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Oz: Gelisen teknoloji ile birlikte sosyal medya, forum siteleri ve bloklar yaygin bir sekilde kullamlmaya baslanmistir. insanlar
artik bu mecralar1 ¢ok yaygin bir sekilde kullanmakta olup duygu ve diislincelerini bu ortamlarda paylasmaktadirlar. Bundan
dolay1 dogal dil isleme uygulamalart her gegen giin daha popiiler bir konu haline gelmeye baglamistir. Dogal dil islemedeki en
popiiler konulardan birisi duygu analizidir. Duygu analizinde belirli kriterlere gore incelemeler yapilarak 6znel bilgilerin
¢ikarilmasi saglanmaktadir. Yapilan bu ¢alismada duygu analizi yapmak i¢in IMDB veri seti kullanilmistir. IMDB veri seti,
film yorumlarindan olusan bu konudaki en biiyiik veri setlerinden biridir. Bu veri seti kullanicilarin filmler hakkinda ki
yorumlarini igermektedir. Calismada, dncelikle veri 6nisleme adimi gergeklestirilmistir. Daha sonra hazirlanan veri seti klasik
makine dgrenmesi simiflandiricilarinda ve nerilen Evrigimsel Sinir Ag1 ( ESA) tabanli modelde siiflandiriimigtir. Onerilen
ESA tabanli model IMDB veri setindeki metinleri analiz etme isleminde klasik makine 6grenmesi siniflandiricilarindan daha
basarili olmustur ve 6nerilen derin model %85.57 oraninda bir dogruluk degeri elde etmistir.

Anahtar kelimeler: IMDB, Siniflandirma, ESA, Duygu Analizi, NLP

Performing Sentiment Analysis with the Proposed Artificial Intelligence-Based Method Using
Movie Commentaries

Abstract: With the developing technology, social media, forum sites and blocks have been widely used. People are now using
these channels very widely and they share their feelings and thoughts in these environments. Therefore, natural language
processing applications have started to become a more popular topic with each passing day. One of the most popular topics in
natural language processing is sentiment analysis. In sentiment analysis, subjective information is extracted by making
examinations according to certain criteria. In this study, the IMDB data set was used to perform sentiment analysis. The IMDB
dataset is one of the largest datasets on this subject, consisting of movie reviews. This dataset contains users' comments about
movies. In the study, firstly, the data preprocessing step was carried out. Then, the prepared data set was classified in classical
machine learning classifiers and the proposed Convolutional Neural Network (CNN) based model. The proposed CNN-based
model was more successful than the classical machine learning classifiers in analyzing the texts in the IMDB dataset, and the
proposed deep model achieved an accuracy of 85.57%.
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1. Giris

Dogal dil isleme, dogal dillerin kuralli yapisinin anlasilmasi veya ciimlelerin yeniden iiretilmesi amacini
tagimaktadir. Dogal dil isleme, insanlarin kendi aralarinda anlagsmak i¢in kullandiklari dili insan-bilgisayar
etkilesimini en iist diizeye ¢ikarabilmek veya farkli dogal dilleri kullanan insanlar arasinda iletisimi giiglendirmek
iizere ¢ozlimler iireten bilim alam olarak tanimlanabilir [1, 2]. Dogal dil isleme yontemleri sayesinde farkli
¢ikarimlar yapilabilmektedir. Dogal dil isleme yontemleri, yazili dokiimanlarin otomatik olarak ¢evrilmesi,
otomatik konusma, ciimle {iretme, soru-cevap makinelerinin gelistirilmesi, konugma sentezi ve metin 6zetleme
gibi bir¢ok alanda kullanilabilmektedir [3]. Dogal dil isleme yapay zekénin en zor alanlarindan biri olmakla birlikte
arastirmacilarin en ¢ok ¢alistig1 konulardan biridir.

