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Naive Bayes Smiflandiricis1 Kullanilarak YouTube Verileri
Uzerinden Cok Dilli Duygu Analizi

Arastrma Makalesi/Research Article

Onder SAHINASLAN*, () Hiiseyin DALYAN’, &) Ender SAHINASLAN®

!Bilisim Boliim Baskanhg Maltepe Universitesi, , istanbul, Tiirkiye
?Bilgisayar Miihendisligi Bolimii, Maltepe Universitesi, Istanbul, Tiirkiye
®Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Trakya Universitesi, Edirne, Tiirkiye
ondersahinaslan@maltepe.edu.tr, huseyinndalyann@hotmail.com, dr.endsa@gmail.com
(Gelis/Received:10.10.2021; Kabul/Accepted:14.04.2022)

DOI: 10.17671/gazibtd.999960

Ozet— Bu ¢alisma, Naive Bayes smiflandirma algoritmas1 kullanilarak sosyalmedya verileri iizerinden diinya dillerinde
yapilan yorum ve paylagmmlarm anlagilmasma katkida bulunmay1 amaglamaktadir. Duygu analizi veya fikir madenciligi,
dogal dil isleme konularmin bir alt bélimiinde yer alir ve sosyalmedya {izerinde yer alan verilerin anlamlandirabilmesi
saglanir. Yapay zekd ve makine 6grenmesi gibi konularla birlikte giiniimiizde son derece popiiler bir alandir. Kiiresel bir
koye doniisen diinyada, insanlar sosyal medya araglart iizerinden goriis, diisiince ve o konu hakkinda memnuniyet
durumlant gibi pek ¢ok veriyi paylagsmaktadir. Anlamlandirilmay1 bekleyen bu veriler iizerinden insanlarin duygu ve
diisiinceleri ortaya ¢ikartabilmek miimkiindiir. Son dénemlerde Tiirk¢e dilinde bir takim duygu analizi ¢alismalarinin
yapildig1 goriilmektedir. Ancak diinyadaki farkli dil ve lehgelerde yapilan yorumlar iizerinden ¢ok dilli duygu analiz
caligmas1 smirhdir. Bu ¢ahsmada, Tiirkge, Ingilizce, Almanca, Fransizca, Arapga, Rusc¢a ve Korece gibi farkli diinya
dillerinden YouTube yorum verileri kullantimigtir. PHP ile elde edilen bu ham veriler {izerinden anlamsiz veriler
temizlenerck belirli bir kalitede veri seti elde edilmistir. Bu yorum verilerini Ingilizce'ye ¢evirmek icin Google ceviri
aract API's1 kullanilmistir. Duygular, PHP Niiknow kiitiiphanesiiizerinden Naive Bayes algoritmas1 kullanilarak pozitif,
negatif ve notr olarak smiflandiriir. WEKA ile yapilan veri analizinde dogru siniflandrma orant %65,56 olarak
bulunmustur. Bu ¢alisma, 15.082 veri seti ve Google Ceviri araci tarafindan desteklenen 108 dil sayisiile smirhdir.

Anahtar Kelimeler— duygu analizi, makine &grenmesi, naive bayes, weka, youtube

Multilingual Sentiment Analysis on YouTube Data Using
Naive Bayes Classifier

Abstract— This study aims to contribute to the understanding of comments and shares made in world languages over
social media datausing the Naive Bayes classification algorithm. Sentiment analysis or opinion mining is a subsection of
natural language processing and it is ensured that the data on social media can be interpreted. It is an extremely popular
field today, along with topics such as artificial intelligence and machine learning. In the world that has turned into a global
village, people share a lot of datasuch as opinions, thoughts and satisfaction about that subject through social media tools.
It is possible to reveal people's feelings and thoughts through these data waiting to be interpreted. It is seen that some
sentiment analysis studies have been carried outin Turkish language recently. However, multilingual sentiment analysis
work is limited on interpretations made in different languages and dialects in the world. In this study, YouTube comment
data from different world languages such as Turkish, English, German, French, Arabic, Russian and Korean have been
used. A certain quality data set has been obtained by cleaning the meaningless data over these raw data obtained with
PHP. The Google translationtool API has been used to translate this comment data into English. Emotions are classified
as positive, negative and neutral using the Naive Bayes algorithm via the PHP Niiknow library. In the data analysis
performed with WEKA, the correct classification rate has found to be 65.56%. This study is limited to 15,082 data sets
and the number of 108 languages supported by the Google Translate tool.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Duygu, bireyin i¢ diinyasinda yasanan etki ve yankilara
bagh olarak davraniglarmm sekillenmesinde rol alan,
psikolojik temelli 6nemli bir kavramdir. Bireyin durum
veya olaylar karsisinda verecegi tepkiyi belirler. Bireyler
gevreden algiladigi duygu ile farkli durumlar karsisinda
farkli davranig gosterirler. Tepkilerini, jest ve mimikleri
aracihig1 ile fiziksel olarak yansitabildigi gibi yazih olarak
ta ortaya koyabilirler. Bu tepkiler olumlu, olumsuz ve
tepkisiz seklinde ti¢ smifa ayrilir.

Giiniimiizde nesnelerin interneti (IoT), makineler arasi
iletisim (M2M), yapay zeka, kuantum bilgisayarlar, blok
zincir teknolojisi gibi birgok gelismeler vardir [1]. Endiistri
4.0, bilgi teknolojilerinin  gelismesi ve internet/mobil
uygulamalarmin  yaygmlagmas1 ile birlikte  dijital
platformlar, insan hayatinda giderek daha biiyiik yer
almaktadir [2]. Bu hizh gelisim ve teknolojik birliktelik
birgok firsat sunmaktadir [3]. Yeni teknoloji ve
uygulamalar marka ve iriinlerin pazarlanmasinda farkli
yontem ve metotlarin kullanilmasma aract olmugtur. Bu
degisim sosyal medya platformlart tizerinde kendisini
gostermektedir. Sosyal aglarda artan kullanici yogunlugu,
etkin kullanim ve siki takip yeni firsatlara kap1
aralamaktadir. Uriin, marka, kurum veya kigiler hakkinda
diisiincelerkolayca paylasilmaktadir. Insanlar sosyalaglar
aracihfiyla duygu, diisiince, ihtiya¢ ve beklentilerini de
dile getirmektedir [4]. Yapilan bir yorum milyonlarca
kisiye anmda ulagabilmektedir. Sosyal aglardan edinilen
bir bilgi kisa zamanda dolagmma ugrayabilmekte, bireylerin
tercihlerinde degisikliklere neden olmaktadwr. Thtiyac
duyulan bir konu hakkinda 6ncelikli olarak arama
motorlart  ve sosyal medyadan yapilan yorumlar
incelenmektedir. Baz alanlarda c¢esitli uygulamalar
kullanilarak yapilan bu yorumlar karsilastimali olarak
degerlendirebilmektedir. Dijital platformlar itizerinde yer
alan yorum wverileri lzerinden fikir madenciligi
smiflandirmas1 algoritmalari ile duygu analizi ¢alismalari
yapilmaktadir. Bu arastrmalarin  birgogunun tek bir dil
iizerinde gerceklesmistir. Ornegin sadece Ingilizce veya
sadece Tiirkge yorumlar elde edilerek analiz edilmistir. Bu
calismada ise ¢ok dilli duygu analizi tizerinde bir farklilik
olusturulmaya c¢aligimistr.  Giinimiizde  Facebook,
Twitter, Youube ve Instagram gibi sosyal medya
uygulamalar1 yogun olarak kullanilmaktadir.

