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Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmeye Dayali Duygu Analizinde Metin Temsil
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Oz

Bu ¢aligmada, iki farkli veri seti tizerinde ¢esitli metin temsil yontemleri kullanilarak ikili ve {iglii siniflandirma islemleri
gergeklestirilmistir. Metin temsil yontemleri olarak TF-IDF, GloVe, Word2Vec, FastText ve Bag of Words kullanilmstir.
Makine 6grenimi algoritmalarindan Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman, Yapay
Sinir Agi, En Yakin Komsu Algoritmasi, Karar Agaci, XGBoost ve LightGBM uygulanmistir. Derin 6grenme
algoritmalari olarak ise Evrisimli Sinir Ag1, Tekrarlayan Sinir Ag1 ve Uzun Kisa Siireli Bellek kullanilmistir. Elde edilen
sonuglarla, kullanilan metin temsil yontemleri ve algoritmalarin performanslart karsilastirilmistir. Amazon veri setinde,
makine 6grenimi yontemleri arasinda en yliksek dogruluk orani LightGBM algoritmasi, derin dgrenme yontemleri
arasinda ise TF-IDF ve FastText kullanan LSTM algoritmas1 tarafindan elde edilmigtir. IMDb veri setinde, makine
O0grenimi yontemleri arasinda en yiiksek dogruluk orani Lojistik Regresyon algoritmasi, derin 6grenme ydntemleri
arasinda ise FastText kullanan LSTM algoritmasi tarafindan elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenimi, Derin 6grenme, Duygu analizi, Metin temsil yontemleri, Dogal dil isleme, Metin
siniflandirma.

Examining the Effect of Text Representation Methods on Classification
Performance in Sentiment Analysis Based on Machine Learning and Deep

Learning

Abstract

In this study, binary and multi-class classification were performed on two different datasets using various text
representation methods in conjunction with multiple machine learning and deep learning algorithms. The text
representation methods employed include TF-IDF, GloVe, Word2Vec, FastText, and Bag of Words. The machine
learning algorithms applied were Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Support Vector Machines, Random Forest, Artificial
Neural Networks, K-Nearest Neighbors, Decision Trees, XGBoost, and LightGBM. For deep learning algorithms,
Convolutional Neural Networks, Recurrent Neural Networks, and Long Short-Term Memory were utilized. The
performance of the text representation methods and algorithms was compared based on the results obtained. In the
Amazon dataset, the highest accuracy among the machine learning methods was achieved by the LightGBM algorithm.
Among the deep learning methods, the LSTM algorithm using TF-IDF and FastText achieved the highest accuracy. In
the IMDDb dataset, the Lojistik Regresyon algorithm provided the highest accuracy among the machine learning methods,
while the LSTM algorithm using FastText achieved the highest accuracy among the deep learning methods.

Keywords: Machine learning, Deep learning, Sentiment analysis, Text representation methods, Natural language
processing, Text classification.
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1. Giris

Son yillarda internete erisim imkanlarmin artmasit ve sosyal medya platformlarinin
cogalmasiyla birlikte biiylik miktarda islenmemis veri ortaya c¢ikmistir.  Kullanicilarin bu
platformlarda paylastig1 veriler, veri madenciligi ve analitik yontemler kullanilarak anlamli bilgi
¢ikarimi amaciyla analiz edilmektedir. Bu baglamda 6ne ¢ikan ¢alisma alanlarindan biri de duygu
analizidir. Duygu analizi, metinlerin olumlu, olumsuz veya nétr olarak siiflandirilmasini saglayarak
insanlarin duygusal durumlarin1 anlamaya yonelik 6nemli bir aragtirma alanidir.

Duygu analizi, yaklasik 20 yil once ortaya ¢ikan bir alan olarak dnemli gelismeler kaydetmis
ve ticari uygulamalarda genis bir kullanim alanina sahip olmustur. Ancak, (Poria ve ark., 2020)
tarafindan yapilan calismada vurgulandigi gibi, bu alanin olgunlastifi algisina ragmen hala
kesfedilmemis ve yeterince arastirilmamis yonler bulunmaktadir. Duygu analizi genellikle basit bir
olumlu-olumsuz siniflandirma goérevi olarak algilansa da ¢alisma, bu gorevin aslinda karmasik ve ¢ok
yonlii oldugunu, insan giidiilerini, niyetleri ve baglamsal niianslar1 igerdigini vurgulamistir. Duygu
analizi ¢aligmalarinda duyarlilik analizi, sarkazm analizi ve ¢ok modlu duyarlilik analizi gibi alt
alanlardaki calismalarin 6nemine isaret edilirken, bu c¢alismalarin duygu analizi alaninda hala
coziilmesi gereken sorunlara 151k tuttugu belirtilmistir (Poria ve ark., 2020). Bu nedenle ¢aligma,
duygu analizi alanindaki kesfedilmemis potansiyeli vurgulayarak bu alanda daha fazla arastirma
yapma ¢agrisinda bulunmaktadir.

Duygu analizi, 6zellikle pazarlama, miisteri hizmetleri ve halkla iligkiler gibi ¢esitli alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin, sirketler iiriin ve hizmetleri hakkinda miisteri geri
bildirimlerini analiz ederek, miisteri memnuniyetini artirmaya yonelik stratejiler gelistirebilir. Siyasi
partiler ve kampanya yoneticileri, segmenlerin duygusal tepkilerini Glgerek se¢im stratejilerini
sekillendirebilir. Ayn1 sekilde, medya ve eglence sektorii de izleyici tepkilerini analiz ederek igerik
iiretiminde bulunabilir.

Makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerindeki gelismeler, duygu analizinin dogrulugunu
ve verimliligini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir. Bu teknolojiler sayesinde, biiyiik veri kiimelerinden

karmasik desenlerin ¢ikarilmasi miimkiin hale gelmistir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

(Rawat ve ark., 2022) yapmis olduklar1 ¢alismada, asiyla ilgili atilmis tweetleri kullanarak
kamuoyunun agiyla ilgili duyarliligin1 duygu analizi yontemiyle degerlendirmektedirler. Asiyla ilgili
tweetlerin veri seti Kaggle platformundan almmistir. Ozel karakterler, hashtag'ler, noktalama

isaretleri, baglantilar ve satir sonlar1 gibi metnin ilgisiz kisimlarin1 kaldirmak i¢in Spacy kiitiiphanesi
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kullamlmustir. Ilgisiz tim kelime veya sembollerin kaldirilmasi igin Nexttext kiitiiphanesi
kullanilmigtir. TF-IDF yontemini kullanarak islenmis tweetler vektorlere doniistiiriilmiistiir.
Smiflandirma islemi i¢in Bernoulli Naive Bayes (BNB), Destek Vektor Siniflandirici (SVC) ve
Lojistik Regresyon (LR) modelleri kullanilmistir. Veri setinde 78.771 adet olumlu tweet, 23.993 adet
olumsuz tweet bulunmus ve 125.443 tweet'in ¢ogunun notr oldugu tespit edilmistir. En yiiksek
dogruluk oran1 %97 ile SVC modeli kullanilarak elde edilmistir. BNB modelinin dogrulugu %81, LR
modelinin dogrulugu ise %95 olarak raporlanmistir.

(Demir ve Bilgin, 2023) tarafindan yapilan ¢alismada, Tiirkge haber metinlerinden elde edilen
veriler lizerinde BERT tabanli dil modelleri ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak duygu
analizi gerceklestirilmistir. BERT tabanli dil modelleri olarak ALBERT, DistilBERT ve RoBERTa,
makine 0grenme algoritmalar1 olarak ise Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman
yontemleri kullanilmistir. Veri seti 5000 adet olumlu ve olumsuz ciimle icermektedir ve verilerin
%090'1 egitim, %10'u test icin kullanilmistir. Calismalarin sonuglar1 incelendiginde, dil modelleri ile
yapilan c¢aligmalarin dogruluk degerlerinin, makine 6grenmesi algoritmalarina gore daha yiiksek
degerlere ulastig1 goriilmiistiir. DistiIBERT, RoOBERTa ve ALBERT dil modellerinin basarim oranlar1
strastyla %80, %80 ve %77 olarak kaydedilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin siralamasi ise
Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman olup, elde edilen sonuglar sirasiyla %71,
%68 ve %68 olarak tespit edilmistir.

(Oge ve Kayaalp, 2021) tarafindan yapilan ¢alismada, IMDB internet sayfasinda yer alan film
yorumlarindan olusan bir veri seti kullanilmistir. Veri setinde 25.000 adet pozitif ve 25.000 adet
negatif olarak etiketlenmis yorum bulunmaktadir. Python programlama dilindeki kiitiiphaneler
kullanilarak Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Support Vector Machine, Decision Tree, Random
Forest ve Artificial Neural Network smiflandirma algoritmalarinin duygu analizi kapsaminda
performans karsilastirmasi yapilmistir. Bag of Words, TF-IDF, Word2Vec ve FastText metin temsil
yontemleri kullanilarak temizlenmis veri seti sayisal olarak temsil edilmistir. Veri setinin egitimi ve
test edilmesi agsamasinda k=5 olacak sekilde k-fold cross validation teknigi kullanilmigtir. 6 farkl
siniflandirma yontemi i¢in elde edilen sonuglar dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 score
hesaplanarak ayrintili  bir karsilastirma yapilmis ve sonuglar kaydedilmistir. Sonuglar
karsilagtirildiginda en iyi performans, 0.87 dogruluk, 0.87 kesinlik, 0.88 geri cagirma degerleriyle 9.7
saniyede Word2Vec ile Lojistik Regresyon yontemi kullanilarak elde edilmistir.

(Rumelli ve ark., 2019) tarafindan Tiirk¢e metinler i¢in bir duygu analizi modeli gelistirilmistir.
Bu model gelistirilirken, sozliikk tabanli yaklasimlar ile makine 6grenmesi algoritmalar1 birlikte
kullanilmigtir. Duygu analizinin en temel yontemi olarak, climlenin i¢indeki her kelimenin sozliikteki
puan degerine bakarak toplama dayali bir model ile hesaplama yapilmistir. Makine 6grenmesi

modelleri, metinlerin polarite puanlarini baz alarak dogru sonuglar bulan duygu analizi yapmak i¢in
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egitilmistir. Projede NB, RF, SVM ve k-NN algoritmalar1 olmak iizere dort farkli makine 6grenmesi
yontemi kullanilmistir. NB ve SVM i¢in R dilindeki 'e1071" kiitliphanesi kullanilmistir. SVM
algoritmasi i¢in maliyet c¢ekirdegi ve gama degerlerini degistirme olanagi bu paket tarafindan
saglanmistir. Projede radyal, lineer ve polinom ¢ekirdekler degistirilerek model hayata gegirilmis ve
RF i¢in "randomForest" isimli paket kullanilarak 'tree' parametresi 100, 425 ve 750 olarak
degistirilerek model egitilmistir. KNN algoritmasi i¢in 'class' kiitiiphanesi kullanilmis ve k degeri
sadece tek sayilar kontrol edilerek 3'ten 71'e ¢ikarilmistir. Son olarak dogrulama setindeki
performansi yiiksek oldugundan k degeri 33 olarak belirlenmistir. Capraz dogrulamanin, makine
Ogrenimi yontemlerinin degerlendirilmesi lizerinde 6nemli bir etkisi oldugu belirtilmistir. Bu nedenle,
100 defa capraz dogrulama yapilmistir. Veri setinin %80t egitim, %?20'si test verisi olarak
boliinmiistiir. Tiim modellerin ortalama dogrulugunun 0.73 civarinda degistigi goriilmiistiir. Bu da
modellerin dogruluklar1 arasinda ¢ok biiyiik bir fark olmadigini gostermektedir. NB ve kNN 1
dakikadan az siirede islemi tamamlarken, SVM ve RF'nin daha uzun siireye ihtiyag duydugu
gbzlemlenmistir.

(Poornima ve Priya, 2020) tarafindan yapilan ¢alismada, Twitter verileri kullanilarak ciimle
simiflandirmasinda SVM, Multinominal Naive Bayes ve Lojistik Regresyon algoritmalarinin
performans karsilastirmasi yapilmistir. Twitter'dan alinan ham tweetler genellikle giiriiltiilii bir veri
kiimesine neden olmaktadir. Cesitli yontemler kullanilarak veri seti temizlenmistir. Bigramlar
kullanilarak veri kiimesinden o6zellikler ¢ikarilmistir. Bu ozellikler, siniflandirmada olumsuzlugu
modellemek i¢in etkili bir yol saglamistir. Lojistik regresyonun dogrulugunun %86.23, destek vektor
makinesinin dogrulugunun %85.69 ve Multinomial Naive Bayes'in dogrulugunun %83.54 oldugu
gozlemlenmistir.

(Sharma ve ark., 2023) tarafindan yapilmis olan ¢alismada, ¢ok terimli Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri ve Lojistik Regresyon'dan yararlanarak duygu analizi ¢alismalarinda kullanilan
tim makine O6grenimi yaklasimlari i¢in aragtirma yapilmis, karsilastirma analizi yapilmis ve
performans degerlendirme verileri sunulmustur. CNN ve LSTM gibi derin 6grenme modellerinin,
fikir madenciligi ve duygu simiflandirma gorevlerini gerceklestirmek icin kullanildiginda diger
modellerden daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Makine 6grenimi modeli olan Rastgele
Orman (RF) ve derin 6grenme modeli olan RNN'in performansinin benzer olabilecegi, ancak
siniflandiricilarin veri kiimelerine gore degisen egilimlerinin oldugu tespit edilmistir. Sonuglara gore
en 1yl dogruluk orani %93.5 ile CNN kullanilarak elde edilmistir. Ayn1 veri kiimesinde yapilan
caligmada, LSTM'nin %77.75 dogruluga sahip oldugu gozlemlenmistir.

(Joshi ve ark., 2023) tarafindan yapilan ¢alismada, duygusal analiz ve kategorizasyon igin
Twitter verileri kullanilmigtir. Duygu analizinin uygun veri gorsellestirmesi ve 6n islemesinin gerekli

oldugu belirtilmistir. Makine 6grenimi algoritmasi kullanilarak olumlu veya olumsuz duygularin
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analizi yapilmistir. Naive Bayes smiflandirma algoritmasi kullanilmistir. Verilerin kesinlik
degerlerinin RF yonteminde %75, karar agac1 yonteminde %75.36, egitimde %84.93 ve testte %78.58
oldugu sonucuna ulasilmistir.

