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Ozet: Fikir madenciligi olarak da bilinen duygu analizi, metin verilerinde ifade edilen duygusal tonu, duyguyu veya 6znel
bilgiyi belirleme ve siniflandirma isini iceren dogal dil isleme teknigidir. Sosyal medya platformlari araciligi ile tretilen ¢ok
fazla sayida yorum ve degerlendirmenin analizinin yapilabilmesi, sagliktan tretime, egitimden hizmete kadar pek ¢ok alanda,
yogun rekabet sartlarinda faaliyet gésteren kurumlarin gelecek projeksiyonu igin énem arz etmektedir. Bu calismada, bir
devlet Universitesi hakkinda Google lizerinden yapilan yorumlar igin duygu analizi galismasi yapilmistir. Web kazima teknigi
ile MS Excel’e aktarilan yorumlar, 6n isleme siirecine tutulduktan sonra hem Lojistik Regresyon, Gaussian Naive Bayes ve
Destek Vektor Makinesi gibi onemli denetimli makine 6grenmesi metotlariyla hem de CatBoost gibi gelismis birlesik 6grenme
metoduyla degerlendirilmistir. Bununla beraber literatiirde duygu analizi ¢alismalarinda sik¢a kullanilan derin 6grenme metodu
olan LSTM ve Amazon firmasinin duygu analizi ¢alismalari igin kullanicilara agtigi AWS Comprehend servisi, yorumlarin
analizinde kullanilmistir. Literatirde sikga kullanilan performans metrikleriyle sonuglar karsilastiriimistir. Kullanilan yontemler
icin tim performans metrikleri izerinden basari orani % 80’in Ustlinde gikmistir. Bu da duygu analizi igin segilen tim makine
ogrenmesi tekniklerinin ve AWS Comprehend’in basarili bir sekilde uygulanabilecegini gostermektedir. Duyarlilik harig tim
metrikler bakimindan en iyi sonucu AWS Comprehend uygulamasi vermistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, AWS Comprehend, Google Yorumlari, Universite
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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. Girig edilen bilgilerin birden fazla kaynaktan toplanabilme-
Internetin ortaya ¢ikmasi, bilgileri yénetme ve etkilesim sini ve dogrudan bilgisayar ekranindan okunabilmesi-
kurma biciminin degismesine yol agmis; bu da tercih ni miimkin hale gelmistir. Bilgiyi alan kisiler yalnizca
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mevcut icerigi almakla kalmamakta, ayn1 zamanda bu
icerige aktif olarak agiklama ekleyerek yeni bilgi parca-
lar1 tiretmektedir. Boylece, bu kisiler okur olmanin yani
sira yazar da olabilmektedir. Gliniimiizde kisiler sadece
var olan bilgilere yorum yapmak, sayfalara yer isareti
koymak ve puan vermekle kalmamakta, ayni zamanda
fikirlerini, haberlerini ve bilgilerini de toplumla paylasa-
bilmekte ve internet tizerinden kisilerin kendilerini ifade
edebilecekleri bir¢ok sosyal aglar bulunmaktadir (Tsyt-
sarau & Palpanas, 2012).

Kisilerin yasamlarini etkileyen ve iletisimlerinde etkili
bir rol oynayan duygulari anlamak, kisilerin ihtiyacla-
rin1 ve tercihlerini daha iyi anlamamizi saglamaktadir.
Bu nedenle, son yillarda duygu analizi bir arastirma ala-
n1 olarak oldukea yayginlasmistir (Korkmaz vd., 2023).
Duygu analizi en genel tanimiyla, bir metinden yazarin
distincelerini anlamlandirmak ve siniflandirmaya calig-
maktir. Duygu analizi calismasy, ilk kez Nasukawa & Yi
(2003)nin “Sentiment analysis: Capturing Favorability
Using Natural Language Processing” adli calismasinda
kullanilmistir. Dijitallesme ile birlikte hizla gelisen sos-
yal aglarin (Google yorumlari, Facebook, Twitter, Ins-
tagram vs.) yayginlagmasiyla birlikte her giin ¢ok sayida
metin tretilmekte ve bircok farkli duygu analizi tekni-
giyle yapilan ¢aligmalar (Doaa Mohey El-Din Mohamed,
2018; Medhat vd., 2014), turizm (Zeng, 2013; Yiiksel &
Tan, 2018; Aksu & Karaman, 2022) ekonomi (Koksal vd.,
2021), yonetim (Uyaroglu Akdeniz & Cebeci, 2021), psi-
koloji (Oztiirk, 2022) ve bilgisayar bilimleri (Tuna, 2022)
ve film/dizi degerlendirmeleri (Giindiiz, 2023) gibi farkli
disiplinlerde tercih edilmektedir. Metinlerin duygusal
iceriklerini belirleme amac tasiyan bu analiz, dogal dil
isleme ve makine 6grenimi gibi yontemlerden yararla-
narak yapilabilmektedir. Bu analiz, genellikle pozitif,
negatif veya notr olarak siniflandirma yaparak duygusal
tepkileri 6l¢mektedir. Bu analiz yontemleriyle metin-
ler duygusal birer ifade olarak tanimlandiginda, ifade-
leri anlamak ve yorumlamak mtmkiin olabilmektedir
(Agarwal vd., 2011; Adali, 2012).

