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OZET

Metin analitigi teknolojisi; duygu analizi, kategorilendirme ve metinlerden konu
cikarilmasi gibi birgok alanda kullanicilarina fayda saglamaktadir. Kullanici bu
teknoloji ile misterinin yaklasimini, tercihini ve ihtiyacin1 anlayabilmekte ve
stratejisini kosullara gore revize edebilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda oncelikle
miisteri yorumlarinin analiz yontemleri ile incelenmesi gerceklestirilecektir. Yazili
metin icerisinde bulunan igerikler sayesiyle bilgi kesfi adina analiz c¢alismalar
yapilacaktir. Metin siniflandirma problemi, belli tekniklerle islenen metinlerin
icerigine gore siniflar atanmasi siirecidir. Metin siniflandirma uygulamalari, web
sayfalarinin ve haber metinlerinin kataloglamasi, arama motorlarinin optimizasyonu,
bilgi ¢ikarimi, e-postalarin otomatik olarak islenmesi gibi c¢esitli alanlarda etkin
olarak kullanilmaktadir. Bu baglamda gerceklestirilen calisma da siniflandirma
algoritmasina dayanan yordamlarla miisteri yorumlarin  simiflandirilmasi
amaglanmaktadir. Bu calisma kapsaminda olusturulan modellerin miisteri yorumlari
tizerindeki siniflandirma basarisi analiz edilmistir. Naive bayes, lojistik regresyon ve
destek vektor makinesi algoritmalarinin yorumlar iizerindeki model performanslar

karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Yorumlari, Metin Analitigi, Metin Siniflandirma,

Makine Ogrenmesi, Siniflandirma Basari



ABSTRACT

Text analytics technology is benefit of users in many areas such as emotion analysis,
categorization and text extraction. With this technology, the user can understand the
customer's approach, preference and need and revise his strategy according to the
conditions. Within the scope of this study, firstly customer reviews will be analyzed
with analysis methods. Analysis will be carried out on behalf of information
discovery through the contents in the written text. The problem of text classification
Is the process of assigning classes according to the content of the texts processed
with certain techniques. Text classification applications are used effectively in
various fields such as cataloging web pages and news texts, optimizing search
engines, extracting information, automatically processing e-mails. In this context, it
is aimed to classify the customer comments with the procedures based on the
classification algorithm. The success of the classification of the models created in
this study on customer comments was analyzed. Naive bayes, logistic regression and
support vector machine algorithms are compared with the model performances on the

interpretations.

Keywords: Customer Comments, Text Analytics, Text Classification, Machine

Learning, Classification Success
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1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Bu tez ile ilk asamada ciimlelerin kelime koklerine kadar ayrisimi (tokenization)
yapilacaktir. Anlamli  goriilen kelime koklerinin  birbirleriyle etkilesimi
incelenecektir. Son asamada ise makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak {iriinler
hakkindaki miisteri yorumlarinin modellenmesi amaglanmaktadir. Elde edilen model
kalib ile (pattern) iiriinler hakkindaki yeni yorumlarin her biri okunmadan yorumun

niteligi tespit edilebilecektir.

1.2 Tezin Kapsam

Bu tez kapsaminda, Amazon sirketinde yillar itibari ile miisteri memnuniyeti
Ol¢iilmek istenmektedir. Bilgi kaynaginda {iriinlerin isimleri, iirtinler hakkinda
yorumlar (metin) ve {iriin rating (degerlendirme notu) alani bulunmaktadir. Uriin
yorumlart ile iirlin degerlendirme notu arasinda belli analizler yaparak iliskiler
kurulmaya calisilacaktir. Literatiirde sayisal nitelikte olmayan bu verilerin islendigi
alan ‘Metin Madenciligi’ olarak bilinmektedir. Makine 6grenimi alaninda genis yer
tutan smiflandirma algoritmalar1 vasitasiyla {riinler hakkindaki bu yorumlarin

siiflandirilmasi da yapilacaktir.

1.3 Tezin Ozgiin Yam

Tezin konular1 literatiirde ‘Metin Analitigi’ve ‘Metin Siniflandirma’ olarak
geemektedir. Genelde veriler, veri kaynaklarinda sayisal veriler olarak tutulmaktadir.
Sayisal nitelikli olmayan verilerde veri kaynaklarinda ¢okca bulunmaktadir. Sayisal
olmayan verilerden bilgi kazanimi adina ‘Metin Analitigi’ve ‘Metin Siniflandirma’
calismalar1 y apilmaktadir. ‘Metin Analitigi’ve ‘Metin Siniflandirma’ literatiirde
‘Metin Madenciligi’ alaninin alt dallaridir . Metin madenciligi gelismekte olan bir
alan olan “Web Madenciligi’ alanina metodolojik ve kuramsal acidan katki

saglamaktadir.



2. LITERATUR

2.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, Ornek veri ya da gecmis deneyimleri kullanarak bir bagsarim
Ol¢iitinii en uygun hale getirmek icin bilgisayarlari programlar (Alpaydin, 2004).
Makine 6grenmesi, mevcut veri ve ge¢mis tecriibeleri degerlendirerek olasi yeni
durumlarin analiz ve tahmin c¢aligmalarinda kullanicilara yardimci olmaktadir.
Makine 6grenmesinde kullanici eldeki mevcut verileri uygun sekilde bilgisayara
tanitarak Ogrenme siirecini baglatmaktadir. Bu siirecte 0grenme slirecini
gerceklestirecek olan algoritma, veri icerisinden agiga ¢ikarilacak olan Oriintiileri
belli analiz yaklasimlar ile belirlemektedir. Bu siirecte en 6nemli husus kullanilan
algoritmalarin yapisinin ¢ok iyi bilinmesi gerektigidir. Mevcut algoritma yapilariin
bilinmemesi durumunda modelleme siireci sonunda farkli sonuglar alinmakta ve elde

edilen ¢iktilar yanlis yorumlanabilmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinda 6grenme siirecine baslamadan 6nce parametre
tayininin yapilmasi onem arz etmektedir. Parametre tayini bir nevi en iyileme
calismalar1 olarak goriilmektedir. Uygun parametrelerin tespitinden sonra 6grenme
verisi tizerinde model kalib1 olusturulmakta ve bu kalip sonraki asamada test verisi
tizerinde test edilmektedir. Test etme silirecinde performans dlgiitleri
kullanilmaktadir. Performans Olgiitleri  degerlendirilirken  karsilastirmali  bir
yaklasimda bulunmak gerekmektedir. Test etme sonucunda karsilastirmali olarak

basarili goriilen model kalib1 tahmin veya analiz ¢alismalarinda kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi, optik karakter algilama, yiiz tanima, spam e-posta filtrelemesi,
konusma dili anlama, tibbi teshis, miisteri segmentasyonu, sahtekarlik tespiti ve
hava durumu tahmini gibi bir¢ok farkli problemin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir
(Schapire, 2008). Kullanim amacina bagli olarak O6grenme bigimi segimi
yapilmalidir. Ornegin miisteri gelirlerine gére gore gruplama yaparken grenme
bicimi olarak kiimelemeden, fraud olaymi saptamada ise simiflandirmadan
yararlanilmaktadir. Calismalara baslamadan 6nce lizerinde caligilan konu ile ilgili

gecmis zamanda yapilmis ¢alismalara bakmakta fayda vardir.



2.2 Oznitelik Se¢cme

Belirli sayida ve sinifta degiskenleri baz1 matematiksel algoritmalar 1s1ginda
agirliklandiran 6znitelik segme metrikleri , uygulanan veriler icerisindeki en degerli
veya ayristirict degiskenlerin tespiti konusunda ¢ok yardimi olan bir uygulamadir
Oznitelik segme , makine dgrenimi , veri madenciligi ve istatistik bilim alanlari
icerisinde ¢ok yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. Ozellikle verileri
siiflama ve eleme islemleri i¢in yaygin olarak kullanilir . Oznitelik segme
metriklerinin faydasi olarak biiylik boyutlu veriler iizerinde yapilan verilerin
eliminasyonunda harcanan siire ve maliyeti diisiirmesi gosterilebilir . Bunu
gergeklestirirken egitim setinde sik¢a kullanilan ve analiz sonucuna katki saglamayan
kelimelerin elenmesini saglar. Boylelikle ciimlelerde daha az gegen ve sonucu birebir

degistirme etkisi bulunan kelimelerin tespiti gergeklestirilir.