(He ve ark., 2023) tarafindan yapilan caligmada, ¢evrimigi iirlin deneyimi elde etmeyi
amaclayan ve metin analiz tekniklerini makine 6grenimi algoritmalariyla birlestiren bir flizyon
duyarlilig1 analizi yéntemi gelistirilmistir. Yontem temel olarak {ic adimdan olusmaktadur. Ik olarak,
duygu soOzligiiniin duygusal bilgiye duyarliligindan esinlenerek, sozlik duygu oOzellikleri
cikarilmistir. Daha sonra, incelemelerin duyarlilik kutuplarini belirlemek i¢in SVM algoritmasi
kullanilmigtir. Buna dayanarak, duyarhilik konulart LDA modeli araciligiyla incelemelerden
cikarilmistir. Ayrica, duygusal bilgilerin atlanmasini dnlemek i¢in s6zliik anlamsal benzerlige dayali
olarak genisletilmigtir. Tiketicilerin Amazon'daki ¢evrimi¢i kitap okuma deneyimlerinin
arastirilmasi, yontemin uygulanabilirligini ve gecerliligini dogrulamistir. Sonuglar, yOntemin
incelemelerin duygusal egilimlerini dogru bir sekilde belirledigini ve incelemelerden okuma
deneyimlerini etkileyen unsurlar1 yakaladigini gostermektedir. Genel olarak, arastirmanin ¢evrimici
iriin deneyimini aragtirmak ve miisteri taleplerini takip etmek icin etkili bir yol sagladigi, gelecekteki
iirlin iyilestirme ve pazarlama stratejisi optimizasyonunu giiglii bir sekilde destekledigi goriilmiistiir.

(Dhariwal ve ark., 2023) tarafindan yapilan calismada, sesli duygu analizi araglarindan
transkripsiyon hizmetlerine ve dogal dil isleme tekniklerine kadar genis bir yelpazede kullanilan
hesaplamali bir yaklasim olan "¢atallama ve karistirma" yonteminin 6nerilmesi amaglanmistir. Metin
duyarlilig1 analizi sozliiklerini, AssemblyAl ve VADER gibi, ses verilerinden duygular1 ¢ikarmak ve
kategorilere ayirmak i¢in kullanarak gercek zamanli duyarlilik analizi modeli olusturmak
hedeflenmistir. Bu analizin sonuglari, tim Hindistan Radyosu'nun 'Akashwani' tarafindan yapilan
radyo yayinlarinda ifade edilen duygulardaki kaliplar1 ve egilimleri ortaya koyarak haber servislerinin
duygu analizi konusundaki yontemlerin gelistirilmesi amaglanmigtir. Metin duyarliligi analizi ve sesli
duyarlilik analizi arasindaki avantaj ve dezavantajlar1 degerlendiren arastirma, bu iki ydntemin
birlesimiyle daha kapsamli ve etkili bir sonug¢ elde edilebilecegini ortaya koymustur. Ayrica, bu
caligmanin gelecekte afet yonetimi gibi gercek diinya sorunlarina ¢oziim bulmak ve radyo
sinyallerinin kullanildig1 iletisimdeki roliinii gii¢clendirmek adina onemli bir aragtirma kaynagi
olabilecegi vurgulanmistir. Ancak, analiz modellerini ¢aligtiran bagimsiz bir sistem gelistirmenin
zorluklari, modelin egitildigi veri setinin kalitesi ve cesitliligi, afet yOnetimi durumlarinda
kullanilacak olan NVV veri setlerinin ihtiya¢lar1 gibi konular da ele alinmasi gerektigi sonucuna
varilmistir.

(Li ve ark., 2020) tarafindan yapilan ¢alismada, canli yorumlama platformu Danmaku {izerine
odaklanilmistir. Danmaku, kullanicilarin  videolar1 izlerken gercek zamanli olarak yorum

yapabildikleri bir sistemdir. Ancak, mevcut duygu smiflandirma yontemleri Danmaku verileri i¢in
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uygun degildir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in makalede bir duygu so6zliigli olusturulmus ve Naive Bayes
tabanli yeni bir yontem Onerilmistir. Tencent Video'dan se¢ilen Danmaku verileri lizerinde yapilan
testler, onerilen SDD-NB modelinin digerlerine gore %14.8 daha yiiksek dogruluk oranina sahip
oldugunu gostermistir.

(Fu ve ark., 2018) tarafindan yapilan ¢alismada, duygu analizi i¢in kullanilan LSTM'lerin
basarili bir yontem olarak vurgulandigi ancak yalnizca kelime gOmmelerinin yetersiz oldugu
belirtilmistir. Bu eksikligi gidermek amaciyla LE-LSTM adl1 bir sozliik ile gelistirilmis LSTM modeli
onerilmistir. GloVe kullanilarak yapilan deneylerde, LE-LSTM'nin standart LSTM modeline kiyasla
%?2 daha yiiksek dogruluk elde ettigi gozlemlenmistir. Ayrica, duygu kelimesinin dil bilimsel roliinii
modellemek i¢in kayip fonksiyonuna diizenleyici eklenmesi ve farkli boyutlardaki CNN mimarisi de
metin kategorizasyonu i¢in onerilmistir. Gergeklestirilen deneylerde, LE-LSTM, Bi-LSTM ve Tree-
LSTM modellerinin tiim veri kiimelerinde standart LSTM’den daha iyi performans sergiledigi
gosterilmistir. Bu modellerin test edildigi bes veri kiimesi (IMDB, Yelp2013, NB4000, MR ve
Book4000) tizerinde elde edilen sonuglar tarafindan, 6zellikle LE-LSTM nin diger modellere gore
daha etkili oldugunu ortaya konmustur. Bu 6nerilen model, kelime gomiilerinin anlamsal bilgi tagima
sorununu ¢ozmek ve duygu analizi performansini artirmak i¢in etkili bir yontem sunmaktadir.

(Wang ve ark., 2021) tarafindan yapilan caligmada, geleneksel kelime gosterimine duygu bilgisi
ekleyememe sorununu ¢ozmek amaciyla Word2Vec ve GloVe temelli RGWE yontemi
onerilmektedir. RGWE yontemiyle duyarlilik, konum ve POS 6zelliklerini ekleyerek duygu
analizinin dogrulugunun artirilmas: hedeflenmektedir. Yapilan deneylerde, RGWE'nin SSWE ve
Seninfo+TF-IDF'ye gére daha iyi bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Ikili siniflandirma, iiglii
siniflandirma ve CNN i¢in sirastyla %89.86, %69.1 ve %48.85 ortalama F1 degerleri elde edilmistir.
Bu basari, SemEval, SST1, SST2, IMDB, Amazon ve Yelp gibi alt1 klasik veri kiimesi iizerinde
gozlemlenmistir. RGWE, duygusal icerikli metin analizi i¢in giiclii bir kelime gdmme teknolojisi
olarak one ¢ikmaktadir.

(Zhang ve Zheng, 2016) tarafindan yapilan ¢alismada, Cince metinler iizerinde duygu analizi
icin TF-IDF ile agirlikli 6zellik hesaplamasi kullamlmistir. SVM ve ELM (Extreme Learning
Machine) ¢ekirdekli modeli, egitim ornek kiimesini 6grenerek test kiimesinde duygu siniflandirma
problemini ¢ézmek icin kullanilmistir. Calismada, ELM'nin yiiksek verimliligi ve uygulanabilirligi
ile duygu analizi alaninda 6nemli bir ¢6ziim sundugu vurgulanmistir. Metin dosyalar1 kullanilarak
olusturulan veri setinde, giriiltii temizleme, segmentasyon ve durdurma kelimesi filtreleme gibi
adimlar gergeklestirilmistir. TF-IDF kullanilarak belgeler arasindaki fark belirlenmis ve MATLAB
ortaminda simiilasyonlar yapilmistir. Deney sonuglariyla, ¢ekirdekli ELM’nin Cince metinlerde
duygu analizi uygulamalarinda SVM’ye kiyasla daha etkili oldugu gosterilmistir. Hem dogruluk

oranlar1 hem de egitim-test siireleri agisindan ¢ekirdekli ELM, avantajli bir performans sergilemistir.
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Bu ¢alisma ile Cince metinlerde duygu analizinde yeni yaklasimlarin ve ¢oziimlerin gelistirilmesine
katki saglanmistir.

(Xu ve Song, 2023) yapmis olduklar1 ¢aligmada, metin duygu siniflandirmasi alaninda
geleneksel ve derin 6grenme modellerini agsan yeni bir yaklasim sunmustur. Calismada, BERT ile
birlestirilmis iki hibrit sinir ag1 modeli tanitilmis ve bu modeller Chnsenticrop ve Weibo veri kiimeleri
iizerinde egitilmistir. Veriler, temizlenmis ve SST-2 formatina doniistiiriilmiis olup, 80:20 oraninda
egitim-test setlerine ayrilmistir. Kelime tabanli metinler, 512 boyutlu Word2Vec vektorleri
kullanilarak temsil edilmistir. Cesitli yontemler, 6rnegin CNN, LSTM, GRU, Bert+BiLSTM ve
Bert+CNN karsilastirilmis ve en etkili yaklasim belirlenmistir. Bert+CNN modelinin, digerlerine
gore daha yiiksek dogruluk, geri ¢agirma ve F1 skorlarina sahip oldugu gosterilmistir. LSTM nin en
yliksek geri ¢agirma oranini, GRU’nun ise en yliksek F1 puanini elde ettigi belirtilmistir. Analiz
sonuclari, metin duygu siniflandirmasinda Bert+CNN modelinin etkili bir performans sergiledigini
ortaya koymaktadir.

(Rizk ve Asal, 2021) tarafindan yapilan ¢aligmada, cesitli makine 6grenimi, sinir aglari ve
kelime gdomme modellerini degerlendiren kapsamli bir ¢aligmanin 6zeti sunulmustur. Arastirmada,
BERT ile LSTM-¢ift yonlii kodlama modelinin en yiiksek test dogruluguna ulastigini ve kelime
govdeleri ile derin 6grenme mimarilerinin geleneksel modellere gore {istlin performans sergiledigini
gosterilmistir. Ayrica, Word2Vec'in farkli modellerle birlestirilmesini inceleyen ¢alismada, bu hibrit
yaklagimin %89.2'lik bir dogruluk oraniyla diger modellere gore daha etkili oldugu ortaya konmustur.
DistilBERT adli 6nceden egitilmis bir dil modelinin tanitildig1 ve orijinal BERT'e kiyasla %40 daha
kiiciik, %97 oraninda bilgi koruyabilen ve %60 daha hizli oldugu kanitlanmistir. Arastirmada, IMDB
film incelemeleri iizerinde yapilan denemelerde, Transformatorden Cift Yonlii Kodlayict Temsilleri
(BERT) gomiilii Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelinin %93'liik dogrulukla en iy1 performansi
sergiledigi sonucuna ulagilmistir. Bu baglamda, DistilBERT'in daha kiiciik boyutta ve hizli ¢alistigt
vurgulanmustir.

(Hammad ve Anwar, 2019) yapmis olduklar1 calismada, Sindhi dilinde duygu analizi
gerceklestirmek i¢in denetimli makine 6grenimi tekniklerinden faydalanmislardir. Sindhi tweetlerini
iceren bir veri kiimesi, 0nceden tanimlanmis sozliikksel veri taban1i ve Google Translate API
yardimiyla etiketlenmistir. Veri kiimesi, temizlenmis ve tokenizasyon isleminden gecirilmistir.
Duygu analizi icin SVM, NB, DT ve k-NN algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, Sindhi
tweet veri setinde DT ve k-NN algoritmalariin iyi bir performans sergiledigini, SVM'nin bunlar
takip ettigini gostermektedir. Ozellikle SVM'nin, dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 puam
olgiitlerinde yiiksek bir performans sergiledigi belirtilmistir. Veri kiimesi boyutlar arttik¢a dogruluk
degerlerinin arttig1, ancak kesinlik ve geri cagirma degerlerinin degiskenlik gosterdigi

gozlemlenmistir. Bu baglamda, Sindhi dilinde duygu analizi i¢in denetimli makine 6grenimi
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yontemlerini degerlendiren bu arastirmada, Ozellikle SVM'nin yiiksek performans gdosterdigini
vurgulanmistir.

(Pandya ve ark., 2021) yapmis olduklar1 ¢aligmada, makine 6grenimi ve derin 0grenme
modelleri kullanarak Twitter duygu analizi yapmay1 hedeflemislerdir. 1.6 milyon tweet, bu
caligmanin veri kiimesi olarak kullanilmis ve tweetler olumlu veya olumsuz duygulara gore
siniflandirilmistir. Bu amagla Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri gibi geleneksel makine
ogrenimi modelleri kullanilmistir. Makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerini egitmek i¢in
Sentiment140 veri kiimesi kullanilmis olup, bu kiime 800.000 negatif ve 800.000 pozitif tweet
icermektedir. Veriler, 6n isleme tabi tutulmus; tweetlerden kullanici adi, baglanti, noktalama
isaretleri, rakamlar ve stopwords gibi ifadeler kaldirilmis ve tiim harfler kiigiikk harfe
donistiiriilmiistiir. Daha sonra bu veriler koklerine ayristirilmistir. Elde edilen veri kiimesi
gorsellestirilerek negatif ve pozitif kelime bulutu olusturulmustur. Veri kiimesi kelimelerden olustugu
icin, vektore doniistiirmek amaciyla Word2Vec modeli kullanilmistir. Veri kiimesi %80 egitim ve
%20 test olarak iki ayr1 kiimeye doniistiiriilmiistiir; toplam tweet sayisi iizerinden 1.28 milyon tweet
egitim i¢in, 320.000 tweet test i¢cin kullanilmistir. Model egitimlerinde Naive Bayes (NB), Destek
Vektor Makineleri (SVM), RNN, LSTM ve Bi-LSTM kullanilmistir. Sonuglar dogruluk, F1 skoru,
geri ¢agirma skoru ve hassasiyete gore karsilastirlmistir. Destek Vektor Makineleri %76.53
dogrulukla daha iyi performans sergilemistir. Ancak, derin 6grenme modelleri makine 6grenimi
modellerine gore daha 1y1 performans gosterdigi belirtilmistir.

(Singh ve ark., 2022) tarafindan yapilan ¢aligmada, TF-IDF ve makine 6grenimi algoritmalar1
kullanilmistir. Veri kiimesi olarak ABD Havayollar1 duyarlilik tweetleri kullanilmistir. Tweetler
olumlu, olumsuz ve notr olmak {izere li¢ kategoride siniflandirilmistir. Veriler 6nce 6n isleme tabi
tutulmus; gereksiz kelimeler ve noktalama isaretleri gibi karakterler silinmis ve biiylik harfler kii¢iik
harflere doniistiiriilmiistiir. Geriye kalan metin daha kii¢iik parcalara boliinerek tokenizasyon islemi
uygulanmistir. Daha sonra sozciiklerin kdkiine indirgemek i¢in stemming islemi yapilmistir. Kalan
verilere TF-IDF yontemi uygulanarak kelimelerin uygulanma siklig1 elde edilmistir. Veri kiimesi,
%380 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir. Bu ¢alismada RF, GB, XGBoost ve SVM olmak tizere
dort siniflandirma teknigi dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve F1 skoru Oolgiitlerine gore
karsilagtiritlmistir. SVM’nin %383.74 orani ile en yiiksek dogrulugu elde ettigi goriilmiistiir. Ayni
zamanda, %84 hassasiyet ve %87.85 F1 skoru ile diger tekniklerden daha iyi sonug¢ verdigi tespit
edilmistir.