Gunumizde kisiler, kurumlar hakkindaki distincele-
rini sosyal ag araciligiyla siklikla degerlendirmektedir-
ler (Tuna vd., 2021; Uyaroglu Akdeniz & Cebeci, 2021).
Ogrencilerin egitim kurumu olan iiniversiteleri tercih
ederken de sosyal agdaki yorumlarin 6énemli bir etkiye
sahip oldugu séylenebilir. Ogrencilerin gercek zamanl
ve cevrimici olarak paylastiklar: yorumlar genis 6lgekte
toplanabilen 6nemli bir bilgi kaynagidir. Boylece, 6gren-
ciler sosyal agdaki yorumlarla tiniversiteler hakkinda bil-
gi toplayabilir, tecriibelerini paylasan diger 6grencilerle
iletisime gecebilir ve tiniversite yasamuyla ilgili bilgilere
ulasabilirler. Bu yorumlarin duygusal ifadeler icermesi,
ogrencilerin tiniversitelere karst memnuniyet diizeylerini
ve beklentilerini anlama firsati sunabilmektedir. Ayrica,
sosyal ag araciligiyla iiniversitelerin resmi hesaplarinda
tanitim videolar: ve etkinlik duyurular: gibi icerikler
de yer almaktadir. Bu igerikler, potansiyel 6grencilere
tiniversitenin kampis yasamyi, sosyal etkinlikler ve aka-
demik programlar gibi bircok konuda fikir edinme im-

kani sunabilmektedir. Ogrenciler, sosyal ag araciligryla
tiniversite hakkinda daha kapsamli bir bilgiye ulasarak
tercihlerini yapma siirecinde daha bilingli kararlar vere-
bilirler. Makine 6grenme yontemleriyle duygu analizi, bu
yorumlardan elde edilen verileri otomatik olarak analiz
ederek bilgilerin ortaya ¢ikmasinda 6nemli bir ara¢ ha-
line gelmektedir.

Bu calismanin amaci, I¢ Anadolu Bolgesinde yer alan
bir tiniversitenin Google yorumlar: tizerinden makine
O0grenme yontemleriyle duygu analizi yapilarak, tiniver-
sitenin 6grenci memnuniyetini degerlendirmektir. Bu
calismada, Google yorumlari dncelikle pozitif ve negatif
olarak siniflandirilarak degerlendirilmistir. Duygu ana-
lizi siklikla Twitter platformu {izerinde paylasilan bilgi-
ler tizerinden yapilsa da (Giachanou & Crestani, 2016),
gerek Twitter tizerinden calisan kotii niyetli yazilimlarin
(bot) sahte ve maniptlatif yorumlar tiretmesi gerekse de
platformun el degistirmesinden sonra veri almaya (kazi-
maya) sinir ve yasaklar getirmesi sebebiyle diger sosyal
medya platformlari tizerinden ¢alismalar artmaktadir.

Google, inceleme platformu endistrisinde 6nemli bir
oyuncu haline gelmistir; ABD’deki veriler, Google’in “Ye-
rel Rehber” inin Facebook, Yelp ve TripAdvisor geride
birakarak en hizli bityliyen inceleme platformu oldugunu
gostermektedir (Bright Local, 2018). Google incelemeleri,
Google1in en yaygin kullanilan ve giivenilen arama motoru
olmast nedeniyle bityiik bir 6neme sahiptir (Ross, 2022).
Misterilerin % 60’tan fazlasi is yapmadan 6nce baskalari-
nin deneyimlerini anlamak amaciyla bir sirketle etkilesi-
me ge¢cmeden 6nce Google incelemelerini kontrol ettigini
gostermektedir (Online Reviews Statistics and Trends,
2022). Bityliyen 6nemine ragmen, Google yorumlar: {ize-
rine yapilan duygu analizi ¢aligmalari, 6zellikle havaalan-
lar1 (Lee & Yu, 2018), restoranlar (Mathayomchan & Taec-
harungroj, 2020) ve biiyiik sehirler (Taecharungroj, 2019)
izerine yapilan caligmalarla sinirli kalmistur.

Bu c¢alismanin literatiire en 6nemli katkisi metodolo-
jiktir. Lojistik Regresyon, Gaussian Naive Bayes, Destek
Vektor Makinesi, CatBoost, LSTM gibi ¢ok farkli dene-
timli makine ve derin 6grenme metotlar: yorumlarin
duygu analizi sirasinda kullanilmistir. Bununla da ye-
tinilmeyip son yillarda Amazon firmasinin duygu ana-
lizleri ve diger makine 6grenme teknikleri i¢in hizmete
sundugu AWS Comprehend servisinden yararlanilarak,
her bir yorumun duygu durumu gelistirilen bir yazilimla
otomatik olarak degerlendirilmis; bu ¢alismada kulla-
nilan performans metriklerine gore diger yontemlerle
karsilagtirilmistir. Yapilan literatiir aragtirmalarina gore
Google yorumlar: iizerinden bu kadar kapsamli bir duy-
gu analizi ¢calismasina rastlanmamaistir.

Ikinci boliimde, verilen toplanmasi, 6n isleme ve duygu
analizi galigmasi sirasinda kullanilan yontem ve perfor-
mans metrikleriyle ilgili detayli bilgiler verilmistir. Son-
raki bolimde ¢ikan sonuglar irdelenmis ve yontemlerin
karsilagtirmasi yapilmistir. Son boliimde ise sonuglarla
ilgili tartigma yapilmis; bu ¢alismanin sinirhiliklar: de-
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gerlendirilmis ve ileride yapilacak ¢aligmalarla ilgili aras-
tirmacilara fikir verilmistir.

