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Uriin Degerlendirmeleri Uzerinde Duygu Analizi i¢in
Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Metotlarinin
Karsilagtirilmasi

Oz

Internetin kullanimi; buna bagl olarak da e-ticaretin énemi giin gectikge artmaktadur.
E-ticaret sistemini kullanan kisiler, ilgili e-ticaret sitelerinde satin aldiklar1 iirtinler
hakkinda yorumlar yapabilmektedirler. Bu yorumlar, pek ¢ok baska mecrada yapilan
yorumlarda oldugu gibi, internet {izerinde olusan bir veri yiginina katkida
bulunmaktadir. Bu y1ginin artmasi, arastirmacilar i¢in zengin bir kaynak olustururken;
ayn1 zamanda e-ticaretin ilerledigi yolda bir gdsterge olabilmesi i¢in analiz edilmesi

gereken bir bilgi birikimine isaret etmektedir.

Bu ¢alismada Amerika Birlesik Devletleri merkezli Amazon.com sitesinde yer alan
cesitli elektronik aletler i¢in yapilan kullanici yorumlari, web kazima yontemi ile
50.000 satirlik bir veri kiimesi halinde elde edilmis; bu veri kiimesi, ¢esitli 6n
islemlerden gecerek, duygu analizi kapsaminda, yorumlarin olumlu veya olumsuz
olusunun tespiti i¢in 5 farkli makine 6grenmesi ve 4 farkli derin 6grenme algoritmasina
tabi tutulmustur. Cesitli karsilagtirma siiregleri sonucunda birincil siiregte %85,85,
ikincil stiregte ise %90 ile en yiiksek dogruluk oranina ulasan Gegitli Tekrarlayan
Birimler (GRU) algoritmasi; duygu analizinde derin 6grenme metotlarinin, makine

Ogrenmesi algoritmalarina gore daha basarili oldugu sonucuna varilmasini saglamistir.

Anahtar Sozciikler: Duygu Analizi, Metin Madenciligi, Makine Ogrenmesi, Derin

Ogrenme, Web Kazima, Uriin Degerlendirmeleri, E-Ticaret.



Comparison of Machine Learning and Deep Learning
Methods for Sentiment Analysis on Product Reviews

Abstract

The use of the Internet and therefore the importance of e-commerce is increasing day
by day. People who use the e-commerce system can comment on the products they
purchased on relevant e-commerce sites. These comments, like comments made in
many other media, contribute to a mass of data on the internet. While increasing this
pile creates a rich resource for researchers; it also points to a body of knowledge that

needs to be analyzed to be an indicator of the path that e-commerce is progressing.

In this study, user comments for various electronic devices on the United States-based
Amazon.com site were obtained by the web scraping method. After a dataset of 50,000
lines had been obtained; this data set, after going through various pre-processing for
sentiment analysis purposes, was tested by 5 different machine learning and 4 different
deep learning algorithms to determine whether the comments were positive or
negative. As a result of various comparison processes, the Gated Recurrent Units
(GRU) algorithm reached the highest accuracy rate of 85.85% in the primary process
and 90% in the secondary process. This study has led to the conclusion that deep
learning methods are more successful than machine learning algorithms in the

sentimental analysis area.

Keywords: Sentimental Analysis, Text Mining, Machine Learning, Deep Learning,

Web Scraping, Product Reviews, E-Commerce.
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Bolum 1

Giris

Dijitallesme kavraminin duyuldugunda yabancilik ¢ekilmedigi, insanligin yasam
tarzin1 siirekli degistiren; insanlarin her gegen giin makinelerin daha fazla yardimini
aldig1 bir diinya diizeni hakim siirmektedir. Bu diinya diizeni, “yeni ekonomi” adi
verilen; fiziksel faktorlerden ¢ok bilgisayar sistemlerine dayali bir ekonomi modelinin

her gegen giin daha fazla hayatimiza niifuz ettigi gercegiyle percinlenmektedir (Afsar,

2001).

Ticaret, ¢ok genis bir bakis agisiyla; ekonomik deger tasiyan mal veya tirlinlerin
iretildigi andan tiiketildigi ana kadar yasadigi degis tokus stirecidir. E-ticaret ise tiim
bu islemlerin internete bagli platformlarda gerceklesmesidir (Bayrak, 2023).
Gilinlimiizde kabaca “internetten aligveris yapmak”™ olarak tanimlanan e-ticaret, satin
alma aligkanliklarin1 tamamen degistirmektedir. Bir sehirde ya da daha kiigiik bir niifus
biriminde, bir kdyde yasayan, belirli bir sosyal ¢evresi olan bir kisi; akrabalarindan
baslayip arkadaslarina sorular sorarak bir anket diizenlese; ¢ok biiyiik bir olasilikla,
tanidiklar1 arasindan internetten aligveris yapan en az bir kisi tespit edebilecektir.
Ulkemizde Hepsiburada, Trendyol, YemekSepeti gibi ok farkli uzmanliklarda faaliyet
gdsteren e-ticaret siteleri mevcuttur. Fakat e-ticaretin ilk temsilcilerinden olan ve 1994
yilinda kurulmus olan Amazon.com sitesi, ilk zamanlarinda kitap satig1 ile
faaliyetlerine baslamis olsa da bugiin, ¢ok genis bir yelpazede {iriin satist

gercgeklestiren ve diinyanin en biiyiik sirketlerinden biri haline gelmistir?.

E-ticaret yapilan platformlarda; kisilerin ilgili mal ve/veya hizmetler, yerlerin
ozellikleri gibi bilgileri bagkalariyla paylasabildikleri, kendilerini ifade edebildikleri,
“yorumlama ve puanlamaya dayali” mekanizmalar bulunmaktadir. Kullanicilar,

gittikleri restoranlardaki yemeklerin ne kadar “lezzetli/harika” ya da ne kadar

1 Wikipedia.org; “AMAZON (COMPANY); "https://en.wikipedia.org/wiki/Amazon_(company);
Erisim: 09.06.2023



“kotii/berbat” olabildigi lizerine 6zgilirce yorum yapabilmekte; ayrica bunlar
puanlama yaparak destekleyebilmektedirler. Kisiler, konakladiklar1 otellerle ilgili
bilgiler sayesinde bagska kisileri gerek dogru gerekse yanlhis bir sekilde
yonlendirebilmektedir. Insanlarin da bu yapilan yorumlara biiyiikk bir ¢ogunlukla
giivendikleri; tatil planlarini, restoran tercihlerini, ziyaret agamalarin1 bu yorum ve
puanlamalara gore yapabildikleri, bilinen bir durumdur. Kisiler; Amazon gibi,
hepsiburada.com gibi, eBay gibi sitelerdeki puan ve yorumlamalara gore {irtinleri
inceleyebilmekte ve birbirine rakip markalarin bu sitelerde beraber yer aldigi

tirtinlerini, tamamen bu puanlama ve incelemelere dayali se¢ip satin alabilmektedirler.

Gilintimiizde Facebook, Twitter, Instagram, TikTok, LinkedIn gibi diinyada internet
olan neredeyse her noktaya ulastigini tahmin edebilecegimiz platformlar faaliyet
gostermektedir. Sosyal medya lizerinden siyasi se¢imler dncesinde pek ¢ok yorumun
yapildigi; kitlelerin etkilenmeye calisildigi, bu platformlarin kullanicilari tarafindan
rahatlikla gozlemlenebilecek bir durumdur. Pek ¢ok iilkedeki politikacilarin,
biirokratlarin, siyasi partilerin ve hatta kurumlarin sosyal medya hesaplarinin oldugu;
bu kisi ve kurumlarin, hitap ettikleri kitlelere bildirim, bilgilendirme, hatta propaganda

iletimlerinde bulundugu goézlemlenebilir.

Gerek sosyal medya gerekse e-ticaret olsun; akademik veya o6zel sektér mensubu
arastirmacilarin, internet tizerindeki bu trafik sonucunda elde edebilecekleri bir veri
yigmi s6z konusudur. Bu veriler dinamiktir; ¢linkii her an olusturulmaya devam
edilmektedir. Siirekli biiyliyen bu veri yiginin i¢inden, ilgilenilmek istenen aragtirma
konulartyla ilgili olanlarin elde edilip, derlenip ¢esitli arastirmalar yapilmasi; bu

arastirmalar sonucunda gesitli ¢ikarimlara varilmasi miimkiindiir.

Bu c¢alisma, Amerika Birlesik Devletleri merkezli Amazon.com sitesindeki ¢esitli
elektronik triinler iizerine yapilan kullanict yorumlarinin incelenerek; bu yorumlarda
kullanilan kelimelerin, kullanicilarin verdikleri puanlamalara gore kendilerini ifade
ettikleri duygularla ne kadar ortiistiigiiniin tespit edilme istegi lizerine ortaya ¢ikmistir.
Calismanin gergeklestirilmesi i¢cin  “duygu analizi” adi1 verilen bir yontem
kullanilmistir. Bu analiz gergeklestirilirken “makine 6grenmesi” ve “derin 6grenme”
ad1 verilen metotlardan ve bu metotlara bagh cesitli algoritmalardan yararlanilmasi
gerekmistir. Sitedeki ¢esitli liriinlere dayali yapilmis, toplamda 50.000 satirdan olusan

bir veri kiimesi; yorum icin 5 iizerinden yapilan puanlama ve yorumun igerigi



acisindan ele alinarak, iizerinde bes makine 6grenmesi yontemi (K — En Yakin Komsu,
Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Rastgele Ormanlar ve Destek Vektor Makineleri) ve
dort derin 6grenme algoritmasi (Gegitli Tekrarlayan Birimler, Tekrarlayan Sinir A8,
Gegitli Tekrarlayan Birimler ve Uzun Kisa-Siireli Hafiza) uygulanarak analiz edilmeye
calisilmigtir. Yapilan bu islemler sonucunda, derin 6grenme algoritmalari arasindan
“Gegitli Tekrarlayan Birimler” algoritmasinin en yiiksek dogruluk degerlerine ulastigs;
kullanicilarin =~ “olumlu” ya da “olumsuz” duygularla yazdiklar1 yorumlar

siniflandirmada bagar1 potansiyeli en yiiksek algoritma oldugu sonucuna varilmistur.

Bu calismanin takip eden béliimlerinde su konular irdelenmektedir: Ikinci boliimde
duygu analizi ile ilgili yapilmis baska calismalar kisaca incelenmistir. Ugiincii
boliimde bu calismanin metodolojisinden; veri kiimesinin nasil elde edildiginden, web
kazima kavrami ve nasil gergeklestirildiginden; verinin 6n igslemesi ve analize hazir
hale getirilisinden; son olarak da analizin nasil yapildig1 ve analiz sonucunda elde
edilen verilerden bahsedilerek ilgili siire¢ incelenmistir. Dordiincii Boliimde ise s6z

konusu siire¢ sonucu erisilen sonuglar ile ilgili yorumlar yer almaktadir.



Bolum 2

[1gili Calismalar

Bir onceki boliimde de belirtildigi iizere; internet lizerinde her an olusmaya devam
eden veri y181n1, arastirmacilar i¢in zengin bir kaynak olusturmaya devam etmektedir.
Bundan dolayi, farkli disiplinlerdeki gerek 6zel sektdor mensubu gerekse akademik
arastirmacilar tarafindan gerceklestirilmis pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda faaliyetlerden bahsetmeden Once, ilgili arastirmacilarin gerceklestirmis
oldugu caligmalar arasindan alnan, farkli bakis acilari igeren bes Ornekten

bahsetmekte yarar vardir.

2.1. Tiirkce Metinler I¢in Duygu Analizi Yaklasimi Ile
Iletisimde Baglamdan Bagimsiz Modellerin
Gelistirilmesi Uzerine Bir Arastirma: Karma Veri

Modeli Onerisi

Marmara Universitesi’nden Cigdem AYTEKIN ve Mehmet Ali BAYRAM, “Yeni
Medya Elektronik Dergisi” adli Dergide yayimlanan “Tiirkge Metinler I¢in Duygu
Analizi Yaklasim ile iletisimde Baglamdan Bagimsiz Modellerin Gelistirilmesi
Uzerine Bir Arastirma: Karma Veri Modeli Onerisi” isimli arastirma makalelerinde;
internet kullanicilarinin satin aldiklari/tiikettikleri tiriin ve hizmetler konusunda ilgili
mecralara yazdiklari olumlu veya olumsuz yorumlara odaklanmislardir. Bu
yorumlarin, ilgili platformun sahibi olan e-ticaret sirketi agisindan yarattig: itibar ve
bunun yonetimi vb. durumlar a¢isindan degerlendirilmesi gerektigine; bununla beraber
ilgili yorumlarin, diger kullanicilar da etkiledigine, zira bu diger kullanicilarin bir alim
esnasinda ilgili yorumlara ulasarak goriisleri degerlendirdiklerine ve onlar1 referans
olarak kullandiklarina dikkat ¢ekmislerdir. Ilgili yorumlarin hacminin biiyiimesi
nedeniyle otomatik olarak analiz edilmeleri gerektigini ve duygu analizinin bu amagla

siklikla kullanilan bir yontem oldugunu ifade etmislerdir. Arastirmalarinin amacini,



“Duygu Analizi ve makine 6grenmesi yontemleri ile iletisimde baglamin etkisini
ortaya koymak ve bu etkiyi ortadan kaldiracak baglamdan bagimsiz modellerin
gelistirilmesi i¢in bir Karma Veri Uygulamasi Onerisinde bulunmak™ olarak

aciklamislardir (Aytekin ve Bayram, 2021).

AYTEKIN ve BAYRAM; yapilan yorumlarm, yapildiklart mecralara dayali olarak
analiz edilmesi gerektigi gorlisii lizerine egilmis; hem {iriin, film ve kitap
yorumlamalarinin kendilerine ait farkli duygu analizi modelleriyle analiz edildiginde
daha basarili sonuglar aldigina hem de her mecraya ait model kullaniminin pratik
olmayisina dikkat ¢ekmis; bu nedenle de ortak bir model olusturularak ortak analiz
gerceklestirilebilmesi fikri tlizerine yogunlagsmislardir. Calismalarinda hem Twitter
hem de diger mecralar (film, haber, kitap siteleri vs.) bazli yapilmis baska duygu

analizi lizerine ¢alismalardan da bahsetmislerdir.

AYTEKIN ve BAYRAM; yorumbudur.com, hepsiburada.com ve beyazperde.com
sitelerindeki kullanic1 yorumlarimi urllib3 adli Python kiitiiphanesini kullanarak
indirmis, bunlar bir csv dosyasinda birlestirmislerdir. Jetonlastirma (Tokenization)
adli yontemi kullanarak en c¢ok tekrar eden belli sayida kelimeyi segerek bir liste
olusturmuslar; bu listeyi kullanarak Python Sklearn kiitiiphanesi ile rastgele
karigtirdiklar1 veri kiimesini 90:10 oranlarinda egitim ve test kiimesi olarak bolerek
sirali derin 0grenme mimarisiyle egitip test etmislerdir. Site tiirlerine gore kendi
mecralart  ve diger mecralarla karsilagtirilan veriler; kendi modelleriyle
karsilastirildiktan sonra Karma Veri Uygulamast modeli ile karsilastiriimas;
yorumlarin olumlulugu/olumsuzlugunun tespiti konusunda “dogruluk oranlar1”
(accuracy) incelendiginde Onerilen karma modelin basarili oldugu sonucuna

varmiglardir (Aytekin ve Bayram, 2021).

2.2. Metin Madenciligi Ve Duygu Analizi ile Siber
Zorbalik Tespiti

Eskisehir Osmangazi Universitesi, Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi Béliimii’nden Elif Sevval DINCER, Duygu KAYAOGLU ve Simara
SAFARLI, “Metin Madenciligi ve Duygu Analizi ile Siber Zorbalik Tespiti” adli

caligmalarinda; sosyal medya iletisiminin olumsuz yanlarindan biri olan, "gercek



hayatta insanlarin baskalarina sdylediklerinde kars1 taraftan biiyiik tepki alabilecekleri
ifadeleri, kimliklerini gizli tutarak karsi tarafa, onlar1 incitmeyi ve kirmay1
amaclayarak yoneltme” veya “bilgi teknolojilerinden faydalanan kisi veya kisilere
veya tiizel kisiliklere yonelik teknik veya ahlaki, zarar verme amacini tasiyan
eylemlerin geneli” veya “elektronik metin ya da metinlerle sinirli ve tekrar eden
zarar/hasar” olarak ayr1 ayr1 tanmimladiklari  "Siber Zorbalik" kavramina
odaklanmiglardir. Siber zorbaligin, sosyal agidan, 6zellikle geng insanlari, ergenleri

nasil olumsuz etkiledigine dikkat ¢cekmislerdir.