Oznitelik secme metrikleri bu islemi matematiksel denklemler kullanir ve her bir
kelime i¢in ayr1 ayr1 puanlamalar yaparak 6nceden tanimlanmis kategoriler i¢in en
degerli kelimeleri belirler . Analizi yapilan kelimeleri ise sayisal degerlikler vererek
hangisinin en deg erli ve degersiz olduklarini ifade eder . Boylelikle ciimleler en
saglikli bir sekilde ve icerisindeki bilgi kirliligi azaltilmis olarak analiz yapilabilir
hale getirilir.

Oznitelik segme yontemleri farkli denklemler kullanilarak gerceklestirilebilme ktedir.
Bu denklemlerin basarilar1 genel olarak birbirlerine yakin oranlardadir . Bu
denklemlerdeki farkliliklar daha az veya fazla degiskene bagli hesaplamalar
yapilmasindan kaynaklanir. Oznitelik segme metriklerinin etkililik ve tutarlilik orani
gecmiste yapilan akademik literatiir de baz alindiginda gayet basarili , ve ¢cok yaygin
olarak halen kullanilmakta oldugu sdylenebilir. (Akba, 2014)

2.3 Chi2 Ozellik Cikarim Yontemi

Chi2 testi degiskenler arasinda olan iligkiyi istatistiki olarak tespit etmeye calisan bir
metottur. Chi2 olusturulan hipotezi referans alip gercekte olan degerler ile gozlem
sonucunda elde edilen degerleri karsilastirarak degiskenler arasinda iligskinin var olup

olmadigini sinamaktadir.



Nitelik se¢iminin bir pargasi olarak Chi 2 testi kullanildiginda , belirli bir terimin

belirli bir siif'ile iliskili olup olmadigin1 ortay a cikarmak amaciyla kullanilir
(Curiik, 2018). Nitelik (6zellik) ¢ikarim asamasinda ilk olarak ilgili metin segilen
ayrisim yontemi ile terimlerine ayristirilmaktadir. Bu ayrisim isleminde metin durak
kelimelerden arindirilir. Bu arindirma isleminde tek basina herhangi bir anlami
olmayan terimler analiz siirecinden ¢ikarilmalidir. Bu siirecin akabinde elde edilen
terimler ile metnin sinifi arasinda Chi2 testi yapilabilir. Terimler ile siniflar arasinda
hesaplamalar yapilarak Chi2 testleri gergeklestirilir. Chi2 testi ile tespit edilen dnemli

degiskenler ile siniflandirma ve kiimeleme gibi modelleme ¢aligmalar1 yapilmaktadir.

Ek

n
Chi2 = Z (Ok—Ek ) Denklem 1
k=1

Chi2 testi metin analitigi calismalar1 kapsaminda siklikla bagvurulan yontemlerden
biridir. Ozellik ¢ikarimi yaparak oriintiilerin belirlenmesinde kullanicilarma fayda

saglamaktadir.

Ornegin x terimi iyi ve kotii yorumlarin oldugu bir metinde kullanilmis olsun. x
teriminin iligkili oldugu smif Chi2 testi ile belirlenerek terimin o6zelligi tespit
edilebilmektedir. Chi2 ozellik ¢ikarim tekniginde elde edilen onemli terimler bir

araya getirilerek model kurulum siirecinde kullanilmaktadir.

2.4 Siniflandirma Algoritmalari

Gozetimli 6grenme algoritmalar1 olarak bilinmekte olan siniflandirma algoritmalari
egitim verisi igerisinde Oriintiileri tespit eder ve bu orlintiiler yardimiyla olusturdugu
model kalibr ile test verisindeki bir nesnenin hangi sinifta bulunacagini tahmin

etmeye calisir.

Bu algoritmalardan baslicalari; lineer diskriminant analizi, karar agaglari, yapay sinir
aglari, destek vektor makineleri, lojistik regresyon, KNN (k-en yakin komsu), genetik
algoritmalar, bellek temelli nedenleme ve naive bayes algoritmasidir. (Atalay &
Celik, 2013)



2.4.1 Naive Bayes

Diger algoritmalarla karsilastirmak i¢in temel seviye siniflandirici olarak 6nerilen iyi
bilinen bir istatistiksel 6grenme algoritmasidir . NB belirli bir sinif i¢in girdilerin
birbirinden bagimsiz oldugunu varsayarak sinif kosulu olasiliklari tarafsiz tahmin
eder. NB, smiflar1 kosullu marjinal yogunluklar1 bulmak i¢in ayirict siniflar
problemini azaltir , bu da belirli bir 6rnegin olasi hedef siniflardan biri olma
olasiligini temsil ~ eder. NB birbirleri ile iliskili girdiler igermedikge diger
algoritmalara kars1 iyi performans gostermektedir. (Aydin, 2018)

Genel olarak Naive Bayes siniflandiricist her kriterin sonuca olan etkilerinin olasilik
degerlerinin hesaplanmasina dayanir (Calis, Yildiz, & Gazdagi, 2013). Bu hesaplama
stirecinde her bir terimin siniflarla olan kosullu olasilik degerleri ayr1 ayri
hesaplanmaktadir. Kosullu olasilik degeri yiiksek gelen terimler bir araya getirilerek
model kurulumu tamamlanmaktadir. Naive Bayes teoremi Denklem 2’deki esitlik ile

ifade edilmektedir:

P(y /x)*P(x)

Denklem 2
P(y)

P(x/y)=

P(X) x olaymin olasiligi ve P(y) y olaymin olasiligi temsil eder. P(y|x) X olayinin
gergeklestigi bilindiginde y olaymin sartli olasiligi ve P(x]y) y olaymin oldugu

bilindiginde X olayinin sartl olasiligini géstermektedir.

2.4.2 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon bir veya ¢ok on gostergeli degiskene bagl kategorik bagimli
degiskenlerin sonuglarini tahmin etmede kullanilan bir tiir regresyon analizidir.
Gecgmiste, temel lojistik regresyon modelinin genisletilmis hali olarak farkl tiirde
modeller gelistirilmistir. Multinominal (¢ok terimli) lojistik regresyon modeli ikiden
fazla ayr1 sonuca izin veren lojistik regresyonu genellestiren bir modeldir. Yani
bagimsiz degiskenleri verilen , kategorik dagitilan bagimli degiskenlerin farkli olasi

sonuclarini tahmin etmek i¢in kullanilan modeldir. (Sagbas & Balli, 2016)

k bagimsiz degisken ve N gozlem oldugunda dogrusal regresyon modelinin genel
formu Denklem 3’te belirtilen sekilde yazilir.



yi =0+ Blx1li+ B2x2i+.......... + Bkxki+ i Denklem 3

Bagimli degiskenin alabilecegi degerlerin 0-1 arasinda olmasini saglamak igin
bagimsiz degisken ve bagimli degisken arasinda egrisel bir iliskiyi saglayan modeli
kullanmak daha uygundur. £1’in isaretine gére S veya ters S seklinde olan egrileri
saglayan

E(yi) = Ii = expfB0 + B1x1i+ [2x2i+.......... + Bkxki)
YO == T expiB0 + Bixli+ p2x2it......... T Bkki)

formundaki bu fonksiyona “Lojistik Fonksiyon™ ad1 verilir. Bu lojistik fonksiyonlar
genellikle S eklinde fonksiyon olarak isimlendirilir. Bunlar 0 ve 1 asimtotlarina

sahiptir ve boylece E(y), 0 ile 1 sinirlar arasinda kalir. (Aktas, 2009)

2.4.3 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinalari, Alexey Chervonenkis ve Vladimir Vapnik tarafindan
gelistirilmis kullanigh siniflandirma algoritmalarindan biridir. Destek Vektor
Makinalarin lineer ve lineer olmayan yaklasimlart mevcuttur. Destek Vektor
Makinalar1 lineer yaklagimda siniflar arasina onlari en iyi sekilde ayirabilecek
sekilde dogrusal smirlar ¢izmeye calismaktadir. Lineer yaklasimda tek Cost (C)

parametresi mevcuttur.