2. Materyal ve Yontem

Yapilacak duygu analizi ¢alismasi; web kazima ile veri-
lerin toplanmasi, 6n isleme, makine 6grenme modelle-
rinin uygulanmasi ve sonuglarin analizi adimlarindan
olusmaktadir (Sekil 1).

2.1. Verilerin Toplanmasi ve On isleme

Daha 6nce belirtildigi gibi bu calisma iilkemizin I¢ Ana-
dolu Bolgesinde yer alan bir tiniversitemiz i¢in yapilan
Google yorumlar: tizerinden bir duygu analizi ¢alisma-
sidir. Google tizerinden yapilan yorumlar, daha sonraki
asamalarda girdi olarak kullanilmasi i¢in “Instant Data
Scraper” isimli Google uzantisi olarak calisan bir prog-
ram sayesinde MS Excel ¢alisma sayfasina aktarilmistur.

Instant Data Scraper web sitelerinden veri kazimak ve bu
verileri excel veya csv uzantili dosyalara aktarmak i¢in
kullanilmaktadir. icerdigi yapay zeka sayesinde veri ka-
zima yapilacak web sitelerindeki gereksiz verilerden kur-
tularak, kullaniciya en ilgili verileri aktarmasina olanak
saglar (Instant Data Scraper, 2023).

Universite ile ilgili yapilan toplamda 643 yorum dosyaya
aktarilmis, bunlardan bos olan, anlamsiz kelimler iceren
ve sadece emojilerden olusanlar ayiklanmistir. Ayikla-
ma isleminden sonra kalan yorum sayist 293 olmustur.
Kalan yorumlardan Ingilizce olanlar1 Tiirkceye cevril-
mistir. Daha sonra yorumlar olumlu ve olumsuz olmak
tizere manuel olarak siniflandirilmistir. Sekil 2’de ulusal
ve uluslararasi 6grencilerin iniversite hakkinda distn-
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Oncelikle metindeki tiim harfler kiiciik harflere do-
nisturilmisttr. Etkisiz kelimleler olarak adlandirilan
“stopwords” Tiirkge icin siklikla kullanilan agik kaynak
kodlu bir siteden cekilerek “ne”, “nasil”, “ve”, “ama”, “fakat”,
vb. kelimelerin elenmesi saglanmigtir. Kelimelerin islen-
mesi bir Python kitiiphanesi olan NLTK (Natural Langu-
age Toolkit) ile yapilmigtir. NLTK, Python programlama
dilinde dogal dil isleme (NLP-Natural Language Proces-
sing) projeleri icin kullanilan popiiler bir kiitiiphanedir.
NLTK, dil analizi, metin siniflandirma, dil modellemesi,
ceviri, kelime kok cikarma, etiketleme, ayristirma gibi
bir¢ok NLP gorevini gerceklestirmek icin kullanilabilir.
NLTK, metin verilerini kolayca islemek i¢in bir dizi me-
tot, sinif ve kaynak icerir. Ayrica, metinler tizerinde gesitli
Onigleme iglemlerini (6rnegin, tokenizasyon, stop word
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kaldirma, kok ¢ikarma) uygulamak icin kullanish fonksi-
yonlara da sahiptir (Bird vd., 2009; NLTK, 2023). Bu ¢a-
lismada yorumlar {izerinden tokenizasyon islemi NLTK
kullanilarak yapilmistir. Tokenizasyon, ham metni daha
kiigtik birimlere veya pargalara (tokenlere) bolmeyi igerir.
Bu parcalar, metnin baglamini anlama ve dogal dil isleme
modelleri olusturma agisindan kritik bir rol oynar. Keli-
melerin sirasini inceleyerek, tokenizasyon metnin anlami-
n1 yorumlamada yardimci olur.

Daha sonra yorumlarda gecen her kelimenin frekansi
hesaplanmuistir. Sik kullanilan kelimeler Python da bu-
lunan “WordCloud” kiitiiphanesiyle bir araya getirilerek,
Sekil 3’'teki gibi kelime bulutu olusturulmustur. Bu ke-
limeler arasinda “giizel” 81 defa yorumlarda gegerken;
“liniversite” kelimesi 80 ve “iyi” kelimesi 63 defa yorum-
larda tekrarlanmistir. Kelime bulutlar1 genellikle metin
analizi veya veri gorsellestirme ¢alismalarinda kullanilir.
Bir metinde hangi kelimelerin daha sik kullanildigini
veya hangi kelimelerin dikkat ¢ektigini hizli bir sekilde
anlamak i¢in kullanishidir. Boylece, metnin anahtar kav-
ramlarini, temalarini veya trendlerini gorsel olarak tem-
sil ederken, gorsel olarak daha biiyiik veya daha belirgin
goriinen kelimeler, metinde daha fazla frekansa sahip
olan kelimeleri temsil eder (Biytikeke vd., 2020).
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Kelime bulutuna bakarak, “giizel”, “biiyiik”, “harika”,
“temiz” ve “tesekkiirler” gibi olumlu ifade belirtilen ke-
limelerin diger kelimelere nazaran daha biiyiik yazilmasi
olumlu yorumlarin daha fazla oldugunu gostermektey-
ken, “uzak”, “rezalet”, “pis” gibi bulut icerisinde rahatlikla
goriilebilecek kelimelerde bazi olumsuz yorumlar yapil-

digin1 gostermektedir.