Twitter Application Programming Interface (API) kullanarak Twitter platformu
tizerinden veriler elde etmisler ve bu verileri diizenleyerek Destek Vektér Makinesi
(SVM), Lojistik Regresyon (LR), Naive Bayes (NB) algoritmalarina tabi tutarak; f1-
skor, kesinlik, hassasiyet ve dogruluk 6lcevlerinden faydalanmiglardir. Bu olgevler
arasindan dogruluk degeri 87% olan LR 6l¢evinin en uygun algoritma olduguna karar
verip Python dili kullanarak bir web sayfas1 olusturmuslardir. Buraya bir kullanici giris
ekran1 eklemisler; siteye kayit olmak isteyen kullanicilardan yine Twitter kullanici
adlarin1 kullanmalarini talep etmislerdir. Siteye kayit olan kullanicinin, Twitter
platformunda adinin gectigi tweet’ler (kullanicinin yaptigi paylasimlar) ve retweet’ler
(alint1 paylagimlar) sitenin veri tabanina kaydolmus; bdylece bu veriler, daha dnce
egitildigi bahsedilen algoritma tarafindan incelemeye tabi tutulabilmistir. Bu sistem
sayesinde ilgili kullanicinin paylagimlarinin hangilerinin Siber Zorbalik igerdigi,
hangilerinin ise igermedigi lizerine yorum getirebilen bir tablo elde edilmistir (Dinger,

Kayaoglu ve Safarli, 2022).

2.3. Evaluating the Effectiveness of Different Machine

Learning Approaches for Sentiment Classification

Igdir Universitesi Miihendislik Fakiiltesi, Mekatronik Miihendisligi boliimiinden Seda
BAYAT ve Bilgisayar Miihendisligi boliimiinden Giiltekin ISIK, “Evaluating the
Effectiveness of Different Machine Learning Approaches for Sentiment
Classification” (Duygu Smiflandirmasinda Farkli Makine Ogrenimi Yaklasimlarmin
Etkinliginin Degerlendirilmesi) adli ¢alismalarinda; Amazon e-ticaret sitesindeki
yorumlari, geleneksel olarak ifade ettikleri Cok Katmanli Algilayict (MLP — Multi

Layer Perceptron), Naive Bayes ve Karar Agaci (Decision Tree) gibi algoritmalarin
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yani sira daha modern olarak tanimladiklari, Transformer (Doniistiiriicii) tipi bir
algoritma olan BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers -
Transformatorlerden Cift Yonli Kodlayict Gosterimleri) algoritmasinin  daha
hafifletilmis ve hizlandirilmis bir versiyonu oldugunu tarif ettikleri DistilBERT

algoritmasi ile analiz etmeye odaklanmiglardir.

BAYAT ve ISIK, calismalarinda duygu analizinin sadece olumlu, olumsuz, notr
seklinde kutuplar iizerinden yapilmadigi, ayn1 zamanda kizginlik, mutluluk, iiziinti
gibi farkli duygular agisindan da gerceklestirilebildigi olgusundan bahsetmisler; bu
sayede miisteri geri bildirimleri, iiriin yorumlamalari, sosyal medya gonderileri gibi
veri elde edilen mecralardan gelecek duygu tespitleriyle kisilerin ihtiyaglarina cevap
verilebilecegi, hatta isler arasindaki aciliyetin belirlenerek is 6nceliginin ve acil geri
doniislerin  saglanabilecegi seklinde tespitlerde bulunmuslardir. Ote yandan
calismalarim1 “Coarse-grained sentiment analysis” (Iri Taneli Duygu Analizi) yani
daha yiizeysel ve genis agidan bakmay1 saglayan, sadece olumlu/olumsuz ayrimi
lizerine yogunlasan bir analiz tiirli ile gerceklestirmeye karar vermislerdir. Bunu
yapmak i¢in, Github veya Hugging Face gibi platformlardan elde edilebilen “Amazon
Reviews —Polarity (AR-P) Dataset” adl1 hazir veri kiimesinin, 200.000 adet 6rnekli bir
alt kiimesini kullanmiglardir. Veri kiimesini i¢ alt kiimeye daha, 70:15:15 oranlartyla
egitim, dogrulama, test amagli olarak bdlmiisler; 6n islemeler gerceklestirerek
DistilBERT, MLP, Naive Bayes ve Decision Tree siniflandiricilarint kullanmislar ve
modellerin performansini dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1 puani Olcevleriyle
karsilastirmiglardir. DistilBERT, %96 civarlarindaki Dogruluk ve F1-Skoru
degerleriyle daha geleneksel olan MLP, Karar Agac1 ve Naive Bayes algoritmalarin
geride birakmigstir. MLP algoritmas1 da Karar Agac1 ve Naive Bayes algoritmalarina
gore %85,06’lik Dogruluk oranmi ile 6ne ¢ikmistir. Caligma sonucunda metin bazli
duygu analizinde transformer tipi algoritmalarin basarili oldugu fikrine ulasilmistir

(Bayat ve Isik, 2023).

2.4. Twitter’da Duygu Analizi

Harran Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimii’nden
Nagehan ILHAN ve Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimii’nden Duygu
SAGALTICI, Harran Universitesi Miihendislik Dergisi’nde yayimlanan “Twitter'da



Duygu Analizi” adli arastirma makalelerinde tipki DINCER, KAYAOGLU ve
SAFARLI’nin yaptig1 gibi Twitter verileri lizerine yogunlasmislardir. Onlar da tipki
AYTEKIN ve BAYRAM’m yaptig1 gibi; veri hacminin giin gectikce biiyiimesi
nedeniyle bu verinin analizinin zorluguna ve sistematik bir yaklagim gerektigine
dikkat ¢ekmislerdir. Calismalarinda Twitter’den aldiklart  1.578.627 adet
siiflandirilmig tweet’i, anlamlarina gore 0 ve 1 olarak isaretlediklerini; Python’in
NLTK (Natural Language Toolkit — Dogal Dil Arag¢ Seti) kiitiiphanesi ile simge ve
noktalama isaretlerini temizlediklerini ve kelime koklerini bulduklarii, AY TEKIN ve
BAYRAM’in c¢alismasindaki gibi “Jetonlastirma” islemi gerceklestirdiklerini
belirtmislerdir. Takip eden siiregte “POS Tagger” adli islemle kelimeleri tiirlerine gore
isaretlemisler, “uni-gram” ve “bi-gram” (N-gram tiirleri) seklinde birer ya da ikiser
olarak obekledikleri kelimeleri es anlamlilik bakimindan da “Synset” adli kiitliphane
ile incelemisler, SentiWordNet ile polarite hesaplamiglar, veri kiimesini 66:33
oranlarinda egitim ve test amacgli ayirarak ilgili SVM ve Naive Bayes makine
O0grenmesi algoritmalarini uygulamislardir. Uygulamalar sonucunda Naive Bayes
ile %42’lik bir basar1 elde ederken, uni-gram ve bi-gram yontemli SVM
algoritmasiyla %64’liikk birer basartya ulasmislardir. Buradan hareketle yaptiklari
calisma ile: ilgili veri kiimesi ve uyguladiklar1 yontemler g6z oniinde bulundurularak,
ikili ve biiyiik verili bir metin smniflandirmasinda SVM’nin Naive Bayes yontemine

gbre dne gectigi sonucuna varmislardir (ilhan ve Sagaltici, 2020).

2.5. Duygu Analizi Ile Kisiye Ozel Igerik Onerme

Diizce Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Béliimiinden
Beyzanur BOSTANCI ve aymi fniversitenin Teknoloji Fakiiltesi Bilgisayar
Miihendisligi Bolimii’nden Ahmet ALBAYRAK, “Veri Bilimi Dergisi’nde”
yayimlanan “Duygu Analizi ile Kisiye Ozel igerik Onerme” adl1 ¢alismalarinda; hem
yukarida bahsedilen diger ¢alismalardaki gibi Twitter hem de diger caligmalardan
farkli olarak Facebook platformlarindaki kullanici yorumlarina, yine duygu analizi
teknikleri tizerinden egilmislerdir. Yine diger calismalardan farkli olarak, tiniversite
tercth doneminde olan kisilerin paylagimlarini iceren kisith bir veri kiimesi iizerinde
calismiglar; bu veri kiimesinin secilmesinin nedenini de “iiniversite tercih

donemlerinde 6zel ve vakif iniversitelerinin verdikleri reklamlarin sosyal medya



kullanict profilleri analiz edilerek kisiye 6zel igerik olusturma amaciyla kullanilmak

istenmesi” olarak ac¢iklamislardir.

Calismanin  tamitimindan, okuyucuda; arastirmacilarin  bu c¢alismaya 0Ozel
tiniversitelerin, ozellikle ellerindeki mali gii¢ nedeniyle kamu {niversitelerine gore
daha kolay ve daha ¢ok sayida reklam verebilmeleri, boylece kamu iiniversitelerine
gbre daha iyi tanitim yapabilmeleri ve bu durumun da esitligi bozdugu inanclar
tizerine yonlendikleri intibas1 olugsmaktadir. Calismay1 6nerirken, kamu {iniversiteleri
icin esitlik ¢oziimiinii, televizyon ve gazetelere gore daha uygun fiyathi oldugunu
belirttikleri sosyal medyadan tanitim yapilmasi olarak belirtmisler; bunun i¢in de iki
asamal1 bir siire¢ ortaya koymuslardir: 1) Facebook ve Twitter yorumlarinin “iyimser”,
“karamsar”, “mizahi”, “iiretken” ve “disa doniik” seklindeki kategorilerle tespit
edilmesi, 2) Kullanic1 profilinin bu 5 kategori ile siniflandirilmasi ve kullaniciya uygun

reklamin (igerigin) hazirlanarak sunulmasi.

Tipki diger calismalarda belirtildigi gibi bu ¢aligmada da ilgili mecralardan verinin
elde edilmesi ve 6n isleme asamalariyla siire¢ baglamistir. Ilgili veriler, Twitter ve
Facebook platformlarinda Gelistirici (Developer) hesaplarinin agilarak ve API
(Application Programming Interface — Uygulama Programlama Arabirimi)
kullanilarak elde edilmis, istenmeyen noktalama isaretleri, karakterler vs. ortadan
kaldirilmis, kelime kokleri ortaya ¢ikarilmis, her kategori icin 25’er anahtar kelime
belirlenerek kelimelerin dokiimanda / yorumda gegme sikliina gére puanlanmalari ve
veri kiimesindeki her sozciigiin de ne kadar tekrar ettiginin de TF-IDF (Term
Frequency — Inverse Document Frequency / Terim Sikligi — Ters Belge Sikligi)
yontemiyle bulunarak agirliklarinin belirlenmesi saglanmistir. Diger ¢aligmalarda
genelde izlenen yontemden farkli olarak, olumlu/olumsuz gibi ayrimlar yerine
yukarida bahsedilen 5 kategori tercih edilmig; en yiikksek Dogruluk
degerini %77,82’lik oranla “Disaddniik” tip kullanici yorumlarinin elde ettigi tespit

edilmistir.

Calismanin sonunda ise siirecin bahsedilen ikinci asamasi olan “Igerik Sunma”
gerceklestirilmis; arastirmacilar, bahsedilen 5 kategori i¢in de kendi iiniversiteleri olan

Diizce Universitesi’ni tanitan birer afis hazirlamislardir (Bostanci ve Albayrak, 2021).



Bolim 3

Metodoloji

3.1. Veri kimesinin Elde Edilmesi

Internet lizerinden erisilen ¢esitli mecralarda arastirma makalesi veya lisansiistii tezi
gibi pek cok belge, dolayisiyla ¢alisma yer almaktadir. Yukaridaki ilgili boliimde 5
tanesi Ozetlenen bu c¢alismalar, tipki bu calismamizda oldugu gibi Duygu Analizi
tizerine konumlandirilmigtir. Duygu analizi ¢aligmalari, makine 6grenmesi veya derin
O0grenme gibi yapay zeka sistemlerinin egitilmesi ve bu sistemlerin dnlerine gelen
gercek verileri siniflandirmalari gibi islemler sonucunda gergeklestirilir. S6z konusu
sistemlerin egitilebilmesi icin belli bir sayida veriye ihtiya¢ duyulacagi aciktir. Bu
sekildeki bir veri kiimesi, ancak belirli kaynaklardan elde edilebilir. Duygu analizi
tizerine yapilacak bir ¢alismanin veri kiimesi, arastirmacilar tarafindan asagidaki iKi

yontemle elde edilebilir:

1. Hazir veri kiimelerinin Kaggle gibi gesitli sitelerden veya kurumlardan talep

edilerek alinmasiyla,

2. Aragtirmacinin kendi veri kiimesini web kazima gibi yontemlerle elde

etmesiyle.

Yukarida da ornegi verilen ¢aligmalarin bazilarinda hem Kaggle gibi sitelerden hazir
alinmig veri kiimelerinin, tizerlerinde gergeklestirilen islemler sonrasinda kullanildigi
hem de Twitter API gibi araclarla aragtirmacilarin kendileri tarafindan verilerin elde

edilerek diizenlendigi ve birer veri kiimesine doniistiiriildiigii gérilmiistiir.

Bu caligmamiz, bahsedilen ikinci yontemle, yani web kazima yontemi kullanilarak
veri kiimesinin elde edilmesine dayali bir sekilde gerceklestirilmistir. Yalniz burada
cok onemli bir fark bulunmaktadir. Web kazima yontemi i¢in herhangi bir arag¢ satin
alinmamis; arastirmacinin kendi arastirmasi ile buldugu bir Youtube videosu,

calismanin baglangicini olusturmustur.
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3.2. Web Kazima Kavrami, John Watson ROONEY ve

Web Kazima Islemleri

3.2.1. Web Kazima Kavrami

Bir internet sitesindeki bilginin bir bilgisayarda da kopyasmin olusturularak elde
edilmesinin akla gelen ilk yolu; ilgili sitede herhangi bir engel bulunmuyorsa, almak
istenen metnin fare ile tiklanarak secilip kopyalanip bilgisayardaki ilgili uygun alana
yapistirilmasi olacaktir. Fakat baz1 durumlarda, gerekli bilginin ayn1 sayfa i¢indeki
uzun bir metinden elde edilmesi, dogrudan segilmesi, kopyalanip yapistirilmasi
miimkiin olmayabilir; bunun i¢in ¢ok sayida sayfanin ayri ayri agilmasi ve bu sayfalar
igindeki belli alanlarin segilerek kopyalanip hedef ortama yapistirilmasi ve her sayfa
icin bu islemlerin tekrarlanmasi gerekir. Bu da tahmin edilebilecegi lizere ¢ok zaman
ve emek isteyen bir siiregtir. Iste web kazima (Web Scraping) islemi burada devreye

girmektedir.?

Web kazima, yukarida anlatildig1 gibi, bilginin her seferinde elle kopyalanip hedef
ortama yapistirilmasi yerine, ilgili siteden tiim veya gerekli verileri ¢ikarma islemine
verilen isimdir. Veri, bir web sitesindeki en az bir sayfadan indirilebilir; bu da sitedeki
icerik tiirleri taninarak yapilir ve sadece kullanicinin belirledigi igerik alinir, saklanir.
Bu teknik, farkli yapilara sahip web sitelerinden hem yapilandirilmis hem de
yapilandirilmamis verilerin elde edilmesini saglamaktadir (Poongodai ve Suhasini,

2019).