Gelisen teknolojiyle beraber kullanici tabanli platformlar yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Hisse senedi
tahmini, e-ticaret siteleri, politik yonelim analizleri, film yorumlar: gibi bir¢ok konuda insanlar bilgi paylagimi
yapabilmektedir. Metin verilerinin bu kadar artmasi dogal dil islemenin farkli alanlarda fakli amaglar icin
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kullanilmasinin 6niinii agmaktadir [4, 5]. Duygu analizi de dogal dil islemenin en yaygin kullanildig: alanlardan
biridir. Duygu analizi, kullanicilarm belirli bir iiriin, sirket veya diger herhangi bir fiziksel veya sanal varlik
hakkindaki bakis agisini analiz etmede ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Duygu analizi, bir varlik hakkindaki
kullanici incelemesini analiz etmemize ve ardindan bu incelemelerden bir sonug ¢ikarmamiza yardimet olur [6, 7].
Bu da gergek hayatta insanlara yol gosterebilmekte ve insanlarin isini kolaylastirmaktadir.

1.1. Literatiir incelemesi

Dogal dil isleme 6zellikle son yillarda en popiiler konulardan biri haline gelmistir. Yapilan ¢caligmada film
yorumlar1 kullanilarak duygu analizi yapilmistir. Literatiirde konuyla ilgili yapilmis ¢alismalar mevcuttur. Haque
ve ark. yaptiklar1 ¢calismada IMDB veri setini kullanmislardir. IMDB veri seti kullanicilarin filmler hakkinda
yapmis olduklart yorumlardan olugsmaktadir. Arastirmacilar bu veri setinden duygu ¢ikarimi yapmak i¢in ESA ve
Long Short-Term Memory (LSTM) aglarim kullanmiglardir. Onerilen modelde %91 oraninda bir F1 degeri elde
edilmistir. Yapilan bu g¢alismada arastirmacilar ESA aglarinin LSTM aglarindan daha iyi sonug irettigini
belirtmislerdir [8].

Rao ve ark. yaptiklar ¢alismada duygu analizi yapmak i¢cin IMDB ve Yelp veri setlerini kullanmislardir.
Aragtirmacilar bu veri setlerinden analiz sonuglari iiretmek icin LSTM tabanl bir model nermislerdir. Onerdikleri
modeli aynit zamanda farkli makine 6grenmesi siniflandiricist ile de kiyaslamislardir. Aragtirmacilar bu veri
setlerinde sirastyla %46.3 ve %65.3 oraninda dogruluk degeri elde etmislerdir [9]

Islam ve ark. yaptiklari ¢alismada 2 farkl veri seti ve 6 farkli makine 6grenmesi siniflandiricist kullandiklarini
belirtmiglerdir. Yapilan ¢alismada kullanilan siniflandiricilar literatiirde kabul gormiis siniflandiricilardir. IMDB
ve Amazon veri setlerindeki veriler kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde ESA ve LSTM tabanli herhangi
bir model onerilmemistir. Islam ve arkadaslari yapmis olduklari ¢aligmada Random Forest siiflandiricisinda
%83.66 oraninda bir dogruluk degeri elde etmislerdir [10].

Narayanan ve ark. duygu analizi yapmak i¢in yapmis olduklar1 ¢aligmada Naive Bayes algoritmasini
kullandiklarini belirtmisledir. IMDB veri seti kullanilarak yapilan bu ¢alismada Naive Bayes algoritmasinin farkli
yonlerini arastirdiklarini ve yiiksek bir dogruluk degeri elde ettiklerini belirtmislerdir. Yazarlar, dnerilen yontemin
hiz ve dogrulugu gelistirmek i¢in bir dizi metin siniflandirma problemine genellestirilecegini ifade etmislerdir.
Arastirmacilar Naive Bayes siniflandiricisinda %88.80 oraninda bir dogruluk degeri elde etmislerdir [11].

