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Giintimiizde kullanicilar satin aldiklart iiriin ve/veya hizmetler ile ilgili goriis, oneri ve sikayetlerini e-ticaret
sitelerinde paylagmay1 daha ¢ok tercih etmekte veya diger kullanicilarin yazdiklart yorumlar: dikkate alarak satin
alma islemine karar verebilmektedir. Duygu analizi, kullanicilarin tiriinlere karsi tutumlarini belirlemede oldukga
yararlidir. Bu ¢aligmada, topluluk 6grenmesi tabanli duygu analizi yapilmast amaglanmistir. Bu amagla, ilk olarak
Amazon yemek yorum verileri {izerinde veri dnisleme adimlar1 gergeklestirilmis, metin Onisleme yapilmis ve
Oznitelik mithendisligi ile veriler 6grenme modelleri i¢in istenilen formata getirilmistir. Daha sonra Rastgele
Orman, CatBoost ve XGBoost topluluk 6grenmesi modelleri kullanilarak olumlu, olumsuz ve tarafsiz (nétr)
duygular seklinde smiflandirma yapilmigtir. Egitim ve test dogrulugu, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor metrikleri
acisindan sonuglar degerlendirilmistir. En yiiksek %90,22 test dogruluk degerine Rasgele Orman ve
CountVectorizer tekniginin kullanildigi siniflandirmada ulasilmistir. Ayrica web kazima ile olusturulan yeni bir
veri seti lizerinde modeller test edilmistir. Elde edilen sonuglar igletmenin iiriin ve hizmetleri ile ilgili bir 6ngorii
sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler- Topluluk Ogrenmesi, Dogal Dil Isleme, Duygu Analizi, Oznitelik Miihendisligi, \Neb
Kazima

ABSTRACT

Nowadays, users prefer to share their opinions, suggestions, and complaints about the products and/or services
they buy more on e-commerce sites, or they can decide to buy based on the comments written by other users.
Sentiment analysis is very useful in determining their attitudes towards them. This study aims to perform ensemble
learning-based sentiment analysis. For this purpose, firstly, data pre-processing was implemented on Amazon meal
review data, the text was preprocessed, and the data was brought into a format suitable for learning models with
feature engineering. Then the text has been classified according to whether it contained positive, negative, or
neutral sentiments using Random Forest (RF), CatBoost, and XGBoost ensemble learning models. The obtained
results have been evaluated in terms of training and test accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The
highest test accuracy of 90.22% has been achieved in the classification using RF and CountVectorizer technique.
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In addition, the models have been tested on a new dataset created with web scraping. The results obtained provide
insight into the company's products and services.

Keywords- Ensemble Learning, Natural Language Processing, Sentiment Analysis, Feature Engineering, Web
Scraping

I. GIiRiS

Bircok ticari web sitesi kullanicilarint satin aldiklari tiriin ve hizmetler ile ilgili goriislerini bildirmeye,
aldiklar1 {irtin ve hizmet hakkinda yorum yapmaya ve geri bildirimde bulunmaya tesvik etmektedir. Bu geri
bildirimler, miisterilerin iiriin ve hizmetten memnun olup olmadigini ortaya koyan bir veri kaynag olarak, diger
miigterilerin {irlinii satin al(ma)ma hakkinda daha kolay karar verebilmesinde, beklentilerini karsilayacak olan
dogru iiriinii segebilmesinde, saticinin veya hizmet verenin tercih edilip edilmemesinde ve miisteri/kullanict
beklentileri dogrultusunda saticinin yonlendirilmesinde (hizmet iyilestirme, {irlin gelistirme, pazar arastirmasi
yapma, reklam stratejisi belirleme, marka itibar1 artirma gibi) olduk¢a 6nemli hale gelmistir. Kullanici sayisi,
yorum sayisl, iriin/hizmet sayisi ve gesitliligi gbz oniine alindiginda yorumlarin analizinin hizli ve otomatik
yapilmasi ihtiyaci ise her gegen giin artmaktadir.

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing, NLP), bilgisayarlarin insan dilini okumasini,
yorumlamasini, anlam ¢ikarmasini ve yine insanlarin anladigi dilde iletmesini saglayan yapay zeka alanidir [1].
Veri setinden bilgisayarlarin anlayabilecegi anlamlarin ¢ikarilmasina imkan tanir. Bdylece, bilgisayarlardan
faydalanarak daha hizli ve daha dogru analizler geceklestirilebilmektedir [2]. Bir NLP yontemi olan duygu analizi
veya fikir madenciligi, bir yazar tarafindan yazilmis bir metni ya da belgeyi analiz ederek o metinde gémiilii olan
duygu veya hissin belirlenmesini, duygu kategorisinin ve polaritesinin tanimlanmasini saglar [3-5]. Her dilin dil
bilgisi (yapisi) belli bagli kurallar icerir. Bu kurallar dogrultusunda isim, nesne, sifat, isim fiil vs. gibi climlenin
Ogelerinin her birinin climleye kattig1 duygular vardir. Duygu analizi ile bu duygularin olumluluk, olumsuzluk ve
tarafsizlik puanlari belirlenerek ciimleye skor tayin edilmektedir. Duygu analizine yonelik ilk ¢aligmalar, metinleri
olumlu veya olumsuz duygu igermesi seklinde ayirma {izerine olmustur. Giiniimiizde dil biliminde, pazar
arastirmasinda, sosyal medya izlemelerinde, kamuoyu yoklamalarinda, iiriin ve hizmet deneyiminde, miisteri sesi
(Voice of the Customer, VoC) ve calisan sesi (Voice of the Employee, VOE) analizinde, kullanici egilimlerini
anlamada, reklam ve Onerileri 6zellestirmede fayda saglamaktadir. Bununla birlikte {iriin yorumlari, miisteri sesi,
sosyal medya gonderileri, blog yazilari, anket verileri ve kullanicilar tarafindan olusturulan diger ¢evrimigi
icerikler duygu analizi i¢in veri kaynaklaridir.