Web kazima yonteminin arama motoru kullanmaktan en biiyiik farki, ¢ok daha fazla
bilgiye erisilmesini saglamasidir. Ornegin bir Google arama motoru ile belirli bir
sitede arama yapilirsa; arama yapan kullanici, Oniine gelecek reklamlara maruz
kalabilir, ayrica istenen nokta atig1 bilgilere erisilmesi dolayli yolla gerceklesebilir.
Arama motoru, sadece ilgili sitelerin icerikleri hakkinda genel bir bilgi verir ve
kullaniciyi istedigi hedefe yonlendirir; ancak amaca uygun bir sekilde hazirlanmis bir

web kaziyici ile kullanici, ¢esitli web sitelerindeki aramak istedigi konular hakkinda

2 Aragtirmacimin kendi gozlemlerine dayali ifadeleridir.
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net detaylara erigebilir; 6rnegin belirli bir bolgedeki otellerin konaklama maliyetleri
ve rezervasyon i¢in en iyi zamana gore en uygun otelleri tespit edebilir. Web kazima
araclarinin bu kadar verimli olmasi; kullanicinin, ¢esitli kiitiiphanelerin yardimiyla
yazip calistirdig1 bir kod dizilimi sayesinde; gerekli bilginin alinmasi i¢in ilgili sitede
nereden baglanip nerede durulmasi, hangi bilgilerin ne kadarinin, nasil alinip nereye
kaydedilmesi gerektigini ilgili programa tanitabilmesi ve programin kullanicinin bu
isteklerini otomatik olarak gerceklestirebilmesinden ileri gelmektedir (Poongodai ve

Suhasini, 2019).

3.2.2. Yapilandirilmis ve Yapilandirilmamis Veri Kavramlari

Genellikle nicel (sayilabilen/sayisal) veri olarak kategorize edilen yapilandirilmis
veriler, makine Ogrenimi algoritmalari tarafindan kolayca ¢oziilebilir. Farkli veri
tiirlerinin ve bunlarin nasil islendiginin derinlemesine anlasilmasini gerektirmez; bu
yilizden farkli kullanicilar, verilere kolayca erisebilirler ve bunlar1 yorumlayabilirler.
Yapilandirilmis verileri kullanmak ve analiz etmek i¢in daha fazla ara¢ mevcuttur.
Fakat onceden tanimlanmig bir yapiya sahip veriler yalnizca amaglanan amag igin
kullanilabilir, bu da esnekligi ve kullanilabilirligi sinirlar. Veri gereksinimlerindeki
degisiklikler tiim yapilandirilmis verilerin glincellenmesini gerektirir ve bu da biiyiik
miktarda zaman ve kaynak harcamasina yol agar. Yapilandirilmis verilere; tarihler,
isimler, adresler, kredi kartt numaralari; miisteri davranis kaliplar1 ve egilimleri
lizerine ¢alisitlan CRM (Miisteri Iliskileri Yonetimi) verileri, otel ve bilet rezervasyon

verileri, muhasebe kayitlar1 6rnek verilebilir.

Genellikle nitel veri olarak siniflandirilan yapilandirilmamis veriler, geleneksel veri
araclar1  ve yontemleriyle islenemez ve analiz edilemez. Arastirmalar,
yapilandirilmamis verilerin tiim kurumsal verilerin %80'inden fazlasini olusturdugunu
gosterdiginden; isletmelerin biiyiik ¢ogunlugu, bu verilerin yonetimine oOncelik
vermektedir. Saklanan yapilandirilmamig veriler, ihtiya¢ duyulana kadar tanimsiz
kalir; veri tabanindaki dosya formatlari artar, veri havuzu genisler ve yalnizca ihtiyag
duyulan verinin analizine gerek duyulur. Bir 6n tanimlama gerekmemesi; hizli ve
kolay toplanilmasini saglar. Fakat bi¢cimlendirilmemis yapisi nedeniyle, hazirlanmasi
ve analizi i¢in uzmanlik gerekir. Verileri nasil kullanilacagimi tam olarak bilmeyen

kisiler i¢in bu bir sorundur.
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Yapilandirilmamis verilere mobil etkinlikler, Nesnelerin Interneti (IoT) verileri, sosyal
medya gonderileri veya sitelerdeki kullanici yorumlar1 gibi sozel bilgiler, bir
isyerindeki kurallar veya bu isyerinde ¢alisan kisilerin notlar1 gibi veriler, yani aslinda

cogunlukla “metinler”, “sozel ifadeler” 6rnek verilebilir. Bu veriler, dogrudan dogruya

sayisal olarak diisiiniilemeyen ve iizerinde calisilmas1 gereken veriler olacaktir.®

3.2.3. John Watson ROONEY ve Web Kazima Metodu

John Watson ROONEY, Birlesik Krallik merkezli bir YouTuber’dir. “YouTuber”
kavrami, Wikipedia.org’ta “Cevrimici video paylasim sitesi YouTube'a videolar
yiikleyen veya video olusturan, genellikle kisisel YouTube kanallarina gonderiler
gonderen bir tiir sosyal medya etkileyicisi” olarak tanimlanmaktadir. Terimin ilk
olarak 2006 yilinda Ingilizce dilinde, Time Dergisinin “Yilin Kisisi” sayisinda
kullanildig: bilgisi, sitede yazmaktadir. YouTuber'lar Google AdSense adli mecradan,
ek olarak Patreon gibi platformlar1 kullanarak satis ortagi baglantilari, satis ve 3. taraf
tiyelikler yoluyla gelir elde edebilmektedirler. Popiiler kanallar, videolara dahil olmak
icin para Odeyen kurumsal sponsorlar kazanmakta olup; 2018 yilinda Walmart,
Nordstrom gibi firmalarin, “Influencer” adiyla da bilinen ve diger kisileri etkileyen bu

kisilerle temasa gectigi bilgisi, yine sitede goriilmektedir.*

ROONEY’in ilgili YouTube kanalinda, programcilik ve bilisim {izerine pek ¢ok
videosu yer almaktadir. Bunlar arasinda yer alan, 4 Kasim 2020 tarihli “How I Scrape
Amazon Reviews using Python, Requests & BeautifulSoup” (Python ortamindaki
Requests ve BeautifulSoup kullanarak Amazon Uriin Incelemelerini Nasil
Kaziyorum?)® adli videosu, ¢alisma igin gerekli olacak web kazima kodlarinin nasil

yazilacag1 hakkinda arastirmaciya yol gostermistir.

3  Ibm.com; “STRUCTURED VS. UNSTRUCTURED DATA: WHAT’S THE DIFFERENCE?”

https://www.ibm.com/blog/structured-vs-unstructured-data/; Erigim: 27.01.2024

4 Wikipedia.org; “YOUTUBER?; https://en.wikipedia.org/wiki/YouTuber; Erisim: 26.01.2024

5 YouTube; ROONEY, J.W. (2020). HOW | SCRAPE AMAZON REVIEWS USING PYTHON,
REQUESTS & BEAUTIFULSOUP; https://www.youtube.com/watch?v=DIT8rwyPEns; Erigim:
27.01.2024
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Python programlama dili, ilgili sitesinde s0yle tanimlanmaktadir:

“Python, dinamik anlambilime sahip, yorumlanmis, nesne yonelimli, iist diizey bir

programlama dilidir.”®

Python'un basit ve o6grenmesi kolay sdzdiziminin, kendisini okunabilir kildigi;
dolayisiyla program bakim maliyetini azaltti§i, modiilerligi ve kodun yeniden
kullanimimni1 tesvik eden modilleri ve paketleri destekledigi belirtilmektedir.
Yorumlayicisinin ve kapsamli standart kitapliginin, tim onemli platformlar icin
licretsiz ve serbestce dagitilabilir oldugu bilgisi, yine sitede yer almaktadir. Pek ¢ok
programlama dilinin tersine, Python’da bir derleme adimi olmadigi; bu yiizden de
diizenleme, test ve hata ayiklama siireclerinin daha kolay ve hizli oldugu

gbzlemlenebilmektedir.

Requests, Python ortaminda kullanilan bir kiitiiphanenin adidir. Ilgili sitesinde

kiitiiphane ile ilgili kisa ve 6z bir tanimlama bulunmaktadir:
“Requests basit ama zarif (elegant) bir HTTP kitaphgidir.””’

Requests’in, web sitelerine HTTP 1.1 protokolii kullanarak, ek komut satirlari
eklemeden, basit bir sekilde istekler gonderebildigi; yine sitenin dokiimantasyonunda

yer alan bir bilgidir.

HTTP (The Hypertext Transfer Protocol / Koprii Metni Aktarim Protokolii) kavrama,
Wikipedia.org sitesinde “dagitilmis, isbirlikci, hiper ortam bilgi sistemleri igin

2

Internet protokol paketi modelindeki bir uygulama katmani protokolii” olarak
tanimlanmaktadir. HTTP, kullanicilarin bilgisayarlariyla araciligiyla, Internet olarak
da ifade edilen “World Wide Web” ortamindaki diger kaynaklara erisimlerini saglayan

kopriileri igerir; bu nedenle de ilgili iletisimimizin temelini olusturmaktadir.®

6 Python.com; “WHAT IS PYTHON? EXECUTIVE SUMMARY™;
https://www.python.org/doc/essays/blurb/; Erisim: 27.01.2024

7 Pypi.org; “REQUESTS”; https://pypi.org/project/requests/; Erisim: 27.01.2024

8 Wikipedia.org; “HTTP”; https://en.wikipedia.org/wiki/HTTP; Erisim: 31.01.2024
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Beautiful Soup kiitiiphanesi, ilgili sitesinde su sekilde tanimlanmaktadir:

“Beautiful Soup;, HTML ve XML dosyalarindan veri ¢ekmeye yonelik bir Python

kiittiphanesidir.”

Beautiful Soup’un yine ilgili sitesinde; compiler adi verilen kod diizenleyicilerinde,
ayrigtirma agaclarinda gezilmesini ve arama yapilmasint sagladigi; programcilara
calismalarindan genel anlamda saatlerce, hatta giinlerce tasarruf sagladigi seklinde

ifadeler bulunmaktadr.®
Splash, kendisine ait dokiimantasyon sitesinde soyle tanimlanmaktadir:*°

“Splash bir javascript olusturma hizmetidir. HTTP API've sahip, hafif bir web

tarayicisidir.”
Splash, Docker Desktop adli bir program dahilinde ¢alistirilmaktadr.

Docker Desktop, konteynerli (containerized) adi verilen uygulamalarin
calistirilmasina olanak taniyan bir uygulamadir. Baska yazilimlarin bilgisayar
tizerinden kendi dahilinde yiiriitilmesini saglamaktadir. Bu tanimlamaya uygun bir
sekilde Docker Desktop, dnce Microsoft Windows ortamina yiliklenmekte; sonrasinda
da Splash adli uygulama yiiklenmektedir. Docker Desktop agildiktan sonra (bir

konteyner gibi / containerized) ev sahipligi yaptig1 Splash yazilimi ¢alistirilmaktadir.

Amazon sitesi; pek cok diger web sitesi gibi kendisini sistematik saldirilardan, bot
adin1 verdigimiz robotlardan koruyabilmek i¢in savunma mekanizmalari gelistirmistir.
Bu savunma mekanizmalarinin sonucunda kullanicinin ugrayabilecegi magduriyetler
bulunmaktadir. Eger kullanici, siteden otomatik bir sekilde, ortalama bir insanin web
tarayicilartyla, klavye ve fare ile site adlar1 girmek, ilgili baglantilara tiklamak gibi
normal bir hizda yaptigindan daha hizl1 bir sekilde veri alirsa; Amazon sitesi bu kisinin

bilgisayarini tanimlayan IP numarasina blokaj getirebilmektedir. Bu durum, kisinin

9 Crummy.com; “BEAUTIFUL SOUP DOCUMENTATION”;
https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/bs4/doc/; Erigsim: 26.01.2024

10 Splash.readthedocs.io; SPLASH — “A JAVASCRIPT RENDERING SERVICE”;

https://splash.readthedocs.io/en/stable/; Erisim: 26.01.2024
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siteye erisimini kisitlayabilecek, belki de tamamen engelleyebilecektir. Bu tehlikeye
kars1 Docker Desktop ve Splash kullanmak bir yontemdir. Splash, Python’da yazilan
kodu baska bir internet adresine yonlendirmektedir. Boylece otomatik bir sekilde
Beautiful Soup ve Requests kiitiiphaneleriyle c¢ekilen verilerin sonucu olarak
kullanicinin, tamamen veri bilimi amaciyla, siteye bir saldir1 veya baska kotii bir niyet
tagimadan gerceklestirdigi eylem sonucu cezalandirilmasi engellenebilmektedir. Bu
caligmada da ilgili metot kullanilmis; ROONEY’in asagidaki bdliimde
aciklayacagimiz Python kod silsilesi ile ¢esitli iirlinlerle ilgili kullanic1 yorumlari elde
edilebilmis; bunun sonucunda da kodun caligtirildigi bilgisayar, Amazon sitesi

tarafindan bloke edilmemistir.

ROONEY, kodun nasil yazilacagimi anlamak i¢in Oncelikle Amazon sitesindeki
internet adreslerinin nasil olusturulduguna odaklanmistir. Sitedeki binlerce {iiriin
arasindan rastgele secilen bir tanesinin ilgili sayfasina girilerek kullanict yorumlarinin
oldugu boliime erisildiginde, web tarayicisinin adres satirinda su sekilde bir 6rnek

adres olusmaktadir:

https://www.amazon.com/product-
reviews/BO9TZWLFLY/ref=acr dp hist 5?ie=UTF8&filterByStar=five star&revie

werType=all reviews#reviews-filter-bar

Bu Ornegimizdeki “BO9TZWLFLY” ifadesi, Amazon.com sitesinin her iiriin i¢in
olusturdugu bir ID numarasindan sadece biridir. Hatta sitenin arama motoruna bu ifade
yazilirsa da ilgili {rtine ulasilabilmektedir. “UTF8”, karakter tipini,
“filterByStar=five star” ifadesi, sadece 5 yildizli yorumlarin secildigini (ziriinler; 1 en
diigiik, 5 en yiiksek olacak sekilde 5 farkh yildiz sayist ile puanlanabilmektedir),
“reviewerType=all reviews” ifadesi ise bu filtreler icindeki tiim yorumlarin

cagrildigini géstermektedir.
Ikinci sayfaya gecildiginde ise adres soyle degismektedir:

https://www.amazon.com/product-
reviews/BO9TZWLFLY/ref=cm cr arp d paging btm next 2?ie=UTF8&filterByS

tar=five star&reviewerType=all reviews&pageNumber=2#reviews-filter-bar
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https://www.amazon.com/product-reviews/B09TZWLFLY/ref=acr_dp_hist_5?ie=UTF8&filterByStar=five_star&reviewerType=all_reviews#reviews-filter-bar
https://www.amazon.com/product-reviews/B09TZWLFLY/ref=acr_dp_hist_5?ie=UTF8&filterByStar=five_star&reviewerType=all_reviews#reviews-filter-bar
https://www.amazon.com/product-reviews/B09TZWLFLY/ref=acr_dp_hist_5?ie=UTF8&filterByStar=five_star&reviewerType=all_reviews#reviews-filter-bar
https://www.amazon.com/product-reviews/B09TZWLFLY/ref=cm_cr_arp_d_paging_btm_next_2?ie=UTF8&filterByStar=five_star&reviewerType=all_reviews&pageNumber=2#reviews-filter-bar
https://www.amazon.com/product-reviews/B09TZWLFLY/ref=cm_cr_arp_d_paging_btm_next_2?ie=UTF8&filterByStar=five_star&reviewerType=all_reviews&pageNumber=2#reviews-filter-bar
https://www.amazon.com/product-reviews/B09TZWLFLY/ref=cm_cr_arp_d_paging_btm_next_2?ie=UTF8&filterByStar=five_star&reviewerType=all_reviews&pageNumber=2#reviews-filter-bar

Buradaki farkliliklar arasindan su ifade dikkati cekmektedir:
“&pageNumber=2#reviews-filter-bar”. Burada sayfa numarasinin tanimlandigi
goriilmektedir. Buradan da ilgili {iriinlin tiim yorumlarinin elde edilebilmesi i¢in ilgili
sayfa sayis1 yerine “x” degerinin verilebilecegi ve baska bir fonksiyon i¢indeki bir

“for” dongiisii ile tiim sayfalarin ¢ekilebilecegi fikri olusmaktadir.