Huang ve ark. yapmig olduklari bu ¢alismada LSTM ve BiLSTM aglarin1 kullanmiglar. Ayrica LSTM
aglarmin metin siniflandirma siirecinde basarili bir yontem oldugunu ifade etmislerdir. Arastirmacilar 6nermis
olduklar1 BILSTM tabanli model sayesinde farkli anlamlara gelen kelimelerin de tespit edilebilmesinin miimkiin
olacagini ifade etmistir [12].

Pang ve ark. duygu analizi yapmak i¢in yaptiklar1 bu calismada IMDB veri setini kullanmislardir.
Arastirmacilar yontem olarak farkli makine 6grenmesi simiflandiricilar: ve n-gram yontemini tercih etmislerdir.
Unigram SVM ile %82.9, Biagram ME ile %77.4 ve Unigram + Bigram SVM ile %82.7 oraninda dogruluk
degerleri elde etmislerdir [13].

Matsumoto ve ark. yaptiklar1 caligmada IMDB ve Polarity veri setlerini kullanarak duygu analizi yapmislardir.
Aragtirmacilar yaptiklari bu ¢alisgmada SVM ve n-gram yontemini tercih etmislerdir. Unigram yonteminde %83.7,
Bigram yonteminde %80.4 ve Unigram+Bigram yonteminde %84.6 oraninda bir dogruluk degeri elde etmislerdir
[14].

Tang ve ark. duygu analizi yapabilmek i¢in 3 farkli yapay sinir ag1 modeli kullanmislardir. Bu modellerde
sirastyla %83.37, %82.6 ve %77.33 oraninda dogruluk degerleri elde etmislerdir. Arastirmacilar yaptiklart bu
calismada SemEval veri setini kullandiklarini ifade etmislerdir [15].

Liu ve ark. ise duygu analizi yapabilmek igin 3 farkli veri seti kullanmuglardir. Onerdikleri model ile %75.5
oraninda bir dogruluk degeri elde etmislerdir. Yapilan bu ¢alismada arastirmacilar duygu analizi i¢in ¢ok etiketli
siniflandirma tabanli bir yontem Onerdiklerini ifade etmislerdir [16].
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1.2. Yenilik ve Katkilar

Bu calismada IMDB veri seti kullanilarak duygu analizi yapilmistir. Metin verileri kullanilarak siniflandirma
islemini gergeklestirmek zor bir siirectir. Yapilan galismada oncelikle veri 6n isleme siireci gerceklestirilmistir.
Daha sonra Bag of Words yontemi kullanilarak dokiiman matrisi olusturulmustur. Bu ¢alismada duygu analizi
yapmak igin ESA tabanli yeni bir model onerilmistir. Onerilen modelde elde edilen performans metrikleri
literatiirdeki diger ¢aligmalarla karsilagtirildiginda, onerilen modelin performans metriklerinin yiiksek oldugu
goriilmektedir. Ayrica 6nerilen modelin performansint degerlendirmek i¢in hazirlanan veri seti 8 farkli makine
ogrenmesi smiflandiricisinda da  siniflandirilmistir.  Onerilen ESA tabanli model, bu smflandiricilar ile
karsilastirildiginda 6nerilen modelin daha basarili oldugu gériilmektedir. Onerilen modelin film yorumlarmi
siniflandirirken elde ettigi dogruluk degeri %85.57'dir. Bu deger 6nerilen modelin duygu analizi problemlerinde
kullanilabilecegini gostermektedir.

1.3. Makalenin Organizasyonu

Caligmanin ilk boliimiinde genel bilgiler verilmis ve konuyla ilgili benzer ¢alismalar incelenmistir. Caligmanin
geri kalaninin organizasyonu ise su sekildedir. ikinci boliimde, ¢alismada kullanilan materyal ve metot
incelenmistir. Bu boliimde, caligmada kullanilan veri seti ve dnerilen ESA tabanli model detayl bir sekilde
incelenmistir. Daha sonra ii¢iincii boliimde, uygulama sonuglari sunulmustur. Son olarak sonuglar boliimiine yer
verilmisgtir.