Sosyal Medya Kullanier Sayilar
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Sekil 1. Sosyal medya kullanic1 sayilart (milyon)
(Social media user numbers) (millions)

BiLISIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 15, SAYI: 2, NiSAN 2022

Statista [5], Temmuz 2021 verilerine goére diinya genelinde
en popiiler sosyal medya kullanic1 sayilart Sekil 1°de
gosterilmektedir. Sunulan bu veriler incelendiginde tiim
diinya genelinde en ¢ok tercih edilen ve kullanilan sosyal
medya platformlarmdan Facebook, Youtube 6n planda yer
aldig1 goriilmektedir. Kullanici sayilart bakimmndan ilk bes
uygulama detayll incelendiginde 2021 yii ikinci
ceyreginde Facebook (2 Milyar 895 Milyon), Youtube (2
Milyar 291 Milyon), WhatsApp (2 Milyar), Instagram (1
Milyar 386 Milyon), Facebook Messenger (1 Milyar 300
Milyon) kullaniciya sahiptir. Bu say1 ile Facebook diinya
capmdaen fazla kullanici bulunan sosyal medya platformu
iken Youtube ise en biiyiik ikinci platformdur.

Youtube, ¢ok farkh ve sayida igerigin barmdwran bir
videolu igerik platformudur. Yogun kullanilan bu sosyal
medya platformu  iizerinde insanlarm duygu ve
diisiincelerini barmdiran yorumlar zamanla biiyiik veri
yiginlarma dontgmektedir. Depolanan bu veriler duygu
analizi gibi smiflandirma iglemlerinde kullanilabilir. Bu
platformda, farkh iilkelerden igerik iireticileri farkh iilke
dillerde video igerigi tiretmektedir. Diinya’nm herhangibir
yerinden internete erigebilen herkes bu platform {izerinden
kendi e-posta adresini kullanarak baglanabilmekte, video
tiretip yayinlayabilmekte ve yaymlanan videolar iizerinde
yorumlarda bulunabilmektedir. Bu baglamda Youtube gok
dilli bir igerige sahiptir. Cesitli {iriin gruplan veya kurumlar
Youtube igerik  ireticileriyle  reklam  anlasmalari
yapabilmekte ve onlarn takipgilerine {iriin tanitimi
yaptirabilmektedir. Icerik iireticiler buradan gelir elde
etmektedir Bu anlamda, ¢ok dilli evrensel bir yap1 ve
biiytik bir veri birikimi sz konusudur [6].

Duygu analizi, insanlarn herhangi bir hizmet, {iriin veya
durumlara karsi olan goriislerini degerlendirme ve analiz
etme imkdni saglar. Veri analiz ve degerlendirmesi
sonucundaelde edilen bilgilerle daha dogru kararlarm daha
kolay alnabilmesine imkdn sunmaktadwr. Toplanan
verilerin  anlamlandirmasinda ~ birtakim  ydntemler
gelistirimigtir. Bunlar temelde makine 6grenme ve sozliik
tabanli yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir. Sekil 2’de
duygu analizi yaklagimlart goriilmektedir.

‘ Duygu Analizi ‘

Sozlik Tabanl

Yaklasim

| Makine Ogrenmesi ‘
Yaklagimi

Sekil 2. Duygu analizi yaklagmlart [7]
(Sentiment analysis approaches)

Bu yontem ve yaklagmmlar sadece duygu analizinde degil
ayn1 zamanda dogal dil isleme, e-postafiltreleme ve spam
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temizleme gibi diger alanlarda kullanilmaktadir. Makine
O0grenmesi, Ogrenme bicimlerini benzer bir bigimde
yeniden olusturmak yani taklit etmek icin, algoritma ve
verilerin kullaniimas1 ile kendini yenilemekte ve dogruluk
oranlarmi stirekli arttrmakta olan, bir bilgisayar bilimi
alanidir [8]. Duygu analiz ¢aligmasinda kullanilan olasilik
tabanl Naive Bayes smiflandirma y6ntemi ayni zamanda
makine 6grenmesi yaklagimdir Duygu smiflandrmasinda
insan ve makine zekdsmm temelinde yer alir [9].