2.2. Makine Ogrenme Modelleri

Yorumlarda yer alan metin icerikleri sayisal verilere do-
niigtiiriildiikten sonra ilgili algoritmalarla modellene-
bilmektedir. Bu sayisallastirma isleminin yapilabilmesi

icin Python da makine 6grenimi icin siklikla kullanilan
“sklearn” kiitiiphanesindeki “CountVectorizer” modilii
kullanilmigtir. Makine 6grenmesi modeli ile yorumla-
rin siniflandirilmast igin literatiirde siklikla kullanilan
Lojistik Regresyon (Logistic Regression), Naive Bayes ve
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) yon-
temleri tercih edilmistir.

Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon (LR), siniflandirma ve tahminsel ana-
lizler i¢in siklikla kullanilir. Lojistik regresyon, bagimsiz
degiskenlerin veri setine dayanarak, bir olayin gercekles-
me olasiligini tahmin eder, 6rnegin oy kullanma veya kul-
lanmama durumunu gibi. Sonug bir olasilik oldugu icin,
bagimli degisken O ile 1 arasinda sinirlanmustir. Lojistik
regresyonda, basar1 olasilig1 basarisizlik olasiligina bolii-
nerek, oranlar tizerinde bir logit doéniisiimii uygulanir.

LR modeli, siniflandirma problemlerinde kullanilabilir.
Verilen bagimsiz degisken degerlerine dayanarak, bir
gozlemin bir sinifa ait olma olasiligini tahmin etmek icin
kullanilabilir. Sinirlayici bir esik degeri secerek, olasilik-
lara dayali tahminleri bir sinif etiketiyle iliskilendirmek
miumkindiir. LR modeli, birden fazla sinifi dogrudan
desteklemek icin genellestirilebilir. Bu durumda, birden
fazla ikili siniflandiriciy1 egitmek ve birlestirmek zorun-
da kalmadan calisir. Bu yonteme Softmax Regresyon veya
Multinominal Lojistik Regresyon denir (Géron, 2022).

Gaussian Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes teoremine dayanan ve ozellikler
arasinda bagimsizlik varsayimi yapan bir siniflandir-
ma algoritmasidir. “Naive” olarak adlandirilmasinin
sebebi, tiim o6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsaymasidir. Bu algoritma genellikle dogal dil isleme
gorevlerinde, metin siniflandirmasinda ve istenmeyen
e-postalari filtrelemede kullanilir. Basitligi, verimliligi ve
etkinligi ile bilinir, 6zellikle biiyiik veri kiimeleriyle ¢ali-
sirken avantaj saglar (Rish, 2001).

Gaussian Naive Bayes’de (GNB), her bir 6zellige iliskin
stirekli degerlerin, Gaussian (Normal) dagilima uygun
olarak dagildig: varsayilir. Bu varsayim, 6zellik degerle-
rinin siirekli bir aralikta bulunabilecegi durumlar i¢in
kullanighidir. Ozelliklerin normal dagilima sahip oldugu
varsayimiyla, siniflandirma yaparken 6zellik degerleri ile
sinif arasindaki iliskiyi hesaplamak daha kolay hale gelir.
GNB, her 6zelligin her sinifta sahip oldugu ortalama ve
varyanst hesaplayarak 6zelliklerin siniflara ait olma ola-
siligini tahmin eder (Jahromi & Taheri, 2017).

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makinesi (DVM), bir¢ok makine 6gren-
mesi uygulamasinda kullanilan bir siniflandirma ve
regresyon algoritmasidir. Hem siniflandirma hem de
regresyon problemlerini ¢6zebilir, ancak daha ¢ok sinif-
landirmada kullanimi yaygindir.

DVM, veri noktalarini bir uzayda temsil ederek siniflar
arasinda bir karar sinir1 olusturmayi hedefler. Bu karar
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siniri, veri noktalarinin en iyi sekilde siniflara ayrilma-
sint saglar. Verilerin sadece iki boyutlu uzayda temsil
edildigi durumlarda dogrusal, ii¢ boyut diisiinildigtinde
dizlemsel ve daha yiiksek boyutlarda hiper-diizlemsel
ayirmalar yapabilmektedir (Kaynar vd., 2016).

En genel formda, DVM iki boyutlu uzayda veri kiimesini
iki ayr1 sinifa bélecek maksimum ayrim dogrusunu bul-
maya calisir (Sekil 4’teki kirmiz1 hat). Bu dogruya bagh
kalarak siniflar arasinda bir karar sinir1 (hiper-diizlem)
olusturmay1 hedefler. Bu sinir, veri noktalarini siniflara
ayiran en iyi ayrimi saglamalidir. iki sinif arasindaki ka-
rar sinir1 genellikle en genis marji olan bir siniflandirma
hiper-diizlemi olarak segilir (w*x-b=+/-1). Bu hiper-diiz-
leme en yakin olan noktalar “Destek Vektorii” olarak ad-
landirilir (Géron, 2022).

Destek Vektér Makinesi ve ki Boyutlu Dogrusal Hi-
per-Diizlem Se¢imi Sekil 4'te ve bu ¢alisma kapsaminda
DVM i¢in kullanilan parametreler Tablo 1'de gosteril-
mistir.

X1

v

Sekil 4. Destek Vektdr Makinesi ve iki Boyutlu Dogrusal Hiper-Diiz-
lem Secimi (Multiclass Classification Using Support Vector Machines,
2023).

