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Metin Analizi I¢in Makine Ogrenim Hatlari

Ozet

Bu calismanin amaci, farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile olusturulmus
metin analizi hatlarmin metin smiflandirma konusundaki yeteneklerinin
Olciilmesi ve karsilagtirilmasidir.

Proje isletme yorumlarmin 1 ila 5 puan arasinda smiflandirilmasi ve

performanslarmin karsilagtirilmasi tizerinedir.

Anahtar SoOzcukler: Makine 6grenmesi, Svm, Karar agaclari, Rastgele

Ormanlar, Lojistik Regresyon, KNN



Machine Learning Pipelines for Text Analysis

Abstract

The aim of this study is to measure and compare the capabilities of text
analysis pipelines created with different machine learning algorithms in the
context of text classification. The project focuses on classifying business

reviews with ratings from 1 to 5 and comparing their performance.

Keywords: Machine learning, SVM, Decision trees, Random forests, Logistic

regression, KNN.
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Bolim 1

Giris

Metin analizi, glnimizde giderek artan veri hacmi ve bu verinin
anlamlandirilmast gerekliligi nedeniyle 6nemli bir arastirma alami haline
gelmistir. Bu alanda yapilan calismalar cesitli metinlerden anlamli bilgi
¢ikarimini, duygu analizini, konu modellemeyi ve daha bir¢ok uygulamayi
kapsamaktadrr.  .Metin  analizi  pazarlama  stratejilerinden  miisteri
memnuniyetine, akademik arastirmalardan sosyal medya analizlerine kadar
genis bir yelpazede kullanilarak biiyliik bir deger yaratmaktadir. Yapilan
analizlerden bir tanesi saat 16:00 civarinda benzin istasyonlarma ugrayan
misterilerin devam eden bir saatlik siire igerisinde restoran ve aligveris

merkezlerini kullandigini gostermistir (Schonberger ve Cukier, 2013).

Literatiirde, metin analizi i¢in kullanilan ¢esitli makine 6§renimi yontemleri ve
modelleri bulunmaktadir. Ornegin Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Lineer
SVC yuksek boyutlu verilerde etkili performans gdstermesi ile bilinir. Destek
Vektor Makineleri, yapisal risk minimizasyonu prensibine dayanan ve dis
blikey optimizasyona dayali bir makine Ogrenmesi algoritmasidir. Bu
algoritma, veriye ait birlesik dagilim fonksiyonu bilgisine ihtiya¢ duymadigi
icin dagilimdan bagimsiz olarak calisabilen 6grenme algoritmalarindan biridir
(Soman, Loganathan ve Ajay, 2011). Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman
algoritmalar1 veri i¢indeki karar noktalarin1 anlamlandirmada giiclii araclardir.
Lojistik Regresyon ikili siniflandrma problemlerinde yaygin olarak
kullanilrken, K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi benzerlik bazl
siniflandirma yontemleri igin tercih edilir. Smiflandirma, bir nesnenin sahip
oldugu ozellikler temelinde hangi kategoriye ait oldugunu belirlemeye yonelik
bir iglemdir. Denetimli Ogrenme algoritmalarindan olan smiflandirma
algoritmalari, mevcut verilerdeki desenleri kesfeder ve yeni eklenen nesnelerin
hangi sinifa ait olacagini tahmin eder. Ayrica, bu yontemlerin gelistirilmesinde

bulanik mantik da 6nemli bir rol oynamaktadir (Bayrak¢i, 2015, s. 98). Bu
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yontemlerin her biri farkli veri setleri ve problemler {izerinde ¢esitli basari

oranlarina sahiptir ve akademik literatiirde genis bir yer tutar.

Bu proje, mevcut caligmalardan farkli olarak metin analizi i¢in ¢esitli makine
Ogrenimi algoritmalarini1 karsilagtirmali olarak incelemeyi hedeflemektedir.
Ozellikle Destek Vektér Makineleri (SVM) ile Lineer SVC, Karar Agaglari,
Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve K-En Yakin Komsu (KNN)
algoritmalarin1  kullanarak modeller olusturulacaktir. Bu modellerin
performanslar1 belirli metin veri setleri {izerinde degerlendirilecek ve

karsilastirilacaktir.