(Kim, 2021) yapmis oldugu ¢aligmada, miisteri yorumlarinin inovasyon yoneticileri i¢in 6nemli
bir kaynak oldugunu vurgulayarak, duygu analizinin bu yorumlardan elde edilen istatistiksel verilerle
miimkiin oldugu bir perspektife odaklanmistir. Metin madenciligi yontemlerini kullanarak miisteri

duyarhiligin1 degerlendirmek amaciyla cesitli olgiitler 6nerilmis ve Linguistic Inquiry and Word
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Count (LIWC) gibi metin madenciligi paketleri iizerindeki alternatifler incelenmistir. Duyarlilik
analizi i¢in pozitif ve negatif egilimli kelimelerin sayilarina dayanan bir yaklagim benimsenmis ve bu
yontemlerin sinirlamalart tartigilmistir. Calismada, duyarlilik puanlar ile g¢evrimigi inceleme
derecelendirmeleri arasindaki dagilim farkini gostererek oOzellikle ¢evrimigi derecelendirmelerin
Oznel oldugunu vurgulanmistir. Ayrica, pazarlamacilarin miisteri goriislerini degerlendirmek ve
karsilastirmak i¢in duyarlilik puanlarini kullanabilecegi alternatif yollar sunulmustur. Sonug olarak,
metin madenciligi ve duygu analizinin pazarlamacilara miisteri geri bildirimlerini etkili bir sekilde
degerlendirme ve inovasyon performanslarini 6lgme konusunda yardimci olabilecegi One
stirtilmiistiir.

(Chandra ve Jana, 2020) yapmis olduklar1 ¢alismada, duygu analizi konusundaki aragtirmalara
ve kullanilan yontemlere odaklanilarak insanlarin goriislerini, duygularmi ve tutumlarini belirli
konularla iliskilendiren bir alana dikkat ¢ekilmistir. Makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerinin
dil isleme istatistiksel yontemleriyle birlestirilmesi ile duygu analizinin gelisimine 6nemli katkilar
saglanmigtir. Sosyal medyanin etkisi ve kullanicilarin duygularini dijital medya araciligiyla ifade
etmeleriyle, ozellikle Twitter gibi platformlarda zengin bir veri kaynagi olusturulmustur. Duygu
analizi icin kullanilan c¢esitli yontemler ve teknikler, duyarlilik sozliikklerinin algoritmik
olusturulmasi, duyarlilik endeksi olusturma ve 6nem degerlendirmesi gibi asamalar1 kapsamaktadir.
Calismada, bu yontemlerin yani sira derin 6grenme modelleri ve makine 6grenimi siniflandiricilar
kullanarak gerceklestirilen duygu analizi i¢in O6nerilen yaklagimlar detayli bir sekilde aciklanmistir.
Derin 6grenme modelleriyle yapilan deneylerde, ¢esitli modellerin performanslari karsilastirilmis ve
LSTM-CNN'nin en iyi siniflandirma sonuglarini verdigi sonucuna varilmistir. Deneyler ve sonuglarin
analizi boliimiinde, Twitter API ve cesitli konulardaki veri kiimeleri kullanilarak gerceklestirilen
deneylerin sonuclarina odaklanilmistir. Makine 6grenimi modellerinin dogruluk yiizdesinin %81 ile
%090 arasinda kaldig1 belirtilirken, derin 6grenme modellerinin %85 ile %97 araliginda daha iyi
sonuglar elde ettigi vurgulanmistir. Sonu¢ ve gelecek kapsami boliimiinde, derin 6grenme
modellerinin daha iyi performans gosterdigi ve gelecekte bu alanda yapilacak c¢alismalarin bu
modellerin tasarimi ve uygulanmasi iizerine odaklanabilece§i sonucuna varilmistir. Sosyal medya
verilerinin analizinin, isletmelere bilgilendirici i¢ goriiler ve gelir saglama potansiyeli sundugu
belirtilmistir.

(Saraswat ve ark., 2023) yapmis olduklar1 ¢alismada, ses dosyalarinin makine &grenimi
kullanilarak duygu analizi yapilmasi ve ses verilerinin metinsel smiflandirma ile analiz edilmesi
hedeflenmistir. Duygu analizi, genellikle metin madenciligi teknikleri ile islenen verilere
odaklanmistir. Ancak, ses verilerinin duygu analizi alanindaki arastirmalar hala erken asamadadir.
Ses verilerinin analizinde kullanilan temel 6zellikler arasinda ses frekansi, konusma 6znitelikleri ve

zamansal 6znitelikler bulunmaktadir. Projenin temelini olusturan sistem mimarisi, ses dosyalarindan
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metin transkriptleri olusturmay1 igermektedir. Bu transkriptler, daha sonra ¢esitli metin madenciligi
araglart kullanilarak islenir. Metin verileri analize hazirlanirken Once ses dosyalarinin metne
dontstiiriilmesi, ardindan 0On isleme adimlar1 ile belirli bir 06zellik kiimesinin ¢ikarilmasi
gerceklestirilir. Son olarak, denetimli 6grenme teknikleri kullanilarak metin transkriptleri kategorize
edilir. Naive Bayes, Lojistik Regresyon ve Sayim Vektorlestirici gibi ¢esitli siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak duygu analizi gerceklestirilir. Naive Bayes siniflandiricist kullanilarak elde
edilen sonuglar, 6zellikle pozitif ve nétr duygularin taninmasinda yiiksek dogruluk gostermektedir.
Duygu analizérii, cesitli duygular1 tanima dogruluguyla su sonuclar1 vermektedir: Nese %94, Uziintii
%93, Ofke %85, Korku %74, Igrenme %70, Utang %56, Siirpriz %52. Duygu analizoriiniin basar1
oraninin, giiclii duygusal degerlere sahip kelimelerin konugmada belirgin bir sekilde kullanilmasina
bagli oldugu gozlemlenmistir. Bu kelimeler, tahmin skorunu ve dogrulugunu etkilemede 6nemli bir
rol oynamaktadir. Model, 34.000'den fazla veri noktasi lizerinde egitildigi i¢in %86'lik bir dogruluk
saglamaktadir, bu da diger ses duygu analizorlerine kiyasla (metinsel siniflandirma tabanli ve harici
donanim cihazina ihtiyag duymadan) oldukca yiiksektir. Daha biiyiik veri setleri ve geligsmis veri
temizleme teknikleri kullanilarak gelecekteki ¢aligmalarin, duygu analizi alaninda daha kesin ve
giivenilir sonuglara ulasabilecegi belirtilmistir.

(Can ve Alatag, 2017) calismasinda, sosyal medyanin ve internet iizerindeki sosyal aglarin
giderek daha fazla 6nem kazanmasiyla birlikte popiilerlesen duygu analizi konusu genel hatlariyla ele
almmistir. Bu kapsamda, duygu analizi iizerine yapilan arastirmalar incelenmis, kullanilan
algoritmalar ve uygulamalar detaylandirilmistir. Giincel bir degerlendirme yapabilmek adina son
yillarda gerceklestirilen calismalar analiz edilmis ve belirli kategorilere ayrilarak sunulmustur. Bu
aragtirmalar, duygu analizi tekniklerini gergek diinya problemlerine uygulayarak alana 6nemli
katkilar saglamistir. incelemeler sonucunda, duygu siiflandirmasi ve dzellik secimi algoritmalarinin
gelistirilmesinin halen 6nemli bir arastirma alani oldugu goriilmiistiir. Ayrica, duygu siniflandirma
problemlerinin ¢éziimiinde en yaygin kullanilan makine 6grenme algoritmalarinin Naive Bayes ve
Destek Vektdr Makineleri oldugu tespit edilmistir. Yapilan analizler, Ingilizce dilinde bir¢ok ¢alisma
bulundugunu ve dolayisiyla genis bir kaynak havuzunun mevcut oldugunu ortaya koymustur. Ancak,
Ingilizce disindaki dillerde, ozellikle de Tiirkge alaninda, kaynak ve arastirma eksikligi gdze
carpmaktadir. ingilizceden sonra en yaygin kullanilan veri kaynagi olarak WordNet 6ne ¢ikmaktadur.
Son donemde duygu analizi ¢aligmalarinda mikro-bloglar, bloglar ve forumlar gibi yeni bilgi
kaynaklarinin kullanilmaya baglandigi goriilmektedir. Bu platformlar, insanlarin giincel konular
hakkindaki diisiincelerini ve duygularin1 anlamak agisindan biiyiikk bir 6neme sahiptir. Daha
derinlemesine analizler i¢in ise sosyal ag siteleri ve mikro-bloglar kritik veri kaynaklar1 olarak
degerlendirilmektedir. Bunun yani sira, algoritmalarin test edilmesi amaciyla kullanilabilecek ¢esitli

veri setleri de bulunmaktadir. Genel olarak bakildiginda, duygu analizi alaninda héla tartismaya acgik
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pek ¢ok konu oldugu ve 6zellikle Tiirkge iizerine yapilan ¢alismalarin yetersiz kaldigi sonucuna
ulagilmistir.

(Satrya ve ark., 2022) tarafindan yapilan ¢alismada, Twitter lizerindeki kripto para birimleri ile
ilgili olumlu ve olumsuz egilimlerin incelenerek, toplumun bu dijital varliklara yonelik tutumlarinin
anlasilmas1 amaglanmistir. Duygu analizi veya fikir madenciligi yontemleri kullanilarak Twitter'daki
veriler smiflandirilmis ve olumlu ve olumsuz egilimler ortaya ¢ikarilmaya c¢alisilmigtir. Bu analiz,
ozellikle Bitcoin'e odaklanarak kripto para birimlerinin genel algisini belirleyebilir ve yatirimeilar ile
isletmeler i¢in 6nemli bir referans olabilir. Arastirmacilar, daha 6nceki ¢alismalarin incelenmesine
dayanarak bu arastirmada SVM algoritmasini kullanmislardir. Literatiirde SVM'nin duygu analizi
konusunda yiiksek dogruluk sagladigi belirtilmistir. Elde edilen Twitter verileri SVM kullanarak
siniflandirilarak olumlu ve olumsuz egilimlere dair sonuglar elde edilmeye ¢alisilmistir. Veri toplama
islemi, Twint kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmis ve Twitter API'sine gerek duyulmamistir.
Elde edilen veriler oncelikle temizlenmis ve duygu analizi i¢in uygun hale getirilmistir. Veri
kiimesinin dengesizligi, alt 6rnekleme yontemi kullanilarak ele alinmis ve analiz i¢in hazirlanan
veriler SVM algoritmasiyla islenmistir. Sonuglar, kullanilan yontemin yiiksek dogruluk degerleri elde
ettigini gdstermistir. 80:20 oraninda egitim-test bolme durumunda en yiiksek dogruluk %94.64 olarak
bulunmustur. Hassasiyet, 6zgiilliik ve F1 skoru gibi degerler de incelendiginde, SVM algoritmasinin
kripto para duygu analizi konusunda etkili bir ara¢ oldugu goriilmiistiir. Bu sayisal degerler, analizin
giivenilirligini ve gercek diinya uygulamalarindaki potansiyel etkisini daha fazla vurgulamaktadir.

(Sarkar ve Bhowmick, 2017) tarafindan yapilan ¢alismada Bengalce tweetler lizerinde duygu
analizi gergeklestirilmistir. Caligmada, Multinomial Naive Bayes ve SVM gibi smiflandiricilar
kullanilarak duygu kutuplulugu tespiti yapilmistir. N-gram Tokenizer ve SentiWordnet gibi
yontemler kullanilarak veriler islenmistir. Veriler, olumluluk, olumsuzluk ve tarafsizlik olmak iizere
iic duyarlilik puanma gére smiflandirilmistir. Oncelikle veriler &n isleme tabi tutulmus, ardindan
etiketli vektorlerle bir siniflandirict egitilmis ve bu model tweetler lizerinde test edilmistir. Kullanilan
Bengalce veri kiimesinde egitim veri kiimesi olarak 356 negatif, 368 pozitif ve 276 notr tweet, test
veri kiimesi olarak ise 500 etiketlenmemis tweet olmak tizere toplamda 1500 tweet bulunmaktadir.
Deney sonuclarina gore, Naive Bayes multinomial unigram ve bigram kullanilarak SentiWordnet ile
%44.20 dogrulukla en iyi sonuglar elde edilmistir. SVM tarafindan unigram ve SentiWordnet
ozellikleri kullanilarak %45 dogrulukla en iyi performans gdsterilmistir. Ayrica, dnerilen SVM
tabanli sistem, SAIL 2015 yarismasinda kullanilan en iyi tweet duyarlilik tespit sistemleriyle
karsilagtirildiginda daha iyi performans sergiledigi belirtilmistir.

(Jayakody ve Kumara, 2021) tarafindan yapilan ¢alismada, Twitter’daki {iriin incelemelerinin
kullanilarak duygu analizi lizerinde calisildigi belirtilmistir. Veri olarak 3548 agiklamali tweet

kullanilmistir. Iki farkli vektdrlestirme yontemi kullamilarak ii¢ denetimli makine 6grenimi modeli
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karsilagtirilmistir. Veriler; SVM, Lojistik Regresyon, K-Nearest Neighbor algoritmalar1 kullanilarak
siniflandirilmistir.  Vektorlestirici olarak TF-IDF ve Sayim Vektorlestirici kullanilmistir. Veriler
olumlu-olumsuz duygulara gore ayristirilmistir. Tweetler pozitif olanlar 1, negatif olanlar ise 0
seklinde etiketlenmistir. Daha sonra bos tweetler kaldirilarak kalan tweetler iistiinden istenmeyen
igerikler silinmistir. 2 kelimeden daha az tweetlerde silinerek kalan metinler kiicliik harfe
donistiiriiliip veri hazirlama asamasi tamamlanmistir. Eldeki veri kiimesi egitim ve test olmak {izere
iki veri kiimesine ayrilmigtir. Egitim veri kiimesinin oran1 %70, test veri kiimesinin orani ise %30
olarak bildirilmistir. Makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Elde edilen
sonuglara bakildiginda Sayim Vektorlestirici kullanilarak yapilan calismada Lojistik Regresyonun
diger algoritmalara gore daha iyi sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. TF-IDF kullanilarak yapilan
calismada ise SVM algoritmasinin %87.41 ile diger algoritmalara kiyasla daha iyi sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Diger bir ¢alisma olarak veri kiimesinin bdliinmesinin sonuca etkisini belirlemek
icin egitim ve test olmak iizere her ikisi de %50 oranla boliinmiis ve ¢aligma uygulanmistir. Sayim
vektorlestirici kullanildiginda Lojistik Regresyon, TF-IDF kullanildiginda SVM algoritmasi daha iyi
sonu¢ vermistir. En dogru sonuglart ise %87.2 dogruluk orani ile Sayim Vektorlestirici kullanilan
Lojistik Regresyon algoritmasi tarafindan verildigi goriilmiistiir. Genel sonucun veri bdlme
isleminden etkilenmedigi goriilmektedir.