Tablo 1. DVM icin Kullanilan Parametreler

C ) 1.0 ) Probability ) False
Kernel Rijinaclt?j;is Tol 10°
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 yilinda Yandex miihendisleri tarafindan
gelistirilen, kategorik 6zelliklere sahip biiyiik ve karma-
sik veri setlerinde yiiksek performans saglamak icin si-
rali artirma, rastgele permutasyonlar ve gradyan tabanl
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optimizasyon gibi teknikleri bir araya getiren agik kay-
nakli bir kitiiphanedir. Bu kiitiphane, siniflandirma,
regresyon ve siralama gibi gesitli gorevler icin kullanila-
bilir (Dorogush vd., 2018).

CatBoost, Gradient Boost tekniginin dogrulugunu ve
verimliligini artirmak i¢in ¢esitli teknikler kullanir. Bu
teknikler arasinda 6zellik miithendisligi (feature engine-
ering), karar agaci optimizasyonu ve sirali artirma adli
yenilikei bir algoritma bulunur. Algoritmanin her adi-
minda, CatBoost mevcut tahminlere gore kayip fonksi-
yonunun negatif gradyanini hesaplar. Bu gradyani kul-
lanarak tahminleri giincelleyerek mevcut tahminlere
Olceklenmis bir gradyan ekler. Bu 6lgek faktori, kayip
fonksiyonunu en aza indiren bir ¢izgi arama algoritma-
siyla secilir. Karar agaclarini olustururken CatBoost,
agaclar1 kayip fonksiyonunun negatif gradyanina uyum-
lu hale getirmek icin gradyan tabanli bir optimizasyon
teknigi kullanir. Bu yaklasim, agaglarin kayip fonksiyonu
tizerinde en biiyiik etkisi olan 6zellik alanlarinda odak-
lanmasini saglar ve daha dogru tahminler elde edilir.
Diger yandan, 6grenme amag fonksiyonunu optimize et-
mek icin 6zellikleri belirli bir sira ile permiitasyon yapan
sirall artirma adli yeni bir algoritma sunar. Bu yaklagim
ozellikle buyiik ozellik sayisina sahip veri setleri icin
daha hizli yakinsama ve daha iyi model dogrulugu sagla-
yabilir (CatBoost, 2023; What Is CatBoost, 2023).

CatBoost teknigini diger makine 6grenme tekniklerine
gore 6ne c¢ikaran noktalar asagidaki gibi siralanabilir
(CatBoost, 2023; What Is CatBoost, 2023):

« Egitim ve Test asamalarindan 6nce “One Hot Enco-
ding” ve “Label Encoder” uygulamalar1 gerektirme-
den ham veri iizerinde ¢aligmaya olanak saglar,

+ Eksik verilerle modelleme yapmaya izin verir,
+ Capraz dogrulama 6zelligi tanimli olarak gelir,

« L1ve L2 diizenlilestirme tekniklerini kullanarak
modelde olusacak asir1 uyum (overfitting) duru-
munu ortadan kaldirir,

+ Daha hizli egitim olanag1 ve daha dogru bir mo-
del saglar.

LSTM (Long Short Term Memory) Ag1 Metodu

LSTM, zaman serileri, konusma ve metin gibi sirali veri-
leri islemek i¢in 6zellestirilmis bir Yinelemeli Sinir Ag1
(RNN-Recurrent Neural Network) tiradir. LSTM ag-
lari, sirali verilerde uzun siireli desenleri yakalama ko-
nusunda basarilidir ve bu nedenle dil gevirisi, konusma
tanima ve zaman serileri tahmini gibi gorevler icin son
derece uygundur (Srinivas, 2021).

Tek bir gizli durumun zaman icinde gectigi geleneksel
RNN'nin aksine, LSTM uzun vadeli iligkileri anlama ko-
nusunda zorlanabilen sorunu bir bellek hiicresi ekleyerek
¢ozer. Bu hiicre, bilgiyi uzun siire boyunca saklamak icin
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kullanilan bir depo gorevi goriir. Bellek hiicresini yonlen-
diren ti¢ kap1 bulunur: giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis
kapist. Bu kapilar, bellek hiicresine hangi bilginin dahil
edilecegini, sonug olarak ¢ikarilacagini ve ¢ikartilacagini
belirler. Tablo 2, bu ¢alismada i¢in kullanilan LSTM Ag1
Yontemi i¢cin modellemede kullanilan parametreleri gos-
termektedir.

Tablo 2. LSTM Parametreleri

Parametreler Degerler
pamBoyutu(Batchg‘ze)100 ................
Tekrar (Epoch) 250
Gizli Katman Aktivasyon Fonksiyonu ReLu
Giktr Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid
Optimizer /Ogrenme Orani Adam/0.001

Kayip Fonksiyonu Binary cross-entropy

Her kelimeye Karsilik Gelen Vektor Uzunlugu 50

Bu ¢alismada, LSTM modeli TensorFlow v2.13 Keras uy-
gulamasi tizerinden c¢aligtirilmigtir.