ROONEY, sonrasinda ilgili yorum bolimii agikken sitenin HTML Java Script
kodlarimi incelemis ve hangi kod blogundaki hangi alanin, gerekli Python kodunu
etkileyecegini tespit etmistir. Bir for dongiisii kurarak ilgili kod blogunda su
parametreleri indirecek kodlart yazmistir: “product”, “title”, “rating” ve “body”.
Product, ilgili tiriniin uzun adidir; yani 6rnekteki adreste “product”, sudur: “Dacoity
Gaming Keyboard, 104 Keys All-Metal Panel, Rainbow LED Backlit Quiet Computer
Keyboard, Wrist Rest, Multimedia Keys, Anti-ghosting Keys, Waterproof Light Up
USB Wired Keyboard for PC Mac Xbox”. “Title” ise ilgili kullanicinin yoruma
baslamadan oOnce koydugu bagliktir, s6z gelimi bir olumlu yorumun Title’r su
olacaktir: “Better than expected!” (Umdugumdan daha iyi!). “Rating” ise kullanicinin,
1’den 5’e kadar verebildigi puandur. Ilgili kazima sonucunda 5 {izerinden 5 puanlik bir
yorum i¢in “Rating” sOyle gelecektir: “5 out of 5 stars” (5 iizerinden 5). ROONEY,
for dongiisiinii ¢alistirirken, “5 out of 5 stars” yerine sadece “5” ifadesi gelmesi i¢in
'out of 5 stars' ifadesini sildirmekte, kalan “5” ifadesini de float’a (kesirli sayiya)
cevirmektedir. Son olarak “body” boliimii de bu g¢aligmayr onemle etkileyecek
“yorum” metnidir; yani kullanicinin baglik atip, ilgili yi1ldizli puanlamay1 yaptiktan
sonra yazdigi “yorum metnidir”. Python’in “strip” komutuyla bu yorum metnindeki
gereksiz bosluklarin ve her yorumun basinda goriilen “Amazon.com: Customer

reviews: ” ifadesinin de silindigi, kodda goriilmektedir.

ROONEY, kodun isleyisinin nerede bitecegine; ancak iiriin yorumlarinin son
sayfasina ulasildiginda goriilebilen ve bu sayfadaki Java Script kodunun ilgili etiketi
altinda yer alan “a-disabled a-last” ifadesini tespit ederek karar vermistir. Buna gore
kodda ikinci bir “for” dongiisii agmis, 1 ile 999. sayfa arasinda dongiiyii ¢alistirarak,
ilgili “a-disabled a-last” ifadesi bulunmadigi siirece dongiiniin, dolayisiyla da

yorumlarin alinmaya devam edilmesi komutunu olusturmustur.
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Kodun son blogunda da elde edilen tiim bu bilgilerin, .xlsx formatinda bir Excel
dosyasina aktarilmasi s6z konusudur. Her bir {iriin i¢in bu kod calistirildiginda, iiriine
ait yapilmis olumlu ya da olumsuz tiim yorumlarin tek bir excel dosyasinda toplanmasi

beklenmektedir.

3.3. ROONEY’in Metodunun Uygulanmasi ve
Karsilagilan Zorluklar

Aragtirmaci; ROONEY’in 4 Kasim 2020 tarihli ilgili Youtube videosuna, 2023 yilinin
Mayis ayinda ilk defa erigmistir. Aragtirmacinin videoya erisim amaci; “Yazilim
Miihendisligi” ana bilim dalinda tezsiz yiiksek lisans egitimini gérdiigi sirada aldigi
“Metin Madenciligi” dersinin projesinde kullanacagi, gorece daha kiigiik bir veri
kiimesini, kendince olusturabilme istegidir. Videoda anlatilan yontemler ve tanitilan
kodlar ile tipki ROONEY’in yaptig1 gibi Amazon.com sitesinden web kazima
islemlerini basariyla gerceklestirmistir. Bu nedenle, ikinci yariyil sonrasinda, 2023’iin
yaz aylarina gelindiginde ise arastirmaci; egitimindeki son dénem olan tigiincii yariyil
heniiz baglamadan, ilgili yiiksek lisans programinin bitirme projesinde kullanacagi ¢ok
daha biiyiik bir veri kiimesini elde edebilmek i¢in ayni yontemi, dolayisiyla ayni

kodlar1 kullanabilecegine karar verir.

3.3.1. Zorluk 1: Amazon.com sitesinin yapisinin degismesi

Ugiincii yariy1l baslamadan 6nce yapilan denemelerde; artik ilgili amazon sitesinde en
fazla 10 sayfalik yorumlara ulasilabildigi gergegiyle karsilagilmistir. 10. sayfa her
zaman yorumlarin son sayfasi haline gelmistir. Videoya ilk erisim saglandigi Mayis
2023 tarihlerinde onlarca, hatta var ise yiizlerce sayfalik yoruma ulasilabilirken; bu
durum artik degismistir. Site, yapist geregi sayfa basma en fazla 10 adet yorum
goriintiilemektedir. Buradan hareketle site, yildiz ayrimsiz tiim yorumlarin
cagrilmasiyla; lirtin basma en fazla 100 adet (10 x 10 = 100) yorumu kullanictya
gostermektedir. Aragtirmaci, bu sorunu asmak i¢in su ¢oziimii getirmistir: 1, 2, 3, 4 ve
5 yildizli yorumlari ayr1 ayri ¢agirmak ve bunlarin tiim yorumlarini ayr1 ayr1 kazimak.
Arastirmacit, ROONEY ’in ilgili kod silsilesini, tek bir kod i¢inde 5 kere tekrarlatmais;

1, 2, 3, 4 ve 5 yi1ldizli olacak sekilde art arda gelen kodlari, sadece iiriin ID’lerini

18



degistirerek, her {iriin i¢in tek kodda ¢alistirmis; her {iriiniin her yildiz sayisina gore 5
farkli Excel dosyasi elde etmistir. Bu Excel dosyalarini da elle birlestirerek, iiriin
basina elde edebildigi azami yorum sayisini, 100 yerine 500’e ¢ikarmay1 basarmustir.
Ayrica veri kiimesinin elde edilmeye baslandigi ilk zamanlarda, en ¢ok yorum yapilan
elektronik aletlerin fotograf makineleri oldugu gézlemlenmis; bu nedenle de esasen
sadece fotograf makinelerinin yorumlariin elde edilmesi planlanmigtir. Fakat 6ne
¢ikan bu sorun, bu planin degistirilmesini mecbur hale getirmis; farkli iirinlerin de
yorumlarmin alinmasi yoluna gidilmistir. Amazon.com sitesinde ¢ok farkli tipte {iriin
satiliyor olmasina ragmen; yorumlardaki baglamin, elektronik aletler disindaki {iriin
tiirlerinin de yorumlarmin alinmasiyla kaybolabilecegi géz oniinde bulundurularak;
sadece USB bellek, bilgisayar pargalari, kulakliklar, webcam ve hoparlérler gibi nihai

kullanicinin yogunlukla talep ettigi diger elektronik iiriinlerin yorumlariin elde

edilmesi yoluna gidilmistir.

3.3.2.  Zorluk 2: Amazon.com yorumlarindaki beklenmeyen

ifadeler

Arastirmacinin tek tek yazmadan ya da yorumu se¢ip kopyala-yapistir yapmadan,;
Python kodlariyla web kazima yontemini kullanarak elde ettigi yorumlar arasinda,
beklenmeyen ifadeler de yakalanmistir. Baz1 satirlarda “The media could not be
loaded.” ifadesinin, bazilarinda ise su sekilde uzun bir metnin yer aldigi fark
edilmistir: “Video Player is loading. Play Video Play Mute Current Time 0:00/
Duration 0:00Loaded: 0%Stream Type LIVE Seek to live, currently behind live LIVE
Remaining Time -0:00 1xPlayback Rate Chapters Chapters Descriptions descriptions
off, selected Captions captions and subtitles off, selected Audio Track Fullscreen This
Is @ modal window. ”. S6z konusu ifadelerin, incelemeye alinan iiriinler arasinda olan
fotograf makineleri veya hafiza kartlarindan geldigi anlasilmis, dolayisiyla en baslarda
yorumlarin normal birer parcasi oldugu diisliniilmiis; fakat {iriinlerin birbirinden ilgisiz
yanlarina deginilen yorumlarda yine ayni sekilde geldigi; stelik ilgisiz bosluklar

biraktig1 goriilerek bu goriisten vazgecilmistir.

S6z konusu hatalar, geviri yapilirken fark edilmis; Microsoft Excel’in (ve Libre
Office’in) “Bul ve Degistir” komutlariyla ilgili ifadeler silinmistir. Bu ifadelerden

geriye kalan, fakat yine “Bul ve Degistir” komutuyla silinemeyen bosluklar, Excel’in
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ilgili su komut satirtyla temizlenmistir: “=KIRP (TEMIZ (‘Uzerinde islem yapilacak
Excel hiicresi’))” (Ingilizce Excel’de: “=TRIM (CLEAN (‘Uzerinde islem yapilacak
Excel hiicresi’))”).

3.3.3.  Zorluk 3: Amazon.com yorumlarindaki dil farkliligi

Arastirmaci, ROONEY’in yaptigindan farkli olarak Amazon.com sitesinden veri elde
etmigtir. ROONEY, Birlesik Krallik kokenli bir kisidir ve Amazon.co.uk sitesini
kullanmaktadir. Amazon.com ise sirketin esas kokeni olan Amerika Birlesik Devletleri
(ABD) merkezlidir. Amazon.com ile Amazon.co.uk sitelerinin yapilari1 ve dolayisiyla
kodlari, neredeyse birbirinin aynisidir; dolayisiyla ayni kodlarla ABD sitesinden de

ayni1 sekilde veri elde edilebilmistir.

Amazon.com sitesinden sadece ABD’de yasayanlar degil; Diinyanin farkli pek ¢ok
iilkesinden, dolayisiyla milletinden kisiler aligveris yapabilmekte ve siteye kendi
dilleriyle yorum yazabilmektedir. Site, ABD disindan yazilmis yorumlar1 gdsterirken,
kendi yapay zeka altyapisi sayesinde, kullaniciya otomatik ¢eviri imkani da
sunmaktadir. Kullanici, sunulan ¢eviri baglantisina tikladiginda, yorum otomatik
olarak cevrilebilmektedir. Yorumlar web kazima yontemiyle elde edildiginde ise

sadece ABD merkezli yorumlarin ¢ekilebildigi goriilmektedir.

Wikipedia.org’a gore Amerika Birlesik Devletleri’nin federal diizeyde bir resmi dili
olmasa da 32 eyalet ve 5 bolge bazinda resmi dili Ingilizcedir. Ayrica Ingilizce dili,
gayri resmi bir sekilde milli dil olarak kabul edilmektedir. Fakat ABD’de 245 milyon
civarinda oldugu belirtilen Ingilizce konusan kisi sayismin yaninda (%78,5’lik bir
oranla), 41,3 milyon civarinda (%13,2 oraninda) Ispanyolca konusan kisi oldugu
bilgisi de sitede ayrica yer almaktadir.!! Bu bilgi sayesinde, “her 10 ABD
vatandasindan en az birinin, Ingilizcenin yaninda ya da belki de yerine ispanyolca
konustugu” sonucuna varilabilir. Bu gercek, ilgili yorumlara da yansimistir. Tiim
iiriinlerin yorumlari tek bir Excel dosyasinda birlestirildiginde goriilmiistiir ki: Tlgili

yorumlarin hatir1 sayilir bir kismi, tamamen Ispanyolca diliyle yazilmis durumdadir.

1 Wikipedia.org; "LANGUAGES OF THE UNITED STATES";
https://en.wikipedia.org/wiki/Languages _of the United States; Erisim: 27.01.2024
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Elde edilen yorumlarin, Google’in ¢eviri ortammna Excel dosyasmin yiiklenerek
otomatik bir sekilde ¢evrilmesi gerek teknik altyapi gerekse aragtirmacinin otomatik
ceviri sonrasinda metinlerdeki potansiyel baglam kaybi1 endisesinden dolay1
gergeklestirilememistir. Bu nedenle arastirmaci, yiizlerce satirlik metni, Google ¢eviri
sayfasina satir satir yapistirarak ve kendi Ispanyolca bilgisini kullanarak “elle”
cevirmigtir. Calismada Excel dosyalarinda islem yapilabilmesi igin, arastirmaci ev
bilgisayarinda Libre Office adli ac¢ik kaynakli yazilimi, c¢alistigi is yerinde ise

Microsoft Excel yazilimini kullanmistir.

3.4. Bazi1 Terimler

Calismada yapilan 6n isleme adimlari; sonrasinda da makine 6grenmesi ve derin
o0grenme siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak yapilan islemler Oncesinde;

anlatimlar icinde yer alacak bazi bilgi ve tanimlamalarin tanitilmas1 yerinde olacaktir.

3.4.1. Siniflandirma

Siiflandirma dendiginde akla gelmesi gereken sudur: Bir goriintiiniin/sesin/metnin,
yani bir tiir verinin, ¢esitli 6rneklemler (instance) iizerinden Ozelliklerinin (veriyi
tanimlayan farkli 6zellikler; 6znitelik — feature) belirlenmesi ve bunlarin incelenerek
bu verinin onceden tanimlanan smiflara (etiket — label) atanmasidir. Bu islemin
yapilabilmesi i¢in 6zelliklerin ve atanacak sinifin 6nceden, net bir sekilde belirlenmesi
¢ok dnemlidir (Sabanci, 2016). Smiflandirmanin zihinde daha 1yi sekillendirilmesi
i¢in bir grup 6grencinin ya da askerin; 6zelliklerine gore gesitli gorevlere segilmesi
diistintilebilir. S6z gelimi Tiirk Ordusu’nda uzun boylu ve gorece yapili denebilecek
kisilerin; muhafiz alay1 ya da toren mangasina secildigi; daha kisa boylu ve/veya kilolu
kisilerin daha yonetimsel ya da ofis ortamlarinda yapilmasi gereken islere alindigi,
Tiirkiye ~ Cumhuriyet’inde  zorunlu askerlik  hizmetini yapmis  kisilerce
gozlemlenebilecek bir durumdur. Burada ele alinan; boy-kilo parametresi, yukarida
bahsettigimiz feature kavramina, askerlerin her biri birer 6rneklem’e, yapmast igin

secildigi isler ise birer label’a drnek verilebilir.?

12  Arastirmacinin kisisel gézlemlerine dayali bir 6rnektir.
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3.4.2.  Denetimli Ogrenme

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning, Damismanli Ogrenme), sistemin bir
danigsman/denetim mekanizmasi ile durumu 6grenmesine verilen addir. S6z konusu
danigman, ilgili sisteme 6Zrenmesi istenen konuyla ilgili 6rnekleri Girdi / Cikt1 olarak
verir. Giris ve ¢ikis degerlerinin eslestigi 6rnekler baz alinarak bir fonksiyon 6grenilir
ve bir hipotez iretilir. Gergeklestirilen bir egitim siireci sayesinde olusturulan
modelden, sistemin test siire¢lerinde bir siniflandirma yapmasi beklenir. Boylece
Ogrenilmesi  hedeflenen girdilerin  belirli  smiflara, dolayisiyla hedeflere
yonlendirilmesi miimkiin olmaktadir. Destek Vektor Makinesi (Support Vector
Machine), Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network), Naive Bayes, k-En Yakin
Komsu (k-Nearest Neighbor) ve Karar Agaclari (Decision Trees); Denetimli Ogrenme
icin verilebilecek uygun algoritma 6rnekleridir. Bu yontem ile tek (single-label) veya
cok etiketli (multi-label) siniflandirmalar yapilmasi miimkiin olmaktadir (Bilgin ve
Sentiirk, 2019).

Szellik WalrBrleri

E&itim icim

Ketin, Délamanlar, \
Resim vb.
Mlakine

Ogrenmesi

Algoritmasi
Czellik Welktori
Test igin
Metin, Dolkumanlar, :> :b
Rezim wb.

. Tahmini
Etiket

Sekil 3.1 — Denetimli Ogrenme (Bilgin ve Sentiirk, 2019)
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3.4.3. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz dgrenmede ise belirli bir hedef tanimlanmamaktadir. ilgili sistemin;
girdileri ve girdilerin sagladig: bilgileri, bu girdilerden gelen verilerinin boyut ya da
miktarlarmin igsel azaltimlar1 sayesinde iliskilendirmesi s6z konusudur. Aslinda
girdilerden gelen veriler arasinda kurulmaya ¢alisilan korelasyonlar, ilgili 6grenmeyi
saglamaktadir; bir danigan sistemi olmadan ilgili verilerdeki kalip veya ozellikler
bulunmaya calisilir. Rekabet ve is birligi ilkeleri kullanan bu sistem, sonlandirilmasi
gereken bir siireci igerir. Bu sonlandirma kriteri ortaya konmadigi siirece; ilgili
Oriintliniin yapisi ne olursa olsun, 6grenme devam edecektir. Bu tiir 6zellikleri
nedeniyle denetimsiz 6grenme ig¢in; siire¢ sirasinda kosullart algilayan, temkinli
hareket eden ve bu yiizden de yavas bir siire¢ yiiriiten bir metot oldugu yorumu

yapilabilir (Du ve Swamy, 2014).