Bu ¢aligmada, Amazon yemek yorumlari, yorumun olumlu, olumsuz veya tarafsiz (notr) duygu igerip
icermedigini belirlemek i¢in analiz edilmistir. Analiz asamas1 veri temizleme ile baglamig ve temizlenen veri Seti,
makine 6grenmesi algoritmalari i¢in NLP yaklagimlari ile uygulanabilir bir formata (vektorlere) doniistiiriilmiistiir.
Rastgele Orman (Random Forest, RF), Ekstrem Gradyan Yiikseltme (eXtreme Gradient Boosting, XGBoost) ve
Kategorik Yikseltme (Category Boosting, CatBoost) topluluk makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirma
islemi gergeklestirilmis ve farkli vektorlestirme tekniklerinde basarimi karsilagtirilmistir. RF ile CountVectorizer
(say1 vektorlestirici) tekniginde en basarili simiflandirma sonuglari elde edilmistir. Calisma kapsaminda ayrica
Amazon web sitesinden web kazima ile veri toplanmis ve yeni bir veri seti olusturulmustur.

II. LITERATUR ARASTIRMASI

Duygu analizi, bir¢ok sektorde gesitli {irlinlere, hizmetlere, olaylara ve durumlara iligkin mevcut
yorumlara (goriislere) gore yorumlarin etkinligini 6lgmek, verilen puanlarla yapilan yorumlar arasindaki iliskiyi
anlamak, yorumlardan ihtiya¢ duyulan bilgiyi ¢ikarmak gibi ¢ok ¢esitli kullanim amaglarina sahiptir. Makine
Ogrenme algoritmalar1 ile duygu analizi, ilk olarak Pang vd. tarafindan [2, 6] sinema film yorumlar1 {izerinde
olumlu ve olumsuz siniflandirma seklinde gergeklestirilmistir. Sonrasinda sosyal medya, pazarlama, politika,
piyasalar, miisteri hizmetleri gibi birgok alanda uygulama alan1 bulmustur. Ornegin, sosyal medya akigindan duygu
analizi konulu bir ¢alismada [7], Twitter web sitesinden politik bir olaya iligkin alinan veriler kullanilmis, veri
setine normallestirme, koklendirme ve engellenmis sdzciikleri kaldirma Onisleme adimlar1 uygulanmig, NLP
yaklagimi ile veriler uygulanabilir bir formata doniistiiriilmistiir. Kelime torbasi (Bag of Words, BoW), Terim
Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (Term Frequency - Inverse Document Frequency, TF-IDF), Word2Vec metin
ozellikleri kullanilarak veri seti vektorlestirilmistir. Lojistik Regresyon (Logistic Regression, LR), Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine, SVM), RF makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
sosyal medya verileri olumlu veya olumsuz olarak etiketlendirilmistir. Derin 6grenme algoritmalar1 ile daha
yiiksek dogruluk (accuracy) elde edildigi gézlenmistir. Twitter duygu analizine odaklanan bir bagka ¢alismada [8],
Multinomial Naive Bayes (NB), SVM, RF ve LR 6grenme algoritmalari ile birlikte Degerlik Farkindalikli S6zliik
ve Duygu Akil Yiriitlicii (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner, VADER) araci kullanilmstir.
Calisma kapsaminda ayrica Etki Alani Tabanli Sozliik (Domain Based Lexicon) yaklagimi gelistirilmistir.
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Gelistirilen yaklagim ile olumlu ve olumsuz duygu seklinde yapilan siniflandirma sonucunda en yiiksek %89,43
dogruluk elde edilmistir. Ayrica yapilan caligmalarda duygular sadece olumlu ve/veya olumsuz olarak
siniflandirilmakla kalmayip mutluluk, saskinlik, kizginlik gibi metinde ifade edilmek istenen duygu belirlenmeye
caligilmistir. Ornegin Topcuoglu vd., TREMO veri seti kullanilarak yaptiklar1 Tiirkce metinlerde duygu analizi
calismasinda [9], 6 duygu kategorisi (mutluluk, iizlintii, korku, sagirma, 6fke ve tiksinme) iizerine odaklanmis ve
cesitli makine 6grenmesi algoritmalar: ile simiflandirma gergeklestirmistir. Siniflandirmada Yapay Sinir Agt
(Artificial Neural Network, ANN) en basarili sonuglar1 vermistir.

Migteri hizmetleri yonetimi, sirketlerin misterilerin ihtiyaglarina odaklanmasini ve miisteri geri
bildirimlerine gére daha hizli aksiyon almasini saglar. Duygu analizi, ¢evrimici miisteri geri bildirimlerini daha
iyi analiz edebilmek igin biiyiik bir avantajdir. Ornegin, Seyfioglu ve Demirezen tarafindan 6zel bir havayolu
sirketine iligkin miisteri degerlendirme verileri ele alinmig ve bu verilere yonelik yapilan bir duygu analizi ve
kategorizasyonu ¢aligmasi [10] yapilmistir. Caligma kapsaminda ilk olarak, veri karmasikligini azaltmak i¢in veri
Onigleme yapilmig, daha sonra Word2Vec ve TF-IDF gibi teknikler ile 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmis ve
XGBoost siniflandiricist ile egitilmigtir. Olumlu ve olumsuz olmak iizere ikili siniflandirma yapilmis ve daha sonra
olumsuz duygularin daha fazla kategorize edilmesi i¢in Doc2Vec yaklasimini kullanan bir siniflandirma modeli
Onerilmistir. Calisma sonucunda %71,16 dogruluk elde edilmistir. Restoranlar i¢in 6nerilen 6zellik tabanli bir
duygu analizi ¢aligmasinda [3], Yelp yorumlari kullanilmis ve ambiyans, fiyat, hizmet ve yemek kalitesi
ozelliklerine gore simiflandirma gergeklestirilmistir. Siniflandirma sonucunda en yiiksek dogruluk %79,12 ile NB
ile elde edilmistir. Restoran (Yelp), film (IMDB) ve iiriin (Amazon) yorumlar1 i¢eren farkli veri setleri ve bu veri
setlerinin birlestirilmis versiyonu iizerinde yapilan bir duygu analizi ¢alismasinda [2], siniflandirma i¢in K-En
Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor, KNN), NB, SVM, Karar Agaci (Desicion Tree, DT) ve RF algoritmalar
kullanilmustir. Siniflandirma sonucunda SVM algoritmasinin diger algoritmalara kiyasla daha iyi sonuglar verdigi
gorilmiistiir.

