Duygu analizi en genel tanımıyla, bir metinden yazarın 
düşüncelerini anlamlandırmak ve sınıflandırmaya çalış-
maktır. Duygu analizi çalışması, ilk kez Nasukawa & Yi 
(2003)’nin “Sentiment analysis: Capturing Favorability 
Using Natural Language Processing” adlı çalışmasında 
kullanılmıştır. Dijitalleşme ile birlikte hızla gelişen sos-
yal ağların (Google yorumları, Facebook, Twitter, Ins-
tagram vs.) yaygınlaşmasıyla birlikte her gün çok sayıda 
metin üretilmekte ve birçok farklı duygu analizi tekni-
ğiyle yapılan çalışmalar (Doaa Mohey El-Din Mohamed, 
2018; Medhat vd., 2014), turizm (Zeng, 2013; Yüksel & 
Tan, 2018; Aksu & Karaman, 2022) ekonomi (Köksal vd., 
2021), yönetim (Uyaroğlu Akdeniz & Cebeci, 2021), psi-
koloji (Öztürk, 2022) ve bilgisayar bilimleri (Tuna, 2022) 
ve film/dizi değerlendirmeleri (Gündüz, 2023) gibi farklı 
disiplinlerde tercih edilmektedir. Metinlerin duygusal 
içeriklerini belirleme amacı taşıyan bu analiz, doğal dil 
işleme ve makine öğrenimi gibi yöntemlerden yararla-
narak yapılabilmektedir. Bu analiz, genellikle pozitif, 
negatif veya nötr olarak sınıflandırma yaparak duygusal 
tepkileri ölçmektedir. Bu analiz yöntemleriyle metin-
ler duygusal birer ifade olarak tanımlandığında, ifade-
leri anlamak ve yorumlamak mümkün olabilmektedir 
(Agarwal vd., 2011; Adalı, 2012). 

Günümüzde kişiler, kurumlar hakkındaki düşüncele-
rini sosyal ağ aracılığıyla sıklıkla değerlendirmektedir-
ler (Tuna vd., 2021; Uyaroğlu Akdeniz & Cebeci, 2021). 
Öğrencilerin eğitim kurumu olan üniversiteleri tercih 
ederken de sosyal ağdaki yorumların önemli bir etkiye 
sahip olduğu söylenebilir. Öğrencilerin gerçek zamanlı 
ve çevrimiçi olarak paylaştıkları yorumlar geniş ölçekte 
toplanabilen önemli bir bilgi kaynağıdır. Böylece, öğren-
ciler sosyal ağdaki yorumlarla üniversiteler hakkında bil-
gi toplayabilir, tecrübelerini paylaşan diğer öğrencilerle 
iletişime geçebilir ve üniversite yaşamıyla ilgili bilgilere 
ulaşabilirler. Bu yorumların duygusal ifadeler içermesi, 
öğrencilerin üniversitelere karşı memnuniyet düzeylerini 
ve beklentilerini anlama fırsatı sunabilmektedir. Ayrıca, 
sosyal ağ aracılığıyla üniversitelerin resmi hesaplarında 
tanıtım videoları ve etkinlik duyuruları gibi içerikler 
de yer almaktadır. Bu içerikler, potansiyel öğrencilere 
üniversitenin kampüs yaşamı, sosyal etkinlikler ve aka-
demik programlar gibi birçok konuda fikir edinme im-

kânı sunabilmektedir. Öğrenciler, sosyal ağ aracılığıyla 
üniversite hakkında daha kapsamlı bir bilgiye ulaşarak 
tercihlerini yapma sürecinde daha bilinçli kararlar vere-
bilirler. Makine öğrenme yöntemleriyle duygu analizi, bu 
yorumlardan elde edilen verileri otomatik olarak analiz 
ederek bilgilerin ortaya çıkmasında önemli bir araç ha-
line gelmektedir. 

Bu çalışmanın amacı, İç Anadolu Bölgesi’nde yer alan 
bir üniversitenin Google yorumları üzerinden makine 
öğrenme yöntemleriyle duygu analizi yapılarak, üniver-
sitenin öğrenci memnuniyetini değerlendirmektir. Bu 
çalışmada, Google yorumları öncelikle pozitif ve negatif 
olarak sınıflandırılarak değerlendirilmiştir. Duygu ana-
lizi sıklıkla Twitter platformu üzerinde paylaşılan bilgi-
ler üzerinden yapılsa da (Giachanou & Crestani, 2016), 
gerek Twitter üzerinden çalışan kötü niyetli yazılımların 
(bot) sahte ve manipülatif yorumlar üretmesi gerekse de 
platformun el değiştirmesinden sonra veri almaya (kazı-
maya) sınır ve yasaklar getirmesi sebebiyle diğer sosyal 
medya platformları üzerinden çalışmalar artmaktadır. 