Bu projenin ilk béliimiinde, ¢alismanin amaci, metin analizi ve makine
ogrenimi algoritmalarma genel bir giris yapilacaktir. Ikinci bdliimde projede
kullanilan veri setleri ve metodoloji detaylandirilacaktir. Ugiincii béliimde ise,
farkli makine Ogrenimi algoritmalarinin  performans sonuglar1  ve
karsilastirmalar1 sunulacaktir. Son olarak, proje bulgular1 ve gelecekte

yapilabilecek caligmalar hakkinda kisa bir degerlendirme yapilacaktir.

1.1.Calismanin Amaci

Bu ¢alismanin amaci farkl algoritmalari metin analizi iizerindeki etkilerini ve
performanslarmi daha iyi anlamamizi saglayarak isletmelerin biiylik metin
verilerini islemesi i¢in olusturmasi gereken hatlar1 olusturma siireglerine 11k

tutmaktur.

1.2.Calismanin Onemi

Giliniimiiz diinyasinda ilerleyen teknolojiler ile birlikte ortalama bir insanin
biitlin iglemleri teknoloji lizerinden yiirlimektedir bu da siirekli artan bir veri
olusturmaktadir. Isletmelerin kullanicilarini ve kullanicilarmm davranislarini
daha iyi analiz ederek bu yonde stratejiler belirlemesi isletmelerin gelecegi i¢in
onemlidir. Buyik verinin analizi bu stratejilerin belirlenmesinde énemli bir rol

oynamaktadir, bu ¢aligma verilerin analizi i¢in 6nemli bilgiler icermektedir.



1.3. Tanimlar

Buyuk veri; Biiyiik veri, ¢esitli kaynaklardan hizla artan devasa veri kiimelerini
ifade eder. Bu veriler geleneksel veri isleme yontemleriyle islenemeyecek kadar

karmagsik ve biyiiktir (IBM, n.d.).

Veri isleme hatti; Ham verileri makine 6grenmesi algoritmalar1 ile isleyip
analiz ederek isletmelere degerli bilgiler sunan bir dizi adimdan olusan bir

sistemdir (Amazon Web Services, n.d.).

Destek Vektor Makineleri (SVM); Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in
kullanilan, verileri bir hiperplan ile iki sinifa ayiran ve ayirict ¢izginin miimkiin

oldugunca genis olmasini hedefleyen bir modeldir (scikit-learn, n.d.).

Lineer SVC; SVM'in dogrusal bir versiyonudur ve dogrusal olarak ayrilabilen
problemler i¢in yogunlukla kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir, hizli

ve hesaplama ag¢isindan ucuzdur (scikit-learn, n.d.).

Karar Agaclar; Verileri bir dizi kurala gore alt kiimelere ayiran bir makine
Ogrenemesi algoritmasidir. Her kural bir 6zellige ve bir degere dayalidir (scikit-

learn, n.d.).

Rastgele Orman; Birden fazla karar agacindan olusan bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. Her agac’in farkli bir alt kiime ile etkilesime geg¢mesi ile olusur

(scikit-learn, n.d.).

Lojistik Regresyon; Sigmoid fonksiyonu yardimi ile olasiliklarin hesaplanmasi

tizerine olan bir makine 6grenmesi algoritmasidir (scikit-learn, n.d.).

K-En Yakin Komsu (KNN); Verilerin noktalandirilmasi tizerine bir makine
Ogrenmesi algoritmasidir, yeni veriyi noktalandirmak icin en yakin K veri

noktasina bakar, noktalarm smiflandirilmasi tizerinedir (scikit-learn, n.d.).

Kesinlik; Modelin pozitif olarak tahmin ettigi Srneklerin kaginmn gergekten

pozitif oldugunu gdsterir. Yani, dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif



tahminlere oranidir. Formiilii: TP / (TP + FP), burada TP dogru pozitif, FP ise
yanlis pozitif tahminlerdir (Ogiindiir, n.d.).

Duyarhhk; Gergek pozitif drneklerin ka¢ tanesinin model tarafindan dogru bir
sekilde pozitif olarak tahmin edildigini gdsterir. Yani, dogru pozitif tahminlerin
toplam gercek pozitiflere oranidir. Formiilii: TP / (TP + FN), burada FN yanlig
negatif tahminlerdir. (Ogiindir, n.d.).

F1-Skoru; Precision ve Recall’un harmonik ortalamasidir. Precision ve Recall
arasinda bir denge saglar. Yiiksek Precision ve yliksek Recall degerlerine sahip
bir modelin i1yi performans gosterdigini belirtir. Formiilii: 2 * (Precision * Recall)

/ (Precision + Recall) (Ogiindiir, n.d.).