3.4.4.  Siirekli ve Siireksiz Degiskenler

Siirekli degiskenler, bir aralikta tanimlanan; siireksiz degiskenler ise belli noktalarda
duran degiskenler olarak ¢ok kabaca tanimlanabilir. Ornegin; emlak piyasasindaki
taginmazlarin fiyatlarinin tahminlemesi bir siirekli degiskenler durumudur; ¢iinkii bu
fiyatlar belirli bir aralikta yukar1 agagi yonli, stirekli degisebilir. Fakat bir kesedeki
toplar sahip olduklar renklere gore siniflandirilip ayri keselere aliniyor, sonra da ayni
renkler arasindan bir renge sahip baska bir top daha getirilip, hangi keseye dahil
edilecegi sorgulaniyor ise burada bir degiskenlik s6z konusu degildir; ¢linkii zaten

toplarin renkleri sabittir ve dahil olacaklar1 smiflar da bellidir.™®

3.45. Olgevler (Metrikler)

Gerek makine 6grenmesi gerekse derin 6grenme metotlar: olsun; eldeki verilerin
siniflandirilmasi istendiginde, ilgili 6grenme metotlar1 sonucunda veriler, ¢alistirilan
yapilarca belirli siniflara atanmaya c¢alisilir. Bunun sonucunda dogru olup gergekten
de dogru sinifa atan TP (True Positive — Dogru Pozitif), dogru zannedilip yanlis sinifa

atanan FP (False Positive — Yanlis Pozitif), aslinda dogru olup dogru smifa

13 Arastirmacinin kendi bilgi birikimine bagl ifadelerdir.
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atanamayan FN (False Negative — Yanlis Negatif); en sonunda da yanlis oldugu tespit
edilen ve basarili sekilde diger siifa atanan TN (True Negative — Dogru Negatif)

kavramlari 6niimiize ¢ikmaktadir.'*

Bu bahsettigimiz TP, FP, FN ve TN degiskenleri; ¢esitli formiillerde yer aldiklarinda
arastirmacilarin yorum yapmalarini saglayan metrikler, yani “Glgevler” saglamaktadir.
Bu calismada karsilagilacak olgiitler sunlardir: Kesinlik (Precision), Hassasiyet
(Recall), F1-Score, Destek (Support) ve Dogruluk (accuracy). Bunlarin arasinda
Accuracy, genel anlamda en ¢ok dikkate alinan Olgiittiir; ¢linkii kabaca su demektir:
“Caligtirllan sistem, test edilen veriyi ne kadarlik bir oranda dogru tahmin

edebilmistir?”

lgili 8lcevler su formiillerle hesaplanmaktadr:

Kesinlik * Hassasiyet

F1=2
" Kesinlik + Hassasiyet

Sekil 3.2 — F1 Score Formiilii (Dinger, Kayaoglu ve Safarli, 2022)

TP + FP = Toplam Pozitif Siniflandirma

TP
Toplam Pozitif Siniflandirma

Kesinlik =

Sekil 3.3 — Kesinlik Formiilii (Dinger, Kayaoglu ve Safarli, 2022)

14 Wikipedia.org; “PRECISION AND RECALL”;
https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and recall, Erigsim: 30.01.2024
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TP

H [yet = ———
assasiye TP T FN
TP + FN = Toplam Asil Siniflandirma

TP
Toplam Asil Siniflandirma

Hassasiyet =

Sekil 3.4 — Hassasiyet Formiilii (Dinger, Kayaoglu ve Safarl, 2022)

TN+TP
TP+FP+FN+TN

Dogruluk =

Sekil 3.5 — Dogruluk Formiilii (Gog¢giin ve Onan, 2021)

3.4.6. Makine Ogrenmesi

Yapay zeka ve makine 6grenmesi, birbirlerine benzeyen ama farkli kavramlardir.
Yapay zeka, bilgisayar programlarin tipki insanlarin yaptig1 gibi 6grenmesine ve buna
gore islem gostermesine; makine 6grenmesi ise bu amaca hizmet eden algoritmalara
denmektedir. Makine 6grenmesi, ilgili amaca hizmet eden teknik ve algoritmalarin
tiretilmesini amaglayan bilimsel bir alandir. Makine 6grenmesi ile istatistik bilimine
dayali calismalar gerceklestirilebilir. Tahminlemeler iizerine islemler yapilabilir.
Makineler, gecmisten 6grendikleri verilere gore olusturulan bir model yardimiyla
gelecegi tahminlemeye calisirlar. Makine Ogrenmesi, istatistik gibi matematiksel
disiplinlere dayali gelistirilmis bir metottur. Klasik yontemlerde insan faktoriiniin
devreye girmesiyle belirli kaliplarla islem gergeklestirilmesi siireci vardir; kaldi ki bu
stireg, gercekeilikten uzaktir. Makine 6grenmesinde ise makinenin kendisi siirecin

istiinde hakimiyet kurmaktadir (Nacar ve Erdebilli, 2021).
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3.4.7. TF-IDF (Terim Frekansi/Term Frequency & Ters
Terim Frekansi/Inverse Document Frequency)
TF-IDF, sirasiyla Terim Frekansi (Term Frequency) ve Ters Terim Frekansi (Inverse

Document Frequency) kavramlarini sembolize eder. TF-IDF ile bir dokiimandaki

kelimelerin incelenmesi s6z konusudur. Terim Frekansi, bir dokiimanda bir terimin

ka¢ defa tekrar ettigi; Ters Terim Frekansi ise herhangi bir terimin birden fazla

dokumanda yer alma siklig1 tizerine olusan kavramlardir. Bir terim, bir dokiimanda ne
kadar sik tekrar ediyorsa o kadar degersiz; birden fazla dokiimanda ne kadar ¢ok yer
aliyorsa o kadar degerlidir. Ornegin “ve” gibi baglaglar,” ile” gibi edat ya da baglaglar
vs. okudugumuz herhangi bir metinde siklikla gorebilecegimiz kelimelerdir. Ayrica bu
kelimeler, bir ciimle icindeki duygu baglamini etkilemezler. Bu tiir sebeplerden dolayz;

bilgi tasimayan, daha az degerli kelimeler olarak kabul edilirler (Hark ve Karci, 2019).

3.4.8.  Stop Words (Stopwords — Durak Kelimeler)

Stop Words kavrami da yukarida agikladigimiz TF-IDF kavramindan gelmektedir.
Metin madenciligi ¢calismalarinda; 6zellikle duygu analizlerinde, siklikla tekrar eden
ve analizi duygusal acidan etkilemeyecek bu “durak kelimelerin”, analizden
cikarilmas1 gerektigi sonucuna varilmaktadir. lgisiz olan1 elemek, gerekli olana
erismek ve islem yiikiinii hafifletmek amaciyla, dogal dil isleme uygulamalarinda bu
“durak kelimelerin” filtrelenmesi yaygin olarak gerceklestirilen ilk adimlardan biridir

(Kumova Metin ve Karaoglan, 2017).

3.4.9.  Tokenization (Tokenizasyon/Jetonlama)

Tokenizasyon terimi metin madenciliginde kullamilan bir yontemin adidir. Veri
giivenligi tehlikeye atilmadan, verinin bilgilerinin saklanarak 0zgiin tanimlama
sembolleriyle degistirmesi demektir (Alagha, 2023). iki yéntemden bahsedilebilir;
birincisi Kelime Tokenizasyonudur. Burada genis hacimli ifadelerin, kelimelere
boliinmesi s6z konusudur. ikinci yoéntem ise n-gram yontemidir; burada ise kelimelerin

birli, ikili, tiglii gruplandirilmast akla gelmektedir.
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3.4.10. Lemmatizasyon (Lemmatization — Kok Coziimleme)

Lemmatizasyon (Lemmatization) c¢ekimli sozciiklerin “otomatik™ bir sekilde, bir
sozliikte gectigi gibi basit hallerine doniistiiriilmesi ya da indirgenmesi islemine denir;
aslinda kok ¢oziimleme islemidir ve bir siniflandirma tiiriidiir. Bu basit bicime de
Lemma adi verilir. Giinlimiizde metinlerin bilgisayar ortaminda {iretildigi ve
bilgisayarlarin ne kadar hizli c¢alisabildigi diisiiniiliirse; insan eli yerine otomatik
olarak bu islemin gerceklestirilmesi makul bir yontemdir. Bu islemle sozciik

ailelerinin tespiti de miimkiin hale gelmistir (Tahiroglu, 2021).

3.4.11. N-Gram kavrami

N-Gram Yonteminde N sayisi, bir metin igindeki 6gelerin kag tanesinin beraber bir
bitisik dizisi olusturduguna karsilik gelen bir sayidir (Alagha, 2023). CAVNAR ve
TRENKLE, N-gram kavramini, “daha uzun bir dizenin N karakterli bir dilimi” olarak
tanimlamislardir. Bir dizide birlikte ortaya ¢ikan herhangi bir karakter kiimesini
tanimlamislar ve bir dizinin {ist iiste binen N gramlara béliinebildigini ifade etmislerdir

(Cavnar ve Trenkle, 1994).

CAVNAR ve TRENKLE, Ingilizcedeki TEXT (Metin) Kkelimesini, ilgili

caligmalarinda asagidaki sekilde n-gramlara bolmislerdir:

bi-gramlar: _T, TE, EX, XT, T_
tri-gramlar: _TE, TEX, EXT, XT_, T_ _
quad-gramlar: _TEX, TEXT, EXT_, XT__, T__ _

(Burada goriilen altgizgiler () boslugu temsil etmektedir.)

Anlagilacagi tizere iki eleman bir araya geldiginde, bi-gram, {i¢ eleman bir araya
geldiginde tri-gram ve dort eleman bir araya geldiginde de quad-gram olusturmaktadir.

Tek elemanli n-gram ise bir uni-gram olarak adlandirilir.

Metin smiflandirmasi ¢alismalarinda harf bazi yerine, kelime bazinda diisiinmek
gerekmektedir. Calisma sirasinda metinlerin elemanlart olan ciimlelerin tek tek

ogelere ayrilmasi sonucu her kelime, tipki1 TEXT 6rnegindeki gibi elemanlara doniistir.
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Eger kelimeler tek tek alinirsa birer uni-gram, iki kelime bir araya alinirsa bi-gram, ii¢
kelime bir arada alinirsa tri-gram ve dort kelime bir arada alinirsa, quad-gram elde

edilmis olunur (Cavnar ve Trenkle, 1994).

3.4.12. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, bir yapay zeka teknigidir; hatta alt kiimesidir denebilir, fakat farkli
yeteneklere sahiptir. Insan beyninin calisma mantigimi taklit eden bir islev olarak
yorumlanabilir (Taye, 2023). Makine 6grenmesinde bazi durumlarda dig miidahaleler,
Ozellikle insan miidahalesi daha fazla gerekirken; derin 6grenme, kendi igindeki
algoritmalarla 6grenerek hatay1 diizeltebilmektedir. Bilgisayara aktarilan veri kiimesi
yardimiyla bilgilerin genellestirilmesi esastir (Aalami, 2020). Derin 6grenme; metin
madenciligi, spam miicadelesi, resim kategorizasyonu gibi ¢esitli alanlarda
kullanilmakta olan bir makine 6grenmesi yaklagimidir. Derin Ogrenme denince birden
fazla katmandan olusan O6grenme yapilari, dolayisiyla modelleri akla gelmektedir

(Taye, 2023).

3.4.13. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinirlerin yapisindan esinlenilerek; matematiksel
bir yap1 kurulmasia dayanan bir yapay zeka yontemidir. Sadece seklen degil, yetisel
olarak da insan beynini; yani 6grenme ve hesaplama gibi yeteneklerini taklit eder,
cikarimlarda bulunur. Otomatik olarak, dis miidahaleye ihtiya¢c duymadan bilgi
tiiretme ozelligine sahip bir sistemdir. Oriintii (Pattern) taniyabilir, smiflandirma
yapabilir, bilgi modelleyebilir, tahminleme ve optimizasyon gerceklestirebilir;
¢ozlilmesi zor problemlerin ¢6ziimiinde ciddi rol oynayabilirler. Varsayimsiz, veri
koruyan, deneyerek 6grenen modeller icermesi nedeniyle yiiksek basariya erisebilen

bir aragtir (Cinaroglu ve Avci, 2020).

3.4.14. Epoch ve Kayip (Hata) Fonksiyonu

Epoch, derin 6grenme modellerinde, egitim verisinin yinelenmesi; bagka bir
tanimlamayla: veri kiimesi bilgilerinin, kullanilan algoritma etrafindaki doniisiine

verilen addir. Bu geg¢is, veri kiimesinin algoritmanin basindan sonuna, sonra tekrar
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sondan basa doniisiinii ifade eder. Veri kiimesindeki orneklemler, her epoch’ta
modelin parametrelerini gilincelleyebilir. Derin 6grenme algoritmalari, modeldeki
hatalar1 diizeltebilmek icin iste bu gecisleri kullanmaktadir; belirli bir sayida gegis
saglandik¢a hata diizeltmesi daha etkili olabilecektir. Bu siirecler, ayrica grafige
dokiilebilmektedir.t®

Epoch ile baglantili olan Kayip ya da Hata Fonksiyonu (Loss) ise derin §grenme
modellerinin ¢ikt1 katmanlarinda kullanilir. Tahmin edilen ¢iktiyi/etiketi ve beklenen
ciktryi/etiketi karsilagtiran model, elde edilen hata fonksiyonu sayesinde ongoriilen ile
gercekte olan arasindaki farki tespit edilebilmektedir. Model, bu farka gore geri
bildirimde bulunacak, bir sonraki epoch i¢in yeni parametrelerin belirlenmesi
saglanacaktir. Bu sekilde hata fonksiyonu degerinin belli bir epoch tekrar1 sonrasinda

olabildigince en az seviyeye inmesi beklenir (Taye, 2023).

3.4.15. K-Fold/N-Fold Cross Validation (N-Katli Capraz

Dogrulama)

N-katli (veya K-katl) capraz dogrulama, makine 6grenmesinde kullanilmakta olan bir
yontemdir. Veri kiimesi n sayida kata boliiniir ve her yinelemede katlardan biri test,
digerleri ise egitim kiimesi olarak secilir ve kullanilir. Her adimda bir sonraki kat test
ve kalan diger katlar, egitim kiimesine doniisiir; tim veri kiimesi bu sekilde incelenene
kadar siire¢ bu sekilde devam eder. Ama¢ modelin dogrulugunun ve gegerliliginin
degerlendirilmesidir. Bu yontem sayesinde modelin tahminlemesinin tamamen veri
kiimesine dayali olup olmadigi test edilebilir. Ayrica veri kiimesinde homojen
olmayan verilerin varligina karsi1 da 6nlem alinmasini saglayan bir yontem kullanilmis

olunur (Barut ve Altuntas, 2023).

15 Simplilearn.com; “WHAT IS EPOCH IN MACHINE LEARNING?”
https://www.simplilearn.com/tutorials/machine-learning-tutorial/what-is-epoch-in-machine-
learning; Erisim: 31.01.2024

29



3.5. Veri kiimesinin On Islemesi

Web kazima islemlerinin tamamlanmasi, elde edilen verinin tek bir Excel dosyasinda
birlestirilmesi ve Ispanyolca verilerin gevrilmesi gibi; yukaridaki béliimde belirtilen
islemler sonrasinda ilgili csv dosyasiin Python ortamina alinarak esas c¢alismanin

baslamasina sira gelmistir.