(Bhasin ve Das, 2021) yapmis olduklar1 ¢alismada, Apache Hadoop ile makine &grenimi
teknikleri incelenmistir. Calismada ilk olarak hashtag temelinde tweetler toplanmis daha sonra bir 6n
islemden gecirilmistir. Ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Makine 6grenimi modellerinden LR, NB ve SVM
kullanilmigtir. Hadoop biiylik verileri islemek i¢in kullanilan acik kaynakli bir g¢ergeve olarak
tanimlanmistir. Map-Reduce algoritmasi bir Hadoop modiilii olarak ii¢ asamadan olusmaktadir;
Esleyici asamasi, Karistirma asamasi ve Indirgeyici asamasi. Esleyici asamas1 tweetlerin girdi olarak
aliip islenir. Karigtirma asamasi karigtirma, kopyalama ve siralama olarak ii¢ asamaya ayrilmaktadir.
Indirgeyici asama ise tweetlerin pozitif ve negatif olarak belirlendigi asamadir. Hadoop Dagitilmus
Dosya Sistemi, bir dosya sisteminin bilgisayarlar {izerinde calismasini1 saglayan sistemdir. Apache
Spark Map Reduce’un kisitlamalarini kaldirmak icin tasarlanan toplu reduce sec¢imi olarak
tanimlanmaktadir. Hizli sorgu yapmak i¢in kullanilmaktadir. Caligmanin sonucunda veri kiimesinin
boyutu ¢ok biiyiik oldugunda Naive Bayes makine 6grenimi algoritmasinin diger algoritmalara gore
daha saglam oldugu belirtilmistir.

(Jagadeesan ve ark., 2022) tarafindan yapilan caligmada, Twitter duygu analizinin
gerceklestirilmesi i¢in makine 6grenimi yontemi kullanilmistir. Calismanin amaci, Twitter’daki irke,
kadin diigmani, dine ve miiltecilere kars1 yapilan nefret sdylemlerinin makine dgrenimi kullanilarak
tespit edilip tamimlanmasidir. Metodoloji dort adimdan olusmaktadir. ik adim olarak, veri

koleksiyonlar1 toplanmistir. Daha sonra, bu koleksiyonlar 6n isleme tabi tutulmus ve istenmeyen
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karakterler metinden kaldirilmistir. Tokenizasyon uygulanmis, lemmatizasyon ve stemming islemleri
uygulanarak bir kelimenin biitiin alternatifleri bir kategoride siniflandirilip kelimenin kdokiine
yogunlasilmistir. Bu iki islem Dogal Dil Isleme yaklasimidir. Ugiincii adim olarak, 6zellik ¢ikarma
uygulanmigtir. Son adimda ise duygu smiflandirmasi yapilmistir. Bu adimda, Rastgele Orman
Smiflandirici, Lojistik Regresyon, Karar Agact Siniflandirici, Destek Vektor Makinesi ve XGBoost
Siniflandirict olmak iizere bes algoritma ile deneyler yapilmistir. Hata matrisi olusturularak dogruluk
oranlar1 incelenmistir. Sonuglara bakildiginda, dogruluk oran1 %95 ile Rastgele Orman ve Destek
Vektor Makinesi algoritmalari en iyi sonucu verdigi gézlemlenmistir.

(Aytug, 2018) tarafindan yapilan c¢aligmada, Twitter iizerinde duygu analizi igin
psikodilbilimsel bir yaklagim benimsenmis ve ¢esitli metodolojik adimlar takip edilmistir. Veri seti,
Ingilizce tweet'lerden olusmakta olup olumlu, olumsuz ve nétr duygular icermektedir. Toplamda
12.600 tweet iceren veri seti, dengeli bir sekilde etiketlenmis 4200 negatif, 4200 pozitif ve 4200 notr
tweet icermektedir. Veri Seti Koleksiyonu asamasinda, Twitter Streaming API ve Twitter4)
kiitiiphanesi kullanilarak tweet'ler toplanmistir. Veri On Isleme asamasinda, tweet'lerin diizensiz ve
gayri resmi dogas1 dikkate alinarak, bas harfler, gereksiz tekrarlar ve yanlig kullanilan harfler gibi
belirli sorunlar ortadan kaldirnilmistir. Ozellik Miihendisligi asamasinda, duygu analizi igin
psikodilbilimsel 6zellikler ¢ikarmak amaciyla LIWC (Dil bilimsel Sorgulama ve Kelime Sayisi)
kullanilmistir. Bu ¢ergeve, dilin duygusal, biligsel ve yapisal yonlerini tanimlamak i¢in kullanilan bir
metin analizi uygulamasidir. Smiflandirma Algoritmalar1 asamasinda, gesitli 6zellik miithendisligi
semalarinin tahmin performansini degerlendirmek icin Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, k-
En Yakin Komsu algoritmas1 ve Lojistik Regresyon kullanilmistir. En yiiksek tahmin performansi
Naive Bayes algoritmasi ile saglanmistir. Ensemble Ogrenme Yontemleri asamasinda, topluluk
ogrenme algoritmalar1 olan Bagging, AdaBoost ve Rastgele Altuzay yontemleri kullanilmistir.
Bagging, farkli egitim setleri iizerinde egitilmis zayif 6grenme algoritmalarini birlestirerek daha
yiiksek tahmin performansi elde etmeyi amaglayan bir yontemdir. AdaBoost ile siniflandirilmasi zor
olan veri noktalarina odaklanarak saglam bir siiflandirma modeli olusturulmasi: amaglanmaktadir.
Rastgele Altuzay yontemi, rastgele secilen ozellik altuzaylari iizerinde egitilen birden fazla
siiflandiriciy1 birlestiren bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Deney analizi ve sonuglar asamasinda,
10 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak gesitli 6zellik kiimeleri ve siniflandiricilarla yapilan
deneyler degerlendirilmistir. Psikodilbilimsel 6zelliklerin ve topluluk 6grenme yontemlerinin duygu
analizi performansini arttirdig1 gézlemlenmistir. Ozellikle, dilbilimsel siireler, psikolojik siiregler ve
kisisel kaygilarin birlestirildigi topluluk 6zellik kiimeleri, Naive Bayes siniflandiricist ile birlikte
kullanildiginda 9%89.10'luk bir siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. F-skoru sonuglari da

siniflandirma dogruluklari ile paralellik gostermistir. Bu ¢alismanin sonuglarindan, tweet verilerinde
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duygu analizi i¢in psikodilbilimsel 6zelliklerin etkili bir sekilde kullanilabilecegi ve topluluk
ogrenme yontemlerinin siniflandirma algoritmalarinin performansini arttirabilecegi elde edilmistir.

(Kemaloglu ve ark., 2021) yapmis olduklar1 c¢alismada, Facebook, Twitter, Instagram,
YouTube ve Rss verilerini kullanarak duygu analizi iizerinde ¢alismaktadir. LSTM modeli, 6zellikle
Twitter verileriyle egitilen modeller arasinda en yiiksek dogruluk oranini elde etmistir. Multinominal
Naive Bayes ise %86.06 basar1 oraniyla dikkat ¢ekmektedir. Rastgele Orman algoritmasi, kelime
tabanli yontemlerde %89.5 basar1 saglamistir. Ancak 6zellikle TF-IDF kullanilarak gelistirilen LSTM
modeli %83.3 basar1 oran1 vermistir. Bu c¢alismada, 5 farkli sosyal medya platformundan API'ler
kullanilarak veri toplanmis ve veri seti %30 test, %70 egitim verisi olarak ayrilmistir. Python tabanl
bir yazilim kullanilarak gelistirilen sistemde, numpy, pandas, keras ve scikit-learn gibi kiitiiphaneler
kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore, en yiiksek basari orant %84.46 ile LSTM modelinden elde
edilmis ve bu nedenle gelistirilen sistemle birlikte kullanilmak tizere LSTM modeli tercih edilmistir.

(Hassan ve ark., 2021) yapmis olduklar1 ¢alismada, tweetlerin duyarlilik analizini kullanarak
COVID-19 salginin1 tespit etmeye yonelik bir arastirma gerceklestirilmistir. Bu baglamda Twitter
veri kaynagi olarak secilmistir ve COVID-19 ile ilgili anahtar kelimeler igeren bircok tweet
toplanmistir. Toplanan bu veriyi daha sonra filtrelemek ve iki etikete ayirmak amaciyla farkli 6n
isleme teknikleri uygulanmistir. Bu tekniklerden biri gecerli veriyi temsil ederken digeri gecersiz
veriyi ifade etmektedir. On iglemeden sonra ait oldugu verinin bir dizi kategorisini tanimlamak igin
siniflandirma algoritmalar1 kullanilmigtir. Siniflandirma i¢in Karar Agaci Algoritmasini, Naive Bayes
Algoritmasini ve Destek Vektor Makinesi Algoritmasini kullanilmistir. Deneylerimiz i¢in en uygun
yolu belirlemek amaciyla dort farkli k-kat degeri kullanilmigtir. Bu adimi, aragtirmanin dogruluk
testlerini uyguladig1 performans degerlendirme adimi izlemistir. Deneylerden, SVM'in verilerin
dogruluk agisindan siniflandirilmasina en uygun oldugu gézlemlenmistir. Bu aragtirma, COVID-19
hastas1 olan ve herhangi bir nedenle test yapilmayan hastalar tespit etmek i¢in bu tiir bir yaklagimin
kullanabilecegini gostermektedir.

(Liu ve ark., 2022) tarafindan yapilan calisma, Cince iizerinden yiiriitiilmiis ve duygular 7 ana
kategoride siniflandirilmistir. Bu ana kategoriler, iki ana duygu kategorisinde birlestirilmistir.
“Mutlu” ve “iyi” ifadeleri olumlu duygu; “iizgiin”, “kizgin”, “korkmus” ve “saskin” olumsuz duygu
olarak smiflandirilmistir. Olumlu duygularin sifir puandan biiyiik, olumsuz duygularin sifir puandan
kiiciik ve notr duygularin ise sifir puan olarak degerlendirilmesi saglanmistir. Bu ¢alismada bazi
kurallar uygulanmistir. Ilk kural olarak, olumsuz bir kelimenin bir duygudan sonra gelmesi
durumunda climlenin duygusunun tam tersine cevrilmesi ve ona gore puanlandirma yapilmasi
saglanmugtir. Ikinci kural olarak, karsit baglag kullanildiginda ciimlenin olumsuza ¢evrilmesi ve puan
agirhgmin eksi olmasi saglanmustir. Ugiincii kural ise derece zarflarina farkli agirliklar verilmesi

iizerinedir. Bu kurallarin bir¢ok olumlu ve olumsuz yanlarinin oldugu belirtilmistir. Bu ¢alismada,
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duyarhlik sozligli ve TF-IDF yontemini birlestiren yeni bir yontem tasarlanmistir. Tiim duygu
kelimelerinin agirliklar1 E olarak degerlendirilmis ve bir metnin toplam agirligt 1 olarak
siirlandirilmigtir. Daha sonra, agirligin ikiye boliinmesi ve tiim duygu kelimelerine a, notr kelimelere
ise 1-a ifadesinin TF-IDF degerleriyle orantili olarak atanmasi saglanmistir. Bu verilerle bir denklem
elde edilmistir. Duygu analizi i¢cin Yu Hua’nin “Ciseleyen Yagmurda Cigliklar” adli romani 16 boliim
seklinde ayristirilarak veri olarak kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde, toplamda 2079 ciimlenin
analiz edildigi gozlemlenmistir. Metindeki verilerin duygu dagilimi incelendiginde, romanin daha
cok olumsuz duygular igerdigi tespit edilmistir. Degerlendirme olarak kesinlik, geri ¢agirma ve fl
puani hesaplanmistir. Duygu sozliigiine dayali kurallar, TF-IDF ve bu ¢alismada onerilen yontemlerin
dogruluk orani karsilagtirildiginda en yiiksek orani onerilen yontemin sagladigi belirtilmistir. Geri
cagirma i¢in yontemler karsilagtirildiginda, pozitif duygularda en yiliksek orani duygu sozliigiine
dayali kurallar, notr ve negatif duygularda ise dnerilen yontemin sagladig1 gézlemlenmistir. F1 skoru
karsilastirildiginda, ii¢ durumda da en yiiksek orani 6nerilen yontemin verdigi tespit edilmistir. Sonug
olarak, dnerilen yontemin en iyi performansi gosterdigi belirtilmistir.

(Basarslan ve Kayaalp, 2023) yapmis olduklar1 ¢aligmada, TripAdvisor ve Rotten Tomatoes
gibi web sitelerindeki agik kullanict geri bildirimlerine duygu analizi uygulanmistir. Word2Vec ve
TF-IDF yontemleri kullanilarak dort makine 6grenme ve iki topluluk 6grenme yontemiyle sonuglar
elde edilmistir. Topluluk 6grenme, 6zellikle gogunluk oylamasi, tekli 6grenme yontemlerinden daha
etkili sonuglar gosterdigi belirtilmistir. Egitim-test ayrimlart %80-%20 ve %70-%30 olarak iki
sekilde yapilmistir. Metin 6n isleme adimlari arasinda yorum temizleme, 6zel karakterleri ¢ikarma,
kiiciik harfe doniistirme ve stemming yer almaktadir. LR, SVM, NB ve KNN siiflandiricilart
kullanilarak gerceklestirilen deneylerde, scikit-learn kiitliphanesi Python ile uygulanmistir. Bu
caligmada, topluluk 6grenme yontemlerinin duyarlilik siniflandirma siirecine 6nemli katki sagladig:
gosterilmistir.

(Karayigit ve ark., 2018) tarafindan yapilan ¢aligmanin amaci, 6grenciler tarafindan toplanan
Tiirkce tweetler araciliiyla sistem hakkindaki diisiinceleri 6grenmek ve duygu analizi yapmaktir.
Tirkge dilinde duygu analizi i¢in makine Ogrenmesi yaklagimlarinin daha iyi performans
gerceklestirdigi yapilan arastirmalarla ortaya konulmustur. Bu nedenle bu calismada makine
ogrenimi tabanli yontemler tercih edilmistir. Twitter aracilifiyla konu ile ilgili hashtag kullanilarak
63699 adet tweet toplanmistir. Veri 6n Isleme dort adima ayrilmustir: temizleme, normalizasyon,
tokenizasyon ve durak kelimeleri kaldirma. Temizleme kisminda gereksiz kelimeler, baglantilar veri
kiimesinden ¢ikarilmistir. Yabanci dil kullanilan tweetler “Language Detection API” ile tespit edilip
ayni sekilde veri kiimesinden c¢ikarilmistir. Geriye 4652 adet tweet kalmistir. Normallestirme
kisminda ise noktalama isaretleri kaldirilmis ve tiim harfler kiiciik harfe doniistiiriilmiistiir.

Tokenizasyon kisminda kalan veriyi anlamli parcalara bolme islemi yapilmistir. Son adimda durak
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kelimeler ¢ikarilarak kalan metin daha anlamli hale getirilmistir. Duygu analizinde {i¢ ayr1 duygu
kullanilmistir; olumlu, olumsuz ve nétr. Vektdr uzayr modeli olarak ise Bag of Words ve TF-IDF
kullanilmigtir. Duygu siiflandirmasi i¢in bu ¢alismada Destek Vektor Makinesi, Lojistik Regresyon,
K-En Yakin Komsu ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilmistir. Veri seti 1075 negatif, 3345 nétr ve 232
pozitif veriden olusmaktadir. Veri setinde acik bir sekilde goriilen dengesizlik vardir. Bu sebeple
karsilastirma i¢in F1 skoru kullamilmistir. Sonucglar incelendiginde Lojistik Regresyon
siniflandiricinin TF-IDF ve BoW vektor uzaylarini kullanarak diger makine 6grenimi yontemlerine
gore daha 1yi sonug verdigi goriilmiistiir. Detayl1 incelemede SVM, ANN ve kNN yontemlerinin BoW
vektor uzay1r modeli kullanilan ¢alismada, LR yonteminin ise TF-IDF modeli kullanan ¢alismada ¢ok
daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmistir.