Google, inceleme platformu endüstrisinde önemli bir 
oyuncu haline gelmiştir; ABD’deki veriler, Google’ın “Ye-
rel Rehber” inin Facebook, Yelp ve TripAdvisor’ı geride 
bırakarak en hızlı büyüyen inceleme platformu olduğunu 
göstermektedir (Bright Local, 2018). Google incelemeleri, 
Google’ın en yaygın kullanılan ve güvenilen arama motoru 
olması nedeniyle büyük bir öneme sahiptir (Ross, 2022). 
Müşterilerin % 60’tan fazlası iş yapmadan önce başkaları-
nın deneyimlerini anlamak amacıyla bir şirketle etkileşi-
me geçmeden önce Google incelemelerini kontrol ettiğini 
göstermektedir (Online Reviews Statistics and Trends, 
2022). Büyüyen önemine rağmen, Google yorumları üze-
rine yapılan duygu analizi çalışmaları, özellikle havaalan-
ları (Lee & Yu, 2018), restoranlar (Mathayomchan & Taec-
harungroj, 2020) ve büyük şehirler (Taecharungroj, 2019) 
üzerine yapılan çalışmalarla sınırlı kalmıştır.

Bu çalışmanın literatüre en önemli katkısı metodolo-
jiktir. Lojistik Regresyon, Gaussian Naive Bayes, Destek 
Vektör Makinesi, CatBoost, LSTM gibi çok farklı dene-
timli makine ve derin öğrenme metotları yorumların 
duygu analizi sırasında kullanılmıştır. Bununla da ye-
tinilmeyip son yıllarda Amazon firmasının duygu ana-
lizleri ve diğer makine öğrenme teknikleri için hizmete 
sunduğu AWS Comprehend servisinden yararlanılarak, 
her bir yorumun duygu durumu geliştirilen bir yazılımla 
otomatik olarak değerlendirilmiş; bu çalışmada kulla-
nılan performans metriklerine göre diğer yöntemlerle 
karşılaştırılmıştır. Yapılan literatür araştırmalarına göre 
Google yorumları üzerinden bu kadar kapsamlı bir duy-
gu analizi çalışmasına rastlanmamıştır. 

İkinci bölümde, verilen toplanması, ön işleme ve duygu 
analizi çalışması sırasında kullanılan yöntem ve perfor-
mans metrikleriyle ilgili detaylı bilgiler verilmiştir. Son-
raki bölümde çıkan sonuçlar irdelenmiş ve yöntemlerin 
karşılaştırması yapılmıştır. Son bölümde ise sonuçlarla 
ilgili tartışma yapılmış; bu çalışmanın sınırlılıkları de-
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ğerlendirilmiş ve ileride yapılacak çalışmalarla ilgili araş-
tırmacılara fikir verilmiştir.

2.	 Materyal ve Yöntem
Yapılacak duygu analizi çalışması; web kazıma ile veri-
lerin toplanması, ön işleme, makine öğrenme modelle-
rinin uygulanması ve sonuçların analizi adımlarından 
oluşmaktadır (Şekil 1).

2.1. Verilerin Toplanması ve Ön İşleme
Daha önce belirtildiği gibi bu çalışma ülkemizin İç Ana-
dolu Bölgesinde yer alan bir üniversitemiz için yapılan 
Google yorumları üzerinden bir duygu analizi çalışma-
sıdır. Google üzerinden yapılan yorumlar, daha sonraki 
aşamalarda girdi olarak kullanılması için “Instant Data 
Scraper” isimli Google uzantısı olarak çalışan bir prog-
ram sayesinde MS Excel çalışma sayfasına aktarılmıştır. 

Instant Data Scraper web sitelerinden veri kazımak ve bu 
verileri excel veya csv uzantılı dosyalara aktarmak için 
kullanılmaktadır. İçerdiği yapay zekâ sayesinde veri ka-
zıma yapılacak web sitelerindeki gereksiz verilerden kur-
tularak, kullanıcıya en ilgili verileri aktarmasına olanak 
sağlar (Instant Data Scraper, 2023).

Üniversite ile ilgili yapılan toplamda 643 yorum dosyaya 
aktarılmış, bunlardan boş olan, anlamsız kelimler içeren 
ve sadece emojilerden oluşanlar ayıklanmıştır. Ayıkla-
ma işleminden sonra kalan yorum sayısı 293 olmuştur. 
Kalan yorumlardan İngilizce olanları Türkçeye çevril-
miştir. Daha sonra yorumlar olumlu ve olumsuz olmak 
üzere manuel olarak sınıflandırılmıştır. Şekil 2’de ulusal 
ve uluslararası öğrencilerin üniversite hakkında düşün-

celeri yorum türüne göre dağılımı gösterilmiştir.

Şekil 2. Ulusal ve Uluslararası Öğrencilerin Üniversite Hakkında 
Düşünceleri

Öncelikle metindeki tüm harfler küçük harflere dö-
nüştürülmüştür. Etkisiz kelimleler olarak adlandırılan 
“stopwords” Türkçe için sıklıkla kullanılan açık kaynak 
kodlu bir siteden çekilerek “ne”, “nasıl”, “ve”, “ama”, “fakat”, 
vb. kelimelerin elenmesi sağlanmıştır. Kelimelerin işlen-
mesi bir Python kütüphanesi olan NLTK (Natural Langu-
age Toolkit) ile yapılmıştır. NLTK, Python programlama 
dilinde doğal dil işleme (NLP-Natural Language Proces-
sing) projeleri için kullanılan popüler bir kütüphanedir. 
NLTK, dil analizi, metin sınıflandırma, dil modellemesi, 
çeviri, kelime kök çıkarma, etiketleme, ayrıştırma gibi 
birçok NLP görevini gerçekleştirmek için kullanılabilir. 
NLTK, metin verilerini kolayca işlemek için bir dizi me-
tot, sınıf ve kaynak içerir. Ayrıca, metinler üzerinde çeşitli 
önişleme işlemlerini (örneğin, tokenizasyon, stop word 

