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Cevrimici Kullanici1 Yorumlarinin Duygu Analizi ile Siniflandirilmasi
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Anahtar Kelimeler: Ozet: Duygu analizi, ilgilenilen metin kaynaginin polarite simflandirmasin
Metin Madenciligi, gerceklestirmeye yonelik bir yaklasimdir. Glinlimiizde yaygin internet kullanimina bagl
Duygu Analizi, olarak hacmi giderek artan gevrimigi kullanic1 yorumlari da duygu analizi galigmalari igin
Dugunce_Madenmhgh ulasilabilirlik ve ¢esitlilik agisindan oldukg¢a dnemli bir veri kaynagi haline gelmistir. Bu
Dogal Dil Isleme, L e I ..
Python calismada, ¢evrimici bir kitap satig sitesinin kullanici yorumlari iizerinde duygu analizi
RapidMiner i¢in t?ncelikle Python programlama dili ku‘llanlla.rak.golf Katmanl Algllay1c1_ (M.LP)
algoritmas1 uygulanmigtir. Daha sonra bir veri bilimi yazilimi olan RapidMiner
kullanilarak, ayni1 veri seti lizerinde Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (DVM)
ve Lojistik Regresyon (LR) algoritmalari uygulanmistir. Algoritmalarin yorumlari
smiflandirma basarilari karsilastirilmis ve Cok Katmanli Algilayici bu veri setinde en iyi
sonuglar1 gosteren algoritma olmustur.
Classification of Online User Reviews with Sentiment Analysis
Keywords: Abstract: Sentiment analysis is an approach for classifying the polarity of text source
Text Mining, that is interested. Due to the high rate of using internet today, online user reviews which
Sentiment Analysis, gradually increase in volume become an important data source for sentiment analysis
Opinion Mining, . studies in terms of accessibility and diversity. In this study, firstly, Multi-Layer
Natural Language Processing, . . . - . .
Python Perceptron (MLP) algorithm is applied on online user reviews of an online bookstore for
Rapidl\}liner sentiment analysis usipg Python programmi.ng_ Ianguage..Afterwards, Na'ive Bayes (NB),
Support Vector Machines (SVM), and Logistic Regression (LR) algorithms are applied
on the same dataset using RapidMiner data science software. Algorithms’ successes in
classifying reviews are compared and Multi-Layer Perceptron becomes the algorithm
showing the best results on this dataset.
Metin madenciligi ¢alismalariin ¢ikis noktasi, soz
1. GIRIS konusu metin hacminin arttik¢a kisitl siirede sadece insan

Insanlar en basit kararlari alirken dahi benzer
deneyimlerden gegmis diger insanlarin o konu hakkindaki
duygu ve disiincelerini 6grenmek isteyebilirler. Yapilan
bir arastirmaya gore internet kullanicilarinin %84'i
gevrimi¢i yorumlart kigisel tavsiye olarak almakta ve
%68'1 de 1 ila 6 arasinda ¢evrimi¢i yorum okuduktan
sonra bir yargiya vardigmi Dbelirtmektedir [1].
Digerlerinin goriisleri ¢ogunlukla Onemlidir ve bu
goriisler sozlii ya da yazili sekilde ifade edilmis olabilir.
Giiniimiizde internet kullaniminin da yayginlasmasiyla
internet ve sosyal medya kullanicis1 biiyiik bir kitle
tarafindan yapilan ¢evrimigi yorumlar, ulasilabilirligi ve
gesitliligi agisindan oldukga Onemli bir veri kaynagi
haline gelmistir. Bu yorumlar, kullanicilarin tutum ve
egilimlerinin belirlenmesi konusunda diger kullanicilar ve
6zellikle de firmalar i¢in biiyilk 6nem arz etmektedir.

*[lgili yazar: sedademirtuzcu@gmail.com

eliyle analizinin imkansiz hale gelmesidir. En basit
anlamda metin madenciligi, metni veri kaynagi olarak
kabul eden veri madenciligi calismasidir. Dogal dil isleme
caligmalar1 daha c¢ok yapay zeka altindaki dil bilim
bilgisine dayali c¢alismalar1 kapsamaktadir. Metin
madenciligi ¢alismalar1 ise daha gok istatistiksel olarak
metin lizerinden sonuglara ulagmayi hedefler [2]. Metin
madenciligi, diger bir deyisle metinden bilgi kesfi
kavramindan ilk kez Feldman ve Dagan tarafindan 1995
yilinda yapilan bir ¢alismada bahsedilmis ve bir metnin
makine destekli analizi iizerine ¢alistlmistir [3].