Amazon yemek yorumlari {izerine yapilan analiz ¢alismasinda [11], veri tizerinde ilk olarak lematizasyon
(lemmatization, anlamsal koke inme) ve kok bulma (stemming) belirli 6nigleme adimlari uygulanmis ve bazi metin
kodlama (text encoding) tekniklerinden yararlanilmistir. LR ve SVM algoritmalari kullanilarak ikili siniflandirma
gergeklestirilmis ve sirasiyla %91,42 ve %93,11 test dogrulugu elde edilmistir. Ayrica ortalama Word2Vec metin
kodlama tekniginin daha yararli oldugu tespit edilmistir. Amazon yemek yorumlar: {izerine yapilan bir bagka
caligmada [12], BoW ve TF-IDF metotlar1 kullanilmig. Yorumlar, Multinomial NB algoritmasi ile pozitif ve
negatif seklinde ikili siniflandirilmigtir. TF-IDF ile %88,65 ve BoW ile %85,75 dogruluk orani elde edilmistir.
[13], kullanicilarin yemekten memnun kalip kalmadigini dogru bir sekilde tahmin edebilmek i¢in Evrigimli Sinir
Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN)’na dayali bir siniflandirma modeli énermistir. Onerilen model ile %86
tizerinde kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skor (F1-score) degerleri elde edilmistir. [4] ise SVM, RF,
NB ve KNN gibi makine Ogrenmesi algoritmalart kullanarak yorumlari, olumlu veya olumsuz olarak
simiflandirmistir. Tiim algoritmalar arasinda yaklasik %94 dogruluk ile en iyi sonuglari SVM vermistir. Kazmaier
ve Van Vuuren tarafindan duygu analizinde topluluk 6grenmesinin performans iizerindeki etkisinin arastirildigt
calismada [1], bireysel modellere gore yaklasik %5,53 ortalama performans iyilestirmeleri elde edilmistir. Uzavel
yiiksek lisans tezinde [14], Twitter sosyal medya verileri {izerinde makine 6grenmesi ve topluluk dgrenmesi
algoritmalarim1 kullanarak duygu analizi gergeklestirmistir. Ayrica, uzman olmayan Kkisilerin de analiz
yapabilmesine imkan taniyan bir sanal asistan tasarlamistir. Sanal asistan ile kullaniciya, Twitter verisinin
toplanmasi, islenmesi ve analiz edilmesi asamalarinin 6gretilmesi amaglanmistir.

Topluluk 6grenmesi algoritmalari, goklu 6grenme algoritmalarinin tahminlerini birlestirerek DT, SVM
ve LR gibi temel 6grenme algoritmalarindan daha yiiksek siniflandirma/tahmin performansi elde etmeyi amaglar.
Ayrica yeterli veri olmamasi veya siirli veri olmast durumlarinda umut verici sonuglar verebilmektedir [1, 15-
17]. Genellestirme yetenegi daha yiiksek olan modeller iiretmeyi amaglayan topluluk 6grenmesi algoritmalarima
artan bir ilgi vardir, ancak duygu analizinde kullanimi hala sinirhidir [1]. Bu ¢alismada, duygu analizini daha
yliksek basarim ile gergeklestirmek icin topluluk 6grenme algoritmalarindan RF, XGBoost ve CatBoost
kullanilmagtir.

I1l. MATERYAL VE METOT
A. Veri Seti

Biiyiik 6lgekli sirketler, milyonlarca kullanicist olan e-ticaret siteleri miisterilerinden/kullanicilarindan
iiriin ve hizmetleri ile ilgili deneyimlerine iligkin giinliik on binleri agan geri bildirim (yorum, puan vb.) almaktadir.
Bu web sitelerinden biri de Amazon’dur. Bu ¢alismada, Kaggle’daki Amazon’un yemek hizmetine yapilan
yorumlarin yer aldig bir veri seti [18] kullanilmustir. Veri seti, Ekim 1999 ve Ekim 2012 tarihlerine ait 256,059
kullanicr tarafindan 74,258 iiriin hakkinda yapilan toplamda 568,454 yorum igermektedir. Ayrica 260 kullaniciya
iliskin 50°den fazla yorum yer almaktadir. Veri setinin kisa bir 6rnegi Sekil 1°de verilmistir.
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Productld Userld ProfileName HelpfulnessNumerator HelpfulnessDenominator Score Time Summary Text

BOO1EAKFGD  A3SGXHTAUHUBGW delmartian 5 1303862400 Good Quality DogFood | have bought several of the Vitality canned d...

BOOB13GRG4  A1DBTFEZCVESNK dll pa 1346976000 Not as Advertised Product arrived labeled as Jumbo Salted Peanut...
3 BDOOLQOCHO ABXLMWIIXXAIN  Natalia Corres "Natalia Corres” 1219017600 "Deli This is a confection that has been around a fe...
BOOOUADQIQ  A395BORCEFGVXV Karl 3 2 1307923200 Coug i If you al ing for the secret ingredient i...

BOO6K2ZZ7K  ATUQRSCLFBGWIT Michael D. Bigham "M. Wassir" 1350777600 Great taffy Great taffy at a great price. There was a wid...

Sekil 1. Amazon yemek yorumlari.

Veri setinde her bir yoruma iligkin, yorum kimligi (Id, Identification), {irlin kimligi (Productld), kullanici
kimligi (Userld), kullanic1 profil adi (ProfileName), yorumu yararli bulan kullanici sayisi (HalpfulnessNumerator),
yorumu faydali bulup bulmadigimi belirten kullanici sayist (HelpfulnessDenominator), degerlendirme (1 ile 5
arasinda puan, Score), yorum yapilma zamani (Time), yorumun kisa 6zeti (Summary) ve yorum metni (Text)
olmak tizere 10 6z nitelik tutulmaktadir. Bu nitelikler Sekil 2°de verilen 6rnek bir yorum iizerinde de goriilebilir.

Yorumun faydal

Yorumu faydali olup olmadigini
bulan kisi sayisi belirten kisi sayisi

Ozet
pDQpIc found the following review helpful

hat a great TV. When the decision came down to either ...

By Cinjmerian on November 20, 2014

What 4 great TV. When the decision came down to either sending my kids to college or buying this
set, theg choice was easy. Now my kids can watch this set when they come home from their McJobs
and be|happy like me.