Şekil 1. Duygu Analizi Çalışması Akış Diyagramı 
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kaldırma, kök çıkarma) uygulamak için kullanışlı fonksi-
yonlara da sahiptir (Bird vd., 2009; NLTK, 2023). Bu ça-
lışmada yorumlar üzerinden tokenizasyon işlemi NLTK 
kullanılarak yapılmıştır. Tokenizasyon, ham metni daha 
küçük birimlere veya parçalara (tokenlere) bölmeyi içerir. 
Bu parçalar, metnin bağlamını anlama ve doğal dil işleme 
modelleri oluşturma açısından kritik bir rol oynar. Keli-
melerin sırasını inceleyerek, tokenizasyon metnin anlamı-
nı yorumlamada yardımcı olur.

Daha sonra yorumlarda geçen her kelimenin frekansı 
hesaplanmıştır. Sık kullanılan kelimeler Python da bu-
lunan “WordCloud” kütüphanesiyle bir araya getirilerek, 
Şekil 3’teki gibi kelime bulutu oluşturulmuştur. Bu ke-
limeler arasında “güzel” 81 defa yorumlarda geçerken; 
“üniversite” kelimesi 80 ve “iyi” kelimesi 63 defa yorum-
larda tekrarlanmıştır. Kelime bulutları genellikle metin 
analizi veya veri görselleştirme çalışmalarında kullanılır. 
Bir metinde hangi kelimelerin daha sık kullanıldığını 
veya hangi kelimelerin dikkat çektiğini hızlı bir şekilde 
anlamak için kullanışlıdır. Böylece, metnin anahtar kav-
ramlarını, temalarını veya trendlerini görsel olarak tem-
sil ederken, görsel olarak daha büyük veya daha belirgin 
görünen kelimeler, metinde daha fazla frekansa sahip 
olan kelimeleri temsil eder (Büyükeke vd., 2020).

Şekil 3. Üniversiteye Yapılan Yorumlara Ait Kelime Bulutu.

Kelime bulutuna bakarak, “güzel”, “büyük”, “harika”, 
“temiz” ve “teşekkürler” gibi olumlu ifade belirtilen ke-
limelerin diğer kelimelere nazaran daha büyük yazılması 
olumlu yorumların daha fazla olduğunu göstermektey-
ken, “uzak”, “rezalet”, “pis” gibi bulut içerisinde rahatlıkla 
görülebilecek kelimelerde bazı olumsuz yorumlar yapıl-
dığını göstermektedir. 

2.2. Makine Öğrenme Modelleri
Yorumlarda yer alan metin içerikleri sayısal verilere dö-
nüştürüldükten sonra ilgili algoritmalarla modellene-
bilmektedir. Bu sayısallaştırma işleminin yapılabilmesi 

için Python da makine öğrenimi için sıklıkla kullanılan 
“sklearn” kütüphanesindeki “CountVectorizer” modülü 
kullanılmıştır. Makine öğrenmesi modeli ile yorumla-
rın sınıflandırılması için literatürde sıklıkla kullanılan 
Lojistik Regresyon (Logistic Regression), Naive Bayes ve 
Destek Vektör Makinesi (Support Vector Machine) yön-
temleri tercih edilmiştir.

Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
Lojistik regresyon (LR), sınıflandırma ve tahminsel ana-
lizler için sıklıkla kullanılır. Lojistik regresyon, bağımsız 
değişkenlerin veri setine dayanarak, bir olayın gerçekleş-
me olasılığını tahmin eder, örneğin oy kullanma veya kul-
lanmama durumunu gibi. Sonuç bir olasılık olduğu için, 
bağımlı değişken 0 ile 1 arasında sınırlanmıştır. Lojistik 
regresyonda, başarı olasılığı başarısızlık olasılığına bölü-
nerek, oranlar üzerinde bir logit dönüşümü uygulanır.     

LR modeli, sınıflandırma problemlerinde kullanılabilir. 
Verilen bağımsız değişken değerlerine dayanarak, bir 
gözlemin bir sınıfa ait olma olasılığını tahmin etmek için 
kullanılabilir. Sınırlayıcı bir eşik değeri seçerek, olasılık-
lara dayalı tahminleri bir sınıf etiketiyle ilişkilendirmek 
mümkündür. LR modeli, birden fazla sınıfı doğrudan 
desteklemek için genelleştirilebilir. Bu durumda, birden 
fazla ikili sınıflandırıcıyı eğitmek ve birleştirmek zorun-
da kalmadan çalışır. Bu yönteme Softmax Regresyon veya 
Multinominal Lojistik Regresyon denir (Géron, 2022).

Gaussian Naive Bayes 
Naive Bayes, Bayes teoremine dayanan ve özellikler 
arasında bağımsızlık varsayımı yapan bir sınıflandır-
ma algoritmasıdır. “Naive” olarak adlandırılmasının 
sebebi, tüm özelliklerin birbirinden bağımsız olduğunu 
varsaymasıdır. Bu algoritma genellikle doğal dil işleme 
görevlerinde, metin sınıflandırmasında ve istenmeyen 
e-postaları filtrelemede kullanılır. Basitliği, verimliliği ve 
etkinliği ile bilinir, özellikle büyük veri kümeleriyle çalı-
şırken avantaj sağlar (Rish, 2001).