Bolim 2

Materyal ve Metod

Bu boliimde, projenin materyalleri ve metodolojisi sunulmaktadir. Bu projenin
amaci, belli makine Ogrenmesi algoritmalarmi kullanarak, Kaggle'dan
iizerinden elde edilen Yelp isletme yorumlar1 veri seti lizerinde bir puan ve bes
puan arasinda siniflandirma yapmaktir. Bu bdliimde veri seti, kullanilan
makine Ogrenimi modelleri, degerlendirme oOlgiitleri ve genel ¢alisma

metodolojisi ele alinmaktadir.

2.1 Veri Toplama

Bu projede kullanilan veriler Kaggle platformu {izerinde paylasilan Yelp
isletme yorumlar1 veri setinden alinmistir. Veri seti igerisinde “review_id”,
“used id”, “bussiness id”, “stars”, “useful”, “funny”, “cool” ve “text”

alanlarindan olusan Json formatindadir.

2.2 On Isleme

Veri seti, biiyilk bir JSON dosyasindan satir satir okunarak pandas
DataFrame'e doniistiiriilmiistiir. Kaynak kullanimi sebebi ile veri seti
iizerinden1000 adet veri kullanmilmistir. Yorumlar “text” ve yildiz puanlari
(stars) siitunlar1 bagimsiz ve bagimli degiskenler olarak ayrilmistir. Veri seti,
egitim ve test setlerine bolinmeden ©Once metin verisi TfidfVectorizer

kullanilarak sayisal vektorlere doniistiiriilmiistiir.



2.3. Makine Ogrenmesi Modelleri

Verilerin yildizlarmin = siniflandirilmast i¢cin  bes farkli makine Ogrenmesi
algoritmas1 kullanilarak modeller olusturuldu. Her bir model, TfidfVectorizer ile

birlikte bir hat igerisinde olusturulmus ve egitim seti iizerinde egitilmistir.

- Desktek Vektor Makinalar1 (SVM)
- K- En Yakm Komsu (KNN)

- Lojistik Regresyon

- Karar Agaclari

- Rastgele Ormanlar

2.4. Model Degerlendirme

Modellerin performansi, test seti iizerinde dogruluk (accuracy) ve
smiflandrma  raporu  (classification report) ile  degerlendirilmistir.
Smiflandirma raporu, her bir sinif i¢in hassasiyet (precision), duyarhlik (recall)

ve F1 skoru gibi metrikleri icermektedir.



Bolim 3

Sonuclar ve Tartisma

3.1 Modellerin Sonuglari

Verilerin 6n islemeleri tamamladiktan sonra modeller 80’e 20 oraninda egitim
verisi ve test verisi olarak boliinerek modeller egitildi. TfidfVectorizer ile
vektorlestirilen veriler K-En yakin Komus siniflandiricisi, Rastgele Orman
Smiflandiricisi, Destek Vektor Siniflandiricist ve Lojistik Regrasyon, Destek
vektor makineleri algoritmalari ile egitildi. Her bir model i¢in dogruluk oran
ve simiflandirma raporu olusturuldu, bu boliimde her model ve smiflandirma

raporlar1 sonuglar1 sunularak sonuglar lizerinde tartigilmistir.

3.1.1 Destek Vektor Makineleri

Precision Recall F1-score Support

1.0 0.68 0.75 0.71 115

2.0 0.43 0.16 0.24 73

3.0 0.35 0.25 0.29 116

4.0 0.45 0.39 0.42 263

5.0 0.65 0.81 0.72 435
Accuracy 0.58 1002
Macro avg 0.51 0.47 0.48 1002
Weighted avg 0.55 0.58 0.56 1002

Sekil 3.1.1: Destek Vektor Makineleri Smiflandirma Raporu

Modelin genel dogruluk orani 0.578 yani %57,8 ¢ikmustir, model i¢in ayn1
zamanda smiflandirma raporu incelendiginde;

1 Yildiz i¢in; 115 destek lizerinden 0,68 kesinlik, 0,75 duyarlilik, 0,71 F1-



skoru elde etmistir.