2. Materyal ve Metot

IMDB veri setindeki verileri olumlu ve olumsuz olarak siniflandirmak i¢in ESA tabanli bir model 6nerilmistir.
Literatiirde klasik makine 6grenmesi siniflandiricilart kullanilarak yapilan caligmalar mevcuttur. Fakat bu
calismada Onerilen model ESA tabanli bir modeldir. Yapilan ¢alismada verilerin %80°1 egitim i¢in kullanilirken,
geriye kalan %20’lik veriler ise modelin test edilmesi i¢in ayrilmistir. Ayrica dnerilen modelin performansini test
etmek icin 8 farkli makine 6grenmesi smiflandiricisinda da sonuglar alinmistir. Onerilen modelin akis diyagranmi
Sekil 1°de verilmistir.

Onerilen Model |

Ozellik Cikarimi

IMDB Veri Seti Veri On isleme

Y
Klasik Makine BT
Ogrenmesi Dederlendi .
Siniflandiricilari egeriendirmesi

N e vy

Sekil 1. Gelistirilen modelin akis diyagrami

2.1. Veri Seti
Calismada kullanilan IMDB veri seti literatiirde film yorumlarimin incelemesi i¢in kullanilan en biiyiik veri

setlerinden birisidir [17, 18]. Veri seti, olumlu veya olumsuz iki kategoriye ait 50.000 film incelemesi igermektedir.
Veri setinden 6rnek 3 yorum ve etiketleri Sekil 2°de verilmistir.
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index review sentiment

One of the other reviewers has menbioned that afer watching just 1 OZ episode youl be hooked. They are nght, as this is exactly what happensd with me. <br /><be

>The first thing |iat struck me about O2 was its brutaity and unfinching scenes of viclence, which set in right from the woed GO. Trust me, this is not a show for the

faint hearted or timid. This show pulis NO punches with regards to drugs, sex or viokence. IS is hardcore. in the classic use of the word <br /><br />1t is callied OZ as

that is the nickname given to the Oswald Maximum Security State Penitentary. It focuses mainly on Emeraid City, an expenmental section of the prison where al the

celis have glass ronts and face inwards, SO Prvacy is not high on the agenda. Em City is home 10 many. Aryans, Musims, gangstas, Latinos, Christians, Itakans
0 Irish and more. . $O scuflies, Ceath stares, G0Ogy Gealings and shady apreements are never far away. <br /><dr 1>1 would say the main appeal of the show S dueto posiive
the fact that & goes where other Shows wouldnt dare. Forget pretty pictures painted for mainsiream audiences, forget charm, forget romance. OZ doesnt mess
around. The first episode | ever Saw sruck me as $O Nasty & was surreal, | Couldnt say | was ready for it, but as | watched more, | Geveloped a taste for 02, and oot
accustomed to he high levels of graphic viclence. Not just vickence, but injustice (Crocked guards wholl be s0id oot for 3 nickel, inmates whol kil on ceder and get
away with 2, well mannered, middie class nmates being turned into prison bches due to their lack of street sidlls or prison experience) Watching Oz, you may
become comfortable with what s uncomfortable viewing_ .. thats  you can get in touch with your darker side
A wonderful ille production. <br /><br />The filming technique is very unassuming- very oid-time-B8C fashion and gives a comforting, and sometimes dscomforting
sense of reakism to the entire plece. <br /><br />The actors are extremely well chosen- Michael Sheen not only “has got all the polari™ but he has all the voices down
pat too! You can truly see the seamiess editing guided by the references to Willams™ diary entries, not only is & well worth the walching but it is a terificly written and
performed piece. A masterfl production about one of the great master's of comedy and his ife. <be /><br />The realism really comes home with the ilie things: the
fantasy of $he guard which, rather than use the traditional ‘dream’ techniques remains soiid then disappears. It plays 0n our knowledge and our senses, particularly
with the scenes conceming Orton and Hallvell and the sets (parScularly of their fat with Halliwell's murals decorating every surface) are termibly well done.
1 thought this was a wonderful way 10 spend time on a 100 hot summer weekend, SEIng in the air conditioned theater and watching a ight-hearted comedy. The piot
i SimpisSe, but the Galogue is witly and the characters are liable (even the well bread suspected senal killer) While some may be dsappointed when they realze
2 this is not Malch Point 2° Risk Adaction, | thought it was proof that Woody Allen is still fully in control of the style manry of us have grown 10 love <br /><br > This was