Fikir madenciligi ve duygu analizi, insanlarin sanal
ortamlarda riinler, hizmetler, organizasyonlar, olaylar,
siyasi diistinceler gibi konular hakkinda goriislerini ifade
ettikleri metinler icinde sakli olan duygu, fikir ve
diisiinceleri ortaya cikarmayir amaglamaktadir. 2000°1i
yillarin basindan itibaren duygu analizi, dogal dil
islemenin bir alt dali olarak oldukga aktif bir caligma alani
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haline gelmistir [4]. 2000 yilinda Vasileios ve Janyce
tarafindan gercgeklestirilmis calismada climle 6znelligi
tizerinde durulmustur [5]. 2001 yilina gelindigindeyse
Tong tarafindan, ¢evrimici ortamlarda fikirlerin takibine
yonelik bir ¢alisma sunulmustur [6]. 2002 yilinda Pang
vd., makine Ogrenmesi teknikleri ile duygu
simiflandirmasina yonelik bir ¢alisma gergeklestirmistir
[7]. Konuyla ilgili ¢aligmalar daha 6nce baglasa da duygu
analizi bir kavram olarak ilk kez 2003 yilinda Tetsuya ve
Jeonghee tarafindan gergeklestirilen bir ¢aligmada yer
almustir [8]. Fikir madenciligi kavrami ise yine ayni yil
ortaya konan bir c¢alismada Kushal vd. tarafindan
kullamlmistir  [9]. Ulkemizde metin madenciligine
yonelik ¢aligmalar 2005, duygu analizi ¢alismalar: 2010
yillarindan itibaren baslamis olup halihazirda da artarak
devam etmektedir. Bugiine kadar yapilmis olan duygu
analizi c¢alismalar1 ele aldiklar1 yaklasgima gore;
sozlik/derlem ve istatistiksel/makine 6grenmesi olmak
iizere iki gruba ayrilmaktadir. Soézlik/derlem tabanli
yaklagim, siniflandirma sirasinda 6nceden hazirlanmis
duygu kavramlarindan olusan sozliiklerden
yararlanmaktadir. Istatistiksel/makine 6grenmesi tabanl
yaklagimda ise simiflandirma sirasinda makine 6grenme
algoritmalar1 ve dilbilimsel 6zellikler kullanilmaktadir.

Bu alanda olduk¢a yeni dikkat g¢ekmeye baslayan
arastirma  konularindan biri  de ¢evrimigi  Kitap
yorumlaridir. Chiavetta vd., dogal dil isleme ve
leksikonlar ile c¢evrimi¢i kitap yorumlarimin duygu
analizine yonelik bir ¢aligma gergeklestirmistir [10]. Zhu,
SentiWordNet tabanli bir kitap yorumu duygu analizi
gerceklestirmigtir  [11].  Piryani vd., Amazon ve
Goodreads’de yer alan akademik kitaplarin yorumlarina
yonelik bir duygu analizi ¢aligmasi yapmus olup,
Amazon’da yer alan yorumlarin yaklasgtk %80’i
pozititken, Goodreads’deki yorumlarin yaklasik %70’ inin
pozitif oldugu goriilmistiir [12]. Kai vd. ise yaptiklari
calismada, Kitap Atif Indeksinde (Book Citation Index)
yiiksek atif alan kitaplardan, Goodreads uygulamasinda
yer alanlar1 belirleyip uygulama {izerinden yorumda
bulunan kullanici rollerinin etkisine deginmistir [13].

Cevrimigi kullanict yorumlart s6z konusu oldugunda,
Ingilizce galismalara kiyasla Tiirkce veri setleri iizerinde
gerceklestirilen ¢aligmalarin sayica hala yetersiz oldugu
goriilmektedir. Dolayisiyla bu ¢aligma da ilgili alana katki
saglama motivasyonuyla ger¢eklestirilmistir.

2. MATERYAL VE METOT

Temel bir duygu analizi modeli; veri setinin elde edilmesi,
verinin On islemesi ve analizi, duygu siniflandirmasi ve
gorsellestirme safhalarindan olugsmaktadir [14].

Bu ¢alismada, ¢evrimigi bir kitap satig sitesinden ¢ekilmis
okuyucu yorumlarmi iceren veri seti, gerekli On
islemlerden gecirildikten sonra siniflandirma
algoritmalar1 ile duygu siiflandirmalari
gergeklestirilerek  ¢ikan  sonuglar  karsilastirilmistir.
Uygulamalarin gerceklestirilmesinde Python
programlama dili ve RapidMiner veri bilimi yazilimi
kullanilmustir.