2 Yildiz i¢in; 73 destek lizerinden 0,43 kesinlik, 0,16 duyarlilik, 0,24 F1-
skoru elde etmistir.

3 Yildiz i¢in; 116 destek tlizerinden 0,35 kesinlik, 0,25 duyarlilik, 0,29 F1-
skoru elde etmistir.

4 Yildiz i¢in; 263 destek lizerinden 0,45 kesinlik, 0,39 duyarlilik, 0,42 F1-
skoru elde etmistir.

5 Yildiz i¢in; 435 destek iizerinden 0,65 kesinlik, 0,81 duyarlilik, 0,72 F1-
skoru elde etmistir.

Modelin genel ortalama dogruluk orani %58 iken Makro ortalama kesinlik
%51, duyarhilik %43 ve F1 skoru 0,48 olmustur. Agirlikli ortalama icin ise
kesinlik degeri %55, duyarlilik %58, F1 skoru %56 oranindadir.

3.1.2 K-En Yakin Komsu

Precision Recall F1-score Support
1.0 0.36 0.67 0.47 115
2.0 0.11 0.08 0.09 73
3.0 0.20 0.18 0.19 116
4.0 0.40 0.33 0.36 263
5.0 0.62 0.58 0.60 435
Accuracy 0.44 1002
Macro avg 0.34 0.37 0.34 1002
Weighted avg 0.45 0.44 0.44 1002

Sekil 3.1.2: K-En Yakin Komsu Siniflandirma Raporu

Modelin genel dogruluk oranmi 0.443 yani %44,3 ¢ikmistir, model i¢in ayni
zamanda siniflandirma raporu incelendiginde;

1 Yidiz i¢in; 115 destek iizerinden 0,36 kesinlik, 0,67 duyarlilik, 0,47 F1-
skoru elde etmistir.

2 Yildiz i¢in; 73 destek lizerinden 0,11 kesinlik, 0,08 duyarhlik, 0,09 F1-

skoru elde etmistir.



3 Yildiz i¢in; 116 destek tlizerinden 0,20 kesinlik, 0,18 duyarlilik, 0,19 F1-
skoru elde etmistir.

4 Yildiz i¢in; 263 destek tlizerinden 0,40 kesinlik, 0,33 duyarlilik, 0,36 F1-
skoru elde etmistir.

5 Yildiz i¢in; 435 destek tizerinden 0,62 kesinlik, 0,58 duyarlilik, 0,60 F1-
skoru elde etmistir.

Modelin genel ortalama dogruluk oran1 %44 iken Makro ortalama kesinlik
%34, duyarhilik %37 ve F1 skoru 0,34 olmustur. Agirlikli ortalama icin ise
kesinlik degeri %45, duyarlilik %44, F1 skoru %44 oranindadir.

3.1.3  Lojistik Regresyon

Precision Recall F1-score Support
1.0 0.73 0.70 0.71 115
2.0 0.38 0.08 0.13 73
3.0 0.38 0.16 0.23 116
4.0 0.42 0.35 0.38 263
5.0 0.62 0.87 0.73 435
Accuracy 0.58 1002
Macro avg 0.51 0.43 0.44 1002
Weighted avg 0.54 0.58 0.53 1002

Sekil 3.1.3: Lojistik Regresyon Smiflandirma Raporu

Modelin genel dogruluk orani 0.576 yani %57,6 ¢ikmistir, model i¢in ayni
zamanda siniflandirma raporu incelendiginde;

1 Yidiz i¢in; 115 destek tizerinden 0,73 kesinlik, 0,70 duyarhilik, 0,71 F1-
skoru elde etmistir.

2 Yildiz igin; 73 destek iizerinden 0,38 kesinlik, 0,08 duyarlilik, 0,13 F1-
skoru elde etmistir.

3 Yildiz icin; 116 destek tlizerinden 0,38 kesinlik, 0,16 duyarlilik, 0,23 F1-
skoru elde etmistir.

4 Yildiz i¢in; 263 destek tlizerinden 0,42 kesinlik, 0,35 duyarlilik, 0,38 F1-
skoru elde etmistir.

5 Yidiz i¢in; 435 destek iizerinden 0,62 kesinlik, 0,87 duyarlilik, 0,73 F1-

skoru elde etmistir.



Modelin genel ortalama dogruluk orani %58 iken Makro ortalama kesinlik
%351, duyarlilik %43 ve F1 skoru 0,44 olmustur. Agirlikli ortalama igin ise
kesinlik degeri %54, duyarlilik %58, F1 skoru %53 oranindadir.