1 Comrpent Was this review helpful to you? | Yes | No
- Uriin kimligi (Product ID) Yorum
-Yorumcu kullanici kimligi

(Reviewer User ID)

Degerlendirme

Sekil 2. Ornek bir yorum ve 6z nitelikleri [19].

Yorumlar igerisinde en sik gecen kelimelerin font biiytikliigii ile orantili olarak gorsellestirildigi kelime
bulutu Sekil 3’te sunulmustur. Yorumlarda taffy, product, treat, found kelimeleri ile birlikte better ve good en ¢ok
kullanilan kelimeler olmustur. Topluluk 6grenmesi algoritmalar ile daha iyi sonug elde edebilmek i¢in veri seti
iizerinde, veri Onisleme ve NLP’nin bir pargasi olarak metin Onisleme ve O6znitelik miihendisligi adimlart
uygulanmistir. Boylece uygun bir 6zellik seti tanimlanarak topluluk 6grenmesi ile duygularin siniflandirilmasinda
kullanilmustir.

better good

taffy:

()ocl

c
w
=
o)
O
v

&5 L

Sekil 3. En sik gegen kelimeler.
B. Web Kazima

Web kazima, kisaca 6zel araglar ile web sitelerinden veri ¢ikarma iglemi [20] olarak tanimlanabilir. Web
sitesinden veri ¢gekme i¢in BeautifulSoup kiitiiphanesinden yararlanilmigtir. Caligmada, web kazima ile ilk olarak
Amazon web sitesinden Atistirmaliklar kategorisinde yer alan iiriinlere iliskin linkler toplanmistir. Uriin linkleri
kullanilarak Hiper Metin Isaretleme Dili (Hyper Text Markup Language, HTML) dosyalari elde edilmistir. HTML
ayrigtirma (parsing) islemi ile siniflandirma iglemi i¢in gereken tiriin yorum ve puan bilgileri alinmus, yeni bir veri
seti olugturulmus ve Kaggle’da paylasilmistir [21, 22]. Veri setinde 5.248 kullanici tarafindan yapilan 524 iriine
iliskin yorum verisi bulunmaktadir. Veri setinde olumlu goriis iceren yorumlar ¢cogunluktadir.

C. Topluluk Ogrenmesi

Topluluk 6grenmesi (ensemble learning), daha genellestirilebilir bir sonug elde etmek, daha dogru karar
verebilmek i¢in birden fazla bireysel modelin ¢iktisin1 birlestiren bir &grenme yontemidir. Modellerin
onyargilarinin neden oldugu hatalar arasinda baglanti s6z konusu degil ise topluluktaki modellerin birbirlerinin
hatalarini telafi etmeleri beklenir. Boylece model sonuclar1 toplandiginda genel hatada bir azalma meydana gelir
[1, 23]. En popiiler topluluk 6grenmesi tiirleri, torbalama (bagging) ve yiikseltmedir (boosting). Torbalama
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algoritmalari, RF’nin temelini olusturan bir topluluk Ogrenmesi yontemidir. Orijinal egitim veri setinden
yinelemeli olarak tekrar yerine koyacak sekilde rastgele alt kiimeler olusturur (6nytikleme). Her bir alt kiimedeki
ornek sayist, veri setindeki ornek sayisina esittir. Bazi rnekler alt kiimelerde yer almaz, bazilari ise iki veya daha
fazla yer alir ve bdylece orijinal veri setindekine 6rnek sayisina ulasilmis olur. Daha sonra alt kiimeler ile
bireysel/temel 6grenme algoritmasi egitilir. Olusturulan her model birbirinden bagimsizdir, paralel olarak ¢aligir
ve daha sonra modellerin ¢iktilar1 aritmetik ortalama veya ¢ogunluk oylama ile birlestirilir. Torbalamada ayni
o0grenme algoritmast kullanilir, bu yiizden homojen topluluk olarak kabul edilir. Yiikseltme algoritmalarinda,
torbalama yonteminde oldugu gibi farkli dagitilmis alt kiimelere gore egitim gerceklesir, ancak siireg, sirali ve
bagimlidir [1]. Orijinal veri setinden olusturulan ve esit sinif dagilimina (agirliga) sahip alt kiime ile birinci bireysel
6grenme algoritmasi egitilir, model olusturulur. Yanlis siniflandirilan siniflara daha fazla agirlik verilecek sekilde
veri dagilimi ayarlanir. Tkinci model bu dagilama gére egitilir ve bir dnceki modelin zayifliklar1 ele almarak tahmin
hatalar1 giderilmeye calisilir. Siireg belirli sayida tekrarlanarak tek bir giiglii 6grenme modeline ulagsmak amaglanir.
Bu caligmada, RF (torbalama), XGBoost ve CatBoost (yiikseltme) topluluk dgrenmesi algoritmalart kullanilmustir.

1) Rastgele Orman (Random Forest, RF)

RF algoritmasi, siniflandirma ve regresyon amacli kullanilabilmektedir [8, 24]. Veri setinden sectigi
rastgele orneklere dayali olarak ¢ok sayida DT olusturur, kok diigiimii bulma ve diigiimleri bolme islemlerini
rastgele gerceklestirir. Model dogrulugunu artirmak icin her bir DT tarafindan dondiiriilen tahmin sonuglarina gore
agirliklandirma yapar. Siniflandirma probleminde agirliklandirma yaklasimi, her bir tahmin sonucu i¢in oylama
(cogunluk/agirlikli) yapilarak, regresyon probleminde ise sonuglarin ortalamasi (aritmetik/agirlikli) alinarak
gerceklesir. Elde edilen sonug, nihai tahmin sonucu olarak sunulur ve boéylece en yiiksek dogrulukla tahmin
amaglanir. RF i¢inde olusturulacak aga¢ sayisi (n_estimators), aga¢ olusturulurken dikkate alinacak maksimum
ozellik sayist (max_features), agacin maksimum derinligi (max_depth) ve bir digiimii bolmek igin gereken
minimum &6rnek sayisi gibi (min_samples_split) gibi hiperparametreleri i¢in en uygun degerler segilerek basarili
sonuglara ulagilmaya caligilir.