Gelistirilmesine Guido van Rossum tarafindan 1990’11
yillarda baglanan Python nesne yonelimli  bir
programlama dilidir. Kolay 6grenilebilir olmasi, igerdigi
kiitiiphanelerin ¢esitliligi gibi nedenlerle son donemlerde
oldukca popiiler hale gelmistir. 2019 yilinda yapilan bir
calismaya gore, en ¢ok ragbet goren programlama dilleri
siralamasinda JavaScript’ten sonra ikinci sirada yer
almaktadir [15].

Kodlama asamasinda Jupyter Notebook kullanilmistir.
Jupyter Notebook, Python diginda farkli programlama
dilleri i¢in de destegi olan interaktif programlamaya
yardimc1  bir  yazihmdir. Basit bir not defteri
goriiniimiindeki ara yiizii sayesinde kodlarin okunup
yazilmasini kolaylastiran ve kurulan modelleri kod
bloklar1 halinde ¢aligtirmaya olanak saglayan, ozellikle
programlamaya yeni baglayanlar i¢in oldukca kullanici
dostu bir uygulamadir.

Calismada kullanilan bir diger ara¢ olan RapidMiner ise
YALE Universitesi tarafindan Java dili kullamlarak
gelistirilip 2001 yilinda piyasaya sunulan agik kaynak
kodlu bir veri bilimi yazilhimidir. Profesyoneller kadar
heniiz veri bilimi alaninda yeni olan kullanicilar i¢in de
verinin 6n islemlerden gecirilip analiz edilmesi,
raporlanmasi ve gorsellestirilmesi konularinda oldukca
kullanigh bir yazilimdir.

2.1. Veri seti

Calismada kullanilan veri seti, popiiler bir ¢cevrimici kitap
satis sitesinden HTML ¢oziimleme yontemi ile otomatik
olarak toplanmus, 47 kitaba ait okuyucu yorumlarini
(91309 adet) igermektedir [16]. Analizde kullanmilan veri
kiimesi, bu veri setinden alinan duygu siniflandirmasi
yapilmis 1400 yorumdan olusmaktadir. 700 pozitif, 700
negatif yorumdan olusan bu veri kimesi dengeli
dagilmaktadir.

2.2. Metin on isleme

Metin {izerinde analiz yapabilmek ve smiflandirmanin
tutarlilig1 agisindan analiz dncesinde kullanilacak metnin
birtakim 6n islemlerden gecirilmesi gerekmektedir. Bu
islemler; tokenizasyon, lemmatizasyon, sik kullanilan ve
bir anlam ifade etmeyen durma kelimelerinin gikarilmasi,
tiim karakterlerin kii¢iik harfe gevrilmesi, yorumlarda ip
adresi ya da e-posta, rakam gibi bilgilerin olmasina karsin
bunlarin metinden ayiklanmasi, her tiirli noktalama ve
Ozel karakterlerin silinmesi olarak verilebilir. Caligmada
bu islemler i¢in NLTK (Natural Language Toolkit)
kiitiiphanesi kullanilmigtir. NLTK, insan dili verileriyle
calisacak Python programlari olugturmak i¢in gelistirilmis
bir platformdur. WordNet gibi 50'den fazla sirket ve metin
kaynaklar1 igin kullanimi kolay ara yiizler, siniflandirma,
belirleme, kaynak olusturma, etiketleme, ayrigtirma ve
semantik akil yiiritme gibi fonksiyonlar igeren bir dogal
dil isleme kiitiiphanesidir [17].

Terim agirliklandirmada TF-IDF yontemi kullanilmustir.
TF-IDF, terimlerin terim frekansi (TF) ile ters dokiiman
frekans1 (IDF) degerlerinin ¢arpimiyla elde edilir. Bu
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agirliklandirmada terimlerin smif bilgileri kullanilmaz.
Dolayistyla gozetimsiz (unsupervised) bir agirliklandirma
yontemidir [18].

Veri seti tim bu islemlerden gegirildikten sonra
smiflandirma i¢in hazir hale gelmektedir.