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Sosyal medya, sahip oldugu biiyiik miktardaki veri
hacmiyle sayesinde duygu analizi ¢ahsmalarinda
aragtrmacilarin  ilgi noktast olmustur. Fikir madenciligi
olarak bilinen duygu analizi i¢in biiyiik veri hacmine veriye
ihtiyag duyulur. Youtube video yorumlari analiz i¢in
yeterli veri hacmine sahiptir. Youtube yorumlarn ¢ok dilli
fikir madenciliginde kullanilmaktadir [10]. Insanlar bu
video gosterim platformu iizerinden Google c¢eviri ve alt
yazi destegi sayesinde daha once hi¢ duymadigi farkli
dillere ait videolar: bile izleme ve hatta bunlar tizerinden
kendi goriiglerini bildirebilmektedir. Bu biriken veriler,
farkli toplum bireylerinin birer goriis ve duygusu anlamak
icin bir firsattir. Giiniimiizde bilgi teknolojileri imkanlari
kullanilarak ~ bu sosyal medya verilerin  analizini
yapabilmek miimkiindiir. Bu analiz sonucu toplumlarin
duygularmm daha iyi anlagiimasma yardimci olacaktir.
Sosyal medya {izerinden yapilan c¢ahsmalar Ingilizce
agwhkh tek bir dil iizerinden olmasi nedeniyle smirli
kalmaktadir. Bu smirhlik diger diinya dil ve toplumlarin
anlagilmasinda zorluklar yasatmaktadir [11]. Yasanan bir
takim zorluklara ragmen gelisen teknolojik imkéanlarla
veriler tlizerinden ¢ok dilli analizlerin yapilabilmesi
miimkiindiir. Aksi takdirde tek bir dil tizerinde yapilan
duygu analiz galismalari kiiresel 6lgekte duygularm
anlasilmas1 oniinde bir engel teskil edecektir. Bu
baglamda, ¢ok dilli duygu analizi diller aras1 duygu analiz
siireglerinde 6nemli bir safhayi temsil etmektedir [12].
Diinyanmn farkli bolgelerindeki insanlar sosyal medyada
kendi dillerinde paylastig1 bir yorumu ve deneyimi, diger
toplumlarin takip etmesi, karsilastrmasi ve tahlil ederek
katkida bulunmas1 biiyiik bir zenginlik katmaktadir.

Globallesen diinyada ¢ok dilli duygu analizi ¢alismalari
artan sekilde popiilerlik kazanmaktadir. Intemet iizerinden
her dile, kiiltiire, duygu ve diisiinceye ait bilgi elde
edilebilmektedir. Birgok duygu analizi yontemi sozciiklere
ve bunlann igermekte olan duygulara dayanmaktadir.
Bunlarin analizinde s6zliik tabanl duygu analizleri ¢6ziim
gdsterilmektedir. Internet iizerinde siirekli artmakta olan
¢ok dilli verilerin yorumlanmas: ve duygu analizi
asamasinda bu duygu analizi yontemi artik bir gerekliliktir.
Hogenboomve ark. [13] gore, metin otomatik olarak hedef
dile cevrilmekte ve bu dil iizerinde gelistirilen sd&zlik
aracilig1 ile duygu analizi gergeklestirilmektedir.

Ma Ma ve arkadaslan tarafindan yapilan ¢ahsmada [14],
ormek veri setleri araciligiyla ‘spam’ olarak degerlendirilen
veya normal e-postalar Naive Bayes algoritmasi
kullanilmistir. Bu yontemle dgrenilen bilgiler kullanarak
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gelecek e-posta iletilerinin daha dogruya yakin oranda
smiflandirilmasina, yiiksek dogrulukta sonuglar iirettigi
gozlemlenmistir. Bu ¢ahgmada elde edilen smiflandirma
sonuglar Sekil 3’de gdsterilmektedir.

1.000 2.000 3.000 4.000 5.000 6.000
Egitim Verileri

(%) 87,00 91,50 92,50 93,00 93,50 94,50

Sekil 3. E-posta smiflandirma sonuglar
(Email classification results)

Calismada kullanilmakta olan verilerin miktar1 artis
gosterdikce dogruluk oranmin %96’ya kadar yaklastigi
goriilmektedir. Yeterli veri seti oldugu durumlarda Naive
Bayes algoritmas1 siiflandirma bagan diizeyini artirrr. Bu
ayni zamanda Naive Bayes smniflandiricisiyla 6gretilen veri
setleri kullanilarak ¢ok dilli duygu analiz ¢alismasi iginde
kullanilabileceginin bir gostergesidir.  Khan ve
arkadaglarmmn  yaptig1 c¢alismada [15]; Naive Bayes
smiflandiricist  ile  Youtube sosyal medya platformu
igerisinde yer alan yorum verileri temel almarak duygu
analizi  islemi  gergeklestirilmisti. ~ Duygu  analizi
asamasinda, en az iki ve tizeri markanmn (Iphone, Android)
kargilastinldigr videolarn altma yazilan yaklagik 8.000
adet yorum verileri kullanidmgtr.  Bu  verilerde,
kullanicinin  kigisel goriisti olumlu, olumsuz veya nétr
bi¢imde degerlendirilmistir. Yapilan yorumlar iizerinden
kullanic1 duygularmi anlamlandirmak maksadiyla Naive
Bayes smiflandiricis1 kullanilmg ve WEKA ile dogruluk
analizi yapims ve g¢ok etiketli smiflandrma bagarim
diizeyi %48.42 - %61.18 arasinda bulunmustur.

Duygu analizinde birgok makine Ogrenme ve veri
madenciligi yontemlerinden yararlanihir. Naive Bayes
smiflandirma  algoritmasi, makine &grenmesi alaninda
yaygm bir kullanima sahiptir. Kullanim kolay ve anlasilir
oldugunda dolay1 tercih edilmektedir. Ayrica, basit
verilerle hizh ve yiiksek dogrulukta sonuglar iiretebilmes i
bagka bir tercih sebebidir [16]. Cok dilli duygu analizi,
artmakta olan veri miktart ve evrensellesme sonucunda
biiylik bir 6nem kazanmaktadir [17]. Belli bir dlgege sahip
veri seti lizerinden yapilan cahgmalarda Naive Bayes
algoritmas1 bagarili sonuglar tiretmistir. Veri setinin hacmi
ile  dogruluk oran1 artiginda poztif bir iliski
gozlemlenmistir. Yeterli veri setine sahip basit verilerde
Naive Bayes algoritmasmin kullanimt sonucunda (%96)
basarim orani elde edilmistir [16]. Yilmaz ve Orman
yaptiklan ¢ahgmada [18], LSTM derin 6grenme teknigi
kullanarak  Twitter verileri {izerinden duygu analizi
yapmuglardir. Farkli veri kiimeleri {izerinde %85 - %97
arasinda dogruluk basarist elde edilmistir. Bu basarim
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oranmnin veri kiimesindeki veri sayisiyla iligkili oldugu
sonucunavarmuslardir. Sel ve Hanbay ¢alismalarinda [19],
6n egitimli olan modellerden faydalanarak 5.292 adet
Tirkge Twitter gonderileri {izerinden cinsiyet tespiti
yapimigtr. Cahgmada makine O6grenmesi yontemleri,
derin 6grenme modelleri ve o6n egitimli dil modelleri
kullanthmistir.  Yas, meslek ve cinsiyet gibi ¢esitli
parametreleri degerlendirmislerdir.  Calismada, SVM
makine 6grenmesi teknigi, Bi-LSTM, CNN derin 6grenme
yontemleri ile Bert, Bert-128k, Distilbert, Electra
Discriminator ~ ve  Electra  Generator  yontemleri
kullanilmistir.  Calismada sonucunda bu modellerde
(964,52 - %80,12) arasmda dogruluk basarim oran elde
edilmistir. En yiiksek basarnm dogruluk orani Bert-128k
modelinde bulunmustur. Bert modeli ile ise n=1 i¢in %70
n=2 i¢in %73 basarm elde edilmis lerdir.

