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Bu calismada, Tiirk¢e metinlerde kullanici yorumlarinin duygu analizini gergeklestirmek
amaciyla makine O0grenmesi ve derin Ggrenme yontemlerinin etkinligi incelenmistir. Beyaz esya
rlinlerine ait kullanici yorumlari, Trendyol ve Hepsiburada gibi popiler e-ticaret platformlarindan
toplanmis ve analiz edilmistir.

Kelime bulutu yontemi kullanilarak, yorumlardaki en sik gecen kelimeler gorsellestirilmistir.

"o on n o n

Olumlu yorumlarda "yiiksek performans", "iyi fiyat", "memnun kaldim", "kurulumu kolay" gibi ifadeler
one ¢ikarken, olumsuz yorumlarda "gecikme", "kotii koku", "kalite kontrol eksikligi", "servis problemi"
gibi ifadeler dikkat ¢cekmistir. Bu analizler, kullanicilarin genel memnuniyet diizeylerini ve karsilastiklar
sorunlart gorsellestirerek, isletmelere {iriin ve hizmetlerini iyilestirmeleri konusunda icgdriiler
sunmaktadir.

Makine Ogrenmesi yontemleri arasinda SVM, KNN ve Naive Bayes (NB) algoritmalar
kullanilarak smiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. %80-20 egitim-test oranlari ile NB modeli
%94.02 basar1 orami ile en yiiksek performans: sergilemistir. SVM modeli %93.42, KNN modeli ise
%86.75 basar1 orani elde etmistir. NB modeli, kesinlik, hatirlama ve F1 Olgiitlerinde de yiiksek
performans gostermistir.

Derin 6grenme yontemleri olarak LSTM ve 1D-CNN kullanilmis ve farkli egitim-test oranlari ile
basar1 oranlari incelenmistir. LSTM modeli %92.42, 1D-CNN modeli ise %91.42 basar1 orani ile iyi
performanslar sergilemistir.

Sonug olarak, Naive Bayes modeli en yiiksek basar1 oranini elde ederek diger modellere kiyasla
en iyl performansi gostermistir. Derin 6grenme yontemlerinden LSTM ve 1D-CNN de yiiksek basari
oranlar1 ile dikkate deger performanslar sunmustur. Bu caligma, e-ticaret sektdriinde kullanic
yorumlariin duygu analizinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin etkili oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu tiir analizler, isletmelere miisteri geri bildirimlerini daha iyi degerlendirme ve miisteri
memnuniyetini artirma konusunda 6nemli avantajlar saglayabilir.

Anahtar Kelimeler: Kelime Cantas1, Makine Ogrenmesi, Metin madenciligi, TF-IDF
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In this study, the effectiveness of machine learning and deep learning methods for sentiment
analysis in Turkish texts has been investigated. User comments on white goods products were collected
from popular e-commerce platforms such as Trendyol and Hepsiburada and analyzed.

Using the word cloud method, the most frequently occurring words in the comments were
visualized. Positive comments highlighted expressions like "high performance," "good price," "satisfied,"
and "easy installation," while negative comments included phrases such as "delay," "bad odor," "lack of
quality control," and "service problem." These analyses visually represent the overall satisfaction levels of
users and the problems they encounter, providing insights for businesses to improve their products and
services.

Classification processes were carried out using machine learning methods such as SVM, KNN,
and Naive Bayes (NB). With an 80-20 training-test ratio, the NB model exhibited the highest performance
with a success rate of 94.02%. The SVM model achieved a success rate of 93.42%, while the KNN model
achieved 86.75%. The NB model also demonstrated high performance in precision, recall, and F1-score
metrics.

Deep learning methods such as LSTM and 1D-CNN were utilized, and success rates were
examined with different training-test ratios. The LSTM model achieved a success rate of 92.42%, while
the 1D-CNN model achieved 91.42%.

In conclusion, the Naive Bayes model outperformed other models with the highest success rate.
Deep learning methods, specifically LSTM and 1D-CNN, also demonstrated notable performance with
high success rates. This study illustrates the effectiveness of machine learning and deep learning methods
for sentiment analysis in user comments within the e-commerce sector. Such analyses offer significant
advantages for businesses in better evaluating customer feedback and enhancing customer satisfaction.

Keywords: Bag of Words, Machine Learning, Text Mining, TF-IDF
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Kendisinin bilgi ve deneyimleri, bu ¢alismanin sekillenmesinde biiyiik rol oynadi.