Algoritma lineer olmayan yaklasimda ise siniflar1 en iyi sekilde ayirabilecek egrisel
siirlar ¢izmeye ¢alismaktadir. Lineer olmayan yaklasimda algoritma Cost (C) ve

Gamma parametrelerine sahiptir.

DVM analizi, olaylari ayiran 1-boyutlu diizlemi, hedef kategorilerini temel alarak
bulmaya ¢alisir. Miimkiin ¢izgilerin sinirsiz sayisi vardir. Hangi ¢izginin, daha iyi
oldugunu bulmak ve optimal ¢izgiyi nasil bulacagimiz 6nemlidir . Noktali gosterilen
cizgiler en yakin vektorler arasinda mesafeyi ayiran ¢izgiye paralel olarak cekilir
Noktali ¢izgilerin arasindaki mesafe kenari cagirir . Kenarin genisligini zorlayan

vektorler, destek vektorleridir. (Karakoyun & Hacibeyoglu, 2014)
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Sekil 1. Diisiik Sinir ve Genis Sinirda Destek Vektorlerin Gosterimi

Siniflandirilmasi disiiniilen veri Sekil 2’de goriilecegi ilizere lineer bir smir ile

ayrilmayacak kosullarda olabilmektedir.

Sekil 2. Destek Vektor Makineleri Lineer Olmayan Siniflandirma Gosterimi

2.5 Karsilastirma Olgiitleri
Siniflandirma basarimini 6lgmek i¢in 6ncelikle hata matrisi kullanilmaktadir . Hata
matrisi sinif sayis1 kadar satir ve siitundan olusan ve her bir hiicrede farkli  bir deger

tutan bir tablodur.

Tablo 1: Ikili Siniflandirmaya Iliskin Dogru (1) ve Yanlis (0) Siniflandirma Sonug
Sayilarin1 Gosteren Bir Hata Matrisi.

Tahmin Edilen Sinif
0 1
0 Dogru Negatif (DN)  Yanlis Negatif (YN)
Gergek
Smnif . o
1 Yanlis Pozitif (YP) Dogru Pozitif (DP)




Matrisin satirlar1 gergek siniflandirma sonuglarini gosterirken , siitunlari tahminleri
gostermektedir. Boylece hata matrisinden yararlanarak asagidaki 6lgiitler yontemleri

karsilastirma amaciyla kullanilmaktadir:

* Dogruluk (""accuracy"’): Dogru olarak siniflandirilmis girdilerin toplam girdilere

oranini veren Olgiittiir. Denklem 4 ile hesaplanmaktadir.

5 Ao DP +YP
Dogruluk Olgitl = so——r——r——r TP T DN TTN Denklem 4

* Kesinlik ("precision'): Dogru olarak siniflandirilmis pozitif girdilerin toplam

pozitif degerlere oranidir. Denklem 5 ile hesaplanmaktadir.

T DP
Kesinlik = —3— Denklem 5

* Gericagirom (‘'recall'): Dogru olarak simiflandirilmis pozitif girdilerin gergek

pozitif degerlere oranidir. Denklem 6 ile hesaplanmaktadir.

- _ DP
Gerigagirim = - ——- Denklem 6

* F1 6lgiitii: Daha bir karsilastirma saglamak i¢in kesinlik ve gericagirimin harmonik
ortalamasi seklinde hesaplan an bir Olgiittiir. Denklem 7 ile hesaplanmaktadir.
(Kalayci, 2018)

- T — 2xKesinlik*G Geri cagirim
F1 Ol(;utu Kesinlik +Geri ¢cagirim Denklem
7

2.6 Metin Madenciligi

Giliniimiizde metin olarak adlandirilabilecek olan verinin biiyiik cogunlugu e — posta,
sms, bloglar ve sosyal medya uygulamalarinda bulunmaktadir. Bu alanlarda
tutulmakta olan metinler genelde diizensiz, giiriiltiilii ve karmasik yapilarindan dolay1
yapisal olmayan Karakterdedir. Metin madenciligi calismalarinda bu alanlarda

tutulmakta olan metinler bir araya getirilir.



Yapisal olmayan karakteristiklerinden dolay1 bu metinler uygun onisleme g¢alismalari

ile makine 6grenmesi tekniklerinin uygulanabilecegi bir veriye doniistiiriliir.

2.6.1 Metin Madenciliginin Tanimi

En genel anlamda metin madenciligi, metin i¢indeki verileri kullanarak bu verilerden
anlaml oriintiiler ¢ikaran yontemdir. Metin madenciligi ¢alismalarinda oriintiiler
genelde makine 6grenmesi algoritmalari ile tespit edilir.

Metin madenciligi ¢aligmalari ile ilgili arastirma yapildiginda metin analitigi, duygu
analizi ve varlik iliski modellemesi gibi kavramlarla siklikla karsilasilmaktadir.
Metin madenciligi ¢alismalar1 bakislar1 lizerine ¢eken bir alan olup bu galismalar
sonucunda elde edilen sonuglar ve modeller kullanicilarini memnun etmektedir.
Insanlarin ne diisiindiigiinii, neler hissettiklerini anlamak igin geleneksel yontemler
olan anketler, odak goriismeler ve diger arastirma yontemlerinin Gtesinde,
yaymlanmis yazili metinleri ele almak ve bu metinleri de tipki bir biiyiik bir veri
taban1 gibi analiz etmek ve sayisal degerlere doniistirmek metin madenciliginin
temel fonksiyonudur. (Yildiz & Agdeniz, 2018)

Metin madenciliginde diizensiz karmagsik ve giiriiltiilii yapidaki veri Onisleme
calismalari ile diizenli bir yapiya kavusturulur. Bu siirecte verilere makine 6grenmesi
algoritmalar1 uygulanabilir. Onisleme siirecleri sonrasi yapilan bu ¢alismalar bilinen

veri madenciligi calismalaridir.

2.6.2 Metin Madenciligi Asamalari

Metin madenciligi c¢aligmalarinda kullanilan veriler diizensiz ve karmasik
yapilarindan dolay1 yapisal olmayan verilerdir. Metin madenciligi c¢aligmalari
yapilarak veriler yapisal forma getirilmektedir. Bu siirecte veri karmasik, diizensiz ve
gurtltili yap1 giderilmekte ve veriler modellemeye hazir hale getirilmektedir.

Ana hatlar1 ile metin madenciligi ¢aligmaalar1 Sekil 4’te verilen asamalardan

olusmaktadir:



—_—
Metinlerin Tek Bir Bicime Déniistiirtilmesi
Derlemin Olusturulmasi
Metin
- Madenciligi
Metinlerin Oniglemesi
Verilerin Yapisal Hale Déniistinriilmesi |
Istenilen Amaca Uygun Veri Madenciligi
Algoritmalarinim Uygulanmasi -
L J WVeril
Madenciligi
Sonug¢larin Yorunlanmasi

Sekil 3. Metin Madenciligi Asamalari

Sekil 3’te verilen ilk asamada ham metnin Onisleme siirecleri ile yapisal hale
dontstiiriilmesi  gortilmektedir. Yapisal donilisimden sonraki asamada makine

O0grenmesi algoritmalari kullanilarak modelleme siireci tamamlanmaktadir.