Karaahmetoglu ve ark. [20], Twitter verilerini kullanarak
covid-19 siireci hakkinda 4.575 adet Tiirk¢e veri lizerinden
bir duygu analiz ¢alismas1 yapmuglardir. Cahgsma sozlik
tabanli ve Bert makine tabanli algoritma iizerinden
yapilmistir. Sozliik tabanl duygu analizinde SentiTurkNet
Tiirkge kelime sozliigii kullanilmis ve basart orant %99
elde edilmigtir. Bert tabanh makine O6grenmesi modeli
kullanildignda  dogruluk basarnn oran1 % 98 olarak
bulunmustur. Samuel ve ark. [21], Twitter verileri
iizerinden benzer bir caligmada Naive Bayes yontemi ve
Lojistik Regresyon modeli kullanilmistir. Naive Bayes
yontemi kullanildiklarmda 77 karakterden kiiglik Twitter
verilerinde basan orani %91.43 gibi yiiksek seviyede
bulunurken 120 karakterden kii¢iik olan veriler {izerinde
test edildiginde bu dogruluk basari oranmm %57.14°¢
diistiigii gdozlemlenmistir.

3. YONTEM (METHOD)

Bu c¢alismada, ¢ok dilli duygu analizi uygulamalari
aktarilmaktadwr. Veriler Youtube sosyal medya platformu
iizerinden elde edilmistir. Bu platform, diinya genelinde
Facebook uygulamasmdan sonra en ¢ok kullanilan sosyal
medya platformu olup veri madenciligi, duygu analizi gibi
alanlar i¢in yeterli miktarda veriye sahiptir. Cok dilli duygu
analiz ¢ahsmasinda farkli diinya dillerdeki verilere ihtiyag
duyulur. Bu sosyal medya uygulamasmnin farkli dillere ait
yorumlan barindirmasi ve bunlart Youtube API {izerinden
paylasilmas1 nedeniyle c¢ahsmada Youtube uygulama
verileri tercih edilmigtir. Farkh dillere ait yorumlar igeren
bu veriler, Google Ceviri arac1 kullanilarak Ingilizce diline
gevirisi yapilmistir. Ceviri aracinin desteklemedigi veriler
ihmal edilmigtir. WEKA, veri madenciligi islerini
kolaylikla yapabilmek i¢in makine O0grenme
algoritmalarin1 barmdirmakta olan bir koleksiyon yazilimi
olmaktadwr. Veri smiflandirma, regresyon, hazirlama,
birliktelik ve kiimeleme kurallart ile gorsellestirme ve
madencilik araglarmi icermektedir [22].

3.1. Siire¢ Akist (Process Flow)

Bu c¢ahymada uygulanan yonteme iliskin ana siireg
asamalari ham ver kaynagmi belirleme, veri hazirlama,
veri toplama, isleme, analiz, smiflanduma, sonug¢ ve
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degerlendirme  asamalarmdan  olugmaktadir.  Siireg
asamalan Sekil 4’de gosterilmektedir.
'4 3\ 4 1\
PHP ile Sorgu - PHP Niiknow
Gonderilmesi T e\rgeirzlllgrqm o Naive Bayesile
(search_query) Siniflandirma
| J | & J
Cok Dilli Ceviri
Youtube API Asriren
| J | & J
>
VideL(_) Y(I)rumlarl Yorum Verisi V\}I(EKA i:e
isteleme Toplama ontrol
. ) -

Sekil 4. Cok dilli duygu analizi siire¢ agamalari
(Multilingual sentiment analysis process stages)

Cok dilli duygu analizi ana siire¢ asamasinda; ham veri
kaynagi olarak Youtube sosyal medya kullanilnugtir.
Youtube API’si lizerine PHP ile gonderilen sorgu
sonucunda elde edilen yorum verileri toplanarak veri
hazirlama evresine gegilmistir. Veri igleme evresinde,
toplanan bu verilerin Ingilizce diline gevirisi yapildiktan
sonraveri temizleme ve doniistiirme agsamasina gegilmistir.
Veri smiflandirma agamasmda PHP yazilm dilinde Naive
Bayes temelli bir smiflandirmaya sahip olan Niiknow
duygu kiitiiphanesi kullanilmistir. PHP tizerinden {iretilen
sonuclar WEKA araci kullanilarak degerlendirilmistir.

3.2. Orneklem (Sample)

Bu ¢aligmada yer alan érneklem grubu, herhangi bir dilde
bir climlenin veya anahtarkelimenin aratilmasi sonucunda
ortaya ¢ikan videolara ait toplam 15.200 adet yorum
verisinden olusmaktadir. Bu ham verilerden ¢alisma
kapsam ve amacmna uymayan 118 adet veri temizlenerek
veri analiz ve smiflandirma c¢ahsmalarn 15.082 adet veri
seti iizerinden yiiriitiilmiistiir. Bu veriler Tiirkge, Ingilizce,
ftalyanca, Almanca, Fransizca, Rusca, Cince, Korece,
Japonca gibi farkh diinya dillerinde yapilan yorumlardan
olusmaktadir. Dillere gore veri hacimleri kangik durumda
olup belirli bir agrliklandirma gézetilmemistir.

