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Ozetce— Giiniimiizde, forumlar, bloglar ve sosyal medyanin genis insan kesimleri tarafindan yogun bir sekilde
kullanilmas1 nedeniyle bireyler, diisiincelerini, fikirlerini ve duygularii bu platformlar iizerinden paylasmaya
baglamistir. Sosyal medya kullanimindaki artisla birlikte, aragtirmacilar da duygu analizi alaninda yaptiklart
¢aligmalari artirmiglardir. Veri hacmindeki hizli artigla birlikte, bu verilerin etkili bir sekilde yonetilmesi ve iginden
anlamli bilgilerin ¢gikarilmasi gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Bu baglamda, akilli hesaplama yontemlerinin bu verileri
analiz etmesi son derece kritik bir 6neme sahiptir. Duygu analizi, verilere uygulanan bir dizi siiregle, anlamli bilgi
elde etmek amaciyla gergeklestirilen bir yontemdir. Bu arastirma c¢ergevesinde, bir metin i¢inde bulunan diisiince
iceren verinin sistemli bir sekilde incelenmesi ve metnin duygu kategorisi ile duygu polaritesinin belirlenmesi
amaclanmigtir. Belirli e-ticaret sitelerinde yer alan iiriinler ile ilgili yapilan yorumlarin yer aldig: bir veri seti
kullanilmistir. Toplanan bu veri setinde CountVectorizer ve TF-IDF Vectorizer yontemleri ile 6zellik ¢ikarimlart
gerceklestirilmig ve 2 farkli etiketlemeyi (Pozitif Ciimle-Negatif Ciimle) dogru bir sekilde yapmasi amaglanmustir.
Bu egitim sirasinda Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Random Forests ve XGBoost makine §grenmesi yontemleri
kullanilarak karsilagtirilip sonuglar rapor edilmistir. Raporlanan sonuglarin basarim degerleri tablolar iizerinde
gosterilip kargilastirmalar yapilmistir. Yapilan karsilastirmalar sonucunda Naive Bayes algoritmasinin Count
Vektor yontemi kullanilarak elde edilen %84,9°luk dogruluk degeri diger algoritmalarda kullandigimiz Count
Vektor ve TF-IDF yontemleri sonucunda elde ettigimiz dogruluk degerlerine gore daha yiiksek bir deger oldugu
gbzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler : Duygu Analizi, Dogal Dil Isleme, Derin Ogrenme, Ikili Siniflandirma, Ozellik Cikarim,
Metin Simiflandirma Modelleri

Abstract— Today, due to the widespread use of forums, blogs, and social media by large segments of society,
individuals have started sharing their thoughts, ideas, and emotions on these platforms. Along with the increase
in social media usage, researchers have also intensified their studies in the field of sentiment analysis. With the
rapid growth in data volume, the necessity to manage this data effectively and extract meaningful information has
emerged. In this context, it is critical for intelligent computing methods to analyze these data effectively.
Sentiment analysis is a method applied to data to obtain meaningful insights through a series of processes. Within
this research, the goal is to systematically analyze data containing opinions within a text and determine the text's
sentiment category and sentiment polarity. A dataset containing reviews of products on specific e-commerce sites
was used. In the collected dataset, feature extractions were performed using CountVectorizer and TF-IDF
Vectorizer methods, aiming to correctly label two categories (Positive Sentence - Negative Sentence). During this
training, machine learning methods including Logistic Regression, Naive Bayes, Random Forests, and XGBoost
were used and compared, with the results reported. The reported performance metrics were displayed in tables for
comparison. As a result of these comparisons, it was observed that the Naive Bayes algorithm achieved an
accuracy of 84.9% using the Count Vector method, which was higher than the accuracy obtained with Count
Vector and TF-IDF methods applied in other algorithms.
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1. Giris

E-ticaret siteleri, ¢evrimici depolama saglayicilart ve sosyal medya kullanicilarinin her giin hizla cogalmasi
mevcut veri miktarini da arttirmaktadir. Bu verilere genellikle herhangi bir yapilandirilma uygulanmamaktadir ve
bu verilerin yonetilmesi ile beraber diizenlenmesi i¢inde dogru bir duygu analizi ile simniflandirilmasi
gerekmektedir. Uygulanacak duygu analizi yontemleri ile en dogru sonucu verebilecek metin siniflandirma
modelini bulmak 6nemlidir. Bundan dolay1 duygu analizi yontemleri ve metin siniflandirma modelleri her zaman
onemli bir aragtirma konusu olmustur.