Bu esnada veri kiimesinde tam 50.000 satir ve 4 siitun bulunmaktadir. Bu 4 stitunda;
her {iriinlin Amazon.com sitesindeki uzun adi, kullanici yorumunun basligi,
kullanicilarin verdigi puanlar ve kullanicilarin yaptigi yorumlarin metni, sirayla yer
almaktadir. Kullanicilarin 1 ile 5 arasinda puan vermis olduklar1 bilgisi, onceki
boliimlerde iletilmistir. Tiim yorumlar ve puanlamalar anonim durumdadir, yani kimin
hangi yorumu yaptig1 belli degildir; ancak siteye girerek yapilacak bir aragtirmayla
tespit edilebilecek durumdadir. Uriiniin adi ve yorum bashg bilgilerini veri
kiimesinde, dolayisiyla bu ¢alismada bulunmasi; nihai okuyucuyla paylasiimayacak
olsa da hem bu gizliligin ihlali hem de duygu analizinde faydasiz olmalar1 agisindan
gereksizdir. Bu nedenle ilgili Excel ortaminda bu siitunlar elle silinmistir. Kalan
siitunlarin isimleri, daha rahat anlasilabilmesi i¢in; puanlamalar “label”, yorumlar
“text” olacak sekilde degistirilmistir. “Label” isminin verilmesinin sebebi, esasinda
yorumlarin olumlu mu yoksa olumsuz mu olduklarinin bir etiketleme ile belirlenecek
olmasidir. Excel dosyasinin csv’ye cevrilmesi sonrasinda Python’in net olarak
algilayabilmesi i¢in virgiil gibi bir sembolle siitunlar arasi verilerin ayrilmasi gerekir;
bu nedenle yorum ve puanlardaki tiim virglil sembolleri silinmis, siitunlar arasina

virgiiller getirilerek bu ayrim gergeklestirilmistir.

e Python’mn bir Excel dosyasini igeri alabilmesi i¢in Pandas kiitiiphanesi ve su

komut satir1 kullanilabilir;

data = pd.read _csv('Alinan_dosyamin_adresi\\dosyanin_adi.csv',delimiter=",",

index_col=False)

Bunun 6ncesinde ilgili kiitiiphaneler Python’a ¢cagrilmaktadir.
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e Tiim calismalarda, yukarida bahsedilen k-fold yontemi kullanilmistir. Bunun

i¢in su komut satir1 kullanilabilir:
kfold = StratifiedKFold(n_splits=10, shuffle=True, random_state=seed)
Buradaki 10 degeri, kat sayisinin (K degeri) 10 olarak belirlendigini gostermektedir.

e Asagidaki kod ile veri kiimesinde ilgili puan degerlerine gore kacar satir

bulundugu goriilebilmektedir:
data['label"].value_counts()

Buna gore veri kiimesinde 10.367 adet 1 puan, 7.375 adet 2 puan, 8.540 adet 3 puan,
10.151 adet 4 puan ve 13.567 adet 5 puan igeren satir yer almaktadir.

¢ Analizin iki kutuplu yapilacagi; dolayisiyla 1°’den 5’e kadar olan puanlamalarin
analiz agisindan verimli olmayacagi diisiiniilerek asagidaki kodlarla 1 ve 2’ler
0 (olumsuz), 4 ve 5’ler 1 (olumlu) degerlerine dondiiriilmiis; 3 degerlerini

iceren tiim satirlar veri kiimesinden ¢ikarilmaistir.

data['label"].replace(1,value=0,inplace=True)
data['label"].replace(2,value=0,inplace=True)
data['label"].replace(4,value=1,inplace=True)
data['label"].replace(5,value=1,inplace=True)
data = data[~data['label'].isin([3])]

Bu iglem sonrasinda 0 degerine sahip 17.742; 1 degerine sahip 23.718; toplamda da
41.460 satir kaldig1, ayn1 “value.counts” koduyla tespit edilmistir.

e Sonrasinda, asagidaki kod silsilesiyle bosluklar, NaN (“not a number” — bir
say1 degildir”) tipi degerlerle doldurulmus, bu NaN igeren satirlar veri kiimesinden
atilmis; kelimeler kiiciik harflere doniistiirtilerek ayrilmis, alfabetik olmayan, emoji
gibi analize katkida bulunmayacak semboller veri kiimesinden atilmis, yukaridaki bir
boliimde de bahsedilen “Stop Words” tipi kelimeler de veri kiimesinden ¢ikarilmis ve
kelimeler yeniden kiimede birlestirilmistir. Sonrasinda bosluklarin NaN ile doldurup

tiim NaN’larin atilmasi islemi tekrarlanmistir.
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data["text"] = data["text"].fillna(""")
data["text"].replace(", np.nan, inplace=True)
data.dropna(subset=["text"], inplace=True)

data["text"] = data["text"].apply(lambda x: ™ ".join(kelime.lower() for kelime in
x.split()))

data['text’] = data['text'].str.replace('["\w\s]',")
data['text'] = data['text'].str.replace(\d',")

data['text’] = data['text'].apply(lambda x: " ".join(kelime for kelime in x.split() if
kelime not in stopwords))

data['text’] = data['text'].apply(lambda x: ** ".join((kelime) for kelime in x.split()))

Bu islem sonrasinda 0 degerine sahip 17.628; 1 degerine sahip 22.957; toplamda da
40.585 satir kaldig1, yine value.counts koduyla tespit edilmistir.

e Bundan sonra ise sira, yukaridaki boliimlerde aciklanan TF-IDF isleminin

yapilmasina gelmistir.
cv = TfidfVectorizer(max_features = 1000, ngram_range=(1,1))

Calismadaki tiim algoritmalarda, Oznitelik olarak alinan terim sayist 1000 olarak
belirlenmistir. Tiim makine 6grenmesi algoritmalarinda; dnceki boliimlerde agiklanan
n-gram metodu kullanilmistir. Buna gore “ngram_range” ifadesiyle kullanilan: (1,1)
sadece uni-gram; (1,2) uni-gram ve bi-gram; (1,3) uni-gram, bi-gram, tri-gram; (2,2)
sadece bi-gram; (2,3) bi-gram ve tri-gram; (3,3) ise sadece tri-gram kullanildigini

gostermektedir.

On Isleme adimlar1 bu sekilde sona ermektedir. Derin 6grenmede ise n-gram adimlari

yoktur.
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3.6. Calismada Kullanilan Algoritmalar

3.6.1.  Makine Ogrenmesi Algoritmalar1

K-EN YAKIN KOMSU (KNN — KEYK) ALGORITMASI

KNN (K-Nearest Neighbor / K-En Yakin Komsu - KEYK olarak da
adlandirilmaktadir), bir denetimli 6grenme algoritmasidir ve smiflandirma igin
kullanilir. Siniflandirma sonucu elde edilen niteliklere uygun olarak; siiflandiriimak
istenen yeni bireyin Onceki tiim bireylere olan uzaklig1 dikkate alinarak en yakin k
siifi kullanilir. Bu islem sonucunda test verilerinin aitligi, en yakin deger hangi sinifa
mensup ise bu smifin  dogru simf olabilecegi  goriisiine dayalidir.
Mesafe hesaplanirken hangi algoritmanin kullanilacagi ve komsu sayisinin kag
olacagi, belirlenmesi gereken Onemli optimizasyon parametreleridir. En uygun k

say1sl, ilgili arastirmacinin yapacagi deneylerle belirlenebilecektir (Sabanci, 2016).

(K degeri, kullanicimin yapmak istedigi isleme gore degisebilmektedir; yapilan
calismalarda  genel  olarak k=3  degerinin  yayginlikla  kullanildig

gozlemlenmektedir.)'®
Mesafe hesaplamasinda Oklid Teoremi’ne dayali bir ydntem kullanilmaktadir.

Oklid hesaplama ydntemi:

dl:_'-l’:-...?{j-) - (ZEIH + x}:]:])

xi ve xj aralarindaki mesafe 6grenilmek istenen iki noktadir.

Sekil 3.6 — Oklid Formiilii (Sabanci, 2016).

16 Arastirmacinin kisisel gézlemlerine dayanmaktadir.
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LOJISTIK REGRESYON ALGORITMASI

Bir arastirma konusu ile ortaya ¢ikan degiskenler arasi iliskilerin en iyi sekilde
tanimlanabilmesi i¢in hangi yontemin kullanilacagi; s6z konusu degiskenlerin siirekli
ya da siireksiz olmalaria gore degisebilir. Regresyon analizi, degiskenler arasindaki
s0z konusu iligkiler incelenirken kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir. Temel
amag; yordanan ve yordayici degiskenler arasi iligkinin, en az degiskenin en uyumlu
sekilde tanimlandigr bir model kurmaktir. (Yordamak, “bilinen veya gozlenen
durumlardan yola ¢ikarak bilinmeyen veya gozlenmeyen durumlar hakkinda tahminde
bulunmak” anlamina gelmektedir.)” Ongoriilmek istenen durum, siireksiz bir
durumdur. Lineer regresyon, olasiliga dayalidir. Olasilik; basitge belirli sonug
sayisinin toplam olasi sonuglar igerisindeki oranina denmektedir. Ornegin, bir zar bir
kez atildiginda herhangi bir say1 gelme olasiligi 1/6'dir; ¢linkii zarda alt1 say1 ve alt1

olas1 sonug vardir (Senel ve Alatli, 2014).

Istatistikte lojistik model (veya logit model), bir olayin log-olasiliklarini (log-odds) bir
veya daha fazla bagimsiz degiskenin dogrusal kombinasyonu olarak modelleyen
istatistiksel bir modeldir. Logit, p'nin bir olasilik oldugu p/ (1 — p) oranlarinin
logaritmasina esit oldugu durum i¢in kullanilan bir kavramdir ve log-odds olarak da
adlandirilir. Regresyon analizinde lojistik regresyon (veya logit regresyon), bir
lojistik modelin parametrelerinin (dogrusal kombinasyondaki katsayilar) tahmin
edilmesidir. Log-odds dlgeginin dlgiim birimine logit adi verilir, bu ad Ingilizcedeki

Logistics Unit (Lojistik Birim) kelime 6beginden gelmektedir.'8

17 Sozluk.gov.tr; "YORDAMAK"; https://www.sozluk.gov.tt/; Erisim: 29.01.2024

18 Wikipedia.org; “LOGISTIC REGRESSION”; https://en.wikipedia.org/wiki/Logistic_regression;
Erisim 29.01.2024
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Asagidaki sekilde bir lojistik egrisi 6rnegi goriilmektedir. Dikey eksende sinavi gegme
olasiligi, yatay eksende de simava girecek Ogrencinin c¢alistigi saat sayisi
goriilmektedir. Ogrencinin ilk saatlerindeki verimlilik, orta zaman diliminden en
yuksek diizeye ulasmakta, son saatlerinde de yeniden diismektedir. Nihayetinde en

yiiksek gecme olasiligina ulasiimaktadir.®®

Cahsma Saatleri Sayisiyla Sinawvi Gecme ihtimali Karsilasaormas:

1.00- . . L] - - . » . . [ ]

[

]

n
1

Sinavi gegme ihtimali
o
o

0.00= & & @ ] . @ L] ] L] -

L] 1
1 2 3 4 g
Galisma saatleri sayisi

Sekil 3.7 — Lojistik Regresyon Formiilii (Wikipedia)
NAIVE BAYES ALGORITMASI

Naive Bayes smiflandirma algoritmasi, makine 6grenmesi caligmalarinda siklikla
kullanilan; kolay ve anlasilir bir algoritmadir. Basit verilerle hizli ve yliksek
dogrulukta sonuglar iiretebilmektedir (Sahinaslan ve Dalyan, 2022). Basit yapili bir
istatistiksel tahmin algoritmasidir. Prensip olarak her 6zelligin bagimliligini yalnizca
bir sinifa kaydederek optimum smiflandirmay1 gerceklestirir. Ilk olarak Thomas Bayes
tarafindan onerilen Bayes kurali, ayni1 stokastik siirece bagl iki farkli ardigik olayin (X
ve Y) marjinal ve kosullu olasiliklar1 arasindaki iliskiyi agiklar (Orhan, Adem ve

Comert, 2012).

19 Wikipedia.org; “LOGISTIC REGRESSION”; https://en.wikipedia.org/wiki/Logistic_regression;
Erisim 29.01.2024
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(Stokastik veya rastgele bir siireg; olasilik teorisi ve ilgili alanlarda, genellikle bir
olasilik uzayindaki rastgele degiskenlerin dizisi olarak tanimlanan matematiksel bir

nesnedir).?

X|Y)P(Y)
P(X)

PY|X)= P(

Sekil 3.8 — Naive Bayes Formiilii (Orhan, Adem ve Comert, 2012).

Yukaridaki sekilde goriilen P(X) ve P(Y) marjinal olasiliklardir; burada P(X|Y) ve
P(Y|X) kosullu olasiliklardir. Smniflandirmada Bayes kurali kullanildiginda, ¢ikti i¢in
karar sinifi olarak tiim olas1 ¢iktt durumlari arasinda maksimum olasiliga sahip olan

durum segilir (Orhan, Adem ve Comert, 2012).

RASTGELE ORMANLAR (RANDOM FORESTS) ALGORITMASI

2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilen Rastgele Ormanlar yontemi, rastgele
secilen verilerin alt uzaylarinda biiyliyen karar agaclariyla tahmin kiimesi olusturmaya
dayal1 bir makine 6grenme metodudur. Oldukca basarili ve hizli sonuglar verebilen bir
metot olmasindan dolay1 sik tercih edilir. Hem kategorik hem siirekli verilerin
bulundugu; aym1 zamanda farkli boyutlardaki veri kiimelerinde karar agaci olarak
kullanilabilmektedir. Neden sonug iligkisini belirlemede etkili bir tahminleyicidir.
Yap iginde yer alan her diigiimden rastgele segilen en iyi degisken kullanilir; bu
yapilirken CART (Classification and Regression Tree / Regresyon ve Smiflandirma
Agact) adi verilen bir karar agaci yapist kullanilmaktadir. CART analizinde

diigiimdeki dallar GINI katsayisina gore ikili gruplara ayrilir. (GINI katsayisi,

20 Wikipedia.org; “STOCHASTIC PROCESS”; https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_process;
Erisim: 29.01.2024
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swiflarin homojenligi hakkinda bilgi veren bir olgiidiir. Katsayimin kii¢iikliigti

kategorinin homojen oldugunu géstermektedir).

Rastgele Orman Modeli; veri kiimesinin tamami ya da egitim ve test olarak boliinmiis
farkli gruplarla kurulabilir. Egitim kiimesinde bulunan tiim degiskenler arasindan en
iyi boliinmeyi saglayacak olanlar1 belirlemek i¢in belli sayida rastgele 6rnek secilir;
sonra yine belli bir sayida karar agacinin tahminleri toplanir. Oy ¢ogunlugu
parametresi g6z Oniine alinir ve yeni bir kiimesi tahmininde bulunulur. Oy

¢ogunluguna gore verinin sinifi belirlenmis olur (Parlak ve Kayri, 2022).

DESTEK VEKTOR MAKINELERI (DVM — SUPPORT VECTOR MACHINES —
SVM)

Destek Vektor Makineleri'nin (DVM — Support Vector Machines — SVM) temelini,
Corinna CORTES ve Vladimir VAPNIK'in c¢aligmalar1 olusturmaktadir; kendileri
1995 yilinda "Support-Vector Networks" (Destek Vektor Aglari) adli bir makale
yayimmlamiglardir. Modelleri, diisey algoritma calismalar1 yaparak Hyperplane (hiper
diizlem) adli kavrama dayali dogrusal siniflandirma yapabilmektedir. CORTES ve
VAPNIK regresyon problemleri i¢in bir bagka algoritma daha gelistirmiglerdir. SVM,
ozellikle Oriintii (pattern) taninmasinda siklikla kullanilmaktadir. Hedef, siniflari
aywrabilen en uygun Hyperplane'i bulabilmektir. Siniflar arasi simirin azami hiper

diizlemi, ideal hiper diizlem olarak sdylenebilir (Cortes & Vapnik, 1995).
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Hiper Dazlemler Destek Vektorlen

Destek Vektorlen

Sekil 3.9 — Destek Vektor Makineleri Tasarimi (Atasoy ve Tabak, 2018).