2.6.3 Durak Kelimeler

Edat, Baglac ve zamir gibi ¢ok sik kullanilan ve tek bagina anlam ifade etmeyen
kelimeler metinden ¢ikartilir. Ornegin ingilizcedeki “a”, “the”, “as”, “at”

gibi kelimeler bu gruba girer. Kelime sayisinin azaltilmas1 hem hiz hem de

performansi iyilestirebilir. (Haltas, Alkan , & Karabulut, 2015)
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Sekil 4. Durak Kehmelerm (Stopword) Olusturdugu Kelime Bulutu
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Onisleme safthasinda dokiimanlardaki bosluk, rakam ve noktalama isareti gibi
herhangi bir anlam ifade etmeyen karakterler elenir, biiylik harfler kiigiik harflere

dontistiiriilerek temizlenmis dokiiman haline getirilir. (Y1lmaz, 2013)

2.6.4 Terim Agirhgi
Terim agirlig1, bir belgede terime ait bilgiyi ifade etmektedir. Belgeler igerisinde
farkli agirliklara sahip bir¢ok terimleri barindirmaktadir. Belgeyi t ile ifade edersek

terim agirligi denklemi Denklem 8’deki gibi olacaktir.

t=wlw2,w3,..,wT) Denklem 8

Yukaridaki formiildeki agirlik degeri duruma gore iki farkli sekilde ifade edilebilir.
e Bir dokiiman i¢indeki iligkili kelimelerin dokiiman igindeki goriilme sayisi
hesaplanarak.
e Eger dokiimanlarin ¢ogunda goriilityorsa, dokiiman i¢inde degeri az ise ayirt
edici bir agirlik degeri belirlenerek.

Terim agirligt belirlemede cesitli yaklagimlar karsimiza ¢ikar . Hazirlanan makine
O0grenmesi teknigine uygun olarak  asagidaki yaklagimlardan biri veya bir kagi

kullanilabilir:

* Yanhs/Dogru Agirhg

Temel terim agirligi hesaplama yaklagimi olarak goriilmektedir. Terim belgede var

ise 1 yok ise 0 degeri terim agirlig1 olarak belirlenir.

w; ={ Lo iytfy >0 Denklem 9
t 0, otherwise

tfi : terim frekansi

11



» Terim Frekansi x Ters Dokiiman Frekans1 Agirhgi

Bu yaklasim diger dokiimanlar1  da g6z Oniine alarak bir terim agirligi hesaplama
yoluna gider . Bu deger hesaplanirken dokiiman i¢indeki gegme frekansi terimin

goriildiigii tiim dokiimanlari ters orantisi ile ¢arpilarak bulunur. (Uzun, 2007)

w; = tf; -log— Denklem 10

n : Tim Belgelerin Sayis1

nj : Terimi Iceren Belge Sayist

log=-: Belge Frekansini Tersi

12



3. VERILERIN TOPLANMASI

3.1 Veri Seti Hakkinda Bilgiler

Veri seti; misterilerin ‘Amazon’ sirketinden almig olduklar1 tablet bilgisayarlar ile
ilgili yorumlar1 ve bu yorumlara istinaden sirket yetkililerinin her bir yorum igin
vermis olduklar1 notlar1 (etiketleri) igermektedir. Veri, 2015 ile 2017 arasindaki
yorumlar1 ve notlar1 barindirmaktadir.

Veri seti 33028 satir ve 2 siitundan olusmaktadir. i1k siitunda miisteri yorumu (metin)
yer alirken ikinci siitunda ise ilgili yorumun notu (etiket) yer almaktadir. Veri setinde
yorum notu (etiketi) olmayan 27 kayit vardir. Notlar1 olmayan bu kayitlar silinince
33001 kayit kalmistir. Miisteri yorumunun notu ‘1’ ile ‘5’ arasinda degerler
almaktadir. ‘5’ notu miisterinin iirinden ¢ok memnun kaldigini belirtiyor iken ‘1’

notu ise miisterinin tiriinden hi¢ memnun kalmadigin1 géstermektedir.

Metin Etiket
0 This product so far has not disappointed. My c... 2.0
1 great for beginner or experienced person. Boug... 5.0
F Inexpensive fablet for him to use and leam on... 2.0
3 I've had my Fire HD & two weeks now and | love_ . 4.0
4 | bought this for my grand daughter when she ... 2.0

Sekil 5. Verinin Gorliniimii

Veri setinde miisterilerin vermis olduklar1 notlara bakildiginda ‘5’ etiketli kayitlarin
sayisinin veride ¢cogunlukta oldugu goriilmektedir. ‘5 etiketli kayitlardan sonra ‘4’
etiketli kayitlar cogunluktadir. Veri setinde en az kaydi olan notlar ise ‘1’ ve ‘2’

notlu kayitlardir.

22638
8286
1426

378

5 362
Mame: Etiket, dtype: inted

Sekil 6. Veride Etiket Alaninin Say1 Bazli Dagilimi
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2.8 8.685958
4.8 8.248652
3.8 8.843218

2.8 a.811211
1.8 8.8168969
Mame: Etiket, dtype: floatt4

Sekil 7. Veride Etiket Alaninin Yiizde Bazli Dagilimi
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4. VERILERIN ANALIZi

4.1 Kelime Bulutlar

Kelime bulutu, kelime koklerinin ¢oziimlenmesi vasitasiyla elde edilen farkli kelime
bilgilerini bulut i¢inde tek temsili terim seklinde tutarak kullanir. (Heimerl,
Lohmann, Lange, & Ertl, 2014)

Bu inceleme siirecinde kelime bulutu olusturularak notlarla en ¢ok tekrarlanan
kelimeler arasindaki iliski incelenebilir. Kelime bulutu olusturulurken durak
kelimeler bulutlardan ¢ikarilmistir. Not (etiket) bazinda miisteri yorumlarinda en ¢ok
tekrarlanan kelimeleri gérmek adina kelime bulutlarindan faydalanilmistir. Kelime
bulutlar ile not bazinda en cok tekrarlanan kelimeler (genelde kelime bulutunda en
onde ve diger kelimelere gore daha biiylik gosterilen kelimeler) tespit edilebilir.
Etiketi ‘1’ ve ‘2’ olan kayitlarda ‘fire’ gibi duygu belirten ifadeler kullanilmig iken
‘37 etiketli kayitlarda ‘Good’ ve ‘fire’ gibi iyi ve kotli adlandirilabilecek duygu
belirten ifadeler kullanilmistir. ‘4’ ve 5’ etiketli kayitlarda ‘love’ , ‘great’ ve ‘nice’

gibi memnuniyet belirten kelimeler daha yogun olarak kullanilmistir.
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Sekil 8. Etiketi ‘1’ Olan Kayitlarin Kelime Bulutu
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Sekil 9. Etiketi ‘2’ Olan Kayitlarin Kelime Bulutu
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Sekil 10. Etiketi ‘3° Olan Kayitlarin Kelime Bulutu
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Sekil 11. Etiketi ‘4’ Olan Kayitlarin Kelime Bulutu
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Sekil 12. Etiketi 5’ Olan Kayitlarin Kelime Bulutu

4.2 Miisteri Yorumlarmin Uzunluklari

Metin analitigi caligmalar1 kapsaminda yorumlarin uzunluklar1 hesaplanarak etiket
bazli ¢ikarsamalar yapilabilmektedir. Verideki yorumlar analiz edildiginde en kisa
yorumun 4 karakterden olustugu ve en uzun yorumun ise 10670 karakterden olustugu

tespit edilmistir. Her bir kayitta ortalama olarak 155 karakterlik yorum yazmaistir.