Duygu analizi, internette veya genel ortamlarda ki bir¢ok insanin giinliik yasaminda ¢ok 6nemli oranda yer
almasi1 ve bunun sonucunda kisilerin siyasi ve sosyal durumlar, aldiklar1 hizmetler ve ticari tirtinler gibi konular
hakkindaki diigiincelerini olusturan yazilimlar ile rapor edilmesi ve anlamlandirilmasi iglemidir.
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Duygu analizi isleminde metinlerin igeriginin pozitif, negatif veya nétr olma durumlarini belirleyebilmek igin
analizler yapilmaktadir. Bu analizler sonucunda insanlarin veya belirli gruplarin ilgili konu hakkindaki goriisleri,
diistinceleri veya fikirleri belirlenmis olur. Bunun i¢in duygu analizi sirketler agisindan yeni ¢ikacak bir iiriin i¢in
on degerlendirme, alinmasi planlanan kararlara gelecek pozitif veya negatif tepkiler, film tercihi yapacak kisilerin
onceki yorumlardan yola ¢ikarak film tercihi yapmasi gibi konularda belirleyici bir goriis olanagi sunabilir. Ancak
duygu analizi yapilacak verilerin ¢ok biiyilk hacimlere sahip olmasi bu analizin ayri ayri1 kontrol edilerek
yapilmasint imkansiz hale getirmektedir. Bundan dolay1 duygu analizi, metin madenciligi ile makine 6grenmesi
alanlar1 s6z konusu amag i¢in bilylik 6neme sahiptirler.

Bu calismada belirli e-ticaret sitelerinden alinan yorumlardan olusan veriler, Random Forests, Naive Bayes,
XGBoost ve Lojistik Regresyon siniflandiricilart kullanilarak yapilan duygu analizi sonucundan 2 farkli kategoriye
simiflandirilmistir (Pozitif Ciimle-Negatif Ciimle). Uygulanan Duygu Analizi yontemleri ile metin siiflandirma
modellerinin dogruluk degerleri tablolarla karsilastirilmistir.

2. lliskili Calismalar

Yapilan arastirmalarda; S. Tuzcu, ¢evrimigi bir e-ticaret sitesinin kullanici yorumlarini alarak bunlar lizerinde
duygu analizi yapmak i¢in 6ncelikle Pyhton programlama dili ile Cok katmanli algilayici (Multi-Layer Perceptron,
MLP) algoritmasi kullanmay1 hedeflemistir. Daha sonra ¢aligmasinda, Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve Destek
Vektor Makinesi algoritmalarint kullanilmigtir ve basarim oranlarinit karsilastirilmistir. Sonuglara bakildiginda;
Destek Vektor Makinesi, olumlu yorumlar1 siniflandirmada diger algoritmalar i¢inde en iyi sonucu vermis ancak
olumsuz yorumlari siniflandirmada diger algoritmalardan oldukg¢a diisiik performans rapor etmistir. Naive Bayes
ise bu ti¢ algoritmadan farkli olarak olumsuz yorumlar1 olumlu yorumlara gére daha basarili olmustur ancak genel
siiflandirma basarisi bu algoritmalarin gerisinde kalmusgtir [2].
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Aliwy ile beraber ¢alisma arkadaglari, doniisiim temelli yontemler kullanarak Arapcada birden fazla etiketli
metinlerin kategorize edilmesi tizerine bir ¢aligma gergeklestirmislerdir. Degerlendirme kriteri olarak bes
kategoriye (‘bilim’, ‘ekonomi’, ‘politika’, ‘spor’ ve ‘sanat’) dagitilmis 10.000 veriden olusan bir data set
kullanilmistir. Kullanilan veri seti BBC Arabic haberlerinin oldugu portaldan toplanmis ve her haber konusunun
basliklar1 kategori olarak belirlenmistir. Metin Siniflandirma i¢in Random Forest, Destek Vektor Makinesi
(Support vector machine, SVM) ve K-En yakin komsu (K-Nearest Neighbours, KNN) gibi yontemler
kullanilmgtir [3].