the most I'd laughad at one of Woody's comedies In years (dare | say a decade?). Whie I've never been impressed with Scarlet Johanson, in this she managed o

tone down her “sexy” image and jumpad right into a average, but spinted young woman <be ><be /> This may not be the crown jewel of his career, but £ was wither

than "Naud Waare Brads” and mava imarachinn than "Cuinamesa™ 3 arast ramady 4n A coo with frande

posave

posave

Sekil 2. Veri setinden 6rnek yorumlar

Yapay zeka tabanli modeller duygu analizini dogrudan metin iizerinde yapamamaktadir. Bundan dolay1
oncelikle ¢caligmada kullanilan veri seti dnerilen model i¢in hazirlanmigtir. Bu siireg, Sekil 3°te verilmistir.

Temizleme ve Sayilari Temizleme Dénilistimi

HTML Tag'larini Noktalama Isaretleri Buyuk Kugik Harf el e

IMDB Veri Seti

\ 4
o o Stopwords
Onerilen Yeni Model Dékiiman Matrisi i vg t;ll-fnset AT Kelimelerini

\\\ Temizleme 4//

Sekil 3. Veri 6n igleme siireci

Yapay zeka tabanli modeller metin verisi iizerinde dogrudan islem yapamamaktadir. Bu verilerin
hazirlanmas siirecinde dncelikle html tag’lar1 temizlenir. Daha sonra modellerin performansi tizerinde olumlu bir
etkiye sahip olmayan noktalama isaretleri ve sayilar ayiklanir. Bu adim makinelere sézciiklerin 6gretilmesi igin en
temel 6n isleme adimlarindan biridir [19]. Bir sonraki agsamada modelin ayni kelimeleri farkli algilamamasi i¢in
biiyiik harfler kiiglik harfe doniigtiiriilmiistiir. Veri 6n isleme adimlarindan sonra kelime listesi ¢ikartilmistir. Bu
kelime listesinde stopwords (the, he, she, at, with vb.) kelimeleri oldugundan dolay1 bu kelimelerin temizlenmesi
gerekmektedir [1]. Bundan sonraki siiregte ise egitim ve test verileri ayristirilmistir. Son olarak Bag of Words
yontemi kullanilarak dokiiman matrisi olusturulmus ve bu dokiiman matrisi Onerilen modele girdi olarak
verilmistir. Sekil 4’te 6n isleme yapilmamus orijinal bir yorum verilmistir.

'Encouraged by the positive comments about this film on here I was looking forward to wa
tching this film. Bad mistake. I've seen 950+ films and this is truly one of the worst o
f them - it's awful in almost every way: editing, pacing, storyline, ‘acting,' soundtrac
k (the film's only song - a lame country tune - is played no less than four times). The

film looks cheap and nasty and is boring in the extreme. Rarely have I been so happy to

see the end credits of a film. <br /><br />The only thing that prevents me giving this a
1-score is Harvey Keitel - while this is far from his best performance he at least seems
to be making a bit of an effort. One for Keitel obsessives only.’