Gaussian Naive Bayes’de (GNB), her bir özelliğe ilişkin 
sürekli değerlerin, Gaussian (Normal) dağılıma uygun 
olarak dağıldığı varsayılır. Bu varsayım, özellik değerle-
rinin sürekli bir aralıkta bulunabileceği durumlar için 
kullanışlıdır. Özelliklerin normal dağılıma sahip olduğu 
varsayımıyla, sınıflandırma yaparken özellik değerleri ile 
sınıf arasındaki ilişkiyi hesaplamak daha kolay hale gelir. 
GNB, her özelliğin her sınıfta sahip olduğu ortalama ve 
varyansı hesaplayarak özelliklerin sınıflara ait olma ola-
sılığını tahmin eder (Jahromi & Taheri, 2017).

Destek Vektör Makinesi (Support Vector Machine)
Destek Vektör Makinesi (DVM), birçok makine öğren-
mesi uygulamasında kullanılan bir sınıflandırma ve 
regresyon algoritmasıdır. Hem sınıflandırma hem de 
regresyon problemlerini çözebilir, ancak daha çok sınıf-
landırmada kullanımı yaygındır.

DVM, veri noktalarını bir uzayda temsil ederek sınıflar 
arasında bir karar sınırı oluşturmayı hedefler. Bu karar 
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sınırı, veri noktalarının en iyi şekilde sınıflara ayrılma-
sını sağlar. Verilerin sadece iki boyutlu uzayda temsil 
edildiği durumlarda doğrusal, üç boyut düşünüldüğünde 
düzlemsel ve daha yüksek boyutlarda hiper-düzlemsel 
ayırmalar yapabilmektedir (Kaynar vd., 2016).

En genel formda, DVM iki boyutlu uzayda veri kümesini 
iki ayrı sınıfa bölecek maksimum ayrım doğrusunu bul-
maya çalışır (Şekil 4’teki kırmızı hat). Bu doğruya bağlı 
kalarak sınıflar arasında bir karar sınırı (hiper-düzlem) 
oluşturmayı hedefler. Bu sınır, veri noktalarını sınıflara 
ayıran en iyi ayrımı sağlamalıdır. İki sınıf arasındaki ka-
rar sınırı genellikle en geniş marjı olan bir sınıflandırma 
hiper-düzlemi olarak seçilir (w*x-b=+/-1). Bu hiper-düz-
leme en yakın olan noktalar “Destek Vektörü” olarak ad-
landırılır (Géron, 2022). 

Destek Vektör Makinesi ve İki Boyutlu Doğrusal Hi-
per-Düzlem Seçimi Şekil 4’te ve bu çalışma kapsamında 
DVM için kullanılan parametreler Tablo 1’de gösteril-
miştir. 

Şekil 4. Destek Vektör Makinesi ve İki Boyutlu Doğrusal Hiper-Düz-
lem Seçimi (Multiclass Classification Using Support Vector Machines, 
2023).

Tablo 1. DVM için Kullanılan Parametreler 

C 1.0 Probability False

Kernel Radial basis 
function Tol 10-3

Degree 3 Cache_size 200

Gamma Scale Class_weight None

Coef0 0.0 verbose False

Shrinking True max_iter -1

 

CatBoost (Categorical Boosting)
CatBoost, 2017 yılında Yandex mühendisleri tarafından 
geliştirilen, kategorik özelliklere sahip büyük ve karma-
şık veri setlerinde yüksek performans sağlamak için sı-
ralı artırma, rastgele permutasyonlar ve gradyan tabanlı 

optimizasyon gibi teknikleri bir araya getiren açık kay-
naklı bir kütüphanedir. Bu kütüphane, sınıflandırma, 
regresyon ve sıralama gibi çeşitli görevler için kullanıla-
bilir (Dorogush vd., 2018).

CatBoost, Gradient Boost tekniğinin doğruluğunu ve 
verimliliğini artırmak için çeşitli teknikler kullanır. Bu 
teknikler arasında özellik mühendisliği (feature engine-
ering), karar ağacı optimizasyonu ve sıralı artırma adlı 
yenilikçi bir algoritma bulunur. Algoritmanın her adı-
mında, CatBoost mevcut tahminlere göre kayıp fonksi-
yonunun negatif gradyanını hesaplar. Bu gradyanı kul-
lanarak tahminleri güncelleyerek mevcut tahminlere 
ölçeklenmiş bir gradyan ekler. Bu ölçek faktörü, kayıp 
fonksiyonunu en aza indiren bir çizgi arama algoritma-
sıyla seçilir. Karar ağaçlarını oluştururken CatBoost, 
ağaçları kayıp fonksiyonunun negatif gradyanına uyum-
lu hale getirmek için gradyan tabanlı bir optimizasyon 
tekniği kullanır. Bu yaklaşım, ağaçların kayıp fonksiyonu 
üzerinde en büyük etkisi olan özellik alanlarında odak-
lanmasını sağlar ve daha doğru tahminler elde edilir. 
Diğer yandan, öğrenme amaç fonksiyonunu optimize et-
mek için özellikleri belirli bir sıra ile permütasyon yapan 
sıralı artırma adlı yeni bir algoritma sunar. Bu yaklaşım 
özellikle büyük özellik sayısına sahip veri setleri için 
daha hızlı yakınsama ve daha iyi model doğruluğu sağla-
yabilir (CatBoost, 2023; What Is CatBoost, 2023).