2) XGBoost

Gradyan Yiikseltme ve DT’ye dayali bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Kisa zamanda ¢ok fazla veriyi
analiz etme, asir1 6grenmeyi ve tahmin yanlilifini azaltma, yiiksek dogrulukla tahmin, daha hizli siniflandirma
gibi avantajlar sunabilmektedir [25]. Paralel ¢alisir ve aga¢ olustururken max_depth degerini kullanir. RF’deki
agac olusturma parametrelerine ek olarak agir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in 0 ile 1 araliinda deger alan 6grenme orani
(learning_rate) ve egitim orneklerinin alt drneklem orani (subsample) gibi parametreleri de ayarlanabilmektedir.
Dengesiz siniflandirma problemleri igin scale pos weight (genellikle, negatif 6rnek sayisimin pozitif 6rnek
sayisina orani) parametre ayari yapilabilir [26].

3) CatBoost

Daha iyi tahmin ¢iktilari iiretmek i¢in 6nceki hatalarindan ders alan gradyan yiikseltme tabanli bir sirali
yiikseltme topluluk 6grenmesi algoritmasidir. Regresyon ve siniflandirma problemlerine yiiksek dogrulukla ¢oziim
sunmakla birlikte ¢ok fazla hiperparametre ayarina ihtiyag duymamaktadir. CatBoost algoritmasi ayrica kategorik
degisken destegi sunmaktadir. Bagka bir ifade ile kategorik degiskenler tlizerinde ek bir 6n iglem gerektirmeden
calisabilme 6zelligine sahiptir. Veri setindeki kategorik degiskenleri, ¢esitli istatiksel bilgileri kullanarak sayisala
doniistiirtir ve basaril bir sekilde isler [25, 27].

D. Basarim Kriterleri

Topluluk 6grenmesi algoritmalarinin basarimini degerlendirmek i¢in Tablo 1’de detaylari verilen
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor kriterleri [28] kullanilmistir. Her bir kriter, Dogru Pozitif (True Positive,
TP), Dogru Negatif (True Negative, TN), Yanhs Pozitif (False Positive, FP) ve Yanlis Negatif (False Negative,
FN) terimleri kullanilarak hesaplanir. Bu terimler, veri setindeki her bir Pozitif/Negatif etiketli 6rnegin dogru veya
yanlis siniflandirilmasii/tahmin edilmesini ifade eder.

Tablo 1. Basarim kriterleri.

Kriter Agiklama Formiil

Dogruluk Dogru tahminlerin tiim 6rneklere orani TP+TN
TP+ FP+TN+FN

Kesinlik Dogru pozitif tahminlerin tiim pozitif tahminlere oran TP

TP FP
Duyarlilik Dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif drneklere orani TP

TP+ FN
F1-skor Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi Kesinlik x Duyarlilik

x Kesinlik + Duyarlilik
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E. Kiitiiphaneler

Yemek yorumlari tizerinde duygu analizi i¢in Jupyter Lab, Chrome, Splash, Anaconda Environment ve
Windows Command Line Interface platformlarindan yararlanilmistir. Uygulama Python 3.8 ve Markdown
Language programlama dilleri ile gergeklestirilmis ve Tablo 2’de sunulan kiitiiphaneler kullanilmigtir.

Tablo 2. Kullanilan kiitiiphaneler.

Kullanim amaci Kiitiiphane
Veri On Isleme numpy
pandas
Metin On Isleme re
textblob
nltk

nltk.corpus/stopwords
nltk.stem.porter
nltk.chunk/ne_chunk, word_tokenize
nltk/pos_tag
wordcloud/WordCloud

Oznitelik Miihendisligi nltk.sentiment.vader/SentimentIntensityAnalyzer
sklearn.feature_extraction.text/Tfidf\Vectorizer, CountVectorizer
sklearn.preprocessing

Topluluk Ogrenmesi sklearn.ensemble

sklearn.model_selection
sklearn.model_selection/train_test_split
sklearn.model_selection/GridSearchCV, cross_val_score
xghoost/XGBClassifier
catboost/CatBoostClassifier
sklearn.ensemble/RandomForestClassifier
sklearn.ensemble/BaggingClassifier
sklearn.metrics/accuracy_score

Web Kazima bs4/BeautifulSoup
requests
Gorsellestirme seaborn

matplotlib.pyplot

IV. UYGULAMA

Calismada NLP’nin bir pargasi olarak c¢esitli 6nisleme yontemleri benimsenmistir. Topluluk 6grenmesi
algoritmalart ile daha iyi sonug elde edebilmek i¢in tokenizasyon (tokenization), kok bulma ve lematizasyon metin
Onigleme yapilmis ve veri setindeki etkisiz kelimeler (stopwords), HTML etiketleri (tags) gibi giiriiltiilii veriler
kaldirilmistir.  Veri setinin  sadelestirilmesinden sonra sayisal olarak temsil edilebilmesi igin TF-IDF,
CountVectorizer ve n-gram yontemleri kullanilmistir. Vektorlestirme islemlerinin detaylart agiklanmis ve
uygulama adimlan tek tek gosterilmistir. Her bir vektorlestirme elemani (count, n-gram, word, char) ayr1 ayri
degerlendirilmis ve topluluk 6grenmesi algoritmalari tarafindan kosulmustur.

A. Veri Onisleme

Veri 6nigleme, veri setindeki aykir1 ve eksik goézlemlerin tespit edilmesi, izlenmesi, gorsellestirilmesi ve
bir hareket konusunda yargiya varilmasi islemidir. Bir¢ok makine Ogrenmesi algoritmasi eksik veriyi
desteklememektedir. Bu nedenle, egitim oncesi bu eksik degerlere sahip verilerin iglenmesi gerekmektedir.
Topluluk 6grenme modellerinin gelistirilmesi i¢in kullanilan veri seti, 568.454 satir ve 10 siitundan olugsmaktadir.
Veri tipleri incelenmis, eksik gozlem analizi yapilmig ve Sekil 3°te gosterildigi “Profile Name” ve “Summary”
siitunlarinda sirasiyla 16 ve 27 eksik gozlem oldugu tespit edilmistir. Ancak caligmada bu eksik veriler,
uygulanacak yontemleri etkilememektedir.