2.3. Smiflandirma

Bu c¢alismada kullanilan yorumlarin siniflandirilmasi
pozitif ve negatif olmak tizere iki kutup ile yapilmustir.
Uygulama kism iki asamadan olusmaktadir. ik asamada
Python programlama dili kullanilarak, Cok Katmanli
Algilayict (Multi-Layer Perceptron/MLP) ile bir duygu
siiflandirmasi gergeklestirilmis, daha sonra ise Python
kullanilarak 6n islemlerden gecirilmis veri seti
RapidMiner’a aktarilarak Naive Bayes (NB), Destek
Vektor Makineleri (DVM) ve Lojistik Regresyon (LR)
algoritmalar1 ile de uygulamalar yapilmistir.

MLP, en sik kullanilan yapay sinir agt (YSA)
modellerinden biridir. Insan sinir sistemini taklit ederek
Ogrenmeyi hedefleyen denetimli bir makine 6grenmesi
yontemi olan YSA, bir katmanda bulunan néronlarin takip
eden katmandaki noronlara baglanmasiyla olugmaktadir.
MLP modeli; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani
olmak tizere ii¢ farkli katmandan meydana gelmektedir.
Girdi katmani verilerin okundugu katmandir. Her bir
noron bir 6zelligi temsil ettigi icin 6zellik sayis1 kadar
noron igcermektedir. Ciktt katmanmi ise smiflarin
belirlendigi katmandir. Bu katman olusturulan modele
gore tek bir noron igerebilecegi gibi simf ¢esidi sayist
kadar noron da icerebilmektedir. Gizli katman ise girdi
katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda yer alan verilerin ara
isleme maruz kaldigi katmandir. Gizli katman sayis1 ve
bir gizli katmandaki noéron sayist tam olarak belli
olmamakla birlikte egitimin kalitesini etkileyen 6nemli iki
faktordiir. Kullanilan egitim algoritmasi hatanin karesini
en aza indirecek sekilde agirliklar1 glincellemeyi hedefler
[19]. Python ile duygu smiflandirmasi uygulamasinda
NLTK disinda; Scikit-learn, Numpy ve Pandas gibi
kiitiphanelerden de yararlanilmigtir. Sinir agin1 optimize
etmek icin Stokastik Gradyan Inis (Stochastic Gradient
Descent) kullanilmugtir. Veri setinin %90’1 egitim ve
%10’u da test igin ayrilmig ve analiz gergeklestirilmistir.

Duygu analizinde siklikla kullanilan DVM, LR ve NB
algoritmalarinin bu veri seti tizerindeki smiflandirma
performanslar1 da RapidMiner yazilim ile test edilmistir.
Kullanilacak veri seti uygulamaya aktarildiktan sonra
arastirllmak istenen siniflandiricilar birbirini izleyen
islem akiglart seklinde modellenerek siniflandirmalar
gerceklestirilmistir.

Naive Bayes (NB), Bayes teoreminden faydalanilarak
olusturulmus metin siniflandirmada kullanilan
anlagilabilir ve kolaylikla uygulanabilir en basit makine
O0grenme algoritmalarindan biridir. Bu yOntemle bir
ornegin hedef niteliginin sinif degerine ait olma
olasiliklar1 bulunabilmektedir [19].

Destek ~ Vektéor  Makineleri (DVM)  dgrenme,
simiflandirma, kiimeleme, yogunluk tahmini ve son olarak
da veriden regresyon kurallari iiretmek igin kullanilan
egitme algoritmasidir. DVM iki siifli ve ¢ok smifli
smiflandirma probleminin ¢6ziimii icin kullanilabilir.
DVM veriyi siniflandirirken siiflarin birbirlerine en
yakin 6rneklerini bularak bu 6rneklerin (iki sinifi ayiracak
olan) ayiric1 ylizeye dik uzakliklarini maksimize etmeyi
amaglar. Ayirici ylizeyin, veri kiimesi iizerindeki basarisi
degismeden birgok farkli alternatifi olabilir. DVM
sayesinde ayirici yiizey her iki sinifa da ayn1 mesafede ve
maksimum uzakliktadir [20].

Lojistik Regresyon (LR), ikili siniflar1 6ngérmek igin
kullanilan bir istatistiksel yontemdir. LR yalnizca iki
degere sahip olabilen bir sonucun olasiligini 6ngoriir.
Tahmin, bir veya birkag Ongoriicliniin (sayisal ve
kategorik) kullanimina dayanir. Dogrusal Regresyon
evet/hayir, var/yok gibi ikili (binary) sistemde ifade
edilebilecek degerler igin uygun degildir. Ciinki, 0 ve 1
arahiginin disginda deger tahmin edebilir. LR, O ile 1
arasindaki degerlerle sinirlt lojistik egrisi tiretir [20].