CatBoost tekniğini diğer makine öğrenme tekniklerine 
göre öne çıkaran noktalar aşağıdaki gibi sıralanabilir 
(CatBoost, 2023; What Is CatBoost, 2023): 

•	 Eğitim ve Test aşamalarından önce “One Hot Enco-
ding” ve “Label Encoder” uygulamaları gerektirme-
den ham veri üzerinde çalışmaya olanak sağlar,

•	 Eksik verilerle modelleme yapmaya izin verir,

•	 Çapraz doğrulama özelliği tanımlı olarak gelir,

•	 L1 ve L2 düzenlileştirme tekniklerini kullanarak 
modelde oluşacak aşırı uyum (overfitting) duru-
munu ortadan kaldırır,

•	 Daha hızlı eğitim olanağı ve daha doğru bir mo-
del sağlar.

LSTM (Long Short Term Memory) Ağı Metodu
LSTM, zaman serileri, konuşma ve metin gibi sıralı veri-
leri işlemek için özelleştirilmiş bir Yinelemeli Sinir Ağı 
(RNN-Recurrent Neural Network) türüdür. LSTM ağ-
ları, sıralı verilerde uzun süreli desenleri yakalama ko-
nusunda başarılıdır ve bu nedenle dil çevirisi, konuşma 
tanıma ve zaman serileri tahmini gibi görevler için son 
derece uygundur (Srinivas, 2021).

Tek bir gizli durumun zaman içinde geçtiği geleneksel 
RNN’nin aksine, LSTM uzun vadeli ilişkileri anlama ko-
nusunda zorlanabilen sorunu bir bellek hücresi ekleyerek 
çözer. Bu hücre, bilgiyi uzun süre boyunca saklamak için 
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kullanılan bir depo görevi görür. Bellek hücresini yönlen-
diren üç kapı bulunur: giriş kapısı, unutma kapısı ve çıkış 
kapısı. Bu kapılar, bellek hücresine hangi bilginin dahil 
edileceğini, sonuç olarak çıkarılacağını ve çıkartılacağını 
belirler. Tablo 2, bu çalışmada için kullanılan LSTM Ağı 
Yöntemi için modellemede kullanılan parametreleri gös-
termektedir.

Tablo 2. LSTM Parametreleri 

Parametreler Değerler

Parti Boyutu (Batch Size) 100

Tekrar (Epoch) 250

Gizli Katman Aktivasyon Fonksiyonu ReLu

Çıktı Katmanı Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid

Optimizer /Öğrenme Oranı Adam/0.001

Kayıp Fonksiyonu Binary cross-entropy

Her kelimeye Karşılık Gelen Vektör Uzunluğu 50

 

Bu çalışmada, LSTM modeli TensorFlow v2.13 Keras uy-
gulaması üzerinden çalıştırılmıştır.

2.3. Amazon Comprehend
Amazon Comprehend, AWS’den (Amazon Web Servi-
ces) sunulan bir hizmettir ve NLP için kullanılmaktadır. 
Bu hizmet, yapılandırılmamış metin verilerinden de-
ğerli iç görüler ve bilgiler çıkarmak için tasarlanmıştır. 
Amazon Comprehend ile geliştiriciler ve veri bilimcileri, 
belgelerin, sosyal medya gönderilerinin, müşteri geri bil-
dirimlerinin, e-postaların ve diğer metin tabanlı kaynak-
ların içeriğini kolayca analiz edip anlayabilirler. Ayrıca 
sentiment modellerinin daha önce eğitilmiş olması, her 
bir yorumun bireysel olarak değerlendirilmesine olanak 
sağlamaktadır. Amazon Comprehend hizmetini kullanı-
lan Python diline uyarlayabilmek ve tüm yorumlar için 
duygu analizi çalışmasını gerçekleştirmek için “Boto3” 
kütüphanesi kullanılmıştır. Boto3, AWS için Python Ya-
zılım Geliştirme Kiti olarak geliştirilmiştir ve Python ge-
liştiricilerine Amazon S3 ve Amazon EC2 gibi hizmetleri 
kullanan yazılım geliştirme imkânı sunar. Ancak servi-
sin Türkçe desteği ile ilgili bir bilgi bulunamadığından, 
Türkçe yorumlar Boto3 aracılığıyla İngilizce’ye çevrile-
rek değerlendirilmiştir. Yapılan yorumlar servis tarafın-
dan 0-1 olasılık dağılımları üzerinden pozitif, negatif ve 
nötr skorları olarak döndürülmektedir (AWS, 2023; Qa-
isi & Aljarah, 2016). Şekil 5’te AWS Comprehend servisi 

ile bir yorumun duygu analizi sürecini gösterilmektedir.

Her bir yorum için skorlar alındıktan sonra bunlar ne-
gatif “0” ve pozitif “1” olarak değerlendirilecektir. Daha 
sonra bu sonuçlar gerçek değerlerle karşılaştırılıp ilgili 
metrikler hesaplanacaktır.