Sekil 4. Orijinal Yorum
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Sekil 4’teki orijinal yorum veri 6n isleme siirecinden sonra Sekil 5’teki gibidir. On isleme adimindan sonra
html tag’lari, noktalama isaretleri ve sayilar kaldirilmistir. Ayrica biiyiik harfler kiiciik harfe dontistiiriilmiistiir.

encouraged by the positive comments about this film on here i was looking forward to wa
tching this film bad mistake i ve seen films and this is truly one of the worst o
f them it s awful in almost every way editing pacing storyline acting soundtrac
k the film £ only song a lame country tune is played no less than four times the

film looks cheap and nasty and is boring in the extreme rarely have i been so happy to

see the end credits of a film the only thing that prevents me giving this a score is

harvey keitel while this is far from his best performance he at least seems to be maki
ng a bit of an effort one for keitel obsessives only °

Sekil 5. On isleme adim1 uygulanmig yorum drnegi

Bu adimdan sonra kelime listesi ¢ikartilmigtir. Elde edilen kelime listesinden stopwords kelimeleri
cikartildiktan sonra dokiiman matrisi [20] elde edilmistir.

2.2. ESA Katmanlari ve Simiflandiricilar

Evrigimsel Sinir Ag1 ( ESA), bilgisayarli gorii alaninda yiiksek basarimlar elde etmesinden dolayr goriintii
tanima, sinyal igleme, dogal dil isleme, duygu tanima, boliitleme, siniflandirma, nesne tanima gibi ¢aligmalarda
siklikla kullanilmaktadir. Derin 6grenme mimarileri igerisinde en fazla kullanilan mimarilerden biridir [21]. ESA
mimarilerinin klasik makine &grenmesi yontemlerinden farki 6grenme islemini dogrudan model {iizerinde
gergeklestirmesidir. ESA mimarilerinde veriler giris katmani iizerinden modele verilmektedir. ESA modelleri
Oznitelik haritalarini1 otomatik gikarabilmektedir [22]. Bundan dolay1 ESA mimarilerinde 6znitelik ¢ikarma islemi
uzman tarafindan degil, model tarafindan yapilmaktadir. Bu da uzman tarafindan dznitelik ¢ikarma gereksinimini
ortadan kaldirmaktadir. ESA’larda olusturulan modeller genel olarak 2 kisimdan olusmaktadir. ilk kisimda
Oznitelikler ¢ikarilmaktadir, ikinci kisimda ise siniflandirma yapilmaktadir.

ESA modelleri olusturulurken belirli katmanlar kullanilir. Bu katmanlar ileri yonli c¢alismaktadir. Bu
modellerde kullanilan katmanlarin sayisinin veya dizilisinin belirli bir standardi yoktur. Literatiirde kabul gormiis
modellerde de bu katmanlarin sayilar1 veya dizilisleri birbirilerinden farklidir. Modeller tasarlanirken 6nemli olan
katmanlarin dizilislerinin ve parametre degerlerinin nasil ayarlandigidir. Yapilan ¢alismada giris, convolution,
maxpooling, relu aktivasyon fonksiyonu, dropout, flatten ve dense katmanlar1 kullanilmistir.

Giris katmani iizerinden veri setindeki veriler okunduktan sonra convolution katmanina girdi olarak verilir.
Convolution katmant ESA mimarilerinin en temel katmanlarindan biridir. Bu katmana gelen verilere filtreler
uygulanmaktadir. Convolution katmanina uygulanan filtrelerle agin derinligi artirilmis olunur ve bu sayede agin
daha dogru sonuglar vermesi amaglanir [23].

Convolution katmanlarinda elde edilen 6zellik haritalar1 daha sonra pooling ad1 verilen isleme tabi tutulabilir.
Pooling igleminde ki amaglardan biri 6znitelik haritalarinin boyutunu diisiiriip, cesitliligi azaltmaktir. Bu sayede
onemli 6zellikler korunmakla beraber, hesaplama maliyetleri ve bir sonraki katmanin girdi boyutlari diigiirilmiis
olunur [24].

Relu aktivasyon fonksiyonu ise 6zellikle ESA mimarilerinde siklikla kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur.
Relu aktivasyon fonksiyonu sayesinde negatif eksende fonksiyonun 0 degerini almasi saglanmis olunur. Buradaki
amag agin daha hizli bir sekilde ¢alismasini saglamaktir. Bunun dezavantaji ise bu bdlgede tiirevin sifir olmasindan
dolay1, 6grenmenin de engellenmesi anlamina gelmektedir [25].