Id
ProductId
UserId
ProfileName
Uss
Leanil HelpfulnessNumerator

ATl HelpfulnessDenominator
HelpfulnessNumerator S
Score

HelpfulnessDenominator Time

Id
ProductId

=
Se O e e ®

M
<

Score Summary
Time Text

®

Summary dtype: inte4
Text
dtype: bool totally 43 NaN values

Sekil 4. Eksik gozlem analizi sonuglart.
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Eksik gozlem analizinden sonra aykiri (ug) ve ¢oklu gozlem analizi yapilmistir. Boylece yaniltic
yorumlara neden olabilecek verilerin temizlenmesi amaglanmigtir. Aykir1 gézlemler, model normaline uymayan
ve modeli bozan; ¢oklu gozlemler ise tekrar eden, dolayisiyla yararsiz olan, verilerdir (aynit degerlere sahip
satirlardir). Sekil 5’te goriildiigii tizere puanlarin cogunlugu 4-5’tir ve 1-2 puanlari ise azinliktadir. Puan ortalamasi
4,2°dir ve puanlamada aykirilik s6z konusu degildir.

>Core
Sekil 5. Aykiri ve ¢oklu gozlemler.

Web kazima ile olusturulan veri seti ise 5.248 satir ve 2 siitundan olugsmaktadir. Eksik ve ¢oklu gozlem
analizi sonucu sadece puan iceren (bos yorum) 22 adet ve tekrarli yorum bulunan 506 adet satir silinmistir. On
isleme sonucu veri setinde toplamda 4,720 adet yorum ve puan bilgisi yer almaktadir. Puan ortalamasi 3,95 ve
standart sapmasi 1,52’dir.

B. Metin Onisleme

Verilerden anlam ¢ikarmak amaciyla verilerin makine 6grenmesi tarafindan islenebilir hale getirilmesi
gerekmektedir. Bu amacla, yorumlar kiiciik harflere ¢cevrilmis ve yorumlarda yer alan HTML etiketleri, noktalama
isaretleri ve sayisal veriler silinmistir. Anlamda degisiklik yapmayan bagka bir ifadeyle duygu skoruna katkisi
olmayan kelimeler (stopwords: i, you, the, ...) yorumdan ¢ikartilmistir. Ayrica diger yorumlarda ortak olmayan ve
dilde az gegen (nadir) kelimeler de temizlenmistir. Son olarak lematizasyon (kelimenin ¢ekimli bi¢imlerini yalin
haline doniistiirme) islemi [29] yapilmis ve yorumlarin son haline iliskin bir kesit Sekil 6’da verilmistir.

lemmatized reviews["Text"].apply( a: " ".join([Word(i).le

lemmatized.head()

bought several vitality canned dog food produc...
product arrived labeled jumbo salted peanutsth...
confection around century light pillowy citrus...

great taffy great price wide assortment yummy ...
ame: Text, dtype: object

a

1

2

3 looking secret ingredient robitussin believe f...
4

N,

Sekil 6. Lematizasyon.
C. Oznitelik Miihendisligi

Bir 6grenme modelinin performansi yalnizca modelin yapisina ve hiperparametrelerine degil, aym
zamanda farkli tiirdeki nitelikleri nasil isledigine ve modele nasil beslendigine de baglidir. Cogu makine 6grenmesi
algoritmasi, yalnizca sayisal degiskenleri kabul etmektedir, bu nedenle kategorik degiskenlerin 6n islenmesi
gerekli bir adim haline gelir. Modelin degerli bilgileri anlayabilmesi ve anlam ¢ikarabilmesi i¢in bu kategorik
degiskenler sayisallastirilarak temsil edilmelidir. Oznitelik miihendisligi ile model igin gerekli olan en &nemli
Oznitelikler se¢ilmektedir. Bu asamada, kelimelerin kokleri ve climlenin 6geleri analiz edilmistir. Yorum verileri
sayisallastirllmis ve n-gram (n-kelime sayisi), kelime (word) ve karakter (char) seviyesinde vektorlestirme
yapilmigtir. Boylece topluluk 6grenmesi igin giris verileri olusturulmustur.

1) VADER Duygu Skorlama

VADER, metinde ifade edilen duygular1 tahmin etmek icin 6zel olarak gelistirilmis, sozliik ve kural
tabanli bir duyarlilik analizi aracidir [8]. Metnin ne kadar olumlu veya olumsuz duyguya sahip oldugunu (duygu
yogunlugunu) 6lgmek i¢in kullanilir. Veri setindeki orneklere iliskin skorlarin VADER kullanilarak elde edilme
islemi Sekil 7°de verilmistir. Sekilde goriildiigii gibi veri setindeki ilk yorum climlesi; %48,3 olumlu (pos), %51,7
tarafsiz (neu) ve %0 olumsuz (neg) olarak derecelendirilmistir ve birlesik (compound) puani 0,914°tiir. Duygu
smiflarina gore skor dagilimlari ise Sekil 8’de sunulmugtur. VADER ile iiretilen 5 duygu 6l¢iimiinden, olumlu
orneklerin ¢ogunlukla 5 ve olumsuz 6rneklerin de yogun olarak 1°de toplandigi goriilmistiir.
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vader = reviews[“Text"].

vaderDf - pd.
vaderDf[ "neg

vaderDf["n
vaderDf|
vaderDf["c

vaderDf.

neg neu compound
0000 0517 0483 09413
0120 0762 0110  -0.1027
0130 0584 0286 0.8624
0000 0.868 0.132 04404

0000 0369 0631 0.9468

Sekil 7. VADER skorlamanin tiim veri setine uygulanmast.

Positive Neutral negative
035 - . o
012-
030 06 -
0.25 - & 05 - o
0.08 -
0.20 - 04 - -
w E] o=
&ﬁ_: %ﬁa_ &:-:15-
02 0.04 -
0.05 - 0l - 002 -
0.00 - — ; ‘ 0 \ 0.0 - - . g " | 0.0p - — g . 0 \
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Score Score Score

Sekil 8. VADER gorsellestirme.

2) Kodlama (Encoding)

VADER skorlama ile elde edilen 5 dereceli duygu skorlari, SScoring yardimi ile 0 (olumsuz), 1 (tarafsiz)
ve 2 (olumlu) olacak sekilde normalize edilmistir. Sekil 9°da sunuldugu gibi birlesik puani -0,5’den kiigiik olanlar
olumsuz, -0,5 blyik esit ve 0,5 kiiglik esit olanlar tarafsiz, 0,5°den biiyiik olanlar olumlu olarak
etikenlendirilmistir.