2.4. Model Başarım Ölçütleri
Makine öğrenme modellerinin performansını karşılaş-
tırmak için bazı ölçütler kullanılmaktadır. Bunları açık-
lamadan önce bazı temel kavramları açıklamak faydalı 
olacaktır.

TP (Doğru Pozitif): Eldeki veriler doğruyken (pozitif), 
bunlar için model tarafından yapılan sınıflandırma tah-
minlerin doğru olduğu durumların sayısını verir.

TN (Doğru Negatif): Eldeki veriler yanlışken (negatif), 
bunlar için model tarafından yapılan sınıflandırma tah-
minlerinin yanlış olduğu durumların sayısını gösterir.

FP (Yanlış Pozitif): Eldeki veriler yanlışken, bunlar için 
model tarafından yapılan sınıflandırma tahminlerinin 
doğru olduğu durumların sayısını gösterir.

FN (Yanlış Negatif): Eldeki veriler doğruyken, bunlar 
için model tarafından yapılan sınıflandırma tahminlerin 
yanlış olduğu durumların sayısını verir.

Sadece doğru ve yanlış olarak ikili bir sınıflandırmadan 
bahsettiğimiz durumlarda yukarıdaki metrikler kullanı-
larak karışıklık matrisi (confusion matrix) Şekil 6’daki 
gibi elde edilir.

Bu metrikleri kullanarak hesaplayacağımız model per-
formans ölçütleri ise Doğruluk (Accuracy), Duyarlı-
lık (Recall), Kesinlik (Precision) ve F Ölçüsü olacaktır 
(Géron, 2022).

Doğruluk (Acc): Doğruluk değeri modelin doğru olarak 
tahmin ettiği TP ve TN sayılarının tüm örnekleme oranı 
olarak hesaplanmaktadır. Çoğunlukla modelin başarısı 
olarak nitelendirilmektedir. Denklem 1’de gösterilmiştir.

	  (1)

Duyarlılık (R): Modelin pozitif verileri sınıflandırmada-
ki başarısını göstermektedir. TP sayısının toplam pozitif 

Şekil 5. AWS Comprehend ile Bir Yorumun Duygu Analizi Süreci
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sayısına (P) bölünmesiyle hesaplanır. Denklem 2’de gös-
terilmiştir.

	  
(2)

Kesinlik (P): Modelin pozitif olarak tahmin ettiği verile-
rin (TP + FP) gerçekten pozitif olma olasılığını gösteren 
ölçektir. Denklem 3’te gösterilmiştir.

	 
(3)

F Ölçütü (F Score): Kesinlik ve Duyarlılık değerlerini 
birleştirerek, ikisi arasındaki dengeyi temsil eden tek bir 
değer sunar. Denklem 4’te gösterilmiştir.

	  (4)

AUC ve ROC: ROC (İşlem Karakteristik) eğrisi ve AUC 
(Eğri Altında Kalan Alan) sınıflandırma problemlerini 
değerlendirmede önemli metriklerdir. ROC eğrisi, bir sı-
nıflandırma modelinin duyarlılık ile özgüllük arasındaki 
ilişkiyi gösteren bir grafiktir. Duyarlılık, gerçek pozitif 
oranıdır ve doğru şekilde tahmin edilen pozitif örnek-
lerin toplam pozitif örnek sayısına oranını temsil eder. 
Denklem 5’te gösterilen özgüllük ise hatalı pozitif ora-
nıdır ve doğru şekilde tahmin edilen negatif örneklerin 
toplam negatif örnek sayısına oranını temsil eder. AUC, 
ROC eğrisinin altında kalan alanı ifade eder ve sınıflan-
dırma modelinin genel performansını ölçer. AUC değeri 
0 ile 1 arasında bir değer alır, 1’e ne kadar yakınsa mode-
lin performansı o kadar iyidir. Bir modelin AUC değeri 
0.5’e yakınsa, rastgele tahmin etmekle aynı performansa 
sahiptir. AUC değeri 1’e yaklaştıkça, modelin sınıflandır-
ma yeteneği artar.

	  (5)

3.	 Deneysel Sonuçlar
Modelin eğitimi ve testi sırasında farklı veri kümelerinin 
kullanılabilmesi için çapraz doğrulama (cross validati-
on) metodu kullanılmıştır. Çapraz doğrulama, makine 
öğrenmesi modellerinin performansını değerlendirmek 
için kullanılan bir tekniktir. Bu yöntem, mevcut veri se-
tini birden fazla alt kümeye böler. Her bir bölme sırasın-
da, bir alt küme doğrulama seti olarak kullanılırken, geri 
kalan alt kümeler eğitim seti olarak kullanılır. Model, 
her bir bölme için eğitim seti üzerinde eğitilir ve doğru-

