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Oz

Bu calisma da, amazon iiriin yorumlari veri seti lizerinde Makine 6grenmesi yontemleriyle, duygu analizi siniflandirma performanslari
analiz edilmistir. Yapilan g¢alisma, {irlin yorumlarinin duygu igerip icermedigi, i¢eriyorsa olumlu, olumsuz veya tarafsiz olma
durumunun belirlenmesidir. Calismada, Kaggle amazon iiriin yorumlari[1] iceren veri seti edinilmis ve Python dili kullanilarak
Jupyter Lab {izerinde 4 farkli makine Ogrenmesi ile sistem calistirilmigti. Capraz dogrulama yontemi k=10 olacak sekilde

kullanilmistir. Kullanilan yontemler icerisinde Karar Agaci simiflandirma algoritmasi kullanilan diger Naive Bayes, Destek Vektor
Makineleri ve Lojistik Regresyon yontemlerine gore yiizde 94 dogruluk orani ile daha bagarili oldugu deneysel olarak gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu analizi, Makine 6grenmesi, F1-puani.

Sentiment Analysis with Deep Learning/Machine Learning
Technigques on Amazon Products Review

Abstract

In this study, emotion analysis classification performances of comments were analyzed using machine learning methods on amazon
product reviews data set. The study conducted is the determination of whether the product comments contain emotions, if comment
contains emotions, whether they are positive, negative or neutral. In the study, the data set includes Kaggle Amazon product reviews
[1] was obtained and the system was run with 4 different machine learning algoritms using Python language on Jupyter Lab. The cross
validation method was used as k = 10. Among the methods used, it has been experimentally indicates that using Logistic Regression
classification algorithm is more successful with an accuracy rate of 96 percent compared to other Naive Bayes, Support Vector
Machines and Decision Tree methods
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1. Giris

Makine Ogrenmesi(MO), 6grenme islemini  6nceki
gozlemlere veya deneyimlere dayanarak gelistirilen sistemlerin
gelistirilmesidir[2]. Gorlis madenciligi olarak da bilinen duygu
analizi ile karar verme siirecini etkileyen duygular ve goriis
pazar analizi ve miisteri memnuniyeti gibi pek ¢ok konunun
tahmin edilebilmesi saglanabilmektedir[3]. Duygu analizi ile
metinlerde gegen duygusal kelimelerin ¢ikartilmasi ve analiz
edilen yazmin olumlu, olumsuz veya tarafsiz olma durumunun
belirlenmesi hedeflenir.[4]

Amazon 1iirlin yorumlar1 tizerinde duygu analizini
gerceklestirmek igin pek c¢ok makine Ofrenmesi calismalari

bulunmaktadir.

W. Tan, X. Wang ve X. Xu (2018) calismalarinda, Naive
Bayes, destek vektor makineleri, k en yakin komsu ve yenilenen
sinir aglart siniflandiricilarinin Amazon {iriin yorumlari iizerinde
duygu analizi i¢in tahmin etme basarimlarini degerlendirmistir.
Bu ¢alismada, yapay sinir aglari i¢in kullanilan Uzun Kisa Siireli
Bellek (LTSM)yontemiyle %71.5 ile dogru simiflandirma elde
edildigi gézlenmistir[5].

J. Sadhasivam ise Naive Bayes, destek vektdr makineleri ve
ensemble yaklagimiyla Amazon iiriin yorumlar: {izerinde duygu
analizi i¢in bagarimlart degerlendirmis ve ensemble yaklagimiyla
%78 civarinda basarim elde ettigi gézlenmistir[6].

2. Materyal ve Metot

2.1. Materyal

Kaggle[1] islemlerden
gegirildikten sonra siniflandirma algoritmalari ile duygu analizi
gerceklestirilerek ¢ikan sonuglar karsilastirilmistir.