Sevindi ¢aligmasinda Tiirkge dilinde ki filmler i¢in yapilan yorumlarin duygu analizini farkli makine 6grenmesi
yontemleri ile tespit etmeye calismis ve elde ettigi sonuglar1 karsilagtirmistir. Karar Agaci (Decision Tree, DT),
K-En Yakin Komgu (K-Nearest Neighbours, KNN), Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri (Support vector
machine, SVM) yontemlerini kullanmis ve en yiiksek dogruluk derecesine sahip sonucu SVM metin siniflandirma
yontemi ile bulmustur [4].

J. Sadhasivam yaptig1 ¢calismada ensemble yaklagimi, destek vektor makineleri ve Naive Bayes yontemleri ile
Amazon sitesinde iriinlere yapilan yorumlar tizerinde duygu analizi igin yOntemlerin basarim oranlarini
degerlendirmis ve ensemble yonteminin %78 oraninda bir dogruluk sonucu elde ettigini gézlemlemistir [5].

Alshalabi ile beraber calisma arkadaslari, Diinyada ki Malayca dilinde olan metinlerin makine dgrenmesi
algoritmalar1 ile otomatik sekilde kategorize edilmesine yonelik bir ¢alisma yiiriitmiislerdir. Bu ¢alismada iki
ozellik ¢ikarim yontemi (Ki-kare ve Bilgi kazanci) ile i¢ makine 6grenmesi algoritmasi (Naive Bayes, N-gram ve
KNN) kullanilmigtir [6].

Yildirim ve Amasyali1 gergeklestirdikleri projede farkli gazete markalarinin web sitelerinde ki haber igeriklerini
otomatik olarak metin siniflandirma islemi ile siiflandirma yapmaya calismiglar, haber igerikleri 5 farkli
kategoriye ayrilmis ve en iyi sonug %76 dogruluk orani ile Naive Bayes algoritmasi sonucunda elde edilmistir [7].

Tifek¢i ve calisma arkadaslari, haber sitelerinden elde ettikleri iki farkli haber dataset iizerinde
gerceklestirdikleri bu ¢alismada haberleri 5 kategoriye ayirmig ve 6zellik ¢ikarimi yaparak Naive Bayes, Random
Forest, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) ve C4.5 smiflandirma yontemleri ile alinan
sonuglari karsilastirmiglardir. Yaptiklar: bu ¢alisma sonucunda Naive Bayes algoritmast %92,73’liik dogruluk
orant ile en yiiksek dogruluk degerine ulagsmustir [8].

[9], calismasinda derin 6grenme teknikleri ile duygu analizini derinlemesine bir sekilde ele almaktadir. E-
ticaret sitelerinde bulunan kullanici yorumlarinin analizi igin kullanilan modelleri ve yontemleri incelemistir. [10],
¢aligmasinda tiiketici yorumlarinin tiiketici davramislar lizerindeki etkisini sistematik bir bigimde incelemektedir.
E-ticaret platformlarindaki yorumlarin analizi ve bu yorumlarina karsilik tiiketici davraniglarinin egilimini ele
almigtir. Tiirkge metin verileri {izerinde transformer tabanli derin 6grenme modellerini kullanarak duygu analizinin
gerceklestirildigi bir bagka ¢aligmada [12], E-ticaret platformlarindaki Tiirk¢e kullanici yorumlarinin analizi igin
Onerilen yontemler detayli bir bigimde incelenmistir. [13]’de ise, metin tabanli duygu analizi ve duygu tespitine
yonelik yontemler kapsamli bir bigimde arastirilmaktadir. Ozellikle e-ticaret platformlarindaki kullanici geri
doniigleri iizerinde durulmaktadir.

Giiran ve Erding Tiirk¢e dilinde 11 farkli kategoriye siniflanmis 5 milyon haber igeren bir dataset ile
gerceklestirdikleri projede bir yari Ogreticili teknik ile FastText, Word2Vec ve Doc2Vec vektér model
yontemlerinin metin siniflandirma ¢aligmasi tizerindeki dogruluk degerlerini kargilagtirmistir. Metin siniflandirma
islemi i¢in Naive Bayes, Logistik Regresyon, Karar Agaglari, Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir Aglar1
siniflandirma algoritmalar1 ¢aligmaya dahil edilmis olup, karakter n-gram kullanimu ile test verisi genellestirilmis
ve en yiiksek dogruluk degeri olan %78 sonucuna Naive Bayes algoritmasi ile FastText Vektor Model Yontemi
ulagmustir [14].