Derin 6grenme aglarinda egitim sirasinda ezberleme olay1 meydana gelebilmektedir. Bu ezberleme olayina
asirt 6grenme de denilebilmektedir. Bu durumda egitim verilerinde modellerin basarimi yiiksek gibi goziikse de
test asamasinda ayni basar1 orani elde edilememektedir. Agdaki bazi baglantilarin koparilmasi néronlarin birbirleri
hakkinda daha az bilgiye sahip olmalarina yol agacaktir ve bundan dolayr ndronlar birbirlerinin agirhik
degisimlerinden daha az etkilenmis olacaklardir [26]. Bu sayede agin asir1 ezberlemesi de engellenmis olacaktir.
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ESA aglarinda kullanilan bir diger katman ise flatten katmanidir. Bu katmanmn gorevi verileri Dense
katmanina gore hazirlamaktir. Flatten katmani kendisine matris olarak gelen verileri tek boyutlu diziye dontstiiriir
ve bu tek boyutlu dizi Dense katmanina giris olarak verilir [27].

Dense katmani kendisinden dnceki katmanin tiim alanlarma baghdir. Siniflandirma agamas1 ESA aglarinda
ozellik ¢ikarimi agsamasindan sonra gelmektedir. Dense katmani 6zellik haritalarini girdi olarak almakta ve bu
ozellik haritalarini siniflandirma islemine hazirlamaktadir. [28].

Ayrica caligmada Onerilen modelin performansini test etmek igin 8 farkli klasik makine &grenmesi
siniflandiricilarindan faydalanilmigtir. Bu siniflandiricilar literatiirde kabul goren k-nearest neighbors(KNN) [29],
Naive-bayes (NB) [30], Random Forest(RF) [31], Gradient Boosting (GB) [32], LightGBM [33], Discriminant
Analysis [34], Adaboost [35] ve Xgboost [36] siniflandiricilaridir.

2.3. Onerilen ESA Tabanh Model

Bilgisayar destekli sistemler, Ozellikle teknolojinin gelismesiyle birlikte bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaya baglanmistir. Yapay zeka temelli yontemler farkli alanlarda kullanilmakla birlikte dogal dil isleme
alaninda da siklikla kullanilmaktadir. Calismada duygu analizi yapmak i¢in ESA temelli bir model dnerilmistir.
Onerilen ESA tabanli modelde 4 tane convolution katmanu, 4 tane relu aktivasyon fonksiyonu, 4 tane maxpooling,
2 tane dropout ve 1’er tane flatten, dense ve softmax kullanilmistir. Onerilen modelin blok diyagranu Sekil 6°da
verilmisgtir.
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¢ 2l |3 ¢ = ¢ = g § CRI %
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Sekil 6. Onerilen modelin blok diyagrami
Onerilen modelin parametre sayilar1 ve katman diziligleri Tablo 1°de verilmistir.
Tablo 1. Onerilen modelin katman ve parametre dagilimlart
Katmanlar Cikt1 Sekli Aktivasyon Parametre#
Convld (None, 3000, 32) Relu 96
Max_poolingld (None, 1500, 32) - 0
Dropout (None, 1500, 32) - 0
Convld (None, 750, 64) Relu 4160
Max_poolingld (None, 375, 64) - 0
Convld (None, 188, 64) Relu 8256
Max_poolingld (None, 94, 64) - 0
Dropout (None, 94, 64) - 0
Convld (None, 47, 32) Relu 4128
Max_poolingld (None, 23, 32) - 0
Flatten (None, 736) - 0
Dense (None, 2) - 1474
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3. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Duygu analizi yapmak i¢in IMDB wveri setini kullanarak yapilan bu c¢alisma Python ortaminda
gergeklestirilmistir. Sonuglar 16 GB RAM bellege, 8 GB ekran kartina ve i7 islemciye sahip bir bilgisayar {izerinde
almmustir.