2.1.1. Veri Seti

Amazon tiiketici {irlin yorumlar1 iizerinde duygu analizi

tizerinden ¢ekilen veri, On

yapilabilmesi i¢in Kaggle[1] iizerinde bulunan veri setleri
indirilmis ve en giincel olan (Products May2019) veri seti

kullanilmustir.

2.1.2. Veri Ozellikleri

28332 satir ve 24 adet kolondan olusan veri setimizde, oy ve
yorum kolonlari haricinde ki tiim kolonlar silinmistir. Yorumlara
verilen oylarin grafigi sekil 1’de sunulmustur.

Yorumlara verilen oylar
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2.2. Metod

Bu c¢alismada kullanilan veri seti, verinin 6n iglenmesi ve
analizi, duygu siniflandirmasi ve gérsellestirmesi sunulmaktadir.
Yapilan ¢alismada dogruluk, F1 Skor ve hata orani metrikleri
kullanilmugtir.

Uygulamalarin gergeklestirilmesinde, Python programlama
dili tercih edilmis. Kodlama ortamu olarak Jupyter Lab
kullanilmustir.

Python, Guido van Rossum tarafindan ilk siiriimii 1991°de
ortaya konan genel amacli bir programlama dilidir. Diger dillere
goreli 6grenim kolaylig1 ve genis kiitiiphane destegiyle olduk¢a
yaygin kullanici kitlesine ulagmustir.[7] PYPL programlama
dilleri popiilerlik indeksi 'ne gore Aralik 2019-Aralik 2020
popiilerlik siralamasinda Python dilinin 1. Sirada oldugu
gozlemlenmisgtir[8].

Kodlamalar i¢in Jupyter Lab Notebook kullanilmistir.
Jupyter Lab, cesitli programlama dilleri igin etkilesimli, not
defteri benzeri basit bir web ara yiizii bulunan kodlar1 okuyup
calistirmay1 bloklar halinde yapabilen oldukc¢a kullanici dostu bir
uygulamadir.

Natural Language Toolkit NLTK, insan dili verileriyle
calismak ilizere Python programlari olusturmak igin gelistirilmis
platformdur. Siniflandirma, belirteclestirme, kok belirleme,
etiketleme, ayristirma ve anlamsal akil yiiritme igin metin
isleme[9].

2.2.1. Veri Onisleme

Yorumlarin analiz edilebilmesi ve siniflandirmayr daha
verimli olmasi agisindan yorumlar ¢esitli Onislemlerden
gegcirilmistir.

Onisleme islemlerinde, belirteglestirme, kok belirleme,
etiketleme, sik kullanilan 6nemsiz kelimelerin ¢ikartilmast ve
tiim harfleri kii¢iik harfe doniistiirme gibi islemler yapilmustr.

1 ile 5 arast verilen oylar 3 i¢in tarafsiz(0 degeri), 3’ten
kiigiik igin olumsuz(-1 degeri) ve 3’ten biiyiik i¢in olumlu(+1)
duygu icerdigine iliskin oylarin duygu degerleri (-1,0 ve +1)
hesaplanarak yeni bir kolonda sonuglar kayit altina alinmig ve
Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Duygu Degerlendirmeleri Kayit Sayilart

Veri(Duygu) Kayit Sayisi
+1 (Olumlu) 25545
-1 (Olumsuz) 1581
0 (Tarafsiz) 1206
Calismada, her bir verideki kelimeler birbirinden

ayristirilmistir, ayristrma iglemi  sonucunda o6rnek veri su
sekildedir:[ 'T', 'order', '3', 'of, 'them', 'and', 'one', 'of', 'the', 'item’,
is', 'bad’, 'quality’, "', 'Is, 'missing’, 'backup’, 'spring’, 'so’, 'I',
‘have', 'to', 'put,

a', 'pcs, 'of, 'aluminum’, 'to', 'make’, 'the’,

‘battery’, 'work’, "."]
Dogal Dil Isleme Kiitiiphanesi olan NLTK Kiitiiphanesi ve
Etkisiz Kelimeler (stopwords) ile Kelimelerin o6nek ve
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soneklerini PorterStemmer

eklenmistir.

ayrigtirabilmek  igin paketi

Veri setindeki tiim Yyorumlar bir dongii igerisinde gereksiz
kelimelerden ve  kelimelerin  6nek ile soneklerinden
temizlenmistir.