lama seti üzerinde test edilir. Bu işlem bölme sayısı ka-
dar tekrarlanır ve her bir doğrulama sonucu kaydedilir. 
Sonunda, elde edilen sonuçlar için istatistiksel metotlar 
ile (ortalama veya diğer metriklerle) modelin genel per-
formansı değerlendirilir. Çapraz doğrulama, bir modelin 
genelleştirme yeteneğini değerlendirmek için kullanılır. 
Modelin, yeni ve görünmeyen verilere nasıl tepki vere-
bileceğini tahmin etmek için kullanılan veriye dayalı bir 
ölçü sağlar. Ayrıca, aşırı uyum problemlerini tespit et-
mek ve modelin hiper-parametrelerini ayarlamak için de 
faydalıdır (Cross Validation in Machine Learning, 2023). 
Her yöntemin ortalama performans sonuçlarını alabil-
mek adına rastgele seçilen 10 eğitim/test seti için çapraz 
doğrulama yapılmıştır. Her veri setinin %80’i eğitim için 
%20’si test için kullanılmıştır. Hem çapraz doğrulama 
hem de makine öğrenmesi tekniklerinin kodlanması 
için Python programlama dili için geliştirilmiş ve birçok 
makine öğrenme tekniğini barındıran “scikit-learn” kü-
tüphanesindeki ilgili modüller kullanılmıştır. Her per-
formans skoru için ortalama sonuçlar ve %95’lik güven 
aralığı için iki standart sapma değerleri (+/-) Tablo 3’te 
verilmiştir. LSTM ve AWS için çapraz doğrulama yapıl-
madığından her metrik için tek bir skor gösterilmektedir.

Tablo 3. Tanımlanan Metriklere Göre Makine Öğrenme Tekniklerinin 
Performansları 

Acc R P F-Ölçütü

GNB 0,89 ±0,07 0,97 ±0,08 0,91 ±0,07 0,94 ±0,04

LR 0,82 ±0,07 1 ±0 0,82 ±0,07 0,90 ±0,04

DVM 0,82 ±0,14 0,93 ±0,13 0,87 ±0,08 0,90 ±0,09

CatBoost 0,81 ±0,03 1 ±0 0,81 ±0,03 0,90 ±0,02

LSTM 0,94 0,83 0,91 0,87

AWS 0,94 0,96 0,96 0,96

  
 

Tablo 3’te görüleceği gibi yöntemler farklı metriklere 
göre farklı sonuçlar vermiştir. LSTM ve AWS metodu 
doğruluk (Acc) metriğine göre diğer yöntemlerden daha 
iyi sonuç vermişken; AWS metodu duyarlılık (R) metriği 
hariç tüm metotlardan daha iyi değerler vermiştir. Ta-
bii diğer yöntemler için standart sapma miktarlarına da 
dikkat etmek gerekir. Güven aralıkları oluşturulduğun-
da çakışmalar olabilecektir. Standart sapmanın yüksek 
çıkmasının sebebi çapraz doğrulama sırasında sadece 10 
farklı veri seti için performans metriklerinin hesaplan-
masıdır. Veri seti sayısını artırdıkça sapmalar da doğal 
olarak düşecektir. Diğer yöntemlerin performanslarına 
baktığımızda birbirlerine yakın oldukları görülmektedir. 
Bunun yanında DVM için hesaplanan sonuçlarda sapma-
ların yüksek olduğunu gözlemlerken, sonuçlar içinde en 
küçük sapma değerlerine sahip olan yöntemin CatBoost 
olduğu tespit edilmiştir. Bunun sebebi CatBoost yönte-
minin daha önce belirtilen düzenlileştirme tekniklerini 
kullanması olabilir. Sınıflandırma problemlerinde sade-
ce Acc üzerinden değerlendirme yapmak doğru sonuçlar 
vermemektedir. Özellikle P ve R metriklerinin yüksek 
çıkması nadir vakaların doğru tespit edilmesi bakımın-
dan önem arz etmektedir. Bu çalışma için önerilen mo-

Pozitif Negatif

Pozitif (P) TP FN

Negatif (N) FP TN

Tahmini Durum

Gerç
ek 

Duru
m

Populasyon=P+N

Şekil 6. Karışıklık Matrisi 
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dellerin hem R hem de P için de yüksek performans so-
nuçları verdiği gözlenmiştir.

LSTM özelinde tekrar sayılarına göre hem eğitim hem de 
test verileri için model doğruluğu ve kaybının gözlenme-
si önem arz etmektedir. Şekil 7’de 250 tekrara göre hem 
eğitim hem de test verilerindeki doğruluk ve kayıplar 
gösterilmiştir. Görüleceği gibi hem eğitim verileri hem 
de test verileri için doğruluk tekrar sayısına bağlı olarak 
yükselmekte; yaklaşık 200. tekrardan sonra sabit değer-
lere yakınsamaktadır. Kayıp, aynı zamanda amaç veya 
maliyet fonksiyonu olarak da bilinir ve tahmin değerleri 
ile gerçek değerler arasındaki benzerliğin bir ölçüsüdür. 
Eğitim sırasında LSTM modelinin amacı bu kayıp değe-
rini en aza indirmektir. Eğitim süreci boyunca, içsel pa-
rametrelerini (ağırlıklar ve sapmalar) bir optimizasyon 
algoritması kullanarak (gradiant descent) kayıp değerini 
en aza indirmeyi amaçlar. Model, parametreleri en aza 
indiren en iyi yapılandırmayı bulmak için parametreleri 
tekrarlayarak günceller. Şekil 7, tekrar sayısına göre mo-
del kaybını göstermektedir. Beklendiği gibi, kayıp değeri 

dönem sayısına göre kademeli olarak azalmaktadır. Ya-
pılan denemelerde 250 tekrardan sonra test verileri için 
kayıp oranı arttığından, tekrar sayısının 250 olarak belir-
lenmesinin uygun olduğu düşünülmüştür.