3. Materyal ve Metotlar

Yapilan bu ¢alisma Pyhton Programlama dili kullanilarak Spyder IDE kodlama ortaminda gergeklestirilmistir.
Veri setinde yer alan kelimelerin analiz edilebilmesi ve daha diizgiin bir sekilde siniflandirma yapilabilmesi i¢in
kelimeler farkli 6n iglemlerden gegirilmistir. Bu 6n iglemlerin i¢inde, kelimelerde ki tiim harflerin kiigiik harfe
doniistiiriilmesi, noktalama isaretlerini diizenlenmesi, kelimelerin koklerinin belirlenmesi ve kelimelerin
etiketlenmesi gibi islemler yapilmistir. Veri 6n isleme asamalarindan sonra veri setinde ki kelimeleri sayisal
verilere doniistiirmek igin CountVectorizer ve TF-IDF Vectorizer 6zellik ¢gikarim yontemleri ile vektor uzay
modelleri kullanilmistir. Ozellik ¢ikarim islemleri gerceklestirildikten sonra metin siniflandirma asamasinda ise
Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Random Forests ve XGBoost makine 6grenmesi yontemleri kullanilmigtir ve
elde edilen dogruluk degerlerine gére bu modeller karsilastirilmstir.
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3.1. Veri Seti

Calismada belirli e-ticaret sitelerinden alinan yorumlardan olusturulmus bir veri seti kullanilmistir. Kullanilan
bu veri setinin igerisinde toplamda 76478 veri bulunmaktadir. Bu veri setimiz Ingilizce ciimlelerden olusmaktadir.
Veri setinin igerisinde Tablo 1’de gosterildigi gibi 42133 tane Pozitif Cliimle ve 34345 tane Negatif climle
bulunmaktadir. Olusturdugumuz bu veri setini ¢aligmamiza uygun olarak kullanmak i¢in belirli 6n isleme
asamalarindan gegirip ¢alismamiza uygun hale getirilmistir [22].

Tablo 1. Veri seti yorum sayilart

Ciimle Etiketi Yorum Sayisi
Pozitif etiketli ciimle say1si 42133
Negatif etiketli cimle say1si 34345
Toplam ciimle sayis1 76478

3.2. Ozellik Cikarim Yéntemleri

Calisma kapsaminda kullanilan veri setinde yer alan kelimeler iizerinde islem yapilabilmesi igin climledeki
kelimelerin tokenlarna ayristirilmasi gerekmektedir. Sonrasinda makine Ogrenme algoritmasina giriste
kullanilacak kelimelerin, 6zellik ¢ikarim islemi ile tamsayilar ya da kayan noktali sayilar olarak kodlanmasi
gerekmektedir. Genel olarak 3 ozellik ¢ikarim yontemi kullamlmaktadir. Bu yontemler; metni kelime frekans
vektorlerine ¢eviren TF-IDFVectorizer, kelime sayis1 vektoriine ¢eviren CountVectorizer ve benzersiz tamsayilar
haline ceviren HashingVectorizer yontemleridir. Bu ¢aliyjmamizda TF-IDFVectorizer ve CountVectorizer
yontemleri kullanilmigtir.

3.2.1. Count Vectorizer

Metinlerden olusan bir veri setini makinenin anlayacagi sekilde sayisal verilere ¢evirmek i¢in birden fazla
yontem bulunmaktadir. Bu ¢alismamizda bunlardan 2 tanesi ele alinarak karsilastirma yapilmistir. Bunlarda ilki
CountVectorizer yontemidir. CountVectorizer yonteminde veri setinde gecen her bir satir verideki benzersiz
kelimelerden bir matris olusturup bu matriste veri setinde ki ilgili kelimelerin gegme siklig1 yer almaktadir.
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Sekil 2. Count Vector (DAYIBASI, 2018)