Metin smiflandirma iglemleri i¢in kelimenin metinde ge¢gme
sikligr TF-IDF  (Term Frequency—Inverse = Document
Frequency) yontemiyle metnin sayisal veriye donistiiriilmesini
saglanmustir.

On isleme sonuglar1 yeni bir veri seti olarak kayit altma
alinmugtir.

2.2.2 Kullamilan Siniflandirma Algoritmalari

Bu ¢alisma kapsaminda, tiiketici yorumlarinin duygu analizi
icin 4 farkli simflandirma kullamilmigtir. Bunlar Naive
Bayes(NB) siniflandiricist, destek vektér makineleri(SVM),
karar agaci(DT ve lojistik regresyon (LR) algoritmalaridir.

2.2.2.1. Naive Bayes (NB)

Temelinde bagimsiz degisken varsayimlarini (ilgili sinifa ait
bir 6znitelik bir digerinden bagimsiz oldugu) konu alan Bayes
teoremi, kullanimi  kolay makine &grenme
algoritmalarindan biri [11] olmasina ragmen yiiksek basarimi
nedeniyle siklikla uygulanmaktadir [3].

2.2.2.2. Destek Vektor Makineleri(SVM)

Destek vektor makinesi iki boyutlu uzayda dogrusal, ig

basit ve

boyutlu uzayda diizlemsel ve ¢ok boyutlu uzayda hiper diizlem
seklindeki ayirma mekanizmalari ile veriyi iki ya da daha ¢ok
siifa ayirma yetenegine sahiptir [12].

2.2.2.3. Karar Agaclari(DT)

Karar agaclar1 gozetimli 6grenme siniflandirmasinda yaygin
olarak kullanilan bir algoritma tiiriidiir. Bo6l ve ydnet
yaklagiminda yararlanan bir 6grenme modeli, verimli bir sekilde
simiflandirma ve regresyon gerceklestiren bir yontemdir. Karar
Agaclari basit ve anlagilir bir yapiya sahiptir [13].

2.2.2.4. Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik regresyon, ozellikler arasindaki iligkiyi agiklayan,
{0,1} seklinde
problemlerinde kullanilan siniflandirma yontemidir[13].

simif etiketi verilen ikili smiflandirma

2.2.3. Siiflandirma Algoritmalarinin
Karsilastirilmasinda Kullanilan Kriterler

Modellerin simiflandirma performanslari, F-1 puani, kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve dogruluk (accuracy) metrikleri
ile sunulmus ve smiflandirma performanslarinin gecerliligini
artirmak i¢in, k=10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemiyle test
islemi tekrar ortaya gerceklestirilmistir.

2.2.3.4. K katlamal ¢apraz dogrulama

Capraz dogrulama, tahmine dayali modellerin genelleme
yetenegini degerlendirmek ve gereginden fazla uyum ya da
yetersiz uyum gostermeyi Onlemek icin bir veri yeniden
ornekleme yontemidir[10]. K-n katlamali ¢apraz dogrulama (K-
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fold Cross-Validation) orneklem verilen n degeri kadar
dogrulama iglemi tekrar edilir. Bu calismada k=10 degeri
verilmistir. 10 defa tekrar yapilan dogrulama da agirlikli
ortalama almarak dogruluk oranini daha verimli olmasi
hedeflenmistir.