(Aydin ve ark., 2021) yapmis olduklar1 ¢aligmada, duygu analizi ve fikir madenciligi arasindaki
iligkiyi agiklayarak bunlar iizerinde bir inceleme yapmak amaglanmistir. Ayrica bu ¢alismada
Tiirk¢e’nin diger dillerden daha farkli olmasina ve bir kelime ile bir ciimle kurulabilmesine dikkat
cekilmis, duygu analizi yaparken bagka bir dilin modellerinin kullanilamayacagi fakat duygu
analizinde kullanilan yOntemlerin kullanilabilecegi vurgulanmistir. Duygu analizi ve fikir
madenciligi incelendiginde fikir madenciliginin akademik alanda, duygu analizinin ise endiistride
kullanildig1r goriilmektedir. Farkliliklar olsa dahi iki alaninda birlikte calistifi gozlemlenmistir.
Sonuglar kisminda Tiirk¢e duygu analizi yapmak icin veri kiimesi bulunmamasi gibi zorluklar
yasandigina, bu zorluklarin sosyal medyadan veri elde edilmesi ile asilabilece§ine deginilmistir.
Ayn1 zamanda bu konu ile ilgili yapilan projelerin yetersiz olmasi gereken biitgenin saglanmasi ile
agilabilecegi belirtilmigtir. Egitim setinin kategori olarak diizgiin ayarlanmasinin analiz iizerinde
dogrudan etkili oldugu séylenmistir.

(Salur ve Aydin, 2022) tarafindan yapilmis olan ¢aligmada, Tiirk¢e tweetler i¢in yeni bir duygu
siniflandirma modeli tasarlanmistir. Veri 6n islemede silinen karakterlerden, emojiler gibi
sozciiklerden Ozellik ¢ikarma ve diger ozelliklerle birlestirilmesine dayali bir ¢aligma yapilmistir.
Veri kiimesinde 6887 adet pozitif ve 7890 adet negatif tweet bulunmaktadir. Tweetler anlamli veya
anlamsiz bir¢ok karakter, kelime icermektedir. Bu kelimelerin daha anlamli olabilmesi i¢in veri 6n
isleme yapilmistir. Veri 6n islemede URL bilgisi, fazla bosluklar, noktalama isaretleri, kullanici adi,
durak kelimeler, rakamlar ve tek karakterler silinmis karakter tekrari icerdigi i¢in anlamsiz olan
kelimeler diizeltilmistir. Ayrica daha 6nce yapilan caligmalarda Tiirk¢e tweetlerin analizinde kelime
govdeleme islemi, duygu analizin performansina katki saglamadigi icin bu calismada
kullanilmadigina deginilmistir. Kalan veriler FastText kullanilarak metin temsili olusturulmus ve bu
veri kiimesinden LSTM, BiLSTM ve GRU kullanilarak derin 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Veri 6n
isleme kisminda silinen igeriklerin aslinda duygu belirttigi ve Twitter’a 6zgii ifadeler oldugu

goriilmiistiir. Bu iceriklerden 12 adet elle 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu 6zellikler, s6zdizimsel
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olarak; toplam karakter sayisi, biiylik harf sayisi, kiiciik harf sayisi, rakam sayisi, noktalama isareti
sayist ve URL sayist olarak toplam 6 tane, Twitter’a 6zgii olarak; Bahsetme (mention) sayist ve
Hashtag sayis1 olarak toplam 2 tane ve anlamsal olarak; pozitif emoji sayisi, negatif emoji sayist,
pozitif iinlem sayis1, negatif tinlem sayis1 olarak toplam 4 tane 6zellikten olusmaktadir. Elle ¢ikarilan
ozellikler LSTM, BiLSTM ve GRU kullanilarak derin 6zellikler ¢ikarilmistir. Daha sonra FastText
kullanilarak yapilan oOzelik c¢ikarimi ile elle yapilan o6zellik ¢ikarimi birlestirilerek duygu
siniflandirma katmanina iletilmistir. Bu ¢alismada veriler egitim i¢in %90 ve test islemi i¢in %10
olarak ayrilmistir. Modelin basarisim degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi kullanilmastir.
Karmagiklik matrisinden elde edilen degerlerle dogruluk, kesinlik, duyarliik ve F1 skoru
hesaplanmaistir. Derin 6zellik ¢gikarma modelinde dogruluk oranlari incelendiginde BiLSTM’in daha
yliksek dogruluk verdigi gézlemlenmistir. Genel sonuglarda en yliksek dogruluk orant %75.71 oran
ile elle o6zellik ¢ikarma ve BiLSTM’in birlesiminden olusan modelde goézlemlenmistir. Cikan
sonuclar incelendiginde en yiiksek sonuglarin 6zellik birlestirme modellerinde oldugu goriilmektedir.
Bu ¢alisma daha Once yapilan ¢alismalar ile karsilastirildiginda 6nerilen modelin daha iyi performans
gosterdigi gozlemlenmistir.

(Tan ve ark., 2023) tarafindan yapilmis olan calismada, duygu analizi sirasinda alaycilik
tespitini artirmaya yoOnelik bir ¢erceve sunulmustur. Alayci ifadelerin duygu smiflandirmasini
olumsuz etkiledigi belirtilmis ve bu sorunu ¢6zmek adina ¢oklu gorev 6grenimini igeren bir derin
sinir ag1 kullanilmistir. Cerceve, duygu siniflandirmasi ve alaycilik siniflandirmasi gérevlerini ayni
anda gerceklestirmek iizere Cift Yonlii LSTM agin1 e8itmeyi icermektedir. Calisma, bu yontemin
diger modellere gore daha iyi performans sergiledigini gostermektedir. Veri kiimesi olarak
Kaggle'dan elde edilen duyarlilik ve alaycilik veri kiimeleri kullanilmistir. Her iki veri kiimesi i¢in
ayni dogal dil isleme teknikleri ve 6n isleme yontemleri uygulanmistir. Cerceve, ozellikle paylasilan
bir katman kullanarak asir1 uyum riskini azaltmayi amaglayarak duygu analizi performansinin
artirllmas1  hedeflenmistir. Onerilen cerceve, duyarlilk smiflandirmasi icin %91, alaycilik
siniflandirmasi i¢in %92 F1 puanlar elde edilmistir. Bagimsiz Bi-LSTM modeline kiyasla, ¢erceve
duyarlhlik ve alaycilik siniflandirmalarinda sirasiyla %3 ve %1 iyilesme saglanmistir. Cergeve, ¢oklu
gorev 6grenimi kullanarak egitildiginden hem egitim siiresini hem de hesaplama giiciinii daha verimli
bir sekilde kullanildig1 sonucuna varilmistir.

(Tsai ve Huang, 2021) yapmis olduklar1 ¢alismada, evcil hayvanlarin duygular yapay zeka
sistemleri vasitastyla analiz edilmistir. Insan duygu analizi gergevesini evcil hayvanlar icin
uyarlayarak goriintii ve ses 0zelliklerini birlestirerek duygu analizi yapilmistir. Evcil hayvanlarin yiiz
kaslarinin sinirlamalart nedeniyle duruslari, ses Ozellikleri ise spektrogram kullanilarak
degerlendirilmistir. Nesne etiketlerini tespit etmek ve tanimlamak i¢in Mask R-CNN kullanilarak

derin 6grenme teknolojileriyle evcil hayvanlarin duygu analizi gergeklestirilmistir. Kullanilan
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teknolojiler arasinda Logitech Webcam C925 kamera, gomiilii sistemlerde ¢ekirdek bilgi islem
platformu, Python programlama dili ve Tensorflow derin 6grenme kiitiiphanesi bulunmaktadir.
Ortalama yiiriitme siiresi 1.32 dakika olan onerilen yontemin dogrulugu %85.71'dir. Bu yontemin,
temassiz bir sekilde evcil hayvan duygu tanimlamasinda basarili bir dogruluk oranina sahip oldugu
ve sahibine bilgi sagladigi vurgulanmstir.

(Chen ve ark., 2020) tarafindan yapilan ¢alismada, askeri alandaki duygu analizi i¢in 6zel olarak
gelistirilen MILSentic adli duygu sozliigiiniin performanst degerlendirilmistir. Yapilan deneylerde,
mevcut duygu sozliikleri ile MILSentic'in kombinasyonlar1 kullanilarak gerceklestirilen analizlerde,
MILSentic'in eklenmesinin kutupluluk tahmininde %1,5 ve %1.,4 daha yiiksek dogruluk ve F1-
Oleiimii sagladigr belirlenmistir. Ayrica, calisma, LSTM ve Bi-LSTM modelleri kullanilarak
gergeklestirilen parametre kalibrasyonunu icermektedir. Bu baglamda, ag katmanlar1 ve aktivasyon
fonksiyonlar1 lizerinde yapilan ayarlamalarda, dogruluk ve F1-6l¢ctimii degerlerindeki degisiklikler
gbzlemlenmistir. Bi-LSTM modelinin, 6zellikle Tanh aktivasyon fonksiyonu ve belirli bir ag katmani
sayistyla birlikte kullanildiginda en iyi performansi sergiledigi belirtilmistir. Bu ¢aligmada, askeri
duygu analizi i¢in 6zel veri kaynaklarmin etkili bir sekilde kullanilmasiin, duygu sozliiklerinin
gelistirilmesinin ve derin 6grenme modellerinin parametre ayarlarinin performans artisina nasil katki
saglayabilecegini detayl bir sekilde ele alinmistir.

Bu calismalar, duygu analizi alaninda c¢esitli teknikler ve metodolojilerin gelistirilmesine
onemli katkilar saglamaktadir. Yapay zekd ve makine 6grenimi tekniklerinin kullanimiyla,
metinlerden duygusal iceriklerin daha dogru ve derinlemesine analiz edilmesi miimkiin olmustur.
Ozellikle, dil ve kiiltiirel farkliliklar1 dikkate alan ¢alismalar tarafindan duygu analizinin evrensel bir
uygulama alanmi oldugunu gosterilerek bu alandaki bilimsel ilerleme desteklenmistir. Yeni duygu
sozliikleri ve bliytik veri setleri olusturma cabalari, analizlerin dogrulugunu ve kapsamini artirarak

endiistriyel ve akademik kullanimlarda yeni olanaklar sunmaktadir.

1.2. Motivasyon ve Katki

Sosyal medya platformlarinin yayginlasmasi ve kullanicilarin bu platformlarda yogun sekilde
veri iretmesi, duygu analizine olan ilgiyi artirmistir. Duygu analizi, sosyal medya verilerinden
anlaml bilgi ¢ikarimi saglayarak gesitli alanlarda 6nemli uygulamalara olanak tanimaktadir. Bu
caligmanin motivasyonu, makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak duygu analizinde
yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmek ve farkli algoritmalar ile veri temsili yontemlerini kargilagtirarak
en etkili yaklagimlar belirlemektir.

Var olan calismalar genellikle smirli sayida veri kiimesi ve algoritma kullanarak

gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada ise daha kapsamli bir yaklagim benimsenmis, farkli veri kiimeleri
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ve cesitli algoritmalar kullanilarak duygu analizinin performansi degerlendirilmistir. Bu sayede,

duygu analizinde hangi yontemlerin daha etkili oldugunu belirlemek ve bu alandaki literatiire katkida

bulunmak amaglanmistir. Bu ¢alismanin ana katkilar sdyle 6zetlenebilir:

Kapsamli Literatiir Incelemesi: Calisma kapsaminda 39 farkli makale incelenmis ve
mevcut yontemler ile yaklasimlar hakkinda derinlemesine bilgi sunulmustur. Bu
literatiir taramasi, ¢alismanin temellerini giiglendirerek literatiirdeki mevcut bosluklari
ve gelistirme alanlarini belirlemeye yardimer olmustur.

Cesitli Veri Kiimelerinin Kullanimi: ki farkli veri kiimesi kullanilarak, farkli veri
kaynaklarindan elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Bu yaklagim, duygu analizi
modellerinin  genellenebilirligini ve farkli veri kiimelerindeki performansini
degerlendirme imkani1 sunmaktadir.

Cok Sinifli Karsilagtirmalar: Hem iki sinifli hem de ti¢ siifli siniflandirma yapilmais,
boylece farkli siniflandirma diizeylerinde elde edilen sonuglar incelenmistir. Bu, duygu
analizinin farkli siniflandirma senaryolarindaki performansini karsilastirma imkan
sunmaktadir.

Cesitli Metin Temsil Yontemleri: Calismada, bes farkli metin temsil yontemi
kullanilmis ve metinlerin farkli sekillerde temsil edilmesinin duygu analizine etkisi
aragtirllmistir. Bu yontemlerin karsilagtirilmasi, hangi temsil yontemlerinin daha etkili
oldugunu belirlemeye yardimci olmaktadir.

Genis Algoritma Yelpazesi: Dokuz makine 6grenimi algoritmasi ve li¢ derin 6grenme
algoritmasi kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Bu genis algoritma yelpazesi, farkli
algoritmalarin duygu analizi performansini karsilastirma ve en etkili olanlar1 belirleme

imkani sunmaktadir.

Bu calisma, duygu analizi alaninda mevcut literatiirde yer alan ¢alismalardan birka¢ énemli

noktada ayrilmaktadir. Ilk olarak, ¢ogu calisma belirli bir metin temsil yéntemi ve smiflandirma

algoritmasina odaklanirken, bu c¢alismada bes farklt metin temsil yontemi (TF-IDF, GloVe,

Word2Vec, FastText ve Bag of Words) ile dokuz makine 6grenimi ve {i¢ derin 6grenme algoritmasi

detayli bir sekilde karsilastirilmistir. Bu kapsamli yaklasim, farkli veri kiimelerinde en etkili yontemin

belirlenmesine olanak tanimaktadir. Ikinci olarak, literatiirde ¢ogu duygu analizi calismasi tek bir veri

kiimesi iizerinde gergeklestirilmektedir. Bu ¢alismada ise iki farkli veri kiimesi (Amazon ve IMDDb)

iizerinde detayli analizler yapilarak ydntemlerin genel uygulanabilirligi test edilmistir. Uglincii

olarak, literatiirde yaygin olarak ikili siniflandirma yontemleri kullanilmasina ragmen, bu ¢alismada

hem ikili hem de tgli simmiflandirma senaryolart incelenerek farkli siniflandirma diizeylerinde

yontemlerin basarimi karsilagtirilmistir. Son olarak, elde edilen sonuglar, literatiirdeki benzer

caligmalarla kiyaslanarak hangi yontemlerin daha basarili oldugu gosterilmistir.
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1.3. Organizasyon

Calismanin geri kalan boliimleri su sekilde organize edilmistir: Boliim 2'de calismanin
altyapisini olusturan programlama dili, kullanilan kiitiiphaneler ve veri kiimeleri agiklanacaktir.
Boliim 3'te, yapilan siniflandirma ¢alismalarinin sonuglarina odaklanilacak ve elde edilen sonuglar
ayrintili bir sekilde incelenerek analiz edilecektir. Boliim 4'te ise ¢calismanin genel degerlendirmesi

yapilacak, elde edilen sonuglar {izerinden ¢alismanin basarisi ve etkinligi degerlendirilecektir.