Etiket Metin Uzunluk
0 5.0 This product so far has not disappointed. My c... 143
1 5.0 great for beginner or experienced person. Boug... 75
2 5.0 Inexpensive tablet for him to use and learn on... 131
3 4.0 I've had my Fire HD 8 two weeks now and | love... 593
4 5.0 | bought this for my grand daughter when she c... 613

Sekil 13. Miisteri Yorumlarindaki Karakter Uzunluklarinin Tespiti

336001 .000000
155.361504
176 .959427

4 . 00060800

69 .80808080

185 .600060

186 .008000

18676 . 60668606
Uzunluk, dtype: float64

Sekil 14. Aciklayici Istatistik Degerleri
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Sekil 15. Tiim Kayitlarin Karakter Uzunluk Histogrami

Karakter uzunluk calismasini not(etiket) bazinda inceledigimizde ise notu ‘1’ ve 2’
olan kayitlardaki yorumlarin diger etiketli yorumlara gore daha uzun oldugu
goriilmiistiir. Bu durumdan {irlinden memnun olmayan miisterilerin uzunca bir

sekilde memnuniyetsizligini belirttigi sonucuna varilabilir. Histogramlarda diisey

eksen frekansi gosterirken yatay eksen karakter uzunlugunu gostermektedir.
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Sekil 16. Etiketi ‘1” Olan Yorumlarin Karakter Uzunluk Histogrami
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Sekil 17. Etiketi ‘2’ Olan Yorumlarin Karakter Uzunluk Histogrami
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Sekil 18. Etiketi ‘3’ Olan Yorumlarin Karakter Uzunluk Histogrami
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Sekil 19. Etiketi ‘4’ Olan Yorumlarin Karakter Uzunluk Histogrami
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Sekil 20. Etiketi ‘5’ Olan Yorumlarin Karakter Uzunluk Histogrami
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4.3 Chi2 Bagimsizlik Analizi

Ki-kare en popiiler 6zellik segme yaklasimlarindan biridir. Istatistikte ki-kare testi iki

olayin bagimsizligini incelenmek i¢in kullanilmaktadir. (Zainuddin & Selamat, 2014)

Metin analitigi caligmalar1 kapsaminda bir diger analiz yontemi ise ki-kare analiz
yontemidir. Bu analiz yonteminde ilk olarak miisteri yorumlari, tek kelime ve iki
kelime olacak sekilde pargalara ayrilir. Sonraki asamada ise kelime (tek kelime) ya
da kelime gruplarmin (iki kelime) notlarla iliskisine ki-kare analizi ile test

edilmektedir.

Analiz sonucunda istatistiki olarak anlamli goriilen kelime (ilk bes) ve kelime
gruplari (ilk bes) elde edilmistir. Istatistiki anlamliligin akabinde ¢ikan sonuglarin not

bazinda yorumlanmasi gerekmektedir.

Yapilan analizde ‘1’ ve 2’ etiketli kayitlarda ‘return’ ,’waste’ ve ’worst’ gibi
olumsuz nitelikteki kelimelerin oldugu goriilmiistiir. ‘1” ve ‘2’ etiketli kayitlarda bu

tarzdaki olumsuz kelimelerin ¢cogunlukta oldugu tespit edilmistir.

‘3’ etiketli kayitlarda ise olumlu ya da olumsuz nitelendirilebilecek kelimelere pek
rastlanmadigi  goriilmiistiir. “3° etiketli kayitlardaki yorumlarin ‘nétr’ diye

adlandirilabilecek nitelikte oldugu sdylenebilir.

Son agamada ise ‘4’ ve ‘5’ etiketli kayitlarda ‘wish’ ,’love’ ve *good’ gibi olumlu
nitelikteki kelimelerin oldugu goriilmiistiir. ‘4’ ve ‘5’ etiketli yorumlarda iirlinlerin

genel itibari ile 1y1 oldugu dile getirilmistir.

# '1.8":
. En Tliskili Kelime (Tek Kelime) :
. return
. worst
. waste
. returning
returned

. En Iligkili Kelime Grubu (Iki Kelime):
. did work
. turn charge
. wouldn work
. wouldn connect
. waste money

Sekil 21. Ki Kare Analizi (Etiketi ‘1’ Olan Yorumlar)
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# '2.8":
. En Tligkili Kelime (Tek Kelime) :
. dead
. closes

. returm
. slow
returned

. En Ilisgkili Kelime Grubu (Iki Kelime):
. just ok
. time trying
. returned purchased
. lots ads
. returned day

Sekil 22. Ki Kare Analizi (Etiketi ‘2’ Olan Yorumlar)

# '3.8":

. En Iliskili Kelime (Tek Kelime) :
. decent
. limited
. okay
. slow
. ok

. En Tligkili Kelime Grubu (Tki Kelime):
. pretty slow
. ok price
. tablet slow
. ok tablet
. ok product

Sekil 23.Ki Kare Analizi (Etiketi ‘3” Olan Yorumlar)

# '4.8":
. En Iliskili Kelime (Tek Kelime) :
. wish
. love
. overall
. stars
good

. En Iligkili Kelime Grubu (Iki Kelime):
. good little

. pretty good
. 1little slow

. overall good
. good tablet

Sekil 24.Ki Kare Analizi (Etiketi ‘4’ Olan Yorumlar)
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# "5.B":
. En Iliskili Kelime (Tek Kelime) :
. google
. ok
. good
. love
. slow

. En Iliskili Kelime Grubu {Iki Kelime):
. don like
. play store
. little slow
. google play
. good tablet

Sekil 25.Ki Kare Analizi (Etiketi ‘5° Olan Yorumlar)
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5. SINIFLANDIRMA

5.1 Simiflandirma Oncesi On Islemler

Analiz ¢alismalari, verinin yapisinin anlasilmasi ve smiflandirma g¢aligmalarina
yardimc1 olmas1 adina yapilmistir. Yapilan analiz ¢alismasinda etiketi ‘1’ ve 2’ olan
yorumlarin ‘Ko6tii Yorum’ olarak adlandirilabilecegi goriilmiistiir.Etiketi ‘4’ ve ‘5’
olan yorumlarin ise yapi itibari ile ‘Iyi Yorum’ olarak goriilebilecegi sonucuna
varilmstir. <3’ etiketli yorumlar ‘Iyi Yorum’ ve ‘Kétii Yorum® olarak atanabilecegi
bir durumun olmadigi kanaatine varilmistir. Calisma iyi ve kotli yorumlarin
smiflandirilmas1 adina yagunlasilacagindan etiketi ‘3’ olan kayitlar verinin
icerisinden ¢ikarilir. Etiketi ‘3’ olan kayitlar1 veriden ¢ikardigimizda 33001 olan

kay1t sayis1 31575 kayit sayisina diigmektedir.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Inté4Index: 31575 entries, 8 to 33827
Data columns (total 2 columns):

Etiket 31575 non-null floaté64
Metin 31575 non-null object
dtypes: float64(1), object(1)
memory usage: 740.8+ KB

Sekil 26.Notr Nitelikli Kayitlar Cikarildiktan Sonra Veri lle Ilgili Ozet Bilgi

Veride ‘3’ etiketli olan kayitlar cikarildiktan sonra ‘1’ ve ‘2’ etiketli kayitlara
‘KOTU’ olarak nitelik atamasi yapilirken ‘4’ ve ‘5’ etiketli kayitlara ise ‘1Y nitelik

atamasi yapilir.

Etiket Metin Yorum_Nitelik
0 5.0 This product so far has not disappointed. My c... Yl
1 5.0 great for beginner or experienced person. Boug... Yl
2 50 Inexpensive tablet for him to use and learn on... IYl
3 4.0 |I'vehad my Fire HD 8 two weeks now and | love... Yl
4 50 |bought this for my grand daughter when she c... IYl

Sekil 27 Etiketteki Degerlere Gore Nitelik (Duygu) Atamasinin Yapilmast
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Nitelik atamasindan sonraki asamada smiflandirma ig¢in kullanilacak olan metin
tizerinde diizenleme calismasi yapilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda ilk olarak metin
durak kelimelerden armdirilmistir. Arindirma isleminden sonra metin Karakterlerden

arindirilarak  daha diizenli ve kullanilabilir bir yapiya doniistiirilmiistiir.