2.3. Amazon Comprehend

Amazon Comprehend, AWS'den (Amazon Web Servi-
ces) sunulan bir hizmettir ve NLP i¢in kullanilmaktadur.
Bu hizmet, yapilandirilmamis metin verilerinden de-
gerli i¢ gortiler ve bilgiler ¢ikarmak icin tasarlanmuigtir.
Amazon Comprehend ile gelistiriciler ve veri bilimcileri,
belgelerin, sosyal medya gonderilerinin, miisteri geri bil-
dirimlerinin, e-postalarin ve diger metin tabanli kaynak-
larin igerigini kolayca analiz edip anlayabilirler. Ayrica
sentiment modellerinin daha 6nce egitilmis olmasi, her
bir yorumun bireysel olarak degerlendirilmesine olanak
saglamaktadir. Amazon Comprehend hizmetini kullani-
lan Python diline uyarlayabilmek ve tiim yorumlar i¢in
duygu analizi ¢galigmasini gerceklestirmek icin “Boto3”
kittiphanesi kullanilmistir. Boto3, AWS i¢in Python Ya-
zilim Gelistirme Kiti olarak gelistirilmistir ve Python ge-
listiricilerine Amazon S3 ve Amazon EC2 gibi hizmetleri
kullanan yazilim gelistirme imkéani sunar. Ancak servi-
sin Tiirkce destegi ile ilgili bir bilgi bulunamadigindan,
Tiirkge yorumlar Boto3 araciligiyla Ingilizce’ye cevrile-
rek degerlendirilmistir. Yapilan yorumlar servis tarafin-
dan 0-1 olasilik dagilimlar: tizerinden pozitif, negatif ve
noétr skorlari olarak dondurilmektedir (AWS, 2023; Qa-
isi & Aljarah, 2016). Sekil 5te AWS Comprehend servisi

ile bir yorumun duygu analizi siirecini gosterilmektedir.

Her bir yorum i¢in skorlar alindiktan sonra bunlar ne-
gatif “0” ve pozitif “1” olarak degerlendirilecektir. Daha
sonra bu sonuglar gergek degerlerle karsilastirilip ilgili
metrikler hesaplanacaktir.

2.4. Model Basarim Olgiitleri

Makine 6grenme modellerinin performansini karsilas-
tirmak i¢in bazi 6l¢iitler kullanilmaktadir. Bunlar1 agik-
lamadan 6nce bazi temel kavramlar: agiklamak faydali
olacaktur.

TP (Dogru Pozitif): Eldeki veriler dogruyken (pozitif),
bunlar i¢in model tarafindan yapilan siniflandirma tah-
minlerin dogru oldugu durumlarin sayisini verir.

TN (Dogru Negatif): Eldeki veriler yanlisken (negatif),
bunlar i¢in model tarafindan yapilan siniflandirma tah-
minlerinin yanlis oldugu durumlarin sayisini gosterir.

FP (Yanlis Pozitif): Eldeki veriler yanligken, bunlar icin
model tarafindan yapilan siniflandirma tahminlerinin
dogru oldugu durumlarin sayisini gosterir.

FN (Yanlis Negatif): Eldeki veriler dogruyken, bunlar
icin model tarafindan yapilan siniflandirma tahminlerin
yanlis oldugu durumlarin sayisini verir.

Sadece dogru ve yanlis olarak ikili bir siniflandirmadan
bahsettigimiz durumlarda yukaridaki metrikler kullani-
larak karisiklik matrisi (confusion matrix) Sekil 6’daki
gibi elde edilir.

Bu metrikleri kullanarak hesaplayacagimiz model per-
formans Olciitleri ise Dogruluk (Accuracy), Duyarli-
lik (Recall), Kesinlik (Precision) ve F Olciisii olacaktir
(Géron, 2022).

Dogruluk (Acc): Dogruluk degeri modelin dogru olarak
tahmin ettigi TP ve TN sayilarinin tiim 6rnekleme orani
olarak hesaplanmaktadir. Cogunlukla modelin basarisi
olarak nitelendirilmektedir. Denklem 1’de gosterilmistir.

TP +TN

Acc = —
c« Popiilasyon (1)

Duyarlilik (R): Modelin pozitif verileri siniflandirmada-
ki basarisini gostermektedir. TP sayisinin toplam pozitif

Sekil 5. AWS Comprehend ile Bir Yorumun Duygu Analizi Stireci
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Tahmini Durum
Populasyon=P+N . .
Pozitif Negatif
&'& Pozitif (P) TP FN
QO
&
e@‘ Negatif (N) FP TN

Sekil 6. Karisikhk Matrisi

sayisina (P) boliinmesiyle hesaplanir. Denklem 2’de gos-
terilmistir.

TP

R=—r7—0 ()
TP +FN

Kesinlik (P): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi verile-
rin (TP + FP) gercekten pozitif olma olasiligini gosteren
olgektir. Denklem 3’te gosterilmistir.

TP + FP
F Olgciitii (F Score): Kesinlik ve Duyarlilik degerlerini
birlestirerek, ikisi arasindaki dengeyi temsil eden tek bir
deger sunar. Denklem 4’te gosterilmistir.
Fs 2«R=*P

core = R+ P (4)
AUC ve ROC: ROC (Islem Karakteristik) egrisi ve AUC
(Egri Altinda Kalan Alan) siniflandirma problemlerini
degerlendirmede 6nemli metriklerdir. ROC egrisi, bir s1-
niflandirma modelinin duyarllik ile 6zgilliik arasindaki
iliskiyi gosteren bir grafiktir. Duyarlilik, gercek pozitif
oranidir ve dogru sekilde tahmin edilen pozitif 6rnek-
lerin toplam pozitif 6rnek sayisina oranini temsil eder.
Denklem 5’te gosterilen 6zgiillilk ise hatali pozitif ora-
nidir ve dogru sekilde tahmin edilen negatif 6rneklerin
toplam negatif 6rnek sayisina oranini temsil eder. AUC,
ROC egrisinin altinda kalan alani ifade eder ve siniflan-
dirma modelinin genel performansini dlcer. AUC degeri
0 ile 1 arasinda bir deger alir, 1'e ne kadar yakinsa mode-
lin performansi o kadar iyidir. Bir modelin AUC degeri
0.5%e yakinsa, rastgele tahmin etmekle ayni performansa
sahiptir. AUC degeri 1’e yaklastik¢a, modelin siniflandir-
ma yetenegi artar.