Sekil 9. Kodlama.

3) Vektorlestirme

Yorum verileri, CountVectorizer ve TfidfVectorizer fonksiyonlar1 kullanilarak vektorlere
doniistiiriilmustiir. TF-IDF doniisiimii ile elde edilmis veri setinde n-gram ile 6znitelik se¢imi yapilmistir. N-gram
modeli, kelime gruplarin1 6znitelik olarak kullanarak BoW modeline kiyasla bilgi kaybim azaltmaktadir [25].
Caligmada, ikili ve {i¢lii kelime gruplar1 igeren n-gram (Sekil 10) ile karakter ve kelime diizeyinde oznitelikler
kullanilmistir. Ozellikler, kelime diizeyinde kelimeler ile karakter diizeyinde ise kelimeleri olusturan karakterler
ve karakter gruplari ile temsil edilmektedir.
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tf_idf ngram_vectorizer - TfidfVectorizer({ngram_range - (2,3)})

tf_idf ngram_vectorizer.fit(x_train)

TfidfVectorizer

TfidfVectorizer(ngram_range=(2, 3))

tf_idf ngram_vectorizer.get

[ instead water_",
this®,

this bit®,
variety”,

variety calculated']

x_train_tf_idf ngram = tf_idf ngram_vector:
x_test_tf_idf ngram = tf_idf ngram_vectoriz

. train)

Sekil 10. ikili ve iiglii kelime diizeyinde 6znitelikler.

V.SONUCLAR

Veri seti, %75’1 egitim ve %251 test amagli kullanilmak iizere iki gruba ayrilmistir. Duygu analizi igin
ti¢ farkli topluluk 6grenmesi algoritmasi (RF, XGBoost ve Catboost) kullanilmis ve olumlu, olumsuz ve tarafsiz
duygu siniflandirmasi yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda algoritmalar icin belirlenen en uygun
hiperparametre degerleri Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. Parametre optimizasyonu.

Algoritma Hiperparametreler

RF max_depth = 8
min_samples_split =5
max_features = 8
n_estimators = 1000

XGBoost min_samples_split = 2
subsample = 0,6
max_depth = 6
learning_rate = 0,001
n_estimators = 1000

max_depth =5
learning_rate = 0,03

CatBoost

Her bir algoritma igin 10 katli ¢apraz-dogrulama (10 fold cross-validation) uygulanmistir. Farkli seviyede
kelime gruplar1 kullanilarak analizler yapilmis ve analizler sonucunda Tablo 4’te verilen egitim dogrulugu ile test
verisine iligkin elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerlerine ulagilmustir.

Tablo 4. Siniflandirma sonuglar.

Algoritma Vektorlestirme Yontemi Egitim Test Kesinlik Duyarlihk  F1-skor
Dogrulugu (%)  Dogrulugu (%)
RF Count vector 99,99 90,22 0,9343 0,9990 0,9656
TF-IDF vector ~ n-gram 99,99 88,91 0,9592 0,9999 0,9791
kelime diizeyi 99,99 89,79 0,9362 0,9991 0,9666
karakter diizeyi 99,99 89,04 0,9795 0,9999 0,9896
XGBoost Count vector 90,18 89,41 0,8437 0,9761 0,9051
TF-1DF vector n-gram 90,53 89,57 0,8545 0,9733 0,9100
kelime diizeyi 90,54 89,52 0,8529 0,9778 0,9111
karakter diizeyi 90,02 88,29 0,8915 0,9824 0,9347
CatBoost Count vector 89,76 89,43 0,8302 0,9745 0,8966
TF-1DF vector n-gram 89,81 89,54 0,8408 0,9742 0,9026
kelime diizeyi 90,05 89,63 0,8369 0,9778 0,9019
karakter diizeyi 86,98 86,46 0,8539 0,9729 0,9095

Tabloda goriilecegi iizere dogruluk degerleri agisindan en yiiksek performans RF algoritmasi ile elde
edilmistir. En yiiksek dogruluk degerlerine ise RF ve CountVectorizer yontemi birlikteliginde ulasilmigtir. RF
yontemi ile egitim setinde %99,99 ve test setinde %88,91 ve tizeri dogrulukla siniflandirma gerceklestirilmistir.

XGBoost yontemi ile %90 ve {iizeri,

CatBoost yontemi ile yaklasik %87 ve tizeri dogrulukla egitimler

gergeklestirilmistir. Yiikseltme yontemleri ile ulasilan kesinlik degerleri, RF yontemine nazaran daha diisiiktiir.
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Farkli vektorlestirme igslemleri sonucu elde edilen duyarlilik degerlerinin 6grenme yontemi bazinda birbirlerine
yakin oldugu gozlenmistir. Karakter diizeyinde vektorlestirme yapildiginda elde edilen kesinlik ve F1-skor
degerlerinin, diger vektorlestirme yontemleri kullanilarak elde edilenlere gore daha yiiksek oldugu goriilebilir.
XGBoost ve CatBoost yontemleri, RF yontemine kiyasla daha diisiik dogruluk oranlarinda siniflandirma
gerceklestirmigtir (Tablo 4). Buna gerekge olarak veri setindeki duygu siniflarinin dengesiz dagilimi verilebilir.
Yikseltme 6grenme modellerinin egitiminde siif dengesizligi ile miicadele etmek i¢in scale pos weight
parametresi ayarlanabilir. Ayrica sinif bazinda performans analizi yapilarak daha dogru sinif tanimlama i¢in daha
gelismis tekniklere (SMOTE [30], MSMOTE gibi 6rnekleme yontemlerine) bagvurulabilir.