Etiket Metin Duzenlenmis_Metin

315710 50 | purchased this as a gift after using this at... i purchased this a a gift after using this at ...
31511 50 Lovemynew Echo. Ask it questions...get the a... love my new echo ask it question get the answe...
31572 50 Thisisagood buy with the recent dropinpri..  thisis a good buy with the recent drop in pri...
315718 50 Love it! Alexa is Amazing! It is user friendly... love it alexa is amazing it is user friendly w...

31574 50 My wife wanted this for her bithday. She love...  my wife wanted this for her birthday she love ...

Sekil 28.Smiflandirma Oncesi Metnin Diizenlenmesi

5.2 isaretleme Ve Terim Agirhklandirma

Calisma kapsaminda diizenlenmis olan metindeki her bir yorum ciimlenin iginde
barmdirdigi kelimelerin koklerine kadar ayrisimi (isaretleme) gergeklestirilmistir. Bu
ayrigtirma isleminde metne Count ( N-Gram) ve TFIDF (N-Gram ) yaklasimi ayri
ayr1 uygulanmistir. Ayristirma isleminden sonra elde edilen kelimeler modellemede
kullanilarak ne tiirde bir ayristirma isleminin model basarimini artirdigi da tespit

edilecektir.

Bu ayristirma (isaretleme) isleminde python igerisinde bulunan sklearn
kiitiiphanesine bagli CountVectorizer ve TfidfVectorizer prosediirleri kullanilmistir.
Ayristirma islemlerinde metin kelimelere ayristirilir ve ayristirilan kelimeler siitun
basliklar1 olacak sekilde konumlandirilir. Count yaklasimli ayristirma isleminde

kelimelerin ilgili satirda varligi ya da yoklugu 1 ve 0 ile ifade edilir.

TF-IDF, bir kelimenin kitle veya yigindaki onemini yansitir. TF-IDF degeri,
belgedeki ilgili kelimenin siklig1 arttikga artar. (Tripathy, Agrawal, & Rath, 2016)
Count yaklagimli ayristirma islemi uygulandiktan sonra miisteri yorumlari kelimelere
ayristirilmigtir. Bu islem siirecinde elde edilen kelimeler 6zellik olarak modelleme
asamasinda kullanilacaktir. Count yaklasimin kullanildigr bu asamada 25247 adet

Ozellik olusmustur.
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Ayni sekilde ham veri iizerine count yaklagimli ayristirma isleminin yani sira TF-IDF
ayristirma islemi de uygulanmistir. TF-IDF yaklagimin kullanildigi bu asamada
25247 adet 6zellik olusmustur. Bilgilendirici olmayan kelimeler basliklar, edatlar,
baglaclar ve yiiksek frekanslh kelimeleri (birgok fiil, zarf ve zamir) igeren yaklasik
400 kelimeyi iceren bir ‘durak kelime listesi’ olarak siklikla tanimlanmaktadir.

(Méndez, Iglesias, Fdez-Riverola, Diaz, & Corchado, 2005)

Bu ayristirma islemleri uygulanirken edat ve baglag gibi cok sik kullanilan ve tek

basina anlam ifade etmeyen (durak kelimeler) kelimeler metinden ¢ikarilmistir.

Metin, python igerisinde bulunan nltk kiitiiphanesine bagli ‘stopwords’ prosediirii
sayesiyle ‘a’ , ‘the’ ,’as’ gibi durak kelimelerden arindirilmistir. Bu durak
kelimelerin azaltilmast hem islem hizinda hem de model performansinda

tyilestirecektir.

5.3 Ogrenme Ve Test Etme Verisinin Olusturulmasi

Modelleme agamasinda veri setinin %75’lik kism1 (23681 kayit) 6grenme (training)
icin %25’lik kism1 (7894 kayit) ise test etme (testing) i¢in kullanilmistir. Ayrigtirma
isleminde python igerisinde bulunan sklearn kiitiiphanesine bagli ‘train_test split’

prosediirii kullanilmistir.

Prosediirde ‘stratify’ (tabakali) ibaresi girilerek 6grenme ve test etme verisinde etiket
bazinda ( Kéti Yorum, Iyi Yorum) dengeli bir dagilimin olusmasi saglanmaya

caligilmistir.

Tablo 2: Tiim Verinin Ogrenme Verisi ve Test Etme Verisi Olarak ikiye Ayrilmasi

Ogrenme I¢in Kullanilan Kayit Sayisi 23681 Kayit
Test Etme I¢in Kullanilan Kayit Sayisi 7894 Kayit
Toplam Kayit Sayis1 ( Tiim Veri) 31575 Kayit

Tablo 3: Test Etme Verisinde Etiket (Label) Dagilimi1

Test Verisinde 1Y Etiketli Kayit Sayisi 7711 Kayit
Test Verisinde KOTU Etiketli Kayit Sayisi 183 Kayit
Test Verisindeki Toplam Kayit Sayisi 7894 Kayit
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6. BULGULAR

Modellemede siniflandirma algoritmas1 6grenme verisi tizerinde egitilmekte ve
ogrendikleri Oriintiiler yardimiyla bir kalip (pattern) olusturmaktadir. Sonraki

asamada ise algoritma bu kalip ile test verisi tizerinde tahminler yapmaktadir.

Simiflandirma algoritmalar1 calistirilmadan once algoritmalara
class_weight="balanced' ibaresi yazilmistir. Bu ifadenin yazilmasi ile sayica fazla
olan iyi yorumlarin, azinlik olarak adlandirilabilecek kotii yorumlar: baskilamasinin

Oniine gecilmis olacaktir.

6.1 Count Yaklasimh Naive Bayes Modeli

Naive Bayes ( Count Yaklasimli ) algoritmasi ile test verisi {izerinde tahminler
yapilmistir. Test verisinde gergekteki etiket ile tahmin edilen etiket kiyaslanarak
model basarimi incelenmistir. Model test verisinde ‘IYI YORUM’ etiketli 7711
kayitin 7555 adedini dogru tahmin etmistir. Ayrica model test verisinde ‘KOTU
YORUM’ etiketli 183 kaydin 94 adedini dogru tahmin etmistir.
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Sekil 29.Naive Bayes ( Count Yaklasimli ) Modelin Karmasiklik Matrisi

Modelde dogruluk oran1 (accuracy ratio) %96,89 olarak hesaplanmigtir. Veri dengeli
degilse ve olusacak hatalarin maliyeti 6nemli derecede ise dogruluk oran1 (accuracy
ratio) uygun bir yaklasim olmayacaktir. (Chawla, Data Mining for Imbalanced
Datasets: An Overview, 2014)

Dengesiz veri setlerinden 6grenme igin ana hedef, precision oranini diisiirmeden

recall oranim gelistirmektir. Bununla birlikte recall ve precision siklikla birbirlerine
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aykirt diisen iki metriktir. Azinlik sinif i¢in ‘DP’ arttig1 zaman ‘YP’ ayrica artacaktir.
Bu durum recall metrigini artirirken precision metrigini diisiirecektir. F1 6l¢iiti,
precision ve recall metriklerinin birlesimidir ve bu metrik azmlik siniflarda
smiflandiricinin iyi olup olmadigini gostermektedir. (Chawla, Data Mining for
Imbalanced Datasets: An Overview, 2014) Modelde ‘IYI YORUM’ etiketli
kayitlarda F1 degeri 0.98 iken ‘KOTU YORUM’ etiketli kayitlarda F1 degeri 0.43

hesaplanmistir. Modelin agirliklandirilmis F1 degeri ise 0,97 olarak bulunmustur.