3.2.2. TF-IDF Vectorizer

Veri setimizi sayisal degerlere doniistirmek igin ¢alismamizda kullandigimiz ikinci yontem ise TF-IDF
Vectorizer yontemidir. TF-IDF, metinlerin belgelerde ki matematiksel 6nemini belirlemek ig¢in kullanilan
istatistiksel bir yontemdir [15]. TF-IDF Vectorizer isleminde sozel ifadeye denk gelen degere 1 yerine TF-IDF
degeri gelmektedir. TF-IDF degerini elde etmek i¢in TF degeri ve IDF degerleri ¢arpilmaktadir. TF (Term
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Frequency), En yalin ifadeyle terim siklig1, belgede ki hedef eleman sayisinin belgede ki toplam eleman sayisina
oranidir. IDF degeri ise, toplam belge sayisinin hedef elemanin gectigi belge sayisina oraninin logaritmasi seklinde
ifade edilmektedir. Bu islemde belge i¢inde kelimelerin ka¢ defa yer aldiginin 6nemi yoktur. Kelimenin olup
olmadiginin bulunmas: yeterlidir. Elde edilen degerler ile vektorizasyon islemi gergeklestirilecek olursa ilk olarak
her bir belge i¢in biitiin belgelerdeki benzersiz kelime sayisi kadar elemanli bir vektdr olusturulur. Bu islemler
sirasinda olusabilecek karisikligi engelleyebilmek icin vektorlestirme isleminde TF-IDF degerlerine smoothing
islemi yapilmaktadir. En ¢ok kullamilan yontem elde edilen sonug¢ degerlerine 1 eklenmesi yontemidir.
Coziimlenmek istenen probleme gore sonrasinda bu degerlere normalizasyon islemi de yapilabilmektedir.

3.3. Siiflandirma Modelleri

Calismamizda duygu analizi i¢in kullanip karsilastirma yaptigimiz 4 farkli makine 6grenme modeli
kullanilmustir. Bunlar Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Random Forest ve XGBoost modelleridir.

3.3.1. Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik Regresyon, ikili simflar1 tanimlamak icin kullamlan istatistiksel bir modeldir. Lojistik Regresyon,
sadece iki deger verebilen bir problemin sonuglarmin olasiligini tahmin edebilir. Yapilan bu tahmin, bir ya da
birden fazla 6ngoriictiniin kategorik ve sayisal olarak kullanimina dayanmaktadir. Dogrusal Regresyon true/false,
var/yok, evet/hayir gibi ikili sistem {izerinde ifade edilebilecek veriler i¢in uygun degildir. Ciinkii, Dogrusal
Regresyon deger tahmininde 0 ve 1 aralig1 disinda degerlerde tahmin edebilir. Lojistik Regresyon, 0 ile 1 arasinda
yer alan degerler ile sinirli bir lojistik egrisi olusturur [15].
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Sekil 3. Lojistik Regresyon (NAZLI, 2021)

3.3.2.  Naive Bayes Modeli

Naive Bayes metin siniflandirma modeli Bayes teoremine dayanir ve belirlenen siif i¢in iletilen degerlerin
gergeklesme olasiligini bildirir [16]. Bu ¢alismada kullandigimiz Naive Bayes metin siniflandirma modeli; sinifi
belirlenecek bir metnin diger tiim siniflara ait olma olasiligini, egitim veri setinde bulunan metinlerden belirlenen
olasiliklar igerisinde hesaplama yapmak i¢in kullanilan gézetimli bir makine 6grenmesi yontemidir. Naive Bayes
algoritmasina ait formiil

P(B|A)*P(A)

P(A|B)= 5 (B}

Seklindedir. Formiilde yer alan degiskenler ise;
P (A | B) = B durumu oldugunda A durumunun olma ihtimali
P (B|A) = A durumu oldugunda B durumunun olma ihtimali
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P (A) = A durumunun olma ihtimali
P (B) = B durumunun olma ihtimali seklinde ifade edilmektedir [17].

3.3.3.  Random Forest Modeli

Random Forest metin siniflandirma modeli bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Random Forest hem
regresyon icin kullanilabilir hem de siniflandirma yapmak i¢in kullanilabilir. Random Forest algoritmasinin
kullanimi kolay ve esnek bir algoritma yapisi vardir. Rastgele ormanlar yine rastgele se¢ilen 6rnek verilerinde (D)
karar agaclar1 yapabilir, olusturulan her aga¢ i¢in tahmin yapar ve aralarindan oylama sonucu ile en iyi ¢éziimi
bulur [18].