3.1.4. Karar Agaclari

Precision Recall F1-score Support
1.0 0.40 0.42 041 115
2.0 0.19 0.15 0.17 73
3.0 0.27 0.26 0.26 116
4.0 0.33 0.29 0.31 263
5.0 0.59 0.64 0.61 435
Accuracy 0.44 1002
Macro avg 0.35 0.35 0.35 1002
Weighted avg 0.43 0.44 0.44 1002

Sekil 3.1.4: Karar Agac1 Smiflandirma Raporu

Modelin genel dogruluk orani 0.443 yani %44,3 ¢ikmistir, model icin ayni
zamanda siniflandirma raporu incelendiginde;

1 Yildiz i¢in; 115 destek tlizerinden 0,40 kesinlik, 0,42 duyarlilik, 0,41 F1-
skoru elde etmistir.

2 Yildiz i¢in; 73 destek lizerinden 0,19 kesinlik, 0,15 duyarlilik, 0,17 F1-
skoru elde etmistir.

3 Yildiz i¢in; 116 destek iizerinden 0,27 kesinlik, 0,26 duyarlilik, 0,26 F1-
skoru elde etmistir.

4 Yildiz i¢in; 263 destek tlizerinden 0,33 kesinlik, 0,29 duyarlilik, 0,31 F1-
skoru elde etmistir.

5 Yidiz i¢in; 435 destek iizerinden 0,59 kesinlik, 0,64 duyarlilik, 0,61 F1-
skoru elde etmistir.

Modelin genel ortalama dogruluk oranm1 %44 iken Makro ortalama kesinlik
%35, duyarlilik %35 ve F1 skoru 0,35 olmustur. Agirlikli ortalama icin ise
kesinlik degeri %43, duyarhlik %44, F1 skoru %44 oranindadir.
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3.1.5. Rastgele Ormanlar

Precision Recall F1-score Support
1.0 0.79 0.33 0.47 115
2.0 0.00 0.00 0.00 73
3.0 0.43 0.03 0.05 116
4.0 0.38 0.14 0.20 263
5.0 0.50 0.98 0.66 435
Accuracy 0.50 1002
Macro avg 0.42 0.29 0.28 1002
Weighted avg 0.46 0.50 0.40 1002

Sekil 3.1.5: Rastgele Ormanlar Siiflandirma Raporu

Modelin genel dogruluk orani1 0.502 yani %50,2 ¢ikmistir, model i¢in ayni
zamanda siniflandirma raporu incelendiginde;

1 Yildiz i¢in; 115 destek iizerinden 0,79 kesinlik, 0,33 duyarlilik, 0,47 F1-
skoru elde etmistir.

2 Yidiz i¢in; 73 destek tlizerinden 0,00 kesinlik, 0,00 duyarlilik, 0,00 F1-
skoru elde etmistir.

3 Yildiz i¢in; 116 destek iizerinden 0,43 kesinlik, 0,03 duyarlilik, 0,05 F1-
skoru elde etmistir.

4 Yildiz i¢in; 263 destek iizerinden 0,38 kesinlik, 0,14 duyarlilik, 0,20 F1-
skoru elde etmistir.

5 Yildiz i¢in; 435 destek lizerinden 0,50 kesinlik, 0,98 duyarlilik, 0,66 F1-
skoru elde etmistir.

Modelin genel ortalama dogruluk oranm1 %50 iken Makro ortalama kesinlik
%42, duyarlilik %29 ve F1 skoru 0,28 olmustur. Agirlikli ortalama igin ise
kesinlik degeri %46, duyarlilik %50, F1 skoru %40 oranindadir.
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3.2. Modellerin Tartisilmasi

Model degerlendirmesi sonucunda farkli makine Ogrenimi algoritmalarinin
isletme yorumlar1 tizerindeki performanslar1 incelendi. Destek Karar Makineleri,
Karar Agaci, Lojistik Regresyon, K-En yakin komsu ve Rastgele Ormanlar gibi
cesitli algoritmalar kullanilarak siniflandirma raporlar1 elde edildi. Bu raporlar
dogrultusunda her bir modelin gii¢lii ve zayif yonleri ortaya konuldu.

Ik olarak SVM modeli %57,8 dogruluk orani ile dikkate deger bir performans
sergilemistir. Ozellikle 1 ve 5 yildiz siiflarinda yiiksek dogruluk oranlar1 elde
edilmistir bununla birlikte, 2, 3 ve 4 yildiz smiflarinda modelin performansi
diisiiktiir. SVM modelinin makro ve agirlikli ortalamalar1 siniflandirma gorevinde
belirli smiflarda iyi performans gosterdigini ancak genel olarak iyilestirilmesi
gerektigini ortaya koymaktadir.