Sekilde goriildiigii tizere, iki farkli gruba dayali 6geler bulunmaktadir. Gruplarin diger
gruba en yakin elemanlar1 arasindaki esit mesafenin tam ortasindan gegen bir ¢izgi
olusmaktadir. Iste Hiper Diizlem adi, bu ¢izgiye verilmektedir. Bu diizlem, 6gelerin

net bir sekilde siniflandirilmasini saglamaktadir.?:
3.6.2.  Derin Ogrenme Algoritmalari

EVRISIMSEL SINiR AGI — (CNN - CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK)

CNN algoritmasi, bir yapay sinir agi tiiriidiir. CNN'de, genel sinir ag1 yapisi
mantigindan farkli olarak Evrisim (Convolution) denilen bir yontem kullanilmaktadir.
Matematikte evrisim kavrami; 6rnegin f ve g olarak iki farkli fonksiyon alindiginda;

bu iki fonksiyonun, {i¢iincii bir fonksiyon iiretmesinden ileri gelir. Hem elde edilen

21 Aragtirmaciin kendi derlemesidir.
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sonug¢ fonksiyonunun kendisi hem de bu fonksiyonun nasil hesaplandigi, evrisimin

konularidir.??

Mohammad TAYE, 2023 yilinda yayimlanan “Theoretical Understanding of
Convolutional Neural Network: Concepts, Architectures, Applications, Future

Directions” adli makalesinde CNN tanimini sdyle yapmistir:

“Evrisimli sinir aglart (CNN'ler), nesneleri tammlayabilen, taniyabilen ve
siniflandirabilen, ayrica goriintiilerdeki nesneleri algilayip béliimlere ayirabilen ¢ok

katmanly sinir aglarina dayanan yapay zeka sistemleridir.”

CNN, ozellikle cesitli 2 boyutlu nesneler iizerine ¢alisabilmesi i¢in tasarlandigindan;
gorsel ayirt etme, dogrusal programlama, metin siniflandirmast gibi pek ¢ok

uygulamada kullanilabilmektedir.

CNN Katmanlart sunlardir: Evrisimli Katman (Convolutional Layer), Havuzlama
Katmani (Pooling Layer), Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function) ve Tamamen
Baglantili Katman (Fully-Connected Layer). Bunlar dncesinde bir giris ve sonrasinda
da bir ¢ikis katmani yer almaktadir. Giris katmani, verilerin igeriye ilk alindig1; ¢ikis
katmani1 ise sonucun alindigi katmanlardir. Giris ve Cikis katmani arasindaki

katmanlara “Gizli Katmanlar” ad1 da verilmektedir (Taye, 2023).

Evrisim katmani; ilk asamada uygulanan bir dizi filtre veya ¢ekirdekten olusur. Her
cekirdegin belirli boyutlar1 ve agirlik degerleri vardir; bunlar sayesinde giris
katmanindan 6znitelikler ortaya konur. Veriler bir sonraki katmana aktarildik¢a ve

geriye dogru geri bildirimler alindik¢a bu agirlik degerleri giincellenir (Taye, 2023).

Havuzlama katmani, down-sampling, yani asagi yonlii 6rnekleme yapmaktadir; yani
gelen verilerin 6zelliklerini kiigiiltmektedir. Bunun yapilabilmesi i¢in kullanilan filtre;
girig verilerine asgari deger, azami deger ve ortalama deger yontemleriyle havuzlama

islemlerini uygulamaktadir. Ozellikle goriintii islemede yaygin kullamldig

22 Wikipedia.org; "CONVOLUTION"; https://en.wikipedia.org/wiki/Convolution; Erigim:
30.01.2024
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goriilebilecek bir islem olan havuzlamada, en ¢ok azami (maksimum) deger yontemi

kullanildig1 gozlemlenebilir (Taye, 2023).

Tam Baglantili katmanlarda ise noron adi verilen, gruplar halindeki yapilar
bulunmaktadir; bunlar diiglimler halinde birbirlerine baglanirlar. Havuzlama
katmaniyla da bagli olan bu yapilarin, ¢ok detayli hesaplamalarla, ihtiya¢ duyduklar

egitime erisimleri saglanmaktadir (Taye, 2023).

RECURRENT NEURAL NETWORK (RNN — TEKRARLAYAN SINiR AGI)

RNN; zamanla genigleyen, sonraki adim zamanini besleyen kenarlara sahip bir sinir
ag1 tlriidiir. Bir metni ya da konusma sinyalini, aslinda bir dizi halindeki veriyi
taniyabilen bir yapidir. Kisa yapidaki hafizay1 destekleyen dongiiler, bu ag i¢inde yer
biciminde hiyerarsik olarak islenmesinin gerektigi yapidir. RNN’de giris verileri,
hiyerarsik bir olusum icinde bir agag¢ yapis1 gibi dallanarak isleme alinir (Abiodun ve
digerleri, 2018). Aslinda RNN, zaman serisi verilerini kullanir. Tipki CNN’de oldugu
gibi; 6grenebilmek i¢in egitim verisine ihtiya¢ duymaktadir. Hafizasi, ayirt edici
ozelligidir. Genelde sinir aglarinda, girdi ve ¢ikti bagimsizligi kavrami baskin iken;
RNN tipi aglarda ¢ikt1, 6nceki dgelere baglhidir. Tipk: bir deyimin anlagilabilmesi i¢in
climle 6gelerinin bilinen sirayla sdylenmesi gerektigi gibi, RNN’de de dgelerin sirasi
Oonem tasimaktadir; ¢ilinkii bir 6nceki 6geye gore sonraki 6geyi tahminlemeye ¢alisan
bir yapidir. RNN’nin bir bagka karakteristik 6zelligi ise; tim katmanlarinda ayni

agirlik parametresini paylasmasidir.?®

23 Ibm.com; “WHAT ARE RECURRENT NEURAL NETWORKS?”

https://www.ibm.com/topics/recurrent-neural-networks; Erisim: 30.01.2024
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Sekil 3.10 — Recurrent Neural Network Modeli?*

GATED RECURRENT UNITS (GRU — GECITLI TEKRARLAYAN BIRIMLER)

Gegitli Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Units — GRU), 2014 yilinda
Kyunghyun Cho ve digerleri tarafindan ortaya konmus bir RNN tipi bir mimari
yapisidir. LSTM mimarisine benzer bir yapisi vardir ama LSTM’den daha az
parametreye sahiptir. Polifonik miizik, konusma sinyali modellemeleri ve dogal dil
isleme gibi islemleri gerceklestirebilir’®. Modelde, birden ¢ok zaman dahilindeki
baglami hatirlayabilen, bilgi transferini saglayan bir gegit yapisi bulunur. Gegmisten
gelen hangi bilgilerin saklanip hangilerinin unutulacagini belirleyen birer giincelleme
ve sifirlama kapis1 vardir. LSTM’den daha az parametreye sahip olmasi ve LSTM’de
de bulunan bu giincelleme ve sifirlama gegitlerini tek bir yap1 altinda birlestirebilmesi
sebebiyle; LSTM mimarisine gore daha iyi sonuglar aldigr gozlemlenmistir

(Yurtsever, 2021).

24 Wikimedia.org; “RECURRENT NEURAL NETWORK UNFOLD”;
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/b/b5/Recurrent_neural_network_unfold.svg;
Erisim: 30.01.2024

25 Wikipedia.org; “GATED RECURRENT UNIT”;
https://en.wikipedia.org/wiki/Gated recurrent unit; Erigim: 30.01.2024
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Sekil 3.11 — Gated Recurrent Unit (GRU) Modeli 2°

LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM — UZUN KISA-SURELI HAFIZA)

LSTM, RNN mimarisi daha iyi hale getirmek i¢in 1997 yilinda Hochreiter ve
Schmidhuber tanitilmis bir RNN tiirtidiir. RNN’den farkli olarak, kaybolan gradyanlar
problemine ¢6ziim getirebilmesi igin belli bilgilerin ne zaman kullanilip
kullanilmayacagini belirleyebilecek sekilde gelistirilmistir. LSTM de tipki bir CNN
gibi giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanlari igerir. Cesitli bloklardan olusan
yapida, bellek hiicreleri, carpan birimleri, giris, ¢ikis ve unutma gecitleri vardir.
Bahsedilen bu bilesenler ile bir Onceki hiicreden sonrakine ne kadar bilginin
unutulacagina ne kadarmin ise aktarilmasi gerektigine karar verilir. Geriye doniik
amagla, gelecek verileri kullanamayan LSTM mimarisi i¢in Schuster ve Paliwal, 1997
yilinda ¢ift yonlii bi-LSTM mimarisini ortaya koymuslar; boylece iki yonlii bir trafik
olusturarak gelecekten gelen bilgilerle gecmisi giincelleyebilmeyi amaglamiglardir

(Yurtsever, 2021).

26 Wikipedia.org; “GATED RECURRENT UNIT”;
https://en.wikipedia.org/wiki/Gated recurrent unit; Erigim: 30.01.2024
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Sekil 3.12 — Long Short-Term Memory Modeli 2’

3.7. Algoritmalarin Uygulanmasi ve Ulasilan Degerler

3.7.1.  Algoritmalarin Uygulanmasi

Once makine 6grenmesi algoritmalari, yani K-En Yakm Komsu (KNN), Lojistik
Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), Rastgele Ormanlar (RF) ve Destek Vektor
Makineleri (SVM); sonrasinda da derin 6grenme algoritmalari, yani Evrisimli Sinir
Aglar1 (CNN), Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU), Uzun Kisa-Siireli Hafiza (LSTM)
ve Basit Tekrarlayan Sinir Ag1 (Simple RNN — RNN) uygulanmustir.

27 Wikimedia.org.; “LSTM CELL”;
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/9/93/LSTM_Cell.svg; Erigsim: 30.01.2024
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%60 dogruluk elde edilen, 1000 6znitelik ve uni-gram kullanilan KNN algoritmasinin

modelleme kodlar1 asagidaki gibidir:

knn = KNeighborsClassifier()

for train, test in kfold.split(data.text, y):
X_train = cv.fit_transform(data.text[train]).toarray() # bagimsiz dejiskenler
X_test = cv.transform{data.text[test]).toarray() # bagimsiz degiskenler
knn.fit(X_train, y=y[train])
predicted = knn.predict(X_test)
accuracyScores.append{accuracy_score( y[test], predicted))

print(f"Average accuracy is: {np.mean(accuracyScores):.2f}")

Average accuracy is: @.6e

Sekil 3.13 — KNN Algoritmas1 Modelleme Kodlar1 Python Goriintiisii

Bu ilgili kodlar i¢inde yer alan komutlardan “fit”, modelin egitilmesi; “transform”,
verilerin sayisal degerlere g¢evrilmesi; “predict”, ilgili algoritmanin tahminlemede
bulunmasi; “append” ise daha oOnceden tanimlanan bos bir diziye dogruluk
degerlerinin yerlestirilmesi i¢in kullanilir. Bu degerlerin ortalamasi alinarak ulasilan
ortalama dogruluk degeri, kullanilan makine 6grenmesi modelinin esas dogruluk

degeri olarak kabul edilir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarinda TF-IDF kullanilirken, derin &grenme
algoritmalarinda ise Tokenizer (6nceki boliimlerde anlatilan Tokenizasyon) metodu

kullanilmistir.

MAX LENGTH = 268

tokenizer = Tokenizer()

tokenizer.fit _on_texts(data.text)

post_seq = tokenizer.texts_to_sequences(data.text)
post _seq padded = pad sequences(post _seq, maxlen=MAX LENGTH)
post_seq padded = np.array{post_seq_padded)

¥y = np.asarray(y)
vocab size = len(tokenizer.word index) + 1

Sekil 3.14 — Tokenizer Kodlar1 Python Gorlintiisii
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LSTM derin dgrenme algoritmasimin ilgili modelinin kod goriintiisii ise asagidaki
gibidir:

histories = []
for train, test in kfold.split{post_seq_padded, y):
model=Sequential()
model .add(Embedding({vocab_size,288,input_length=MAX_ LENGTH))
model.add(LSTM(1e8,dropout=08.3))
model.add(Dense(58,activation="relu’))
model.add(Dropout(rate = 8.3))
model.add(Dense(2, activation='sigmoid'))
model.compile(optimizer=opt,loss="binary_crossentropy',metrics=["accuracy'])

# Fit the model with early stopping

history = model.fit{post_seq_padded[train], y=to_categorical(y[train]), batch_size=18,
verbose=2, epochs=18, wvalidation_data={post_seqg_padded[test], to_categorical(y[test])))
histories.append(history)

predicted = model.predict(post_seq_padded[test])

predicted = np.argmax(predicted, axis=1)
accuracyScores.append{accuracy_score( y[test], predicted))
precisionScores.append(precision_score{ y[test], predicted))
recallScores.append{recall_score( y[test], predicted))

model . summary ()

Sekil 3.15 - LSTM Algoritmas1 Modelleme Kodlar1 Python Goriintiisii

Burada 6nce model kurulmakta, onceki boliimlerde bahsedilen gizli katmanlar
olusturulduktan sonra ise ¢ikis katmanini simgeleyen “Dense” katmani
tanimlanmaktadir. Aradaki “Dropout” parametresi, modelin asir1 &grenmesini
engelleyen bir yontemi temsil eder. Model tanimlandiktan sonra yine “fit” komutuyla
egitim gergeklesmekte; yalniz burada makine 6grenmesinden farkli olarak, onceki
boliimlerde bahsedilen “Epoch” sayisi da tanimlanmaktadir. Bazi derin 6grenme
algoritmalarinda, harcanan zaman bakimindan 5, bazilarinda ise 10 epoch
uygulanmistir. Kodun goriilen son paragrafinda ise; tipki bir dnceki makine 6grenmesi
kodu orneginde oldugu gibi, tahminleme yapan ve bulunan dogruluk degerlerini

ortalamasi alinabilmesi i¢in bos listeye doldurulan komutlar bulunmaktadir.

Modellerde goriilen “x” degerleri ilgili verileri; “y” degerleri ise bunlarin

siiflandirilacag etiketleri temsil etmektedir.
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Derin 6grenmede yer aldigi daha oncede belirtilen Epoch’larin siiregleri, Python

ortaminda asagidaki sekilde gozlemlenebilmektedir:

Epoch 1/5
519/519 - 119s - loss: @.4676 - accuracy: 8.7784
Epoch 2/5
519/519 - 128s - loss: B.3266 - accuracy: 8.8p549
Epoch 3/5
519/519 - 128s - loss: ©.2981 - accuracy: @.8817
Epoch 4/5
519/519 - 128s - loss: B8.2544 - accuracy: 8.9886
Epoch 5/5
519/519 - 128s - loss: 8.2174 - accuracy: 8.9169
268/26@ [==============cc========ooo===] - 185 34

Sekil 3.16 — Epoch Siiregleri Python Goriintiisii

Bu sekilde her epoch’ta ulasilan Loss (kayip fonksiyonu) ve Accuracy (dogruluk)
degerleri gozlemlenebilmektedir. Bu degerler, baska kodlarla saklanarak ileride
bahsedecegimiz grafiklere veri saglamistir. Kag “fold” (kat) ile gapraz degerleme
yapiliyor ise belirlenen epoch sayisi da o kadar tekrar etmektedir (Ornegin: 5 fold ve

5 epoch belirlenirse; toplamda 25 kez islem tekrar eder).

Python’in Scikit kiitliphanesindeki “metrics” modiiliinlin, O6nceki bdliimlerde
tanimlanan 6l¢evleri gosteren ilgili komutu her algoritma i¢in kullanilmigtir. KNN i¢in
kullanilan kod, asagidaki sekilde Orneklenmistir; burada ilgili 6lgevlerin ulasilan

degerleri goriilebilmektedir:

print{metrics.classification_report{y[test], predicted))

precision recall fl-score support

a 8.72 8.14 8.24 1762

1 8.59 8.956 8.73 2296

accuracy B.68 4858
macro avg B8.66 B8.55 B8.48 4858
weighted avg 8.65 8.608 .52 4858

Sekil 3.17 — Olgev Siniflandirma Raporu Python Gériintiisii
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3.7.2.  Ulasilan Degerler

Bahsedildigi tizere tiim algoritmalar sonucunda cesitli dlgevlere ulasilmistir; bu

Olgevler arasinda en kritik olaninin, Dogruluk (Accuracy) degeri oldugu sdylenebilir.