3.3. Veri Toplama (Data Collection)

Veri toplama asamasinda Youtube sosyal medya
uygulamasi iizerinde yer alan ve herkese agik olan veriler
tizerinden PHP ile Youtube API [23] kullanilarak elde
edilmigtir. Youtube APl sayesinde belirli bir video,
oynatma listesi, kanal kaynagi, bir konu, kelime veya
terime ait istenilen videolara ait paylagilmis yorum
verilerini elde etmek miimkiindiir. Toplanan bu veriler
MySQL [24], Microsoft SQL(MSSQL) [25] gibi istenilen
bir veri tabanma yiiklenebilecegi gibi CSV (Virgiille
Ayrilan Degerler) metin dosyasi veya Excel dosyasma
tasmabilir. Yapilan c¢alismada verilerin toplanmasmda
geligtirilen bir uygulama araci kullanildi ve veriler CSV
metin dosyasiiizerine kaydedildi.
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34. Veri Isleme (Data processing )

Bu ¢aligma setinde yer alan verilerin tamanu Google ¢eviri
API [26] aracihigiyla Ingilizce diline terciimesi yapildi.
Halen, Google ¢eviri araci kullanarak 109 farkh dil
lizerinde ¢eviri iglemini yapabilmektedir. Bu 6zelligi
sayesinde, farkh diller kullanan diinya niifusun neredeyse
tamamma yakmma ait verilerinin degerlendirilebilmes i
miimkiindiir. Bu asamada ayrica g¢eviri sonucunda elde
edilen veri seti lzerinde Dbelirli veri kontrolleri
gerceklestirilmigtir. ~ Yapilan kontrolde, sadece sayi,
sembol (@, %, /, * vb.), noktalama isaretleri, e-posta,
internet adresi gibi ¢alisma ama¢ ve kapsamma girmeyen
veriler tespit edilmistir. Tespitedilen bu verilerin temizligi
yapilarak ¢aliyma kapsamindan ¢ikartilmugtir.

3.5. Veri Smiflandirma (Data Classification)

Verilerin ~ smiflandirma  asamasinda test verisi olarak
caligmada toplanan yorum metinlerinin Ingilizce dilindeki
kargiliklart kullanilmugtir. Pozitif, negatif ve notr duygu
smiflarmda  etiketlenmis  metinlerden olusan duygu
kiitiiphanesiverileri ile yorum test metni verileri iizerinden
PHP Naive Bayes smiflandirmasm tabii tutulmustur.
Smiflandirmada, Bayes teoremi sonucunda elde edilen
olasiik degerleri tizerinden en olast duygu smifinin
belirlenmesine cahgilmugtir. Smiflandirma siireg
asamalarma ait mimari yap1 Sekil 5°de gosterilmektedir.

+ Duygu Kiitliphanesi ' | Yorum Test Metni | ! Sonug
; Olusturma ; ¥ ! ;
! [ A, ! !
e z 9 1 PHP - Naive Bayes ! :
k- g 8 : Smiflandirma : : ;
I <. =i - i
2O B e [ B | (O
= g B i |Teoremi[T| Ll !
|2 5 &0 ahmini | ! i
= ] L L, i LT . !

Sekil 5. Duygu smiflandirma mimarisi
(Sentiment classification architecture)

Naive Bayes smiflandrmasmda PHP ‘Niikknow\Bayes’
kiitiphane fonksiyonlarmdan  yararlamilmstr  [27].
Smiflandrma program akisi, kullanilan fonksiyonlar ve
kullanim amaclan su sekildedir:

a) use Niiknow\Bayes; PHP programu icerisine belirtilen
kiitiiphanesi eklenir.

b) $classifier = new \Niiknow\Bayes(); yeni bir naive
bayes smiflandiric1 ¢ahsmaya hazr hale getirilir.

c) Sclassifier->learn(metin, duygu_sinifi); metodu ile
metnin pozitif, negatif ve nétr duygu smiflarindan
hangisine ait oldugu ogretilerek bir duygu
kiitiiphanesiolugturulur. Bu metinler testasamasinda
daha yeni bir metnin smiflandirmasinda kullanilr.

d) $classifier->probabilities (metin); Belirlenen  her
duygu kategorisiigin olasiliklari hesaplanir.

e) $classifier->categorize(metin); Test edilen yoruma
ait metnin en olast duygu smifi belirlenerek
kategorize edilir.

f) $classifier->toJson(); smiflandirma sonucunu JSON
standart metin tiiriinde tiretimi gergeklestirilir.
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3.6. Naive Bayes Siflandirma (Naive Bayes Classifier)

Naive Bayes smiflandiricisi veri madenciligi, makine
o0grenmesi, duygu analizi gibi alaninda yaygin kullanima
sahip denetimli 6grenme smifinda bir algoritmadir. Belirli
bir 6zellik kiimesinin belirli bir sinifa ait olma olasiligni
tahmin etmede kullanilir. Smiflandirmada, Bayes karar
teoremini esas alir [28], olasilik hesaplamalarini kullanarak
en yiiksek olasihga sahip karar1 segmeyi amaglar [29]. Her
bir niteligin smif igerisindeki diger niteliklerden bagimsiz
oldugu kabul edilir. Bu smiflandirict bir takim basit
hesaplamalar yaparak olasilik tabanh olarak bir olaymn
gerceklesme ihtimalini hesaplar.

Bayes karar teoremi esitligi (1)’de yer almaktadir [30] [31].

P(XIS) P(S)

P(s1X) = 500

@)

X olarak segilen bir 6megin i duygu smifina (pozitif,
negatif, nétr) ait olma ihtimali P(S;]X), i duygu smifinin
onsel yani heniiz veri testine baslamadan 6ncesinde duygu
kiitiiphanesinde yer alan duygu smifina ait ilk olasilig:
P(S,), secilen bir 6regin X olma &nsel olasiig P(X), i
duygu smifina ait bir 6rnegin X olma olasihg: ise P(X|S;)
olarak ifade edilmektedir.

Yeni bir 6mekle karsilagiimast durumunda bu dmegin
tyelik olasihgini bulmada hesaplanan olasiik degerleri
dikkate alinarak olasihigi en yiiksek olan sinif bulunur [32].
Bu amagla ele alina bir 6rmek i¢in egitim seti kullanilarak
her bir duygu smifi icin P(S;|X) olasiliklari ayn ayn
hesaplanir. Bu hesaplamalar sonucunda olasilik degeri en
biiyilik hesaplanan duygu smifi ele alman 6megin snifi
olarak kabul edilir. Bu esitlikte P(X) tiim olas1 smiflar i¢in
sabit oldugundan P(S;|X) = P(X|S,) P(S;) olasilig1 igin
en biiylik deger aranmas1 yeterlidir. Test kiimesindeki bir
verinin egitim kiimesinde bir karsiigi mevcut degilse o
veri igin tahmin yapimamaktadir [33]. Naive Bayes
yontemi tahmine dayali modelleme yapmak igin basit
bunun yanmda gii¢lii bir algoritmadir [34]. Az sayidaki
veriyle bile giicli tahmin kabiliyetine sahiptir. Bu tiir
kullanigh ve avantajli yanlarmdan dolay1 pek ¢ok alanda
tercih edilen ve uygulanan bir siniflandiricidir.