Şekil 8’de ROC ve AUC değerleri gösterilmiştir. GNB 
yöntemi, tüm metrikleri bakımından AWS hariç diğer 
yöntemlere göre ortalamanın üstü sonuçlar vermesine 
rağmen AUC değerine göre değerlendirildiğinde diğer 
yöntemlerden da kötü sonuçlar vermektedir. ROC’un di-
ğer metriklere göre farkı pozitif ve negatif sonuçları be-
raber düşünerek değerlendirmeye olanak sağlamasıdır. 
Bir tarafta Duyarlılık (R) değerleri Şekil 8’deki gibi dikey 
ekseni oluştururken, yanlış tahmin edilen negatif sonuç-
ların tüm negatif sonuçlara oranını gösteren özgüllük 
değeri yatay ekseni oluşturmaktadır. Sonuç olarak GNB 
yönteminin negatif sınıflandırmada başarısız olduğu 
sonucuna ulaşabiliriz. AUC değeri olarak en iyi sonucu 
veren yöntemin LR olduğu, LSTM yönteminin ise LR’yi 
takip ettiği görülebilir.

4.	 Sonuç ve Tartışma
Fikir ve duygular karar verme sürecini etkileyen önemli 
faktörlerdir. Güncel bir çalışma alan olan duygu analizi 
ile birçok kurum ve araştırmacı, internetteki çeşitli plat-
formlar (Facebook, Google, Twitter) aracılığıyla toplanan 
çok büyük mertebedeki işlenmemiş verinin analizi ger-
çekleştirerek toplulukların yönelimini anlamaya çalış-
maktadırlar. 

Bu çalışma, İç Anadolu’daki bir şehirde yer alan bir devlet 
üniversitesi için yapılan Google yorumları duygu analizi 
ile irdelenmiştir. Veri kazıma yöntemi ile internetten çeki-
len yorumlar önce ön işlemeden geçirilip sınıflandırılmış; 
sonrasında Gaussian Naive Bayes (GNB), Lojistik Regres-
yon (LB), Destek Vektör Makinesi (DVM) ve CatBoost ma-
kine öğrenme teknikleri kullanılarak duygu analizi çalış-
ması gerçekleştirilmiştir. Bunun yanında duygu analizleri 
için literatürde sıklıkla kullanılan derin öğrenme metodu 
LSTM ve bulut üzerinden duygu analizi çalışmalarını 
yapmayı olanaklı kılan AWS Comprehend servisi, bu ça-

Şekil 7. LSTM Ağı Metodu için Tekrar Sayılarına Göre Model Doğruluğu ve Kaybı

Şekil 8. ROC ve AUC Değerleri
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lışmada duygu analizi için kullanılmıştır. Bu yöntemler 
literatürde en çok kullanılan performans metrikleri ile 
karşılaştırılmıştır.

Tüm yöntemlere genel olarak baktığımızda, tüm per-
formans metrikleri için başarı oranı %80’in üstündedir. 
Bu da duygu analizi için seçilen tüm makine öğrenmesi 
tekniklerinin ve AWS Comprehend’in başarılı bir şekil-
de uygulanabileceğini göstermektedir. Duyarlılık hariç 
tüm metrikler bakımından en iyi sonucu AWS Compre-
hend uygulaması vermiştir. Çok uzun zamandır Amazon 
firmasının müşteri yorum ve değerlendirmelerine göre 
duygu analizi modelleri üzerinde çalıştığı düşünülürse 
sonuçlar şaşırtıcı değildir. Ayrıca bu çalışmada incelenen 
yorum sayısının makine öğrenmesi açısından biraz düşük 
kaldığı düşünülürse, ön eğitim gerekmeyen AWS Compre-
hend gibi platformların kullanılması daha uygun olabilir. 
Ancak bu servis tamamen ücretsiz değildir. Üye olduktan 
sonra aylık ancak belirli bir metin sayısına kadar kullanı-
cılar bu servisten ücretsiz yararlanabilmektedirler. Diğer 

taraftan LSTM Ağı yöntemi de AWS hariç diğer yöntem-
lere göre ortalamanın üstünde sonuçlar vermiştir. LSTM 
ve CatBoost yöntemlerinin dezavantajı ise eğitimleri diğer 
yöntemlere göre daha fazla zaman almasıdır. Son olarak 
Lojistik Regresyon metodu, Gaussian Naive Bayes’e göre 
doğruluk, kesinlik ve F-ölçütü gibi performans metrikleri-
ne göre daha düşük performans gösterse de AUC değerine 
göre Gaussian Naive Bayes en kötü, Lojistik Regresyon en 
iyi skoru veren yöntem olmuştur. 

Bu çalışmanın en önemli sınırlılığı, duygu analizi için 
değerlendirilen yorum sayılarının makine öğrenimi için 
göreli az olmasıdır. Bu konu da daha fazla üniversite üze-
rine yapılan yorumlar değerlendirmeye alınarak daha 
stabil ve performansı yüksek modeller oluşturulabilir. 
Ayrıca bu ortak veri tabanı ve üzerinden geliştirilen mo-
deller, AWS Comprehend servisine benzer şekilde Türki-
ye’deki tüm üniversiteler için yapılan bireysel yorumla-
rın hızlı bir biçimde duygu analiziyle değerlendirilmesi 
için kullanılabilir.
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