Veri Seti
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Sekil 4. Random Forest Yontemi (TAFRALI, 2022)

Dort asama ile galisir;

1. Veri kiimesinden rastgele 6rnekler alir. (D,, D,, D3, Dy.)

2. Aldig1 her bir 6rnek igin D; karar agaci olusturur ve olusturulan her karar agacindan tahmin sonucu gelir.
3. Gelen tahmin sonuglar1 i¢in oylama gergeklestirilir.

y = mode{hy(x), hy(x), h3(x), hy(x)}
h;(x) i. karar agacinin tahmin ettigi simiftir.

k
1
y=1 +;(hi(x) )

h;(x), i. karar agac1 siiftir.
4. Segilecek olan tahmin, oylama sonucu en ¢ok oy alarak belirlenir.

3.3.4. XGBoost Modeli

XGBoost Modeli, bir denetimli 6grenme probleminde kullanilmasi adina verileri egitim ve test verisi olacak
sekilde aywrarak kullanan bir algoritmadir. XGBoost modeli temel olarak gradyan arttirma ile ilgilidir,
Olgeklenebilir ve etkilidir [18]. XGBoost gibi tabani karar agaci olan algoritmalar optimizasyon yapilarak
gelistirilmistir. XGBoost modelinin temel amaci loss (kayip) fonksiyonunun degerini miimkiin oldugunca azaltip
olusturulacak karar agaclarin1 daha iyi bir hale getirmektir. Bu sekilde diger modellere gore daha etkilidir ve
¢oziime ulagma siiresi daha kisadir [20].
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Torbalama Yukseltme XGBoost

{ in (Boostingl :
(Baggingl Boosting Gradyan artirma prensibi
Veri kiigUk pargalora ayrihir ve Olusgturulan bir modelden ile calisir, hata tespiti 2
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© - .
e ———e ]
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Sekil 5. Karar Agac1 Algoritmalarinin XGBoost’a Evrimi [21]

4. Deneysel Sonuclar

Glinliimiiz bilgi ¢aginin en biiylik kaynag: olarak kabul edilen internette, istenilen veriye ulasmanin hizli ve
dogru olmasi ve bilginin erigebilirliginin kolay olmasi gerekmektedir. Bu konuda 6zellik ¢ikarimi ve metin
siiflandirma yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada belirli e-ticaret sitelerinden alinan yorumlar literatiirden
farkli olarak, yiiksek dogruluk derecelerine sahip, farkli metin siniflandirma yontemleri ile karsilastirilmig 4
yontem birlikte incelenmistir. Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Random Forest ve XGBoost yontemleri ile metin
siiflandirma igleminde tiim yontemler bagariya ulagmis ve segilen tiim yontemlerin dogruluk degerleri Tablo2’de
karsilastirilmistir. Naive Bayes algoritmasinin Count Vektor yontemiyle elde edilen %84,9’luk dogruluk degeri
diger algoritmalarin kullandigimz Count Vektér ve TF-IDF yontemleri ile elde ettigimiz dogruluk degerlerine
oran ile daha yiiksek bir deger oldugu gozlemlenmistir. Count Vektdr yonteminden sonra en iyi sonucu Lojistik
Regresyon algoritmasi vermistir. Calismamizda kullanip karsilagtirmasint yaptigimiz 4 yontem arasinda en diisiik
dogruluk degerine sahip algoritma ise Xgboost algoritmasi olmustur. Calismanizda kullandigimiz Ingilizce
metinlerden olusan veri setimizi sayisal verilere doniistiirmek ve vektor uzay modeli olusturmak i¢in kullandigimiz
Count Vektor ve TF-IDF Vektoriin 3 farkli modiiliinii de inceledigimizde, bunlarin arasinda Count Vektor ile
olusturdugumuz model iizerinde uyguladigimiz Makine Ogrenmesi yontemlerinin daha yiiksek dogruluk degeri
verdigi gorilmistiir. TF-IDF Vektor yonteminde kullandigimiz 3 farkli modiil olan kelime bazinda, n-gram ve
karakter bazinda modiilleri arasinda ise TF-IDF Vektoriiniin kelime bazinda verdigi dogruluk degerlerinin
kullandigimiz bu veri setinde diger TF-IDF modiillerine gore daha yiiksek bir dogruluk degeri verdigi
gbzlemlenmistir.