FP

Ozgillik = ————
FP+TN

(5)

3. Deneysel Sonuglar

Modelin egitimi ve testi sirasinda farkli veri kiimelerinin
kullanilabilmesi i¢in ¢apraz dogrulama (cross validati-
on) metodu kullanilmistir. Capraz dogrulama, makine
O0grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, mevcut veri se-
tini birden fazla alt kiimeye boler. Her bir bélme sirasin-
da, bir alt kiime dogrulama seti olarak kullanilirken, geri
kalan alt kiimeler egitim seti olarak kullanilir. Model,
her bir bélme i¢in egitim seti {izerinde egitilir ve dogru-
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lama seti tizerinde test edilir. Bu islem bdlme sayisi ka-
dar tekrarlanir ve her bir dogrulama sonucu kaydedilir.
Sonunda, elde edilen sonuglar icin istatistiksel metotlar
ile (ortalama veya diger metriklerle) modelin genel per-
formansi degerlendirilir. Capraz dogrulama, bir modelin
genellestirme yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilir.
Modelin, yeni ve goriinmeyen verilere nasil tepki vere-
bilecegini tahmin etmek i¢in kullanilan veriye dayali bir
Olcii saglar. Ayrica, asir1 uyum problemlerini tespit et-
mek ve modelin hiper-parametrelerini ayarlamak i¢in de
faydalidir (Cross Validation in Machine Learning, 2023).
Her yontemin ortalama performans sonuglarini alabil-
mek adina rastgele secilen 10 egitim/test seti i¢in ¢apraz
dogrulama yapilmigtir. Her veri setinin %80’i egitim icin
%20’si test icin kullanilmistir. Hem c¢apraz dogrulama
hem de makine 6grenmesi tekniklerinin kodlanmasi
icin Python programlama dili i¢in gelistirilmis ve bircok
makine 6grenme teknigini barindiran “scikit-learn” kii-
tiiphanesindeki ilgili modiller kullanilmistir. Her per-
formans skoru i¢in ortalama sonuglar ve %95’lik gtiven
araligi icin iki standart sapma degerleri (+/-) Tablo 3’te
verilmistir. LSTM ve AWS i¢in ¢apraz dogrulama yapil-
madigindan her metrik i¢in tek bir skor gosterilmektedir.

Tablo 3. Tanimlanan Metriklere Gére Makine Ogrenme Tekniklerinin
Performanslari

Acc R P F-Olciiti
T UGNB 0894007 0974008 0914007 094004
LR 0,82 +0,07 140 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 +0,03 140 0,81+0,03 0,90 0,02
LST™M 0,94 0,83 0,91 0,87
AWS 0,94 0,96 0,96 0,96

Tablo 3'te goriilecegi gibi yontemler farkli metriklere
gore farkli sonuclar vermisgtir. LSTM ve AWS metodu
dogruluk (Acc) metrigine gore diger yontemlerden daha
iyi sonug vermisken; AWS metodu duyarlilik (R) metrigi
hari¢ tim metotlardan daha iyi degerler vermistir. Ta-
bii diger yontemler icin standart sapma miktarlarina da
dikkat etmek gerekir. Gitven araliklar: olusturuldugun-
da ¢akismalar olabilecektir. Standart sapmanin yiiksek
¢ikmasinin sebebi ¢apraz dogrulama sirasinda sadece 10
farkli veri seti icin performans metriklerinin hesaplan-
masidir. Veri seti sayisini artirdik¢a sapmalar da dogal
olarak diisecektir. Diger yontemlerin performanslarina
baktigimizda birbirlerine yakin olduklar: goriilmektedir.
Bunun yaninda DVM i¢in hesaplanan sonuglarda sapma-
larin yiiksek oldugunu gozlemlerken, sonuglar icinde en
kiiciik sapma degerlerine sahip olan yontemin CatBoost
oldugu tespit edilmistir. Bunun sebebi CatBoost yonte-
minin daha 6nce belirtilen diizenlilestirme tekniklerini
kullanmasi olabilir. Siniflandirma problemlerinde sade-
ce Acc iizerinden degerlendirme yapmak dogru sonuglar
vermemektedir. Ozellikle P ve R metriklerinin yiiksek
¢ikmasi nadir vakalarin dogru tespit edilmesi bakimin-
dan 6nem arz etmektedir. Bu calisma i¢in 6nerilen mo-
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Sekil 7. LSTM Agi Metodu icin Tekrar Sayilarina Gére Model Dogrulugu ve Kaybi

dellerin hem R hem de P i¢in de yiiksek performans so-
nuglari verdigi gozlenmistir.