2. Deneysel Ayarlamalar

Bu boliimde, duygu analizi ¢alismasinin altyapisini olusturan tekniklere deginilecektir.

2.1. Programlama Dili ve Kiitiiphaneler

Bu calismada Python programlama dili ve ¢esitli Python kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.
Veri analizi ve islemesi icin Pandas, bilimsel hesaplamalar i¢in NumPy, makine 6grenimi
algoritmalar1 i¢in Scikit-Learn, derin 6grenme modelleri i¢in Tensorflow, metin madenciligi i¢in

Gensim bu kiitiiphanelerden bazilaridir.

2.2. Kullanilan Veri Kiimeleri

Calismada iki farkli veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimeleri Kaggle platformundan
almmustir. 11k veri kilmesi Amazon sitesindeki miizik iiriinlerine aittir ve olumlu, olumsuz ve notr
duygular1 iceren toplam 10.000 veriden olugmaktadir. Diger veri kiimesi ise IMDb film
yorumlarindan olusmakta olup, olumlu ve olumsuz duygulari iceren ilk 20.000 veriden meydana
gelmektedir.

Her iki veri setini analiz etmek igin verilerin belirli bir orani egitim ve test setleri olarak
ayrilmistir. Calismada, model performansinin tutarli bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in veri
kiimelerinin %80'1 egitim, %20's1 ise test seti olarak ayrilmistir. Rastgelelik tohumu olarak 42 degeri
belirlenmis ve bu parametrenin, verilerin her calismada ayni sekilde ayrilmasimi saglayarak
sonuglarin tekrarlanabilirligini garanti etti§i goriilmistiir. Bu yOntem, model performansinin

degerlendirilmesi i¢in tutarli ve glivenilir bir temel olusturmustur.
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2.3. Veri On isleme

Veri 6n isleme asamasi, metin verilerinin analiz i¢in uygun hale getirilmesini saglar. Bu
caligmada, Sekil 1’de gosterilen adimlar izlenerek bos satirlarin temizlenmesi, her bir metin 6gesinin
kiiciik harfe doniistiiriilmesi, sayilarin ve noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, durak kelimelerin
(stopwords) ¢ikarilmasi ve kelimelerin kok hallerinin bulunmasi gibi islemler uygulanmistir. Bu
adimlar, metin verilerinin analiz edilebilir ve tutarli bir formata getirilmesine katkida bulunarak daha

dogru sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.

VERI SETi ON ISLEME
ADIMLARI

Harf disindaki
karaketerlerin silinmesi

Tam harflerin kiicuk
harflere gevrilmesi

Anlamsiz kelimelerin
(stopwords)
cikarilmasi

Kelimelerin kok
hallerine
donuUstarilmesi
(stemming)

Sekil 1. Veri 6n isleme adimlari

2.4. Performans Metrikleri

Bu calismada, duygu analizi modellerinin performansini degerlendirmek amaciyla Dogruluk,
Hassasiyet, Duyarlilik ve F1-Skor metrikleri kullanilmistir. Esitliklerde yer alan TP gercek pozitifleri,
TN gercek negatifleri, FP yanlis pozitifleri ve FN yanlis negatifleri ifade etmektedir. Bu metrikler,
modelin dogru ve yanlis tahminlerini detayl bir sekilde analiz ederek, duygu analizi performansinin
kapsamli bir degerlendirmesini saglamaktadir. Calismada kullanilan algoritmalarin her biri i¢in bu
metrikler hesaplanmis ve sonuglar karsilastirilarak en etkili yontemlerin belirlenmesi amaglanmustir.

Dogruluk, modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir. Esitlik 1°de

dogruluk metriginin matematiksel gosterimi verilmistir.



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 15(2), 923-959, 2025 944

TP+TN
TP+ TN+ FP +FN

Dogruluk = (1)

Hassasiyet, pozitif sinif olarak tahmin edilen 6rnekler arasindan gercekten pozitif olanlarin
oranini gostermektedir. Yanlis pozitifleri minimize etmek i¢in 6nemlidir. Esitlik 2’de hassasiyet
metriginin matematiksel gosterimi verilmistir.

TP
TP + FP

Hassasiyet =

)

Duyarlilik, gercek pozitif Orneklerin model tarafindan dogru tahmin edilme oranini

gostermektedir. Esitlik 3’°te duyarlilik metriginin matematiksel gosterimi verilmistir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = 3)

F1-Skor, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve siiflandirma modelinin genel
performansini degerlendirir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde faydalidir. Esitlik 4’te F-1 skor
metriginin matematiksel gosterimi verilmistir.

Hassasiyet xDuyarlilik

F —1Skor =2 X

“4)

Hassasiyet +Duyarlilik

3. Yontem

Bu boliimde, makine 6grenmesi temelli duygu analizi sisteminin altyapisinda kullanilan metin

temsil yontemleri ve siniflandirma algoritmalari detayl1 olarak agiklanmaktadir.

3.1. Metin Temsil Yontemleri

Metin temsil yontemleri, ham metni makine 6grenimi ve derin 0grenme algoritmalarinin
isleyebilecegi sayisal vektorlere doniistiirmek amaciyla uygulanmaktadir. Bu c¢alismada, TF-IDF,
Bag of Words, GloVe, FastText ve Word2Vec gibi yontemler kullanilmistir. Her bir yontem, farkli
prensiplere dayanarak kendine 6zgii avantajlar sunmaktadir.

TF-IDF, belgelerdeki terimlerin 6nemini sayisal olarak 6lgen bir tekniktir. Terim frekansi (TF),
belirli bir kelimenin belgede kag kez gectigini ifade ederken, ters belge frekansi (IDF), kelimenin tiim
belgeler arasindaki yayginligim1 6lgerek sik rastlanan kelimelerin agirligimi distiriir (Patil ve ark.,
2023). Bir kelimenin TF ve IDF degerlerinin ¢arpimi, o kelimenin TF-IDF agirligini belirler. Bag of
Words yontemi, metni kelime dizilimini dikkate almadan, her kelimenin ka¢ kez gegtigini sayarak
sayisal verilere doniistiiriir (Patil ve ark., 2023). Bu yaklasim, duygu analizi gibi uygulamalarda,
belirli duygular1 ifade eden kelimelerin tespitini kolaylastirir. Word2Vec, biiytlik veri kiimelerinden

sOzciik yerlestirmelerini 6grenmek icin gelistirilen, sinir ag1 tabanli bir modeldir (Patil ve ark., 2023).
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Bu model, her kelimeyi yiiksek boyutlu bir vektor uzayinda temsil ederek, kelimeler arasindaki
anlamsal benzerlikleri yakalamay1 amaglar. Word2Vec, kelimelerin baglamini dikkate alarak, metin
icindeki iligkileri Ogrenir ve her kelimeyi, benzer anlamlara sahip diger kelimelere yakin
konumlandiran bir vektorle ifade eder (Oge ve Kayaalp, 2021). FastText, Word2Vec’in gelistirilmis
bir versiyonu olarak, kelimeleri alt birimlerine ayirarak analiz eder (Patil ve ark., 2023). Bu sayede
dilde nadir goriilen veya hi¢ goriilmemis kelimeler i¢in bile anlamli vektdrler olusturabilir. GloVe,
kelimeler arasindaki ortak goriilme istatistiklerini kullanarak vektor temsilleri olugturan bir modeldir
(Patil ve ark., 2023). Biiyiik metin verilerindeki kelime iliskilerini yakalayarak, anlamsal ve

sozdizimsel benzerlikleri matematiksel olarak modelleyebilir.

3.2. Siniflandirma Algoritmalari

Bu calismada, sosyal medya verileri {izerinde duygu analizi gerceklestirmek amaciyla ¢esitli
makine Ogrenimi ve derin Ogrenme algoritmalarindan faydalanilmigtir. Makine &grenimi
algoritmalar1 kapsaminda, Scikit-learn kiitiiphanesinden K-Neighbors Classifier, Random Forest
Classifier, Lojistik Regresyon, Decision Tree Classifier, Bernoulli Naive Bayes, Support Vector
Machine (SVM) ve Multi-Layer Perceptron (MLP) Classifier algoritmalar1 uygulanmistir. Ayrica,
LightGBM ve XGBoost gibi gelismis gradient boosting algoritmalarindan yararlanilarak metin
verilerinin siiflandirilmas: saglanmistir. Derin 6grenme algoritmalar1 ise TensorFlow ve Keras
kiitliphaneleri kullanilarak gerceklestirilmis olup, LSTM, SimpleRNN ve ConvlD katmanlar ile
modeller olusturulmustur. Bu genis algoritma yelpazesi, duygu analizi performansini optimize etmek

ve farkli yontemlerin etkinligini karsilastirmak amaciyla tercih edilmistir.

4. Sonuclar ve Tartisma

Bu boliimde sonuglar tablolar halinde verilerek detaylandirilmistir. Tablo 1 ve Tablo 2,
Amazon veri seti lizerindeki derin 6grenme ve makine 0grenmesi yontemlerinin performanslarini
karsilagtirmaktadir. Tablo 3 ve Tablo 4 ise IMDb veri seti iizerinde gergeklestirilen analizlerde derin
ogrenme ve makine 6grenmesi yontemlerinin sonuglarini sunmaktadir.

Tablo 1, Amazon veri setinde gerceklestirilen derin 6grenme ¢alismalarinin sonuglarini detayh
bir sekilde sunmaktadir. Bu calismanin sonuglarina goére, derin 6grenme modellerinin dogruluk
oranlar1 %88.00 ile %88.44 arasinda degismektedir. En yiiksek dogruluk orani %88.44 ile FastText
temsil yontemi ve LSTM algoritmasi kombinasyonu tarafindan elde edilmistir. Genel olarak, TF-IDF,
GloVe, ve FastText temsil yontemleri, CNN, RNN, ve LSTM algoritmalart ile birlikte kullanildiginda
yiiksek dogruluk oranlari sergilemistir. Ozellikle CNN ve LSTM algoritmalari, ¢ogu temsil
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yontemiyle yliksek performans gostermistir. Bununla birlikte, LSTM algoritmasi, 6zellikle FastText

ve TF-IDF ile birlikte kullanildiginda, genellikle yiiksek dogruluk oranlari saglamistir.

Tablo 1. Amazon veri seti derin 6grenme sonuglari.

Metin Temsil Simiflandirma

Yéntemi Algoritmast Dogruluk(%) Hassasiyet Duyarhlik F1-Score
CNN 88.29 0.90 0.88 0.83

RNN 88.00 0.83 0.88 0.83

TF-IDE LSTM 88.29 0.90 0.88 0.83
CNN 88.10 0.79 0.88 0.83

RNN 88.15 0.78 0.88 0.83

WORD2VEC LSTM 88.00 0.81 0.88 0.84
CNN 88.29 0.90 0.88 0.83

RNN 88.29 0.90 0.88 0.83

GLOVE LSTM 88.24 0.80 0.78 0.83
CNN 88.29 0.90 0.88 0.83

RNN 88.29 0.87 0.88 0.83

FASTTEXT LSTM 88.44 0.90 0.88 0.83
CNN 88.05 0.90 0.88 0.83

BINARY RNN 88.29 0.90 0.88 0.83
LSTM 88.29 0.78 0.88 0.83

Sekil 2°de verilen karigiklik matrisi, Amazon veri seti ile duygu analizi ¢aligmasinda kullanilan
FastText + LSTM modellerinin performansini gostermektedir. Model, pozitif duygu smifini (2) ¢ok
1yl tahmin etmektedir; 1803 dogru tahmin ile bu sinifta basarili olmustur. Ancak, negatif (0) ve notr
(1) duygu smiflarinda performans: dusiiktiir; negatif duygular1 sadece 11 dogru tahminle, notr
duygulari ise hi¢ dogru tahmin edememistir. Genel olarak, model pozitif duygular tespit etmekte

basarili, ancak negatif ve nétr duygular ayirt etmede yetersizdir.
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Confusion matrix, without normalization
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Sekil 2. LSTM karsilik matrisi - Amazon veri seti

Tablo 2. Amazon veri seti makine 6grenimi sonuglari.
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Metin Temsil ~ Smiflandirma  Dogruluk(%) Hassasiyet Duyarlilik F1-Score
Yontemi Algoritmasit
BNB 84.05 0.79 0.84 0.81
LR 88.34 0.82 0.88 0.83
RF 88.24 0.78 0.88 0.83
DT 83.32 0.82 0.83 0.83
TF-IDF SVM 88.29 0.84 0.88 0.83
ANN 87.03 0.84 0.87 0.85
KNN 87.51 0.79 0.88 0.83
XGBOOST 88.20 0.83 0.88 0.84
LightGBM 88.29 0.84 0.88 0.84
BNB 88.10 0.81 0.88 0.83
LR 88.05 0.81 0.88 0.83
RF 88.34 0.87 0.88 0.83
DT 80.30 0.82 0.80 0.81
WORD2VEC SVM 88.29 0.84 0.88 0.83
ANN 83.71 0.83 0.84 0.83
KNN 86.44 0.81 0.86 0.83
XGBOOST 88.54 0.84 0.89 0.84
LightGBM 88.39 0.83 0.88 0.84
BNB 84.73 0.79 0.85 0.82
LR 87.95 0.80 0.88 0.83
RF 88.20 0.83 0.88 0.83
DT 77.96 0.80 0.78 0.79
GLOVE SVM 88.29 0.90 0.88 0.83
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ANN 87.56 0.81 0.88 0.83
KNN 87.03 0.80 0.87 0.83
XGBOOST 88.10 0.83 0.88 0.83
LightGBM 88.20 0.83 0.88 0.83
BNB 82.35 0.80 0.82 0.81
LR 88.05 0.82 0.88 0.83
RF 88.29 0.85 0.88 0.83
DT 77.86 0.80 0.78 0.79
FASTTEXT SVM 88.29 0.90 0.88 0.83
ANN 87.46 0.81 0.87 0.83
KNN 86.15 0.80 0.86 0.83
XGBOOST 88.20 0.80 0.88 0.83
LightGBM 88.10 0.78 0.88 0.83
BNB 83.95 0.79 0.84 0.81
LR 86.78 0.84 0.87 0.85
RF 88.29 0.78 0.88 0.83
DT 83.08 0.82 0.84 0.83
BINARY SVM 88.29 0.78 0.88 0.83
ANN 86.25 0.83 0.86 0.84
KNN 88.29 0.85 0.88 0.83
XGBOOST 88.34 0.83 0.88 0.84
LightGBM 88.34 0.84 0.88 0.85

Tablo 2, Amazon veri setinde yapilan makine 6grenimi ¢aligmalarinin sonuglarini kapsaml bir
sekilde sunmaktadir. Makine 6grenimi modellerinin dogruluk oranlar1 %77.86 ile %88.54 arasinda
degismektedir. En yiiksek dogruluk orani %88.54 ile Word2Vec temsil yontemi ve XGBOOST
algoritmas1 kombinasyonu tarafindan elde edilmistir. Genel olarak, XGBOOST, LightGBM, ve SVM
algoritmalar1, farkli metin temsil yontemleriyle kullanildiginda yiiksek dogruluk oranlari saglamistir.