Count Yaklasimli (NB) Model Basarimi :

precision recall f1-score support

IYI 6.99 0.98 6.98 7711
KOTU 0.38 0.51 0.43 183

micro avg 0.97 0.97 0.97 7894
macro avg 0.68 0.75 8.71 7894
weighted avg 0.97 0.97 8.97 7894

Sekil 30.Naive Bayes ( Count Yaklasimli ) Modelin Bagarim Metrikleri

6.2 TFIDF Yaklasimh Naive Bayes Modeli

Naive Bayes ( TFIDF Yaklasimli ) algoritmast ile test veri seti {izerinde yapilan
model tahminleri Sekil 32°de goriilmektedir. Modelde ‘IYI YORUM?” etiketli 7711
kayitin 7370 adetini dogru tahmin etmistir. Algoritma ‘KOTU YORUM” etiketli 183
kaydin 126 adetini dogru tahmin etmistir.
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Sekil 31.Naive Bayes ( TFIDF Yaklasimli ) Modelin Karmasiklik Matrisi
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Modelde dogruluk orani %94,95 olarak hesaplanmistir. Modelde ‘IYI YORUM’
etiketli kayitlarda F1 degeri 0.97 iken ‘KOTU YORUM’ etiketli kayitlarda F1
degeri 0.39 hesaplanmistir. Modelin agirliklandirilmis F1 degeri ise 0,96 olarak
bulunmustur. ‘Count yaklasimli Naive Bayes’ modeli , ‘TFIDF yaklasimli Naive

Bayes’ modeline gore kotii yorumlari tespit etmede daha iyi basarim gostermistir.

TFIDF Yaklagimli (NB) Model Basarimi :

precision recall f1-score support

IYI 0.99 0.96 0.97 7711
KOTU 0.27 0.69 0.39 183

micro avg 8.95 8.95 8.95 7894
macro avg 0.63 0.82 06.68 7894
weighted avg 0.98 8.95 0.96 7894

Sekil 32.Naive Bayes (TFIDF Yaklasimli ) Modelin Basarim Metrikleri

6.3 Count Yaklasimh Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyonda ‘saga’, ‘lbfgs’, ‘liblinear’, ‘sag’, ve ‘newton-cg’ gibi farkl
¢oziiciiler mevcuttur. (Gupta , Mittal , & Padha, 2017)

Calisma igerisinde yukarida belirtilen her bir ¢oziicii i¢in modeller galistirilmis ve
ortaya ¢ikan sonuglar degerlendirilmistir. Model basarimi agisindan karsilastirmali
iyi sonu¢ verdigi icin ‘liblinear’ ¢dziicii ¢esiti parametre tahmininde kullanilmistir.
Algoritma ‘IYI YORUM?’ etiketli 7711 kaydin 7620 adedini dogru tahmin etmistir.
Algoritma ‘KOTU YORUM’ etiketli 183 kaydin 100 adedini dogru tahmin etmistir.
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Sekil 33.Lojistik Regresyon ( Count Yaklagimli ) Modelin Karmagiklik Matrisi

Modelde dogruluk orant %97,78 olarak ¢ikmistir. Modelde ‘IYI YORUM’ etiketli
kayitlarda F1 degeri 0.99 iken ‘KOTU YORUM" etiketli kayitlarda F1 degeri 0.53

hesaplanmistir. Modelin agirliklandirilmis F1 degeri ise 0,98 olarak bulunmustur.

Count Yaklasimli (LR) Model Bagarimi :

precision recall f1-score support

IYI 0.99 8.99 6.99 7711
KOTU 0.52 8.55 0.53 183

micro avg 0.98 6.98 0.98 7894
macro avg 8.76 .77 0.76 7894
weighted avg 0.98 0.98 0.98 7894

Sekil 34.Lojistik Regresyon ( Count Yaklasimli ) Modelin Basarim Metrikleri

‘Count yaklasimli Lojistik Regresyon’ c¢alismasinda model parametreleri
incelenmistir. Toplam skor degeri belli bir esik degerini asiyorsa miisteri yorumu
‘Kétii Yorum’ olarak tahmin edilirken, esik degerinin alti ise yorum ‘Iyi Yorum’
olarak tahmin edilir. Modelde, degisken katsayisi biiyiik olan kelimeler olumsuz
(returned, slow vb. ) ibareler bulunduruyorken degisken katsayisi kiiciik olan

kelimeler olumlu ibareler (love, excellent vb.) bulundurmaktadir.
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Model Parametreleri(Count Yaklagimli)

Katsay1s1 Kigtk 0lan Kelimeler :

['love' 'excellent' 'great' 'reading' 'overall']

Katsay1s1 Biyik 0lan Kelimeler :
["returned’ 'slow' 'picture great' 'price awesome' 'what expected']

Sekil 35.Lojistik Regresyon ( Count Yaklasimli ) Modelinde Onemli Kelimeler

6.4 TFIDF Yaklasimh Lojistik Regresyon Modeli

Model basarimi agisindan karsilastirmali iyi sonu¢ verdigi i¢in ‘liblinear’ ¢oziicli
¢esiti parametre tahmininde kullanilmistir.

Algoritma ‘IYI YORUM’ etiketli 7711 kaydin 7560 adedini dogru tahmin etmistir.
Algoritma ‘KOTU YORUM’ etiketli 183 kaydin 116 adedini dogru tahmin etmistir.
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Sekil 36.Lojistik Regresyon ( TFIDF Yaklasimli ) Modelin Karmasiklik Matrisi

Modelde dogruluk orani1 %97,36 olarak ¢ikmistir. Modelde ‘IYI YORUM” etiketli
kayitlarda F1 degeri 0.99 iken ‘KOTU YORUM’ etiketli kayitlarda F1 degeri 0.53
hesaplanmgtir. Modelin agirliklandirilmis F1 degeri ise 0,98 olarak bulunmustur.
“TFIDF yaklagimli LR” modeli ve “Count yaklagimli LR” modeli kotii yorumlari

tespit etmede model basarimlari birbirine ¢ok yakin ¢ikmustir.
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TFIDF Yaklagimli (LR) Model Basarimi :

precision recall f1-score support

IYI 0.99 0.98 8.99 7711
KOTU 8.45 0.64 8.53 183

micro avg 0.97 0.97 8.97 7894
macro avg 8.72 8.81 8.76 7894
weighted avg 0.98 0.97 0.98 7894

Sekil 37.Lojistik Regresyon ( TFIDF Yaklasimli ) Modelin Bagsarim Metrikleri

‘TFIDF yaklasimli Lojistik Regresyon’ ¢alismasinda model parametreleri de
incelenmistir. Toplam skor degeri belli bir esik degerini asiyorsa miisteri yorumu
‘Kétii Yorum’ olarak tahmin edilirken, esik degerinin alt1 ise yorum ‘lyi Yorum’
olarak tahmin edilir. Modelde, degisken katsayisi biiyiik olan kelimeler olumsuz (not,
slow vb. ) ibareler bulunduruyorken degisken katsayis1 kiigiik olan kelimeler olumlu

ibareler (great, love vb.) bulundurmaktadir.

Model Parametreleri(TF - IDF Yaklasimli)

Katsayisi Kiigiik 0lan Kelimeler :

[‘great’ 'love' 'easy' ‘'easy to' 'reading']

Katsayisi Bilyiik 0lan Kelimeler :
['not' 'slow' 'returned' ‘'didn' 'wouldn']

Sekil 38.Lojistik Regresyon ( TFIDF Yaklasimli ) Modelinde Onemli Kelimeler

6.5 Count Yaklasimh SVM RBF Modeli

SVM RBF ( Count Yaklasimli ) algoritmasi ile test veri Seti tizerinde yapilan model

tahminleri Sekil 40’da goriilmektedir. Python (Jupiter) igerisinde yazilan kod blogu
sayesiyle optimal C (Cost) ve gamma katsayilar1 tespit edilmistir. SVM
modellerinde C ve gamma katsayilarini tespit edebilmek adina “Grid Search”
algoritmasi onerilmektedir. (Yang, ve digerleri, 2019) Bu model ¢alismasinda C

(Cost) katsayis1 ‘10° olarak alinirken gamma katsayis1 ~ “le-3” alinmistir.
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Modelde ‘IYI YORUM?’ etiketli 7701 kayitin 7404 adedini dogru tahmin etmistir.
Algoritma ‘KOTU YORUM’ etiketli 183 kaydin 120 adedini dogru tahmin etmistir.
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Sekil 39.SVM RBF ( Count Yaklasimli ) Modelin Karmasiklik Matrisi

Modelde dogruluk oran1 %95,31 olarak ¢ikmistir. Modelde ‘IYI YORUM’ etiketli
kayitlarda F1 degeri 0.98 iken ‘KOTU YORUM’ etiketli kayitlarda F1 degeri 0.39

hesaplanmistir. Modelin agirliklandirilmis F1 degeri ise 0,96 olarak bulunmustur.