3. BULGULAR

Python uygulamast sonucunda MLP algoritmasinin
smiflandirma basarist %89 olarak bulunmustur, ilgili
degerler Tablo 1’de verilmistir. Pozitif 6rneklerin
siiflandirma bagarisinin negatif 6rneklerden daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir.

Tablo 1. MLP siniflandirma basarisi

Siif Basari orani (%)
Negatif 86
Pozitif 92
Toplam 89

RapidMiner ¢iktilar1 ise izleyen tablolarda yer almaktadir.

Tablo 2. NB smiflandirma basarisi

Smif Bagari1 oran1 (%)
Negatif 81
Pozitif 74,14
Toplam 77,57

Tablo 3. DVM siniflandirma basarisi

Smif Bagari oran1 (%)
Negatif 65,71
Pozitif 96,14
Toplam 80,93

Tablo 4. LR smiflandirma basarisi

Siif Basar1 orani (%)
Negatif 79
Pozitif 89,14
Toplam 84,07

NB disindaki algoritmalarin pozitif sinif i¢in daha yiiksek
performans gosterdigi gdzlenmistir. Tiim algoritmalar iyi
sonu¢ cikarmis olsalar da bu veri seti lizerinde en iyi
simiflandirmayi gerceklestiren algoritma MLP olmustur.
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Kullanilan algoritmalarin toplu halde pozitif, negatif ve
toplam smniflandirma bagar1 oranlart (%), Grafik 1°de
verilmistir.

100%

80%

60%

40%

20%

MLP NB DVM LR

Negatif Pozitif Toplam

Grafik 1. Algoritmalarin siniflandirma basarilar

Toplam smiflandirma basaris1 en yiiksek algoritmanin
MLP oldugu goriilmektedir. Pozitif yorumlar1 en iyi
smiflandiran algoritma DVM, negatif yorumlar1 en iyi
siiflandiran algoritma ise MLP olmustur.

4. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢aligmada ¢evrimigi bir kitap satig sitesinin okuyucu
yorumlarinin duygu siniflandirmasina yonelik Python ve
RapidMiner araglart  kullanilarak, yorumlar &n
islemlerden gecirildikten sonra analizler
gerceklestirilmigtir. Veri seti iizerindeki smiflandirma
basarilarina  gore siralanacak olursa, kullanilan
algoritmalar; MLP, LR, DVM ve NB'dir. MLP, negatif ve
pozitif her iki sinif i¢in de yiiksek bir basar1 saglamakla
birlikte i¢lerinde negatif yorumlar1 en iyi siiflandiran
algoritma oldugu goériilmektedir. LR algoritmasi da MLP
algoritmasimna yakin derecede iyi sonuglar vermistir.
DVM, pozitif yorumlari siniflandirmada tiim algoritmalar
icinde en iyi sonucu vermis olsa da negatif yorumlari
smiflandirmada diger algoritmalardan oldukg¢a geride
kaldig1 goriilmektedir. NB ise bu ii¢ algoritmadan farkl
olarak negatif yorumlar1 pozitif yorumlara gore daha iyi
smiflandirmis  fakat genel smiflandirma basarisi bu
algoritmalarin altinda kalmustir. Ornek hacmi artirilmis
bir veri seti ile siniflandirma basarilariin daha da artacagi
ongorilmektedir.

Literatiirde Ingilizce dilindeki caligsmalarla
karsilastirildiginda Tirkge dilinde yapilan ¢aligsmalarin
sayica yetersiz kaldigr gorilmektedir. Calisgma bu
motivasyonla gergeklestirilmis olup, internette giinden
giine yiiksek hacimde birikmeye devam eden kullanici
yorumlarinin en dogru sekilde islenip analiz edilmesinin
arastirmacilar ve isin ticari boyutunu yoneten kisiler igin
oldukga elzem oldugu diisiiniilmektedir. Her dilin kendine
O0zgli kurallar1 olup bunlar da biiyiik c¢ogunlukla
birbirinden = farkli  oldugundan  duygu  analizi
¢aligmalarmin en biiylik zorlugu bu konuda ortaya
¢ikmaktadir. Gelecek c¢aligmalarda kullanici gizliligi gibi
smirlamalar bir noktaya kadar asilabildigi takdirde
kullanicilara ait demografik bilgiler de analizlere dahil
edilerek yapilan yorumlara olan etkileri tartisilabilir.
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