Sekil 3’te verilen karisiklik matrisi, Amazon veri seti ile yapilan duygu analizi ¢alismasinda
Word2Vec + XGBoost yapisinin performansini gostermektedir. Model, pozitif duygular (2) tespit
etmekte oldukga basarili olup 1808 dogru tahmin yapmistir, ancak negatif (0) ve notr (1) duygulari
ayirt etmede yetersiz kalmaktadir. Negatif duygulari sadece 7 dogru tahminle, ndtr duygulari ise
sadece 1 dogru tahminle siniflandirmistir. Bu durum, modelin negatif ve nétr duygulari pozitif olarak

siniflandirma egiliminde oldugunu gostermektedir.
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Confusion matrix, without normalization
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Tablo 3, IMDb veri setinde gergeklestirilen makine 6grenimi ¢alismalarinin derinlemesine

incelenmesini sunmaktadir. Calisma %51.25 ile %88.85 arasinda dogruluk oranlar1 géstermistir. En

yiiksek dogruluk orani %88.85 ile TF-IDF ve SVM kombinasyonu tarafindan elde edilmistir. Genel

olarak, TF-IDF ve Binary metin temsil yontemleri, SVM ve LR algoritmalari ile yiiksek dogruluk

oranlar1 saglamistir. TF-IDF ve SVM en 1y1 performansi verirken, GloVe temsil yontemi genellikle

daha diisiik dogruluk oranlar1 géstermistir.

Tablo 3. IMDb veri seti makine 6grenimi sonuglari.

Metin Temsil Siniflandirma  Dogruluk(%) Hassasiyet Duyarlilik F1-Score
Yontemi Algoritmasi
BNB 85.65 0.86 0.86 0.86
LR 88.37 0.88 0.88 0.88
RF 84.05 0.84 0.84 0.84
DT 70.17 0.70 0.70 0.70
TF-IDF SVM 88.85 0.89 0.89 0.89
ANN 87.45 0.87 0.87 0.87
KNN 74.52 0.75 0.75 0.74
XGBOOST 83.52 0.84 0.84 0.84
LightGBM 84.70 0.85 0.85 0.85
BNB 51.25 0.59 0.51 0.35
LR 86.65 0.87 0.87 0.87
RF 83.02 0.83 0.83 0.83
DT 71.97 0.72 0.72 0.72
WORD2VEC  SVM 86.87 0.87 0.87 0.87
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ANN 84.47 0.85 0.85 0.85
KNN 80.55 0.81 0.81 0.81
XGBOOST 85.20 0.85 0.85 0.85
LightGBM 84.77 0.85 0.85 0.85
BNB 67.00 0.67 0.67 0.67
LR 75.75 0.76 0.76 0.76
RF 73.15 0.73 0.73 0.73
DT 61.65 0.62 0.62 0.62
GLOVE SVM 75.05 0.75 0.75 0.75
ANN 72.60 0.73 0.73 0.73
KNN 66.12 0.66 0.66 0.66
XGBOOST 74.02 0.74 0.74 0.74
LightGBM 73.77 0.74 0.74 0.74
BNB 71.75 0.72 0.72 0.72
LR 85.07 0.85 0.85 0.85
RF 79.85 0.80 0.80 0.80
DT 69.35 0.69 0.69 0.69
FASTTEXT SVM 85.22 0.85 0.85 0.85
ANN 81.70 0.82 0.82 0.82
KNN 77.05 0.77 0.77 0.77
XGBOOST 82.82 0.83 0.83 0.83
LightGBM 82.67 0.83 0.83 0.83
BNB 85.72 0.86 0.86 0.86
LR 87.12 0.87 0.87 0.87
RF 84.22 0.84 0.84 0.84
BINARY DT 70.70 0.71 0.71 0.71
SVM 88.07 0.88 0.88 0.88
ANN 86.15 0.86 0.86 0.86
KNN 59.87 0.62 0.60 0.57
XGBOOST 84.10 0.84 0.84 0.84
LightGBM 85.07 0.85 0.85 0.85

Sekil 4’te verilen karisiklik matrisi, IMDDb veri seti ile yapilan duygu analizi ¢aligmasinda TF-
IDF + SVM algoritmasinin performansini gostermektedir. Model, pozitif (1) ve negatif (0) duygular
oldukc¢a basarili bir sekilde ayirt edebilmektedir. Negatif duygular i¢in 1772 dogru tahmin ve 276
yanlis tahmin yapilmistir. Pozitif duygular i¢inse 1782 dogru tahmin ve 170 yanlis tahmin yapilmaistir.
Bu sonuglar, modelin genellikle yliksek dogrulukla ¢alistigini ve her iki duygu smifin1 da iyi ayirt

edebildigini gostermektedir.
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Confusion matrix, without normalization
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Sekil 4. SVM karisiklik matrisi - IMDb veri seti
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Sekil 5. LSTM karisiklik matrisi - IMDb veri seti

Tablo 4, IMDb film incelemeleri veri seti lizerinde gercgeklestirilen derin Ogrenme
caligmalarinin sonuglarint detaylandirmaktadir. Calisma %48.00 ile %88.12 arasinda degisen
dogruluk oranlar1 gostermistir. En yiiksek dogruluk orani %88.12 ile FastText temsil yontemi ve
LSTM algoritmasi kombinasyonu tarafindan elde edilmistir. Genel olarak, TF-IDF ve FastText temsil
yontemleri CNN ve LSTM algoritmalar ile yliksek dogruluk oranlar1 saglamistir. Glove ve Binary
temsil yontemleri ise genellikle daha diisiik dogruluk oranlari sergilemis, 6zellikle RNN algoritmalari

ile diisiik performans gostermistir.
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Tablo 4. IMDb veri seti derin 6grenme sonuglari.

Metin Temsil ~ Siniflandirma  Dogruluk(%) Hassasiyet Duyarhlik F1-Score
Yontemi Algoritmast
CNN 87.24 0.88 0.87 0.87
TF-IDF RNN 51.80 0.75 0.49 0.32
LSTM 51.20 0.75 0.51 0.35
CNN 84.77 0.85 0.85 0.85
WORD2VEC RNN 76.67 0.80 0.77 0.76
LSTM 85.37 0.85 0.85 0.85
CNN 75.02 0.77 0.75 0.75
GLOVE RNN 69.57 0.71 0.70 0.69
LSTM 80.54 0.82 0.81 0.80
CNN 85.07 0.86 0.85 0.85
FASTTEXT RNN 73.65 0.79 0.74 0.73
LSTM 88.12 0.88 0.88 0.88
CNN 78.50 0.79 0.79 0.78
BINARY RNN 48.00 0.49 0.48 0.33
LSTM 52.00 0.75 0.52 0.36

Sekil 5°te verilen karigiklik matrisi, IMDb veri seti ile yapilan duygu analizi ¢aligmasinda
FastText + LSTM algoritmasinin performansini detayl olarak vermektedir. Model, negatif duygular
(0) 1816 dogru tahmin ve 232 yanlis tahminle, pozitif duygulari (1) ise 1709 dogru tahmin ve 243
yanlig tahminle siniflandirmistir. Bu sonuglar, modelin duygusal siniflandirmada oldukg¢a basarili

oldugunu, ancak 232 ve 243 yanlis tahminle bazi hatalar yapabildigini gdstermektedir.

4.1. Onceki Calismalar ile Kiyaslama

Tablo 5'te, literatiir calismasinda incelenen c¢alismalarin sonuglar1 ile bu calismadaki veri
setlerinden elde edilen en yiiksek dogruluk orani sonuglari karsilastirilmaktadir. Bu tablo, farkli metin
temsil yontemleri ve algoritmalarin performansini degerlendirmek i¢in énemli bir referans saglar.
Genel olarak, en ¢ok kullanilan metin temsil yontemleri arasinda TF-IDF, Word2vec ve Glove
bulunmaktadir. Bu yontemler, farkli veri setlerinde ¢esitli makine 6grenimi ve derin 68renme
algoritmalar1 ile birlestirilerek test edilmistir. Dogruluk oranlari, veri seti ve kullanilan yontemlere
bagli olarak genis bir yelpazede degismektedir.

Calismada, Amazon veri seti i¢in Word2vec temsili ve XGBoost algoritmasi kullanilarak

%88.54 dogruluk oranina, IMDb veri seti i¢in ise TF-IDF temsili ve SVM algoritmasi kullanilarak
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%88.85 dogruluk oranina ulasilmistir. Bu sonuglar, literatiirdeki benzer ¢aligsmalara kiyasla yiiksek
dogruluk oranlarina isaret etmektedir ve kullanilan metin temsil yontemleri ile algoritmalarin
etkinligini gostermektedir. Genel olarak, ¢alismamizdaki sonuglar, farkli metin temsil yontemleri ve
algoritmalarin performansini degerlendirmek i¢in 6nemli bir referans saglar ve duygu analizi alaninda
secilen yontemlerin ve algoritmalarin gii¢lii performansini ortaya koymaktadir.

Tablo 5 g6z Oniline alindiginda, literatirde yer alan benzer arastirmalarla bu calisma
karsilastirildiginda belirli tutarliliklar ve farkliliklar gériilmektedir. Ornegin, (Oge ve Kayaalp, 2021)
tarafindan yapilan ¢alismada IMDDb veri seti kullanilarak ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarinin
duygu analizi performanslar1 incelenmis ve Lojistik Regresyon algoritmasinin en yiiksek dogruluk
oranina ulastig1 raporlanmistir. Bu calismada da IMDb veri seti iizerinde Lojistik Regresyon
algoritmas1 %88 dogruluk orani ile en yiiksek basarilardan birini gostermistir, bu sonug literatiirdeki
bulgularla uyumludur. Benzer sekilde, (Fu ve ark., 2018) tarafindan yapilan ¢alismada, metin duygu
analizi i¢in LSTM modellerinin kelime gdmme yOntemleri ile birlestirildiginde yiiksek performans
sergiledigi ortaya konulmustur. Calismamizda da FastText temsili ile LSTM algoritmasi, IMDb veri
setinde %88.12 dogruluk orani ile en iyi sonucu vermistir, bu da LSTM’in uzun vadeli bagntilar
yakalama konusunda literatiirde belirtilen avantajlarin1 desteklemektedir. Bununla birlikte, (Rumelli
ve ark., 2019) tarafindan yapilan c¢alismada, Tiirk¢ce metinler i¢in klasik makine 6grenimi
algoritmalarmin belirli durumlarda derin 6grenme yontemlerine kiyasla daha verimli galistigi
vurgulanmistir. Amazon veri setinde elde edilen sonuglar da LightGBM algoritmasinin %88.39
dogruluk orani ile en iyi makine 6grenimi modeli oldugunu goéstermekte ve bu bulgu literatiirdeki
benzer caligmalarla Ortlismektedir. Bu karsilastirmalar, calismada elde edilen bulgularin mevcut
literatiirdeki yontemlerle biiyiik 6l¢tide uyumlu oldugunu ve duygu analizi alanindaki genel egilimleri
destekledigini gostermektedir.

Calismada elde edilen yiiksek dogruluk oranlarinin baglica sebepleri arasinda kullanilan metin
temsil yOntemlerinin ve smiflandirma algoritmalarmin dikkatli bir sekilde secilmesi ve farkli
kombinasyonlarla test edilmesi yer almaktadir. Oncelikle, TF-IDF ve FastText gibi metin temsil
yontemleri, kelime siklig1 ve kelimeler arasi iliskiyi daha 1yi modelleyerek metinlerin daha anlamli
bir sekilde temsil edilmesini saglamistir. Ayrica, LightGBM ve XGBoost gibi gelismis gradient
boosting algoritmalari, biiyiik veri kiimeleri iizerinde daha ytliksek dogruluk oranlar1 elde edilmesini
miimkiin kilmistir. Bu algoritmalar, veri icindeki dnemli o6zellikleri belirleme ve siniflandirma
kararlarin1 optimize etme konusunda daha etkili ¢alismaktadir. Bunun yani sira, LSTM modeli,
metinlerdeki uzun vadeli bagintilar1 basarili bir sekilde yakalayarak derin 6grenme tabanli duygu
analizinde diger yontemlere kiyasla daha iyi sonu¢ vermistir. Literatlirde yapilan caligmalarin
cogunda, tek bir metin temsil yontemi veya siiflandirma algoritmasi kullanilirken, bu ¢alismada

birden fazla yontem detayli olarak karsilastirilmis ve en iyi performans gosteren kombinasyon
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belirlenmistir. Ayrica, iki farkli veri kiimesi iizerinde yapilan deneyler sayesinde yontemin genel
uygulanabilirligi test edilmis ve yiiksek dogruluk oranlarinin veri setlerine bagli olmadig:
gosterilmistir. Bu faktorler bir araya geldiginde, ¢aligmada elde edilen sonuglarin literatiirdeki diger

caligmalara kiyasla genel olarak daha basarili olmasini saglamistir.

Tablo 5. Var olan ¢alismalar ile kiyaslama.