Count Yaklasimli (SVM) Model Basarimi :

precision recall f1-score support

IYI 8.99 8.96 8.98 7711
KOTU 8.28 8.66 8.39 183

micro avyg 8.95 8.95 8.95 7894
macro avg 8.64 8.3 8.68 7894
weighted avg B8.98 8.95 8.96 7894

Sekil 40.SVM RBF ( Count Yaklasimli ) Modelin Bagarim Metrikleri
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6.6 TFIDF Yaklasimh SVM RBF Modeli

Count yaklagimli SVM RBF modelinde oldugu gibi bu ¢alismada da optimal C
(Cost) ve gamma katsayilari tespit edilmistir. Bu model ¢alismasinda C (Cost)
katsayisi ‘10’ olarak alinirken gamma katsayisi ‘1e-3” alinmistir. Modelde ‘IY1
YORUM’ etiketli 7701 kayitin 7204 adedini dogru tahmin etmistir. Model ‘KOTU
YORUM?’ etiketli 183 kaydin 137 adedini dogru tahmin etmistir.
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Sekil 41.SVM RBF ( TFIDF Yaklasimli ) Modelin Karmasiklik Matrisi

TFIDF Yaklasimli (SVM) Model Basarimi :
precision recall fl-score support

IYI 8.99 8.93 8.96 77
KOTU 8.2 8.75 8.33 183

micro avg 8.93 8.93 8.93 7894
macro avg .60 8.84 8.65 7894
weighted avg B8.98 B8.93 8.95 7894

Sekil 42.SVM RBF (TFIDF Yaklagimli ) Modelin Basarim Metrikleri

Modelde dogruluk orani %92,99 olarak ¢ikmistir. Modelde ‘IYI YORUM’ etiketli
kayitlarda F1 degeri 0.96 iken ‘KOTU YORUM"’ etiketli kayitlarda F1 degeri 0.33
olarak hesaplanmistir. Modelin agirliklandirilmis F1 degeri ise 0,95 olarak
bulunmustur. ‘Count yaklasimli SVM RBF’ modeli , ‘TFIDF yaklagimli SVM RBF’

modeline gore kotii yorumlari tespit etmede daha iyi basarim gostermistir.
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7. SONUCLAR

Dengeli veri iizerinde gelistirilen smiflandirma modellerinde, performans kriteri
olarak genellikle accuracy ratio ( dogruluk orami ) kriterine bakilmaktadir. Ancak
dengesiz bir yapiya sahip veride accuracy ratio ( dogruluk orani ) kriterini referans
almak yanlisa diistirebilmektedir.

Dengesiz bir yapiya sahip veri ile olusturulan siniflandirma modellerinde model
performans Kkriterlerini belirlemek olduk¢a onem arz etmektedir. Bu durumdan
kaynakli olarak dengesiz veride accuracy ratio ( dogruluk orami ) yerine recall,
precison ya da F1 kriter degerlerine bakilmasi daha uygun olacaktir. Caligma
kapsaminda recall ve precision metriklerinin harmonik ortalamasi olan F1 kriter
degerine bakilmistir. F1 kriter degeri ne kadar yiiksek ise model basarimi o kadar
lyidir. (Rocca, 2019)

Cogunluk smif olan ‘IYI etiketi kayitlarda model basarimlar yiikksek diizeylerdedir.
Model basarimlarini yorumlarken azinlik sinif ile ilgili metrikleri géz Oniinde
bulundurmak gerekmektedir. Modellerdeki azinlik smif olan ‘KOTU’ etiketli
kayitlardaki Precision ve Recall degerleri asagidaki tabloda sunulmustur. Tabloda

ayrica her bir modelin agirliklandirilmis ortalama F1 degerleri yer almaktadir.

Tablo 4: Modellerin Recall ve Ortalama F1 Degerlerinin Karsilastirilmasi

Metrikler
KOTU KOTU
Gelistirilen Modeller Etiketlilerde | Etiketlilerde Agrirliklandirilmis
Precision Recall Ortalama F1 Degerleri
Degerleri Degerleri
Count Yaklasimli NB 0.38 0,51 0,97
TFIDF Yaklasimli NB 0,27 0,69 0,96
Count Yaklasimli LR 0,52 0,55 0,98
TFIDF Yaklasimli LR 0,45 0,64 0,98
Count Yaklasimli SVM 0,28 0,66 0,96
TFIDF Yaklasimli SVM 0,21 0,75 0,95
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‘KOTU’ etiketli kayitlar1 diger modellere gore daha iyi tahmin eden model ‘TFIDF
Yaklasimli Lojistik Regresyon’ modelidir. Bu modelde recall degeri yiikselirken
precision degerinde diisiis ger¢eklesmemistir. Bu durum modelin F1 metrigini

etkileyerek yiikselmesini saglamstir.
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8. ONERILER

Analiz ve siniflandirma c¢alismalarinda dengesiz verinin biiyiik oranda sonuglari
etkiledigi goriilmiistiir. Bu olumsuz etkiyi azaltma adina ilk olarak 6grenme ve test
etmede tabakali ( stratify=data['Etiket] ) 6rneklem se¢me yontemi kullanilmustir.
Ayrica siniflandirma ¢aligsmalarinda kullanilan algoritmalara, simiflarin ( etiketlerin )
dengeli dagilmasi adina kod blogu ( class_weight="balanced' ) eklenmistir.

Dengesiz verinin etkileri tizerinde siklikla konusulmakta olup ortaya ¢ikan sorunlarin
¢Oziimii adma cesitli fikirler one siiriilmektedir. Dengesiz veri sorunu ile basa
¢ikilmasi adina python igerisinde ‘imblearn’ adi altinda belli yaklagimlarin oldugu
bir kiitiiphane gelistirilmistir. (Lemaitre, Nogueira, Oliveira, & Aridas , 2016)

Python igerisinde bulunan bu kiitiiphane yardimiyla dengesiz olan veriye, klasik
makine 6grenmesi yaklasimindan farkli sekilde yaklasilmaktadir. Oncelikle verinin
smiflandirma 6ncesinde dengeli bir veri haline gelmesi adina undersampling
(6rneklem azaltma) veya oversampling (6rneklem azaltma) gibi yaklagimlar
uygulanmaktadir.

Undersampling yonteminde sinif dagilimmi dengelemek i¢in ¢ogunlugu olusturan
orneklemin sayisinin azaltilmasin1 amaglanmaktadir. Veri setinden gozlemleri
kaldirdig1 i¢in yararl bilgiler silinebilmektedir.

Oversampling yoOnteminde ise azinligi olusturan kayitlarin sayilart artirlir.
Oversampling yoOnteminin avantaji azinhik ve ¢ogunluk smiflarmin kayitlar
tutuldugu igin higbir bilginin kaybolmamasidir. Ote yandan sayica artirilan azinlik

siniflarda agir1 6grenme problemi olugmaktadir. (Minh, 2018)
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EKLER

Ek-1. Kullanilan Parametreler

Terim

Agirliklandirict Parametreler

CountVectorizer stop_words="english", ngram_range=(1, 2)
TfidfVectorizer stop_words="english",ngram_range=(1, 2)
Simiflandirici Parametreler

MultinomialNB Default
LogisticRegression class_weight="balanced',solver = 'liblinear', multi_class="auto’
SVC (RBF) class_weight="balanced’,C=10, gamma = 'le-3', kernel="rbf'
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