3.7. Veri Kontrol (Data Control)

Elde edilen sonuglarm Kontrol ve degerlendiriimesinde
WEKA uygulamasi tercih edilmistir. Bu ara¢ agik kaynak
kodlu bir veri madenciligi progranudir [22].

4. BULGULAR (RESULTS)

Bu ¢alismada, toplam 15.082 adet ¢ok dilli veri tizerinden
analiz ve smiflandirma g¢alismas1 yuritiilmistiir. Bu veriler
olumlu (pozitif), olumsuz(negatif) ve tarafsiz(n6tr) olmak
tizere ¢ farkh duygu smifinda toplanmustir. Verilerin
duygu smiflandirma durumlarmna iligkin say1 ve yiizde
dagilimlar1 Tablo 1’de yer almaktadir.
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Tablo 1. Veri smiflandirma tablosu
(Data classification table

Duygu Adet Oran (%)
Pozitif 5.167 34,25
Negatif 4.644 30,81
Notr 5271 34,94

Toplam 15.082 100,00

Elde edilen bu duygu smniflandirma sonuglarma gore 5.167
adet yorum verisi olumlu (%34,25), 4.644 adet veri
olumsuz (%30,81) ve 5.271 adet yorum verisi ise tarafsiz
(%34,94) duyguya sahiptir. Cahsmada pozitif olarak
smiflandmlan yorumlar {izerinden segilen ve Tiirk¢e diline
¢evrilen bazi ciimle 6rnekleri Sekil 6’da gosterilmektedir.

1

1o "Cok basarili "

e “Memnun kaldim "

1

‘e  “Cokgiizeldi sadece begendigimi sdylemek
| istedim.”

i e "Sektdrde resmi olarak agik bir lider, bundan
! gergcekten hoslaniyorum, bravo.”

1
1
1
1
1

e  "Siiper"
e  “Tebrikler”

Sekil 6. Poztif duygu 6rekleri
(Samples of positive emotions)

Bunlardan “basarl’”, “begendim”, “siiper” veya “hosuma
gitti” gibi olumlu anlam yiikli kelimeleri igeren sozciikler
pozitif olarak degerlendirilirken “begenmedim”, “koti”
“yetersiz’, “memnun degilim” veya “hoslanmadim” tarzi
olumsuz kelimeleri barndirmakta olanlar ise negatif olarak
siiflandmimaktadir. Veri seti igerisinde yer alan ve
negatif olarak degerlendirilen duygu soézciiklerine ait
omeklerden birkag tanesi Sekil 7°de gosterilmektedir.

e "Bu iiriinii almaniz1 tavsiy e etmiy orum,
begenmedim."

e "Tasarmm oldukga eksik ve yetersiz."

e "Cihazi 3 glin 6nce aldim ama memnun degilim."

e "Fare, biiyiik ve agir oyunlar i¢in iyi ¢calismiyor”

e "Kullanim biraz rahatsiz edici."”

e "Hoslanmadim”

e "Cok kotil bir iiriin"

Sekil 7. Negatif duygu 6rnekleri
(Samples of negative emotions)

Calismada herhangi bir duygu barindirmayan tarafsiz
sozciikler ise notr olarak degerlendirilmistir. Bu tiirde
degerlendirilen yorum sozciiklerine ait 6rneklerden birkag
tanesi Sekil 8’de gosterilmektedir.

e "2 yildir kullaniyorum™
e  "Nedesem bilemiyorum"
e  "Telefonun sarj siiresi 21 ile 24 saat arasindadir.”

e "Kararsizim."

1
1
1
1
1
|
1
1 ®  "Dahaklasik ve ince tasarimlar daha ¢oksatar."
|
I Iy
e "Urilin bugiin elime ge¢ti”

1

1

e “Kullantyorum, séyle, boyle”

Sekil 8. Notr duygu érnekleri
(Samples of neutral emotions)
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Bu duygu 6rneklerinde ise bir tarafsizlik s6z konusu olup
herhangi bir begenme veya begenmeme durumu séz
konusu degildir.

4.1. WEKA Analiz Sonuglart ( WEKA Analysis Results )

Bu c¢ahymada Naive Bayes algoritmasi kullamilarak
smiflandirlan  verilerin analiz ve kontrolinde WEKA
yazilmu kullanilmigtir. Bu arag iizerinden gergeklestirilen
veri smiflandirma analizine ait sonuglart Sekil 9’da yer
almaktadir.

Kappa statis

Mean abaol

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative aquazed ezror

Total Husber of Instances

Sekil 9.Weka smiflandirma analiz sonug¢lar
(Weka classification analysis results)

Analiz isleminde kullanilan toplam 6mek sayisinin 15.082
oldugu goriilmektedir. Bu veriler icerisinden dogm
smiflandirmas1 yapilan 6mek sayis1 9888 ve orani %65,56
olarak bulunmustur. 1ki farkl  6lgiim arasmndaki
kargilastrmah uyusmanm giivenirligini 6lcen kappa
istatistik katsayis1 0.4835, mutlak hata ortalamas1 0.2446,
kare hata ortalamasi 0.4112. Goreceli mutlak hata orani
%55.82, kok ortalama kare hata orani %87.29 olarak elde
edilmigtir.

Analiz sonuglarinda yer alan kesinlik oranlart tahmin
edilmekte olan pozitif olaylarm oranmi i¢ermektedir.
Kesinligi dogru kabul edilen pozitif sayismin tahmin edilen
pozitif sayisma oranini aktarmaktadir. Hassasiyet sonuglan
ise, dogru olarak tespit edilmekte olan pozitif olaylarn
miktarm1 icermektedir. Dogru olarak isaretlenen pozitif
tahmin miktarmm toplam pozitif miktarma oranmi
aktarmaktadir. Yorum sozciik verilerinin smiflandirimas 1
sonucunda bu veriler olumlu, olumsuz veya nétr olarak
belirlenmektedir. Verilere ait duygu say1 ve agirliklarina
iliskin WEKA uygulamasi iizerinden elde edilen degerler
Sekil 10°da gosterilmektedir.