Calismalar Metin Temsil Algoritmalar  Dogruluk %  Veri Kiimesi
Y 6ntemi
BNB 81
(Rawat ve ark., 2022) TF-IDF SVC 97 Twitter
LR 95
DistilBERT 80
(Demir ve Bilgin, 2023) RoBERT 80 Haber
- AIBERT 77 Metinleri
NB 71
SvC 68
RF 68
(Oge ve Kayaalp, 2021) - LR 87 IMDb
(Fu ve ark., 2018) Glove WALE-LSTM 96 Kitap
LSTM 80.8 Incelemesi
(Rumelli ve ark., 2019) Bigram k-NN 73.8 Hepsiburada
NB 73.2 Kullanict
SVM 73.4 Yorumlar1
RF 73.3
(Wang ve ark., 2021) RGWE CNN 90.1 IMDb
BI-LSTM 91.0
(Hassan ve ark., 2021) N-Grams SVM 81.8 Twitter
k-NN 58.1
DT 63.7
NB 51.6
(Basarslan ve Kayaalp, Word2vec SVM 87.8 Film
2023) LR 81.9 Yorumlar1
k-NN 80.6
NB 81.6
(Poornima ve Priya, TF-IDF LR 86.23 Twitter
2020) MNB 83.54

SVM 85.69
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(Zhang ve Zheng, 2016) TF-IDF

(Sharma ve ark., 2023) -

(Xu ve Song, 2023) Word2vec

(Aydin ve ark., 2021) TF-IDF

(Salur ve Aydin, 2022) Fasttext

(Singh ve ark., 2022) TF-IDF

(Saraswat ve ark., 2023) Bag-of-
Words

(Pandya ve ark., 2021) Word2vec

(Kemaloglu ve ark.,, Bag-of-
2021) Words

(Hammad ve Anwar, N-gram
2019)

(Jayakody ve Kumara, TF-IDF
2021)

ELM kernels
SVM

CNN
LSTM

CNN
LSTM
GRU
Bert+BiLSTM
Bert + CNN

SVM
LR
k-NN
ANN

LSTM
BI-LSTM
GRU
BERT

RF
SVM
GB
XGBoost

ANN

SVM
RNN
LSTM
Bi-LSTM

MLR
RF

SVM
NB
DT

K-NN

SVM
LR
K-NN

88.74
88.54

93.5
77.5

97.9

97.68
97.89
97.37
98.34

73.50
75.84
62.03
70.39

74.33
74.68
74.32
75.34

77.90
83.76
80.46
81.55

84

76.53
78.15
80.21
81.33

80.91
83.93

66.00
62.30
68.20
67.40

86.47
87.2
83.87

Cince Metinler

Cince  Uriin
Incelemeleri

Chnsenticorp
veri seti

Twitter

Twitter

Twitter

Ses Dosyast

Twitter

Twitter

Twitter

Twitter

955
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BU CALISMA Word2vec XGBoost 88.54 AMAZON

BU CALISMA TF-IDF SVYM 88.85 IMDb

5. Genel Degerlendirme ve Sonuclar

Bu ¢alismada, Amazon ve IMDb veri setleri kullanilarak duygu analizi gergeklestirilmis ve
cesitli metin temsilleri ile siniflandirma algoritmalarinin performanslar karsilastirilmistir. Amazon
veri setinde ii¢ siifli (olumlu, olumsuz, tarafsiz), IMDb veri setinde ise iki sinifli (olumlu, olumsuz)
siniflandirma yapilmistir. Elde edilen sonuglar, derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemlerinin
farkli siniflandirma problemlerindeki performansini ortaya koymaktadir.

Amazon veri seti lizerinde yapilan analizlerde, derin 6grenme yontemleri arasinda en yiiksek
dogruluk oran1 %88.30 ile TF-IDF ve FastText kullanan LSTM algoritmasi tarafindan elde edilmistir.
Bu sonug, LSTM'in metinlerdeki uzun siireli bagmtilar1 yakalamadaki iistiin basarisini ortaya
koymaktadir. CNN ve RNN modelleri de benzer dogruluk oranlarina ulagmis, ancak LSTM biraz
daha yiiksek performans sergilemistir. Ote yandan, makine &grenmesi yontemleri arasinda
LightGBM algoritmast %88.39 dogruluk orani ile en yiiksek performansi gosterirken, Lojistik
Regresyon algoritmas1 %88.34 dogruluk orani ile dikkat ¢ekici bir performans sergilemistir. Elde
edilen bulgular, makine 6grenmesi algoritmalarinin da yiiksek dogruluk oranlarina ulasabildigini ve
bazi durumlarda derin 6grenme yontemlerine kiyasla daha hizli ve verimli oldugunu ortaya
koymaktadir.

IMDb veri seti lizerinde gerceklestirilen analizlerde, derin 6grenme yontemleri arasinda en
yiiksek dogruluk oran1 %87.84 ile FastText kullanan LSTM algoritmas: tarafindan elde edilmistir; bu
sonu¢ LSTM'in metinlerdeki uzun siireli bagintilar1 basarili bir sekilde yakaladigin1 géstermektedir.
Ayrica, Word2Vec ile LSTM %85.37 dogruluk orani ile yliksek bir performans sergilemistir. Makine
ogrenmesi yontemleri arasinda ise Lojistik Regresyon %88.85 dogruluk orani ile en yiiksek
performans1 gosterirken, Support Vector Machine algoritmasi %88.07 dogruluk orani ile dikkat
cekici bir basar1 elde etmistir. Bu sonuglar, iki simifli duygu analizinde makine 68renmesi
algoritmalarinin oldukga etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alismada Amazon ve IMDb veri setlerinde duygu analizi gerceklestirilmis
ve derin 6grenme ile makine 6grenmesi yontemleri karsilagtirilmistir. Amazon veri setinde en yliksek

dogruluk orani LightGBM algoritmasi ile elde edilirken (%88.39), IMDb veri setinde Lojistik
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Regresyon algoritmast %88.85 ile en yiiksek dogruluk oranina ulagmistir. Derin 6grenme modelleri,
ozellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde daha avantajli olmasina ragmen, baz1 durumlarda makine
ogrenmesi modelleri daha hizli ve verimli sonuclar sunabilmektedir. Iki smifli ve ii¢ simnifli
siniflandirma problemleri, model performansi ve siiflandirma zorlugu agisindan farkliliklar
gostermektedir. Bu bulgular, duygu analizi projelerinde kullanilacak yontemi belirlerken dikkate

alinmasi gereken 6nemli faktorleri ortaya koymaktadir.

Tesekkiir

Bu calismada agik kaynakli iki veri kiimesi kullamlmistir. ik veri kiimesine

https://www.kaggle.com/datasets/eswarchandt/amazon-music-reviews  baglantindan  erisilebilir.

Ikinci veri kiimesine ise https://www.kaggle.com/datasets/lakshmi25npathi/imdb-dataset-of-50k-

movie-reviews baglantindan erisilebilir. Bu veri kiimelerini hazirlayip kullanima sunan kuruluglara

tesekkiir ederiz.

Yazarlarin Katkisi

Tiim yazarlar calismaya esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi1 Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢catismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yaymn Etigi Beyam

Yapilan calismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

Kaynaklar

Aydm, Z. E., Ozturk, Z. K., & Cicek, Z. 1. E. (2021). Turkish sentiment analysis  for open and distance
education systems. Turkish Online Journal of Distance Education, 22(3), 124-138.

Basarslan, M. S., & Kayaalp, F. (2023). Sentiment analysis with ensemble and machine learning methods in
multi-domain datasets. Turkish Journal of Engineering, 7(2), 141-148.

Bhasin, A., & Das, S. (2021, May). Twitter sentiment analysis using Machine Learning and Hadoop: A
comparative study. In 2021 2nd International Conference on Secure Cyber Computing and
Communications (ICSCCC) (pp. 267-272). IEEE.

Can, U., & Alatas, B. (2017). Duygu analizi ve fikir madenciligi algoritmalarinin incelenmesi. International
Journal of Pure and Applied Sciences, 3(1), 75-111.


https://www.kaggle.com/datasets/eswarchandt/amazon-music-reviews
https://www.kaggle.com/datasets/lakshmi25npathi/imdb-dataset-of-50k-movie-reviews
https://www.kaggle.com/datasets/lakshmi25npathi/imdb-dataset-of-50k-movie-reviews

Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 15(2), 923-959, 2025 958

Chandra, Y., & Jana, A. (2020, March). Sentiment analysis using machine learning and deep learning. /n 2020
7th international conference on computing for sustainable global development (INDIACom) (pp. 1-4).
IEEE.

Chen, L. C,, Lee, C. M., & Chen, M. Y. (2020). Exploration of social media for sentiment analysis using deep
learning. Soft Computing, 24(11), 8187-8197.

Dhariwal, N., Akunuri, S. C., & Banu, K. S. (2023). Audio and Text Sentiment Analysis of Radio Broadcasts.
IEEFE Access, 11, 126900-126916.

Demir, E., & Bilgin, M. (2023, September). Sentiment Analysis from Turkish News Texts with BERT-Based
Language Models and Machine Learning Algorithms. /n 2023 8th International Conference on
Computer Science and Engineering (UBMK) (pp. 01-04). IEEE.

Fu, X., Yang, J., Li, J., Fang, M., & Wang, H. (2018). Lexicon-enhanced LSTM with attention for general
sentiment analysis. IEEE Access, 6, 71884-71891.

Hammad, M., & Anwar, H. (2019, November). Sentiment analysis of sindhi tweets dataset using supervised
machine learning techniques. /n 2019 22nd International Multitopic Conference (INMIC) (pp. 1-6).
IEEE.

Hassan, S. M., Khan, J., Khan, M. A., Khan, M. S., Ahmad, 1., & Khan, M.(2021). Detecting COVID-19
Pandemic Using Sentiment Analysis of Tweets. Artificial Intelligence Theory and Applications, 1(2),
39-47.

He, H., Zhou, G., & Zhao, S. (2022). Exploring E-commerce product experience based on fusion sentiment
analysis method. /EEE Access, 10, 110248-110260.

Jagadeesan, M., Saravanan, T. M., Selvaraj, P. A., Ali, U. A., Arunsivaraj, J., & Balasubramanian, S. (2022,
December). Twitter Sentiment Analysis with Machine Learning. In 2022 International Conference on
Automation, Computing and Renewable Systems (ICACRS) (pp. 681-686). IEEE.

Jayakody, J. P. U. S. D., & Kumara, B. T. G. S. (2021, December). Sentiment analysis on product reviews on
twitter using Machine Learning Approaches. In 2021 International Conference on Decision Aid
Sciences and Application (DASA) (pp. 1056-1061). IEEE.

Joshi, V., Patel, S., Agarwal, R., & Arora, H. (2023, March). Sentiments Analysis using Machine Learning
Algorithms. In 2023 Second International Conference on Electronics and Renewable Systems (ICEARS)
(pp. 1425-1429). IEEE.

Karayigit, H., Aci, C., & Akdagli, A. (2018). A Review of Turkish Sentiment Analysis and Opinion Mining.
Balkan Journal of Electrical and Computer Engineering, 6(2), 94-98.

Kim, R. Y. (2021). Using online reviews for customer sentiment analysis. /[EEE Engineering Management
Review, 49(4), 162-168.

Kemaloglu, N., Kiiciiksille, E., & Ozgiinsiir, M. (2021). Turkish sentiment analysis on social media. Sakarya
University Journal of Science, 25(3), 629-638.

Li, Z., Li, R., & Jin, G. (2020). Sentiment analysis of danmaku videos based on naive bayes and sentiment
dictionary. IEEE Access, 8, 75073-75084.

Liu, H., Chen, X., & Liu, X. (2022). A study of the application of weight distributing method combining
sentiment dictionary and TF-IDF for text sentiment analysis. I[EEE Access, 10, 32280-32289.

Onan, A. (2018). Sentiment analysis on Twitter based on ensemble of psychological and linguistic feature sets.
Balkan Journal of Electrical and Computer Engineering, 6(2), 69-77.

Oge, B. C., & Kayaalp, F. (2021). Farkli Simiflandirma Algoritmalari ve Metin Temsil Yé&ntemlerinin Duygu
Analizinde Performans Karsilastirilmasi. Diizce Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 9(6), 406-416.

Pandya, V., Somthankar, A., Shrivastava, S. S., & Patil, M. (2021, December). Twitter sentiment analysis
using machine learning and deep learning techniques. In 2021 2nd International Conference on
Communication, Computing and Industry 4.0 (C214) (pp. 1-5). IEEE.

Patil, R., Boit, S., Gudivada, V., & Nandigam, J. (2023). A survey of text representation and embedding
techniques in nlp. IEEE Access, 11, 36120-36146.

Poornima, A., & Priya, K. S. (2020, March). A comparative sentiment analysis of sentence embedding
using machine learning techniques. In 2020 6th international conference on advanced computing and
communication systems (ICACCS) (pp. 493-496). IEEE.

Poria, S., Hazarika, D., Majumder, N., & Mihalcea, R. (2020). Beneath the tip of the iceberg: Current
challenges and new directions in sentiment analysis research. /EEE transactions on affective computing,
14(1), 108-132.

Rawat, A., Maheshwari, H., Khanduja, M., Kumar, R., Memoria, M., & Kumar,  S.(2022, May). Sentiment
analysis of Covid19 vaccines tweets using NLP and machine learning classifiers. /n 2022 International



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 15(2), 923-959, 2025 959

Conference on Machine Learning, Big Data, Cloud and Parallel Computing (COM-IT-CON) (pp. 225-
230). IEEE.

Rizk, Y. E., & Asal, W. M. (2021, October). Sentiment analysis using machine learning and deep learning
models on movies reviews. In 2021 3rd Novel Intelligent and Leading Emerging Sciences Conference
(NILES) (pp. 129-132). IEEE.

Rumelli, M., Akkus, D., Kart, O., & Isik, Z. (2019, October). Sentiment analysis in Turkish text with machine
learning algorithms. In 2019 Innovations in intelligent systems and applications conference (ASYU)
(pp. 1-5). IEEE.

Salur, M. U., & Aydm, i. (2022). Tiirkce tweetler igin derin &zellik ¢ikarimi tabanl yeni bir duygu
siniflandirma modeli. Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 34(1), 1-13.

Satrya, R. N., Pratiwi, O. N., Fa'rifah, R. Y., & Abawajy, J. (2022, November). Cryptocurrency sentiment
analysis on the twitter platform using support vector machine (svm) algorithm. /n 2022 International
Conference Advancement in Data Science, E-learning and Information Systems (ICADEIS) (pp. 01-05).
IEEE.

Sarkar, K., & Bhowmick, M. (2017, December). Sentiment polarity detectionin ~ bengali  tweets using
multinomial Naive Bayes and support vector machines. In 2017 IEEE Calcutta Conference (CALCON)
(pp- 31-36). IEEE.

Saraswat, S., Bhardwaj, S., Vashistha, S., & Kumar, R. (2023, March). Sentiment Analysis of Audio Files
Using Machine Learning and Textual Classification of Audio Data. In 2023 6th International
Conference on Information Systems and Computer Networks (ISCON) (pp. 1-5). IEEE.

Sharma, S., Pandey, A., Kumar, V., Ohdar, D., Pillai, A. R., & Mahajan, M. (2023, May). Recent Trends in
Sentiment Analysis using Different Machine Learning based Models: A Short Review. In 2023 2nd
International Conference on Applied Artificial Intelligence and Computing (ICAAIC) (pp. 474-481).
IEEE.

Singh, S., Kumar, K., & Kumar, B. (2022, May). Sentiment analysis of Twitter data using TF-IDF and machine
learning techniques. In 2022 International Conference on Machine Learning, Big Data, Cloud and
Parallel Computing (COM-IT-CON) (pp. 252-255). IEEE.

Tan, Y. Y., Chow, C. O., Kanesan, J., Chuah, J. H., & Lim, Y. (2023). Sentiment analysis and sarcasm
detection using deep multi-task learning. Wireless personal communications, 129(3), 2213-2237.

Tsai, M. F., & Huang, J. Y. (2021). Sentiment analysis of pets using deep learning technologies in artificial
intelligence of things system. Soft Computing, 25(21), 13741-13752.

Wang, Y., Huang, G, Li, J., Li, H., Zhou, Y., & Jiang, H. (2021). Refined global word embeddings based
on sentiment concept for sentiment analysis. /EEE Access, 9, 37075-37085.

Xu, L., & Song, Y. (2023, April). Comparison of text sentiment analysis based on traditional machine learning
and deep learning methods. In 2023 4th International Conference on Computer Engineering and
Application (ICCEA) (pp. 692-695). IEEE.

Zhang, X., & Zheng, X. (2016, July). Comparison of text sentiment analysis based on machine learning. In
2016 15th international symposium on parallel and distributed computing (ISPDC) (pp. 230-233).
IEEE.