Calismada, modellerin performansint test etmek icin farkli performans degerlendirme metrikleri
kullanilmigtir. Bu metriklerin ¢ogu, karmasiklik matrisi [37] kullanilarak hesaplanir.

Sekil 7'de Positive degerler olumlu yorumlari, Negative degerler olumsuz yorumlari, True Class dogru
smiflart ve Predicted Class tahmini siniflari ifade etmektedir. Calismada yer alan modellerin performansini
degerlendirmek icin Dogruluk, Duyarhilik, Ozgiilliik, Kesinlik, FPR, FDR, FNR ve F1-Score parametreleri
kullanilmstir [38].

Yapilan ¢alismada veri temizleme adimindan sonra 8 farkli makine 6grenmesi ve 6nerilen ESA tabanlt model
kullanilarak sonuglar elde edilmistir. 8 farkli siniflandirici ve dnerilen modelde elde edilen karmasiklik matrisler
Sekil 7°de verilmistir. Veri setindeki veriler pozitif veya negatif olarak ayristirilmistir.
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Sekil 7. Onerilen modelin ve simiflandiricilarin karisiklik matrisleri
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Sekil 7 incelendiginde 6nerilen model 10000 tane verinin 8557 tanesini dogru tahmin ederken 1143 tanesini
ise yanls tahmin etmistir. Onerilen modelin dogruluk degeri %85.57 olmustur. Onerilen model ile 8 farkl
siiflandiricida elde edilen dogruluk degerleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Onerilen modelde ve smiflandiricilarda elde edilen dogruluk degerleri

Model Dogruluk(%) Model Dogruluk(%)
KNN 63.37 LightGBM 84.54
Naive Bayes 73.75 Discriminant Analysis 79.89
Random Forest 82.82 Adaboost 84.54
Gradient Boosting 80.50 XgBoost 80.12
Onerilen Model 85.57

Tablo 2 incelendiginde en diigiik dogruluk degerinin %63.37 ile KNN siniflandiricisinda elde edildigi ve en

yiiksek dogruluk degerinin ise %85.57 ile 6nerilen modelde elde edildigi goriilmektedir. Onerilen modelin
performans degerlendirme metrikleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Onerilen modelin performans metrikleri(%)

Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik
0.8557 0.8486 0.8629 0.8631

FPR FDR FNR F1-Score
0.1371 0.1371 0.1514 0.8558

Onerilen modelde elde edilen dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) egrileri ise Sekil 8’de verilmistir.

model accuracy model loss
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Sekil 8. Onerilen modelin dogruluk ve kayip egrileri
4. Sonuclar

Internetin insan yasamina girmesiyle birlikte insan yasami oldukca degismistir. Her gecen giin interneti
kullanan insan sayisinin artmasi farkli gereksinimlerin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Internetin yaygin bir hale
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gelmesiyle birlikte sosyal medya platformlari, forum siteleri ve bloklarda yaygin bir sekilde kullanilmaya
baslanmistir. Bu platformlarda kullanicilar tarafindan ¢ok fazla paylasim yapilmaktadir. Bu paylasimlarin
bilgisayar destekli sistemler yardimryla islenmesi ve sonuglar iiretilmesi biiylik bir 6nem arz etmektedir. Yapilan
bu calismada da film yorumlarindan olusan bir veri seti kullanilarak duygu analizi yapilmistir. Bu islemin
yapilabilmesi i¢in ESA tabanli bir model 6nerilmistir. ESA tabanli modeller 6zellikle son yillarda goriintii isleme,
sinyal isleme ve dogal dil isleme konularinda siklikla kullanilmaktadir. Onerilen ESA tabanli model ile IMDB veri
setinde %85.57 oraninda yiiksek bir dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen modelde elde edilen dogruluk degeri,
onerilen modelin duygu analizi probleminde kullanilabilecegini gostermektedir.

Tesekkiir

Arastirmacilara IMDB veri setini paylagtiklar i¢in tesekkiir ederim.
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