LSTM o6zelinde tekrar sayilarina gore hem egitim hem de
test verileri icin model dogrulugu ve kaybinin gozlenme-
si onem arz etmektedir. Sekil 7’de 250 tekrara gore hem
egitim hem de test verilerindeki dogruluk ve kayiplar
gosterilmistir. Goriilecegi gibi hem egitim verileri hem
de test verileri icin dogruluk tekrar sayisina bagli olarak
yiikselmekte; yaklasik 200. tekrardan sonra sabit deger-
lere yakinsamaktadir. Kayip, ayni zamanda amag veya
maliyet fonksiyonu olarak da bilinir ve tahmin degerleri
ile gercek degerler arasindaki benzerligin bir 6l¢tistidiir.
Egitim sirasinda LSTM modelinin amaci bu kayip dege-
rini en aza indirmektir. Egitim stireci boyunca, i¢sel pa-
rametrelerini (agirliklar ve sapmalar) bir optimizasyon
algoritmasi kullanarak (gradiant descent) kayip degerini
en aza indirmeyi amaclar. Model, parametreleri en aza
indiren en iyi yapilandirmay1 bulmak i¢in parametreleri
tekrarlayarak giinceller. Sekil 7, tekrar sayisina gére mo-
del kaybini gostermektedir. Beklendigi gibi, kayip degeri

1.0 A
0.8 A
1
Noed 1|
~ I
5 1
> |
a04q | |
—— SVM (auc = 0.802)
0.2 1 —e+— Catboost (auc = 0.841)
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0.0 4 —— LSTM (auc = 0.869)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Sekil 8. ROC ve AUC Degerleri

donem sayisina gore kademeli olarak azalmaktadir. Ya-
pilan denemelerde 250 tekrardan sonra test verileri icin
kay1p orani arttigindan, tekrar sayisinin 250 olarak belir-
lenmesinin uygun oldugu distnilmistiir.

Sekil 8de ROC ve AUC degerleri gosterilmistir. GNB
yontemi, tim metrikleri bakimindan AWS hari¢ diger
yontemlere gore ortalamanin ustii sonuglar vermesine
ragmen AUC degerine gore degerlendirildiginde diger
yontemlerden da kotii sonuglar vermektedir. ROC’un di-
ger metriklere gore farki pozitif ve negatif sonuglari be-
raber diisiinerek degerlendirmeye olanak saglamasidir.
Bir tarafta Duyarlilik (R) degerleri Sekil 8'deki gibi dikey
ekseni olustururken, yanlis tahmin edilen negatif sonug-
larin tim negatif sonuclara oranini gosteren o6zgillik
degeri yatay ekseni olusturmaktadir. Sonug olarak GNB
yonteminin negatif siniflandirmada basarisiz oldugu
sonucuna ulasabiliriz. AUC degeri olarak en iyi sonucu
veren yontemin LR oldugu, LSTM yonteminin ise LRyi
takip ettigi goriilebilir.

4. Sonug¢ ve Tartisma

Fikir ve duygular karar verme siirecini etkileyen 6nemli
faktorlerdir. Giincel bir ¢alisma alan olan duygu analizi
ile bir¢ok kurum ve arastirmaci, internetteki cesitli plat-
formlar (Facebook, Google, Twitter) araciligiyla toplanan
cok biyiik mertebedeki islenmemis verinin analizi ger-
ceklestirerek topluluklarin yonelimini anlamaya ¢alis-
maktadirlar.

Bu calisma, ¢ Anadolu’daki bir sehirde yer alan bir devlet
tiniversitesi icin yapilan Google yorumlar: duygu analizi
ile irdelenmistir. Veri kazima yontemi ile internetten ¢eki-
len yorumlar 6nce 6n islemeden gecirilip siniflandirilmis;
sonrasinda Gaussian Naive Bayes (GNB), Lojistik Regres-
yon (LB), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve CatBoost ma-
kine 6grenme teknikleri kullanilarak duygu analizi ¢alis-
mast gerceklestirilmistir. Bunun yaninda duygu analizleri
icin literatiirde siklikla kullanilan derin 6grenme metodu
LSTM ve bulut tizerinden duygu analizi ¢alismalarini
yapmay1 olanakli kilan AWS Comprehend servisi, bu ¢a-
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lismada duygu analizi i¢in kullanilmistir. Bu yontemler
literatiirde en ¢ok kullanilan performans metrikleri ile
karsilagtirilmigtir.

Tum yontemlere genel olarak baktigimizda, tim per-
formans metrikleri icin basar1 orani1 %80’'in tstiindedir.
Bu da duygu analizi i¢in secilen tim makine 6grenmesi
tekniklerinin ve AWS Comprehend’in basarili bir sekil-
de uygulanabilecegini gostermektedir. Duyarlilik haric¢
tium metrikler bakimindan en iyi sonucu AWS Compre-
hend uygulamasi vermistir. Cok uzun zamandir Amazon
firmasinin misteri yorum ve degerlendirmelerine gore
duygu analizi modelleri tizerinde ¢alistigi dustntliirse
sonuglar sasirtict degildir. Ayrica bu ¢alismada incelenen
yorum sayisinin makine 6grenmesi agisindan biraz diisiik
kaldig: distiniiltirse, 6n egitim gerekmeyen AWS Compre-
hend gibi platformlarin kullanilmasi daha uygun olabilir.
Ancak bu servis tamamen {icretsiz degildir. Uye olduktan
sonra aylik ancak belirli bir metin sayisina kadar kullani-
cilar bu servisten ticretsiz yararlanabilmektedirler. Diger
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