Selected attribute

Mame: Duygu Type: Mominal

Missing: 0 (09%%) Distinct: 3 Unigue: 0 (0%:)

Mo. Label Count Weight
11 5167 5167.0
20 4541 4544.0
3|2 5271 5271.0

Sekil 10. Weka duygu say1 ve agirlik dagihimlart
(Weka sentiment number and weight distributions)

‘Label’ siitun etiketinde yer alan rakamlar duygu
durumlarini ifade etmektedir. Burada 1:pozitif, O:negatif, 2
degeriise notr duygu durumunu gostermektedir. Bu duygu
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smiflarma gore ayrntii dogruluk oranlart Sekil 11°de
gosterilmektedir. Gergek pozitif degeri (TP Rate), gercek
negatif degeri (FP Rate), hassasiyet degeri(Precision),
gercek olumlu oran (Recall), gercek olumlu orani ile
hassasiyet degerinin agihkli ortalamas: (F-measure) ve
MCC degerleri yer almaktadir.

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

0,674 0,227 0,607 0,674 0,639 0,437
0,751 0,140 0,704 0,751 0,727 0,600
0,554 0,151 0,864 0,554 0,804 0,423

Weighted Avg. 0,656 0,174 0,657 0,65¢ 0,654 0,482

Sekil 11. Duygu smiflar1 dogruluk oranlari
(Sentiment classes accuracy rates)

Duygu smifi dogruluk oranlarma gore gergek pozitif oran
0,67 ile 0,65 arasmda degisiklik gostermektedir.
Hassasiyet degerleriise 0,60 ile 0,65 olarak gériilmektedir.
Hassasiyet agirhklart ortalamasi 0,63 ile 0,65 arasmda ki
gizgidedir. Bu olgiimde kullanilmakta olan puan gergek
olarak varsayilan pozitiflerin yani hassasiyetin ve ayrica
kesinlik oranmin agirlikli ortalamasi olarak
belirlenmektedir. MCC kisaltmas1 Mathews’in korelasyon
katsayisina karsilik gelmektedir. Korelasyon hesaplamada
kullanilan bir matristir.

5. TARTISMA (DISCUSSION)

Duygu analizi, makine 0grenmesi alaninda yer alan ve
popiilerligi giin gegtikge artan bir konudur. Analiz
yapilacak veriler sosyal medya platformlarmdan elde
edilmektedir. Sosyal medya ftizerinden gergeklestirilen
caligmalar ise giincel olmakla birlikte artig gostermektedir.
Sosyal medya uygulamalarmdan  verilerin  elde
edilmesinde, ilgili uygulama gelistiricilere O6nemli bir
pratiklik saglamaktadwr. Arastwmacilar i¢in sosyalmedya
APP’leri tizerinden verilerin elde edilebilir olmasi, makine
O0grenmesi, yapay zekd alaninda yasanan gelismeler ve
bilgi  teknolojilerindeki ~ diger imkdnlar  yaninda
insany/toplumu alama duygusunu 6grenme arzusu bu
konuya duyulan ilginin artigmda birer etkendir. Sosyal
medya uygulamalart {izerinde yer alan ve ¢ok farkli
dillerde yapilan yorumlara iligkin veriler bu tiir gahgmalar
icin yeterli veri kaynagidir. Youtube platformu
barindirmakta oldugu veri miktari ve sagladigiveri destegi
bakimindan duygu analizi ¢aliymalarma uygundur.

Duygu analizi uygulamalann genellikle tek dilli olarak
yapilmaktadir. Google, Yandex gibi dil ¢eviri arag¢ destegi
¢ok dilli duygu analizi galismalarmin oniinii a¢mustir.
Ceviri uygulamalan iizerinden gergeklesen diller arasi
tercimelerin dogruluk orani yapilmak istenen duygu analiz
basarnisma etkilemektedir. Diger bir yandan ¢okdilli duygu
analizinde doniigiimyapilacak ortak dilin se¢imi onemlidir.
Veri setine gore en yaygm olan bir dilin tercih edilmesi
sonuglart bakimindan c¢alismanin basarisinda énemli bir
etkendir. Farkli dillerde yer alan kisaltma, deyim veya
yerel kullanim farkhliklari gibi degiskenlerse ceviri arag
bagarismi diisiirdiigii gibi yapilan caligmanm basanm
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dizeyini olumsuz etkilemektedir. ~ Toplanan veriler
izerinden Naive Bayes algoritmasi kullanilarak duygu
pozitif, negatif ve ndtr olarak {ic kategoride
smiflandirilmigtir.  WEKA  iizerinden yapilan analizde
smiflandirma basarim orani %65,56 olarak elde edilmistir.
Kappa istatistik katsayisi, mutlak hata ortalamasi ve kare
hata ortalama verilerine goére veri setinin daha dengeli
dagilmasi igin veri setin miktar artmilabilir.