Literatiirde ayni veri seti iizerine yapilmig calismalar ile incelendiginde (Tablo 5), “olumlu” veya
“olumsuz” olmak tizere ikili siniflandirma yapildig: goriilmiistiir. LR ve SVM algoritmalar1 kullanilarak yapilan
smiflandirmada [11], sirasiyla %91,42 ve %93,11 test dogruluklari elde edilmistir. Multinomial NB algoritmasi
ile yapilan siniflandirma galigmasinda [12], en yiiksek %88,65 dogruluk oranina ulagilmistir. SVM, RF, NB ve
KNN algoritmalarinin kullanildigi calismada [4] ise yaklasik %94 siniflandirma ile en iyi sonuglart SVM vermistir.
Bu ¢aligmada, topluluk 6grenme yontemlerinin duygu analizinde etkinligi aragtirilmigtir. Tablo 5 incelendiginde
literatiirdeki c¢alismalardan farkli olarak “olumlu”, “tarafsiz” veya “olumsuz” seklinde smiflandirma
gerceklestirilmigtir. Calisma kapsaminda, %99,99 egitim ve %90,22 test dogrulugu ile basarili sonuglar elde
edilmistir. TF-IDF vektorlestirme yontemini kullanan ve ikili siniflandirma gergeklestiren [11] ve [12]
caligmalardan daha yiiksek basarim elde edilmistir. Ayrica RF ve TF-IDF birlikteligi ile yaklasik %89 oraninda
test dogruluguna da ulagilmustir.

Tablo 5. Literatiir kargilagtirmasi.

Referans Aciklama Yontem En Yiiksek
Basarim (%)
[4] Olumlu ve olumsuz duygu SVM ve TF-IDF ~94
smiflandirma RF ve TF-IDF ~92
KNN ve Average Word2Vec ~88
[11] Olumlu ve olumsuz duygu LR ve Average Word2Vec 91,42
siniflandirma LR ve TF-IDF 89,15
LR ve Bow 90,03
SVM ve Average Word2Vec 93,11
SVM ve TF-IDF 89,45
SVM ve Bow 90,89
[12] Olumlu ve olumsuz duygu Multinomial NB ve TF-IDF 88,65
siniflandirma Multinomial NB ve BoW (Count vector) 85,75
Bugalisma  Olumlu, olumsuz ve tarafsiz RF ve Count vector 90,22
duygu siniflandirma XGBoost ve TF-IDF 89,57
CatBoost ve TF-IDF 89,54

Topluluk 6grenme modelleri ayrica web kazima yontemi ile elde edilen 6zel (custom) bir veri seti
tizerinde test edilmistir ve performans sonuglart Tablo 6’da sunulmustur. Biitiin modeller ile kesinlik, duyarlilik
ve F1-skor agisindan basarili sonuglar elde edilmistir. En basarili siniflandirma ise XGBoost ve CountVectorizer
birlikteligi sonucu %86,10 dogruluk oram ile gergeklestirilmistir.

Tablo 6. Web kazima ile olusturulan veri seti i¢in modellerin performansi.

Algoritma Vektorlestirme Yontemi Dogruluk (%) Kesinlik Duyarhihik  Fl-skor
RF Count vector 83,81 0,9215 0,9950 0,9568
TF-IDF vector  n-gram 81,86 0,9105 0,9975 0,9520
kelime diizeyi 83,30 0,9171 0,9975 0,9556
karakter diizeyi 77,11 0,9199 1,0000 0,9583
XGBoost Count vector 86,10 0,9196 0,9786 0,9482
TF-IDF vector n-gram 83,81 0,9269 0,9878 0,9564
kelime diizeyi 84,40 0,9229 0,9850 0,9529
karakter diizeyi 80,08 0,9136 0,9946 0,9524
CatBoost Count vector 84,57 0,9081 0,9881 0,9464
TF-IDF vector n-gram 83,98 0,9233 0,9808 0,9512
kelime diizeyi 84,15 0,9229 0,9929 0,9566
karakter diizeyi 80,76 0,9144 0,9973 0,9541

VI. DEGERLENDIRME

Giiniimiizde bir seyler satin almak igin insanlar e-ticaret sitelerini daha ¢ok tercih etmektedir. Uriin satin
almadan dnce ¢evrimici yorumlar1 gdozden gecirme yayginlagmakta ve tirinlere iliskin yorumlarin 6nemi daha da
artmaktadir. Bu ¢alismada, Amazon yemek yorumlarinin olumlu, olumsuz veya tarafsiz olup olmadigini analiz
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etmek i¢cin RF, XGBoost ve CatBoost topluluk 6grenmesi algoritmalart kullanilmistir. En yiiksek dogruluk
degerlerini elde etmek igin cesitli dnisleme adimlar1 ve Oznitelik mithendisligi yontemleri uygulanmistir. En
bagarili tahmin sonuglar1 (%99,99 egitim ve %90,22 test dogruluklar1) RF ile Count Vectorizer yonteminde elde
edilmistir. RF yonteminin dengesiz veri seti i¢in daha saglam oldugu goriilmiistiir. XGBoost ve CatBoost ile en
yiiksek test dogruluk degerleri kelime ve n-gram diizeyinde sunulmustur ve bu iki yiikseltme algoritmalari igin
elde edilen dogruluk degerleri ise sirasiyla %90,54 (kelime) -%90,53 (n-gram) ve %90,05 (kelime) - %89,81 (n-
gram)’dir. Caligmanin 6zellikle miisteri hizmetleri yonetimi, miisteri memnuniyeti, kullanici egilimleri, tiriin
gelistirme, pazar arastirmasi gibi alanlarda e-ticaret sirketlerine ve hizmet saglayicilara katki sunmasi
beklenmektedir. Ayrica ger¢ek zamanli hedef bir iiriin bazinda duygu analizi yapilirsa iiriine iligkin iyilestirme ve
reklam stratejisini daha dogru belirleme hususlarinda sirket yoneticilerini de destekleyebilir. Bir sonraki ¢aligmada,
gelistirilen topluluk 6grenmesi modelleri Amazon e-ticaret sitesinden web kazima ile yemeklere iligkin elde edilen
gercek zamanh veriler tizerinde test edilecektir.

Gelecek c¢aligmalarda, noktalama isaretleri veya etkisiz kelimeler nitelik olarak birakilabilir ve
performans iizerinde etkisi analiz edilebilir. Ayrica dzniteliklerin belirlenmesinde istatistiksel yontemler (bilgi
kazanci, 2 gibi) tercih edilebilir, farkli skorlama (6rnegin; Roberta, Bert) ve vektorlestirme yontemleri (6rnegin;
Word2Vec, BoW) kullanilarak siniflandirma gergeklestirilebilir.
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