2.2.3.5. Dogruluk

Bir siiflandiricimin dogrulugu (Accuracy), toplam dogru
smiflandirilmig  pozitiflerin  bolinmesi ve toplam numune
sayisina gore negatifler ile hesaplanmaktadir [15]:

TN+TP
TP+FP+FN+TN

Dogruluk = Q

2.2.3.6. Hassasiyet

Bir simiflandiricinin hassasiyeti (Recall), hassasiyet degeri
pozitif olarak tahminlenmesi gereken degerlendirmelerin ne
kadarinin pozitif olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir.
[15]

TP

Hassasiyet (REC) = ———

2
2.2.3.7. Kesinlik

Duyarlilik (Precision) degeri pozitif olarak tahminlenmesi
gereken degerlendirmelerin ne kadarinin pozitif olarak tahmin
ettigimizi gosteren bir metriktir. [15]

TP
TP+FP

Kesinlik (PRE) = 3)

2.2.3.8. F-Olgiitii(F-Measure)

F-Olgiitii, Kesinlik (precision) ve duyarliik (recall)
degerlerinin harmonik ortalamasini géstermektedir. [15]
F — measure = Z2REREC (4)
PRE+REC

Formiillerde belirtilen; TP, FP, TN ve FN sirast ile dogru
pozitif, yanlig pozitif, dogru negatif ve yanlis negatif sayilarini
temsil etmektedir [15].

2.2.3.9.ROC egrisi ve Egri Altinda Kalan Alan

ROC egrisi, smiflandirma performansini gosterir. X
ekseninde yanlis pozitif oran(FPR) ve Y ekseninde dogru pozitif
oran (TPR) bulunmaktadir.

AUC, "ROC Egrisi Altindaki Alan" anlamina gelir. Yani,
AUC, (0,0) 'dan (1,1)" e kadar tiim ROC egrisinin altindaki iki
boyutlu alanin tamamimi Olgerek, tiim olasi siiflandirma
esiklerinde toplu bir performans 6l¢iisii saglar.[16]

3. Arastirma Sonuclarn ve Tartisma

Bu caligmada 28332 adet {irlin yorumu igeren veri seti
kullanilmistir. Makina 6grenmesi yontemleriyle Naive Bayes
(NB), Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agac1 (DT) ve
Lojistik Regresyon (LR) smiflandirma algoritmalarindan
yararlanilmistir. Veri setinin egitimi ve siniflandirma siirecinden
énce 6n isleme asamalari uygulanmistir. On islemeden sonra
yorumlart igeren metnin sayisal veriye doniistiiriilmesi i¢in
kelimenin  metinde  ge¢cme  sikligi(TF-IDF)  yontemi
kullanilmistir.  Siniflandirma  algoritmalarinin  hepsinde ver
setinin %801 egitim, %20’si ise test i¢in kullanilmustir.
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4. Sonuc¢

Kullanilan yontemler icinde Karar agaci yontemi %94
dogruluk oran1 ve %75 F-puaniyla yiiksek basarim elde etmistir.
Diger smiflandiricilara gore Naive Bayes daha diigiikk basarim
elde etmistir.

Sekil 2’de ise siniflandiricilarin egri altinda kalan(AUC)
grafigi gosterilistir.

Tablo 2.Siniflandiricilart Analiz Oranlar

Test | Smiflandirma Algoritmalar:
est sonuglar
Hetan NB | SVM | DT | LR
1) Dogruluk 0.90 093 | 094 | 092
2) Katlamal ¢apraz 0.90 0.92 | 093 | 0.92
dogrulama
3)Kesinlik 0.86 090 | 0.77 | 0.71
4) Hassasiyet 0.37 054 | 0.74 | 0.47
5) F-1 Puan: 0.39 0.57 | 0.75 | 0.51
6) AUC 0.93 0.95 | 0.96 | 0.94
Sekil 2.ROC-AUC Degerleri
1-0‘fh&bih#thtlnh--.h-----:’:“,‘
E ¥ ’-'-"
E 081 ,',f
c : 7
[ -
o 061 ’f.a"
g /r_‘,
e 047 s » = LR-AUC = 0.94
& o = = SVM-AUC = 0.95
& 027 e NB-AUC = 0.93
L DTree-AUC = 0.96
0.0+ : . , ,
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1C
Yanhs Pozitif Oran (FPR)
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