Bu slrecte her zaman yanimda olan sevgili esim Deniz Yildiza da
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Hiva'ya da tesekkiir ederim. Onlarin nesesi ve sevgisi, bana her zaman gii¢ verdi.
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1.GIRIS

Giliniimiizde internetin hizla gelismesi, pek ¢ok alanda koklii degisimlere sebep
olmustur. Ozellikle ticaret diinyasinda, bu degisimlerin etkileri oldukga belirgindir.
Internetin yayginlasmasi ve erisimin kolaylasmasiyla birlikte, geleneksel magaza
aligverislerine alternatif olarak e-ticaret siteleri dnemli bir konum kazanmustir. Internet,
E-ticaretin biiylimesinde diinya capinda onemli bir rol oynamistir. Artan internet
kullanimi, bir {ilkenin E-ticaret pazarinin genislemesine katkida bulunmustur. E-ticaret
platformlarinin yiikselisi, iirlinlerin ve hizmetin gelistirilmesi gerekliligini beraberinde
getirmistir. E-ticaret siteleri, miisterilere genis bir {liriin yelpazesi sunarak aligverisi daha
erisilebilir hale getirmistir. E-ticaretin yiikselisi, insanlara aligverisi fiziksel magazalara
gitmek zorunlulugu olmadan online olarak yapma imkani1 sunmustur (Aslan,2023).

E-ticaret siteleri, insanlarin aligveris yapma aliskanliklarini ve ticaret anlayisini
kokiinden degistirmistir. Artik insanlar, triinleri incelemek, karsilastirmak ve satin
almak icin fiziksel magazalara gitmek zorunda degillerdir. Birkag tiklama ile istedikleri
iirlinleri bulabilir, fiyatlar1 karsilastirabilir ve hatta diinyanin herhangi bir yerinden {iiriin
satin alabilirler. Bu degisim, isletmeler i¢in de biiyiik firsatlar sunmaktadir. Kiiclik ve
orta dlgekli isletmeler, geleneksel magazalarda sahip olmadiklari genis kitlelere ulagma
imkani bulmuglardir. E-ticaret siteleri, isletmelere diisiik maliyetlerle genis bir pazar
alan1 sunar ve boylece kiiresel Olcekte rekabet edebilmelerini saglar. Giiniimiizde,
tilketiciler sik sik satin aldiklar1 veya tiikettikleri iiriin ve hizmetler hakkinda cesitli
platformlara olumlu veya olumsuz yorumlar yazmaktadirlar. Bu yorumlar, bir e-ticaret
sirketi i¢in online itibar yonetimi gibi konular1 degerlendirirken, diger kullanicilar igin
onemli avantajlar sunabilir. Kullanicilar, bir iirlin veya hizmet satin alirken ilgili
yorumlar1 gézden gegirerek kendi kararlarini sekillendirme ve bu yorumlar1 referans
olarak kullanma egilimindedirler. Yorumlarin sayist her gecen giin artmakta ve
dolayisiyla bu yorumlarin otomatik olarak analiz edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle,
giinimiizde duygu analizi, bu tlir yorumlarin analiz edilmesinde sik¢a kullanilan bir
yontem olarak one ¢ikmaktadir (Aytekin ve Bayram,2021). Ayrica, internetin sundugu
veri analizi ve pazarlama araglar1 sayesinde, isletmeler miisterileriyle daha etkili bir
sekilde etkilesime gecebilirler. Miisteri tercihlerini ve davranislarini anlamak,
kisisellestirilmis teklifler sunmak ve miisteri sadakatini artirmak igin e-ticaret siteleri
vazgegilmez bir ara¢ haline gelmistir. Duygu analizi, internet iizerinde yaygin olarak

kullanilan bir veri toplama ve analiz yontemidir, 6zellikle web sitelerinden elde edilen



veriler lizerinde sikg¢a uygulanir. Veri madenciligi, gliniimiizde en aktif arastirma
alanlarindan biridir ve duygu analizi bu alanda 6nemli bir yer tutar, ¢linkii duygusal
verilerin analizi giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Bu analiz yontemi, sadece
bilgisayar bilimleri alaninda degil, aym1 zamanda sosyal bilimlerde de sikga
kullanilmaktadir, ¢ilinkii toplumsal konularin incelenmesinde ve is diinyasinda da
degerli 6ngorii sunar. Ozellikle tiiketicilerin {iriin ve hizmetlerle ilgili duygusal
tepkilerini anlamak, isletmelere bu alanda stratejik avantajlar saglar ve gerektiginde
iriin veya hizmetlerde revizyonlar yapma firsati sunar. Duygu Analizi, tiiketicilerin
beklentilerini belirlemede ve iirlinlerin gelistirilmesinde etkili bir ara¢ olarak kullanilir,
clinkli miisteri geri bildirimlerinin duygusal boyutunu anlamak isletmelere rekabet
avantaji saglar (Varol M.ve Varol E., 2021).

Sonu¢ olarak, internetin evrimi, e-ticaret sitelerinin stratejik Onemini
artirmistir. Hem tiiketicilere hem de isletmelere sundugu olanaklar ve sagladig:
kolaylik, ¢agdas ticaretin temel bir unsuru olarak kabul edilmektedir. Bununla birlikte,
sektordeki hizli degisim ve rekabet, isletmelerin siirekli olarak yenilenmesi ve biiylimesi
gerektigini vurgulamaktadir.