Tiim modellerin ulasti1 dogruluk degerleri asagidaki gorsellerde yer almaktadir:

Dogruluk Degerleri - KNN (1000 oznitelik)

22) 2.3)
0.7 0.6780 0.6776

0.6

0.5

0.4 1

Dogruluk

0.3

0.2 1

0.1 A

0.0 -

Algoritmalar

Sekil 3.18 — K En Yakin Komsu Dogruluk Degerleri Tablosu
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Dogruluk Degerleri - LR (1000 oznitelik)

Dogruluk

N-Gramlar

Sekil 3.19 — Lojistik Regresyon Dogruluk Degerleri Tablosu

Dogruluk Degerleri - NB (1000 6znitelik)

Dogruluk

Sekil 3.20 — Naive Bayes Dogruluk Degerleri Tablosu
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Dogruluk Degerleri - RF (1000 oznitelik)

{11} {
== T

(1.3)
0.8330

Dogruluk

N-Gramlar

Sekil 3.21 — Rastgele Ormanlar Dogruluk Degerleri Tablosu

Dogruluk Degerleri - SVM (1000 aznitelik)
11 12}

1,3)
0.8557

0.8558

N-Gramlar

Sekil 3.22 — Destek Vektor Makineleri Dogruluk Degerleri Tablosu
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Buna gore makine 6grenmesi algoritmalarinin kendi aralarinda en yiiksek dogruluk

degerini SVM algoritmasi, %85,61°lik oranla elde etmistir.

En Yiksek Dogruluk Degerleri - Makine Ogrenmesi

H RF =
NB
0.8506 0.8340

Makine Ogrenmesi Algoritmalan

Sekil 3.23 — Makine Ogrenme Algoritmalar1 En Yiiksek Dogruluk Degerleri Tablosu

Ayrica makine 0grenmesi algoritmalarinin farkli n-gram yapilariyla elde ettikleri

dogruluk degerlerinin ortalamalar1 alindiginda; SVM yine %78,1 ile en yiiksek degere

ulagmaktadir.

50



Ortalama Dogruluk Dederleri - Makine Ogrenmesi

B SuM
0.8 0.7803 i 0 ;ﬁFas

0.7 1

0.6 1

0.5 1

0.4 1

Dogruluk

0.3 1

0.2 1

0.1

0.0 -
1 2 3 4 5
Makine Ggrenmesi Algoritmalari

Sekil 3.24 — Makine Ogrenme Algoritmalar1 Ortalama Dogruluk Degerleri Tablosu

Derin 0grenme algoritmalar1 arasindan ise GRU, %85,85’1ik oranla en yiiksek

dogruluk degerini elde etmistir.

Dogruluk Degerleri - Derin Ogrenme

CNN urgaslz;s ST AN
- 0.8442
0.8
0.6
-
E
2
El=]
8 0.4
0.2
0.0

1 2 3 4
Derin Ogrenme Algoritmalari - 5 Fold
CNN & GRU & LSTM - 10epoch / RNN - Sepoch

Sekil 3.25 — Derin Ogrenme Algoritmalar1 En Yiiksek Dogruluk Degerleri Tablosu
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Derin 6grenme algoritmalarinin bu degere ulasirken yiiriittiigli epoch siireglerindeki

Dogruluk ve Kayip Fonksiyonu degerlerinin trafigi asagidaki grafiklerle

goriilebilmektedir:
CNN-5fold-1 UepDCh model accuracy
1ad T Training Loss
’ —— Validation Loss
—— Training Accuracy
121 — validation Accuracy
1.0 1
>
2 0.8
g
2 0.6
0.4 +
0.2 4
0.0+
0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 3.26 — CNN Algoritmas1 5 Kat 10 Epoch Siiregleri Izleme Tablosu

GRU-5fold-10epoch model accuracy

0.9
0.8 A
0.7 A
- —— Training Loss
@ 0.6 - —— validation Loss
o —— Training Accuracy
£ —— Validation Accuracy
0.5 A
0.4
0.3 A
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 3.27 — GRU Algoritmas1 5 Kat 10 Epoch Siirecleri Izleme Tablosu
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LSTM-56fold-10epochs model accuracy

AW NN

0.6 { —— Training Loss
Validation Loss

—— Training Accuracy

—— Validation Accuracy

1.0 1

0.8

Accuracy

0.4 1

\\/\\/\\/‘\/\\

0.0 1

Epoch
Sekil 3.28 — LSTM Algoritmas: 5 Kat 10 Epoch Siirecleri izleme Tablosu

Simple RNN-5fold-5epochs model accuracy

0.9 1
0.8 1
0.7
- —— Training Loss
g 067 validation Loss
2 —— Training Accuracy
£ 0.5 — Validation Accuracy
7 \/ \/ \/ \/ \
0.2 4
T T T T T .
0 5 10 15 20 25

Epoch

Sekil 3.29 — Simple RNN Algoritmasi 5 Kat 5 Epoch Siiregleri izleme Tablosu

Buna gore derin O6grenme algoritmalarinin genel olarak makine Ogrenmesi
algoritmalarindan daha basarili oldugu sdylenebilir. Fakat bu degerlere, algoritmanin
diizenlenerek veri kiimesini otomatik olarak test ve egitim kiimelerine bdlmesi,
sonrasinda c¢apraz dogrulama siirecleri ile belirli dogruluk degerlerine ulagmasiyla
erigilmistir. Burada ilgili modellerin, veri kiimesi i¢indeki degerlere gore ulastigi
degerler so6z konusudur. Arastirmaci, kisisel tahminlerine gore bazilar1 birer, bazilari
ise birka¢ kelimeden olusan ifadelerle tiim modellerin ayrica test edilmesi gerektigine

inanarak; 10 ifadeyle modeli test edebilecegine karar vermistir.
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Aragtirmaci; asagida yer alan Ingilizce 10 ifadenin ilk 6’siyla énce tiim makine

O6grenmesi modellerini, 10’uyla da derin 6grenme modellerini test etmistir.

Duygu Durumu

ifadenin Tiirkce

Indis Test Ifadesi evirisi (0: Olumsuz, 1:
Olumlu)
1 “good” Iyi 1
2 “bad” Koti 0
“this is very
3 Bu ¢ok kullanisli! 1
useful”
4 “it could be better” Daha iyi olabilirdi... 0
"I don't like it at
5 ' Hi¢ mi hi¢ sevmedim! 0
a mn
6 “terrible” Korkung! 0
7 “awful” Berbat! 0
8 “perfect” Miikemmel! 1
9 “does the job” Is goriiyor. 1
10 “doesn’t work” Calismiyor. 0

Tablo 3.1 — Manuel Dogruluk Test Ifadeleri Tablosu
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Buna gore ilgili duygu durumlari, 0’lar olumsuz, 1’ler olumlu olacak sekilde sirali bir

diziyle ifade edilebilecektir: (1,0,1,0,0,0,0,1,1,0).

Bu bilgiler 1s181inda, bu dizi ile; ilgili makine 6grenmesi ve derin Ogrenme
algoritmalarinin verecekleri tepkilere gore olusturulacak dizilerin, bu gergek dizi ile
ne kadar uyum gosterdigini bulmak amaglanmistir. Diziler arasi ayni indisteki
elemanlarin ka¢ tanesinin birbirine esit oldugunun yiizdesel orani, yine baska bir
Dogruluk degerini ortaya koymaktadir; zira Dogruluk, gergekte var olan ile tahmin

edilen aras1 uyumlulugun irdelendigi bir degerdir.

lgili analiz, Python’daki su kodlama ile gerceklestirilmistir:

from sklearn.metrics import classification_report

y_true = [1,6,1,0,06,0,8,1,1,0]

y_pred = [1,8,1,8,1,8,1,1,1,8]

target_names = ['negatif’, "pozitif']
print{classification_report(y_true, y pred, target_names=target_names))

precision recall fl-score  support

negatif 1.88 a.87 8.86 &
pozitif @.87 1.88 &.86 4
accuracy 6.8a8 1@
macro avg 8.83 g8.83 g.80 1@
weighted avg 8.87 8.88 8.88 18

Sekil 3.30 — Manuel Olgev Hesaplamast i¢in Python Kodlar1 Gériintiisii

Kodlamada goriilecegi tlizere; “y true” ve “y pred” adl iki dizi aras1 elemanlar

3

karsilastirilmistir. Buna gore “y true” adl dizi, biraz 6nce yukarida verilen test
ifadelerinden gelen gercek duygu durumlari; “y pred” ise kullanilan algoritmalardan
birinin gergeklestirdigi tahminleme ile ortaya ¢ikan dizidir. Tiim makine 6grenmesi ve
derin 6grenme algoritmalarinin sonuglart bu yontemle test edilirken, her seferinde
“y pred” dizisi, ¢ikan sonuglara gore elle doldurulmus; “y true” dizisi ise gercegi

yansittigindan hep sabit kalmistir.
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Buna gore makine 6grenmesi metotlarinin birine uygulanan islemin sonucunda

asagidaki gorsele ulagilmistir:

In [14]:

Out[14]:

In [15]:

Out[15]:

In [16]:

Out[16]:

In [17]:

Out[17]:

In [18]:

Out[18]:

In [192]:

Out[19]:

1 newDocument = cv.transform(pd.Series("
2 result = logr.predict{newDocument)
result

array([1], dtype=inte4)
1 newDocument = cv.transform(pd.Series("

2 result = logr.predict{newDocument)
result

array([@], dtype=int64)
1 newDocument = cv.transform(pd.Series("

2 result = logr.predict{newDocument)
result

array([1], dtype=int64)

1 newDocument = cv.transform(pd.Series("
2 result = logr.predict{newDocument)
result

array([@], dtype=int64)
1 newDocument = cv.transform(pd.Series("

2 result = logr.predict{newDocument)
result

array([1], dtype=inte4)
1 newDocument = cv.transform(pd.Series("

2 result = logr.predict{newDocument)
result

array([@], dtype=inte4)

good™))

bad"))

this is wvery useful™))

it could be better"))

i don't like it at all"))

terrible"})}

Sekil 3.31 — Manuel Olgev Hesaplamas1 Makine Ogrenmesi Tahminlemesi Siirecleri

Python Kodlar1 Goriintiisii

Goriildiigii iizere, algoritma; her ifadeyi 0 ya da 1 seklinde bir sini1fa atamaktadir. Iste

cikan bu degerler, test ifadeleri tablosundaki ayni sirayla alinarak, her seferinde

“y_pred” dizisi elle doldurulmustur.
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Asagida yer alan sekilde de derin 6grenme metotlarindan bir tanesinin gerceklestirdigi

siiflandirma goriilebilir:

Out[2e]:

In [27]:

Out[27]:

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
# Assuming you have a CountVectorizer object named 'cv’

# Convert your sparse input to dense
newDocument = tokenizer.texts to_sequences(pd.Series("good"))[8]

# Now you can use this dense input to make predictions with your SVC model
result = model.predict(pad_sequences([newDocument], maxlen=MAX_ LENGTH))

result

1/1 [================c=c==c==c==o==] - @5 15ms/step

array([[©.88657688, ©.9135572 ]], dtype=float3i2)

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
# Assuming you have a CountVectorizer object named 'cv’

# Convert your sparse input to dense
newDocument = tokenizer.texts to_sequences(pd.Series("bad"))[@]

# Now you can use this dense input to make predictions with your SVC model
result = model.predict(pad_sequences([newDocument], maxlen=MAX_ LENGTH))

result

1/1 [==============================] - @5 15ms/step

array([[@.8651288 , ©.13477127]], dtype=float32)

Sekil 3.32 — Manuel Olgev Hesaplamasi Derin Ogrenme Tahminlemesi Siiregleri

Python Kodlar1 Goriintiisii

Gorildigii gibi, sol taraf 0 (olumsuz), sag taraf 1 (olumlu) olarak diisiiniildiigiinde;

s0z konusu algoritma, “good” ifadesinin %91 olasilikla olumlu, “bad” ifadesinin

de %86,5 olumsuz oldugu sonucuna varmistir.

Bu sekildeki makine 6grenmesi dogruluk belirleme islemleri sonucunda Lojistik

Regresyon ve Rastgele Ormanlar algoritmalar1 %83 liikk basar1 géstermislerdir.
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Manuel Dogruluk Dederleri - Makine Ogrenmesi (6 Ornek)

RE
0.83 0.83

Dogruluk

Makine Odrenmesi Algoritmalan

Sekil 3.33 — Makine Ogrenmesi 6 Ornekle Manuel Hesaplama Dogruluk Degerleri

Derin 6grenme algoritmalari arasindan ise GRU, %90’lik oran ile en yiiksek dogruluk

tahmini basarisint; diger derin 6grenme algoritmalari ise %80 basar1 gostermislerdir.

Manuel Dogruluk Degerleri - Derin Ogrenme (10 Ornek)

GRU
0.90

0.8

0.6

Dogruluk

0.4 1

0.2 1

0.0 -

1 2 3 4
Derin Ogrenme Algoritmalan

Sekil 3.34 — Derin Ogrenme 10 Ornekle Manuel Hesaplama Dogruluk Degerleri
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Bu islemlerden sonra yapilmasi gereken tek sey; en basarili makine 6grenmesi
algoritmalar1 olan Lojistik Regresyon ve Rastgele Ormanlar algoritmalarini da 10
ornekli teste tabi tutmak olmugtur. Bu sefer 10 ifadenin tamami, bu iki algoritmanin
uni-gram yapili kodlariyla test edilmistir. Bu uygulamayla iki algoritma da %80’lik
basar1 gostermis; GRU disindaki derin 6grenme algoritmalariyla ayni seviyeye
yiikselmistir. Fakat diger hi¢bir algoritma gibi bu iki algoritma da %90 dogruluk

degerine ulasan GRU algoritmasini gegememistir.

Dogruluk Degerleri En Yuksekler - 10 Ornek

GRLU
0.90

LR(1,1) RF(1,1)
0.83 0.83

Dogruluk

Makine ve Derin Ogrenme Algoritmalari

Sekil 3.35 — 10 Ornekle Manuel Hesaplama En Yiiksek Dogruluk Degerli Tiim
Algoritmalar
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Bolim 4

Sonug

Calismamizda Amazon.com sitesinden web kazima yontemiyle elde edilen 50.000
satirlik bir veri kiimesi tizerinde gerekli 6n islemler gergeklestirildikten sonra 5 makine
O0grenmesi ve 4 derin 6grenme algoritmasi uygulanmis; alinan en yiiksek dogruluk
degerinin %85,85’lik bir oran ile GRU (Gated Recurrent Units - Gegitli
Tekrarlayan Birimler) algoritmasi tarafindan elde edildigi goriilmiistiir. Buna ek
olarak veri kiimesi digindan, arastirmacinin bireysel tahminleriyle belirledigi 10 ifade
ile tiim algoritmalar tekrar teste tabi tutulmus; ilk olarak 6 ifade ile test edilen makine
ogrenmeleri  arasindan  Lojistik  Regresyon ve Rastgele Ormanlar
algoritmalarinin  %83’liik dogruluk orammma ulastiklart goriilmiistiir. Bu
algoritmalar 10 ifade ile tekrar test edilerek %80’lik dogruluk oranina
ulasmislardir. %80 dogruluk orani elde edilen 3 Derin Ogrenme Algoritmasi ve 2
Makine Ogrenmesi algoritmast; %90°hk dogruluk oram elde eden GRU (Gated
Recurrent Units - Gecitli Tekrarlayan Birimler) algoritmasini gecememistir. Buna

oore GRU, tim algoritmalar arasinda en basarili sonuclara ulasan algoritma

olmustur.

Bu c¢aliyma ile derin 0grenme algoritmalarinin, makine oOgrenmesi
algoritmalarindan, genel anlamda, daha basarih bir sekilde duygu analizi
yapabildigi sonucuna ulasilmistir. Derin 68renme algoritmalar1 arasinda da

GRU’nun en yiiksek basariya ulastig1 goriilmiistiir.

Ancak test ifadeleri kiimesi, 10 ifadeden olusmaktadir ve bu kiime gelistirilebilir.
Gelecekteki bir ¢aligmada 50.000 yerine, ¢ok daha fazla biiyiikliikteki ve farklh
ifadelere sahip veri kiimelerinin elde edilmesi planlanabilir. Bu veri kiimesinin de 10
yerine, ornegin 100 ifadeyle test edilmesi saglanabilir. Fakat bu tarz bir ¢alisma
gergeklestirilirken, homojen ifadelere sahip olmasi beklenen benzer iiriinlerle mi
yoksa birbirinden farkli kategorilerden iiriinlerle mi ¢alisilmasi gerektigine karar

verilmesi gerekecektir.
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