Tablo 2. Yontemlerin Dogruluk Degerleri

Tf-idf (karakter
Count Vektér  Tf-idf (kelime bazinda)  Tf-idf (n-gram) (

bazinda)
Lojistik Regresyon 0,824 0,816 0,522 0,518
Naive Bayes 0,849 0,831 0,547 0,540
Random Forest 0,811 0,796 0,516 0,511
Xgboost 0,638 0,625 0,510 0,508

5. Tartisma ve Oneri

Bu arastirma, metin smiflandirma modellerinin duygu analizi alaninda etkinligini incelemek {izere
gerceklestirilmistir. Deneysel stiregler, belirli e-ticaret sitelerinden elde edilen ve yorumlardan olusan veriler
kullanilarak farkli 6zellik ¢ikarim ve makine oOgrenmesi yontemlerinin performanslarini karsilastirmayi
amaglamaktadir. Raporlanan bulgular, ¢alismanin 6nemli sonuglarini ortaya koymaktadir.

Veri setinin &n isleme asamasinin, sonuglar iizerinde belirgin bir etkisi oldugu gériilmektedir. Ozellikle,
CountVectorizer yonteminin kullanimi, Naive Bayes algoritmasiyla elde edilen yiiksek dogruluk degerleriyle
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dikkat ¢ekmektedir. Bu sonuglar, veri setinin 6nceden islenmesinin ve ozellik ¢ikariminin siniflandirma
performansi iizerinde kritik bir rol oynadigini gostermektedir.

Ek olarak, farkli 6zellik ¢ikarim yontemlerinin ve makine 6grenmesi algoritmalarinin kombinasyonlarinin
dogruluk tizerindeki etkisi detayl bir bigimde incelenmistir. Naive Bayes algoritmasi, CountVectorizer ile birlikte
kullanildiginda en yiiksek dogruluk degerlerini vermistir. S6z konusu bulgular, belirli veri setleri igin en uygun
ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma algoritmalarinin se¢ilmesinin dnemini vurgulamaktadir.

Calismanin raporlanan sonuglarina gére, arastirmacilar icin bazi 6neriler sunulabilir. Ornegin, farkli endiistri
veya dil verileri lizerinde benzer analizler gerceklestirmek, bu ¢alismanin bulgularini genellestirmeye yardimet
olabilecektir. Ayrica, daha karmasik bagka makine 6grenmesi yontemlerinin ve derin 6grenme tekniklerinin bu
alandaki etkinligini arastirmak da ilging olabilir.

Ozetle, bu arasgtirma, metin siniflandirma ve duygu analizi alanindaki mevcut ydntemlerin etkinligini
degerlendirerek 6nemli bir katki saglamigtir. Gelecekteki ¢alismalar, bu alanin daha da gelismesine ve endiistriyel
uygulamalarda da kullanilmasina 1s1k tutabilir.

6. Sonuc¢

Calismamizda yiiksek dogruluk derecelerine sahip 4 farkli metin siniflandirma ydntemi kullanigmis olup tiim
yontemlerin uygulanmasi basarili sekilde saglanmigtir. Kullanilan yontemlerin dogruluk degerleri Tablo2’de
belirtilmigtir. Calismada kullanilan yontemler arasinda Naive Bayes algoritmasi ile elde edilen dogruluk
degerlerinin diger metin siniflandirma algoritmalarina gére daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Vektor uzay modeli
olusturmak i¢in kullandigimiz Count Vektor ve TF-IDF Vektoriin 3 farkli modiilii olan kelime bazinda, n-gram ve
karakter bazinda modiilleri de inceledigimizde Naive Bayes algoritmasinin Count Vektor yontemiyle elde edilen
dogruluk degerinin diger vektdr uzay modeli olusturmak i¢in kullanilan yontemlere gore daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir. Calismamizin sonucu olarak kullandigimiz veri seti izerinde yaptigimiz bu metin siniflandirma
caligmasi, Naive Bayes algoritmasimin Count Vektdr yontemiyle elde edilen %84,9’luk dogruluk degeri ile
¢aligmada ki en basarili sonug oldugu gézlemlenmistir.
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