Yeterli veri setine sahip [14] basit verilerde [16] Naive
Bayes algoritmasmin kullanim sonucunda (%96) basarim
oranielde edilmistir. Twitter farkli veri kiimeleri {izerinden
LSTM derin 6grenme teknigi kullanarak  %85-%97
arasinda dogruluk basarisi elde edilmistir [18]. Tiirkge
Twitter gonderilerinden cinsiyet tespitine yonelik Tiirkce
Twitter c¢aligmasmda ©n egitimli 5292 adet veri
kullanilarak SVM, BIi-LSTM, CNN, Bert, Bert-128k,
Distilbert, Electra Discriminator ve Electra Generator
yontemleri iizerinde yapilan ¢aligmada 5-10 arasi tweet
gonderenler calismaya dahil edilmistir. Calisilan modellere
gore (%64,52-%80,12) arasmda dogruluk bagarim oranlari
elde edilmistir. Bu ¢ahgmada Bert-128k modeliyle en
yliksek bagarim oranina ulasilirken Bert modelinde bu oran
(%73) olarak bulunmustur. Benzer bir ¢aligmada [20]
Tiirkge ve bu dile uygun kelime sozliigii kullanildigmda
Bert yonteminde (%98) basar elde edilmistir. Ancak bu
yilkksek basarim oranlart ¢ogunlukla tek dil(Tiirkge)
lizerinde yapilan ¢alismalardan elde edilen sonuglardir. Bu
yiizden Tiirkce gibi tek dil {izerine yapilan ¢alhigmalardan
bu bagarim oranlarinin yiiksek ¢ikmasi normal sayilabilir.
Basan diizeyini etkileyen etmenlerin baginda secilen veri
setinde yer alan verilerin o dilin dogru kullanim: ve gramer
yapisy, veri temizlk ve On isleme c¢alismalarmdaki
yaklagim, secilen makine 6grenme yontemi gibi unsurlar
etkilidir. Cok dilli ¢ahymanin dogasidan kaynaklh bu tiir
zorluklarma ragmen ¢ahgmamizda farki dillerden olusan
15.082 adet veri seti iizerinden gergeklestirilen %65,56°lik
basarm orani elde edildi. Naive Bayes algoritmasi
kullanarak yapilan ¢aliymada [15] yaklagik 8.000 adet
YouTube yorum verilerinin kullanimi sonucunda WEKA
dogruluk diizeyi (%48.42 - %61.18) arasmdabulunmustur.
Bu ¢ahsmada coklu dil kullanilip kullanilmadigi hakkinda
bir bilgi elde edilemedi. 200 adet Twitter veri tizerinden
yapilan baska bir calismada [11] veri setinin %65-80'i
Ingilizce dilinde, geri kalan1 Telugu, Hintge, Bengalce,
Arapga, Urduca ve tanmmayan farkli yerel dillerinden
olustugu belirtiimektedir. Bu g¢ahgmada, destek vektor
makineleri(SVM) yontemiyle dogruluk orannin %95’¢
kadar ulasilabilecegi belirtilmistir. Ancak degerlendirilen
veri setive kullanilan verilerin %80’e yakinmm ¢ok biiyiik
oranda Ingilizce dilinde oldugu dikkate alndigmda coklu
bir dil analizi i¢in yetersiz sayilabilir. Twitter verileri
tizerinden kullanilarak yapilan diger bir ¢aliymada [21],
Naive Bayes yontemi basari diizeyi veri karakter sayisinn
77°den kiiglik olmasi durumunda %91.43 gibi yiiksek
seviyede bulunmasmaragmen ayni¢ahsmada veri karakter
sayist 120’den kiiglik yorumlarda bu basanm orani
%57.14’e diigmiistiir. Tiim bu sonuglar dikkate alindiginda
omeklem sayist ve ¢ok dilli yapisiyla ¢caligmamizda elde
edilen basart diizeyi ve kullanilan veri hacmi yeterli
seviyededir.
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6. SONUC (CONCLUSION)

Her tirli duygu, goriis ve diisiincelerin yogun olarak
paylasildig1 sosyal medya araglari {izerinden verilerin
serbestge elde edilmesi kiymetlidir. Bu tiir calismalar birey
vetoplumlarin duygu durumlarint anlamaya yardimei olur.
Bu c¢aligmalarn  basaris1 duygu durumlarmm dogm
anlagilabilmesinde 6nemli paya sahiptir. Bu alanda
yapilacak benzer caligmalarm g¢esitliligi ve zenginligi elde
edilen dogruluk oranlarmmn daha yiiksek tutarlilik
seviyesine ulagabilmesine yardimci olur. Bu ¢aligma ¢eviri
aracmim destekledigi 108 farkli dilde paylagilan metinler
iizerinden duygularm analizine imkdn vererek toplumlarin
bir birlerini anlamasna, toplumsal olaylarm 6nlenmesine,
daha anlasilabilir ve paylasiabilir bir diinyann
olusturmasma katki sunar niteliktedir. Calismada ¢ok
yiiksek kullanima sahip, icerik bakimindan zengin
yorumlarin paylasildig1 ve duygu analizi yapmada oldukca
elverisli olan YouTube sosyal medya platformu tercih
edilmistir. PHP uygulamasiyla YouTube API’si iizerinden
toplanan 15.200 adet yorum verisi Google ¢eviri aract
kullanilarak ortak dil olarak kabul edilen Ingilizce diline
dontigtiiriildi. Belirli  6n  kontroller  gerceklestirdi,
duygulart anlamada higbir katkisi olmayan cesitli
semboller gibi anlamsiz 118 adet veri temizlenerek
calismadan c¢ikartildi.  Naive Bayes smiflandirma
algoritmas1 kullanilarak 15.082 adet veri pozitif (5.167),
negatif (4.644) ve nétr (5.271) duygu smifina ayrildi.
WEKA ile yapilan analizinde dogrusmiflandirma basarim
orani %65,56 bulundu. Bu basarim orani kullanilan veri
seti, yontemve araglarin yetkinlikleriyle smirhdir. Benzer
yontemlerle yapilan ¢aligmalar, uzun ve farkli dillerde
kullanilan verileri i¢ermesi, bu verilerin ¢eviri araci
tizerinden Ingilizce ortak dile c¢evrilerek analizin
gergeklestigi dikkate alindiginda elde edilen sonug basarili
olarak degerlendirilebilir. Farkli 6znitelik se¢imi ve veri 6n
isleme teknikleriyle bu basarim orani arttirlabilir.

Bu c¢alismada Youtube platformu, PHP Niiknow
Kiitiiphanesi Naive Bayes algoritmasi, Google ¢eviri ve
WEKA uygulama araci kullanilmigtir. Caligmanm basarisi
elde edilen yorum verilerinin say1 ve igeriklerin
dogruluguna, kullanilan ¢eviri programi, ydntem ve
uygulama araglarin performansiyla smirhdir. Farkli dil ve
kiiltiirlere ait toplumlarm belli konular {izerindeki her tiirli
duygu ve diisiincelerini anlamada ve ona gore cesitli
ongoriilerde bulunabilmede bu tiir gahgmalarm varhgi ve
basaris1 onemlidir. Bu yoniiyle yapilan ¢aligma, ¢ok dilli
duygu analizinin desteklemesine katki saglamaktadir.
Aragtirmacilar benzer c¢aligmalan diger sosyal medya
uygulamalart iizerinden, Python, KNIME, TensorFlow
benzeri makine dgrenme program araclartyla, Naive Bayes
yerine destek vektér makineleri(SVM), en yakin komsu
algoritmasmi(KNN), derin 6grenme LSTM, CNN, BERT
gibi diger yontemler iizerinden c¢ahsabilirler. Duygu
analizde kullanilan verinin kalitesini artirlmaya yonelik
yontemleri gelistirilebilirler.  Farkh dillerde toplanan
veriler {izerinden yapilacak bu tiir ¢ok dilli bir analiz
galismasinda dil g¢eviri aract olarak Yandex API
kullanilabilir.
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