Karar agaclar1 modeli ise %44,3 dogruluk orani ile daha diisiik bir performans
gostermistir. 1 ve 5 yildiz smiflarinda kabul edilebilir dogruluk oranlar1 i¢inde
olsa bile diger smiflarda modelin performansi oldukea diisiiktiir. Ozellikle 2 yildiz
smifinda duyarlilik ve F1-skoru c¢ok diisiliktiir. Bu durum Karar agaci modelinin
belirli siniflar i¢in uygun olmadigini gostermektedir.

Lojistik Regresyon modeli %57,6 dogruluk orami ile SVM modeline yakmn bir
performans sergilemistir. 1 ve 5 yildiz siniflarinda iyi sonuglar elde edilmistir.
Ancak, 2, 3 ve 4 yildiz siniflarinda modelin performansi yine diistiktiir. Logistic
Regression modelinin makro ve agirlikli ortalamalar1 modelin genel olarak
dengeli bir performans sergiledigini ancak belirli siniflarda iyilestirme gerektigini
gostermektedir.

K-en yakin komsu modeli ise %44,3 dogruluk orani ile Karar Agact modeline
benzer bir performans sergilemistir. 1 ve 5 yildiz smiflarinda kabul edilebilir
sonuclar gostersede diger smiflarda modelin performans: diisiiktiir. Ozellikle 2
yildiz smifinda duyarlilik ve Fl-skoru oldukga diisiiktiir. Bu sonuglar KNN
modelinin belirli siiflar i¢in uygun olmadigmi géstermektedir.

Son olarak, Rastgele Ormanlar modeli %50,2 dogruluk orani ile orta diizeyde bir
performans sergilemistir. 5 yildiz sinifinda olduk¢a yiliksek bir duyarlilik elde
edilmistir. Lakin, diger siniflarda modelin performans diisiiktiir. Ozellikle 2 ve 3

yildiz smiflarinda duyarlilik ve Fl-skoru cok disiiktiir. Rastgele ormanlar

12



modelinin makro ve agirlikli ortalamalari, modelin belirli siniflarda iyi
performans gosterdigini ancak genel olarak iyilestirilmesi gerektigini ortaya

koymaktadir.

Genel olarak bu analiz her bir modelin farkli smiflarda farkli performans
sergiledigini gostermektedir. SVM ve Logistic Regression modelleri genel
dogruluk oranlar1 ve belirli siniflardaki performanslari ile 6ne ¢ikarken Karar
Agaci, K-En yakin komsu ve rastgele ormanlar modelleri belirli smiflarda diisiik
performans gostermektedir. Bu sonuglar model se¢imi ve iyilestirme siire¢lerinde
dikkate almmasi1 gereken oOnemli faktorler sunmaktadir. Ozellikle diisiik
performans gosteren smiflar i¢in veri on isleme ve model optimizasyonu gibi
adimlarin atilmasi ve veri miktarinin daha iyi kaynaklar kullanilarak arttirilmasi

gorusu ortaya ¢ikmaktadir.
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Bolim 4

Sonug

Sonug olarak, Yelp isletme verileri iizerinden hazirlanan ve yorumlarin 1-5
yildiz tizerinden smiflandirilmasmi hedefleyen bu calismada farkli makine
O0grenmesi algoritmalari ile makine 6grenmesi hatlar1 olusturulmus ve sonuglar
karsilagtirilarak modellerin giiglii ve zayif yonleri ortaya koyulmustur.
Modeller 1 ve 5 yildiz smiflarinda yiiksek dogruluk oranlarini1 yakalasada
diisiik kalan destek sebebi ile 2,3 ve 4 yildiz smiflarinda diisiik dogruluk
oranlarinda kalmistir.

Bu ¢alisma Destek Vektor Makineleri ve Lojistik regresyon modellerinin diger
modellere gore daha giiclii sonuglar elde etmesi ile 6ne ¢ikarken, gelecekteki
yapilacak c¢alismalar i¢cin K-En yakin komsu, Karar Agaclari, Rastgele

Ormanlar algoritmalar1 i¢in daha iyi bir veri seti gerektigini ortaya koymustur.
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