Yapay zeka, bilgisayarlarin veya bilgisayar destekli makinelerin insan benzeri
nitelikleri, problemleri ¢6zme yetenegi, anlama kapasitesi, anlam g¢ikarma yetenegi,
genelleme yetenegi ve gecmis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek seviyede mantiksal
islemleri gerceklestirme kabiliyeti olarak bilim diinyasinda tanimlanmaktadir. Bu tanim,
bilgisayar bilimi ve yapay zeka alanindaki arastirmacilar tarafindan genellikle kabul
edilen bir kavramdir ve yapay zekanin kapsamli yonlerini ve yeteneklerini
aciklamaktadir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Dogal dil, insanlarin diisiincelerini ifade etmek ve iletisim kurmak igin
kullandig1 karmasik bir aractir. Dogal dil isleme (DDI) ¢alismalari, metinleri anlamak
icin Oncelikle sesli ya da yazili metinden Ozellikler ¢ikararak 6n isleme adimindan
gecer. Bu oOn isleme adimindan sonra, dilbilimsel acidan O6nemli olan sekilbilim,
s0zdizim, anlambilim ve sOylev isleme calismalar1i gergeklestirilebilir. Ancak, bu
caligma alanlar1 sozclik kokleri, sdzciik baglamlar1 ve anlam agisindan ¢esitli zorluklarla
karsilasabilir. Bu zorluklari agmak icin gelistirilen dilbilgisine dayali kural tabanli DDI
caligmalari, elle yapilan 6zelliklere dayanmaktadir. Ancak, elle yapilan 6zellikler zaman
alir ve genellikle yetersiz kalabilir. Bu eksiklikleri gidermek icin gelistirilen yapay zeka
yontemlerinden biri olan derin 6grenme, yapay sinir ag1 yapisi, giicli donanimi ve

biiyiik veri girdisi ile daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamistir. Insanlar arasindaki



iletisim i¢in kullanilan dogal dil, karmasik bir aractir ve bu dilin bilgisayarlar tarafindan
anlasilmasi ve islenmesi igin dogal dil isleme (DDI) ¢alismalar1 énemli bir rol
oynamaktadir. DDI calismalari, ncelikle metinleri anlamak icin sesli ya da yazilh
metinden Ozellikler ¢ikararak bir 6n isleme adimindan gegmektedir. Bu adimdan sonra,
sekilbilim, s6zdizim, anlambilim ve sdylev gibi dilbilimsel bilesenlerin islenmesi
gergeklestirilebilir. Ancak, bu ¢alisma alanlar1 bazi zorluklarla kars1 karsiyadir, 6zellikle
de sozciik kokleri, sozciikk baglamlart ve anlam agisindan. Bu zorluklar1 asmak icin
gelistirilen kural tabanli DDI yaklasimlari, elle yapilan &zelliklerden yararlanir ancak bu
ozelliklerin elde edilmesi zaman alict ve sinirli olabilir. Bu eksiklikleri gidermek igin
derin 6grenme gibi yapay zeka teknikleri kullanilabilir, bu teknikler daha iyi sonuclar
elde etmek icin yapay sinir aglar1 yapisini, giicli donanimi ve biiylik veri girdisini
kullanir. Insanlarin iletisim araci olarak kullandig1 dogal dilin bilgisayarlar tarafindan
anlasilmasi ve islenmesi, dogal dil isleme (DDI) ad1 verilen bir alanda arastirilmaktadur.
DDI ¢alismalari, metin verilerini anlamak igin 6ncelikle sesli veya yazili metinlerden
ozellikler ¢ikararak bir On isleme silirecinden gecer. Bu siirecin ardindan, dilin
sekilbilim, s6zdizim, anlambilim ve sOylev gibi farkli bilesenleri iizerinde g¢alisma
gergeklestirilir. Ancak, bu ¢alisma alanlar1 baz1 zorluklarla kars1 karstyadir, 6zellikle de
kelime kokleri, kelime baglamlari ve anlam agisindan. Bu zorluklari agmak ig¢in
gelistirilen kural tabanli DDI yaklasimlari, elle yapilan &zelliklere dayanir ancak bu
Ozelliklerin elde edilmesi zaman alabilir ve yetersiz olabilir. Bu eksiklikleri gidermek
icin kullanilan bir yapay zeka yontemi olan derin 6grenme, daha iyi sonuclar elde etmek
icin yapay sinir ag1 yapisini, gii¢lii donanimi ve biiyiik veri girdisini kullanir (Babiiroglu
vd., 2019). Tiim bu avantajlar g6z 6niine alindiginda, dogal dil islemenin giiniimiizde ve
gelecekte bilyik bir 6neme sahip oldugu agiktir.

Fikir madenciligi ve duygu analizi, insanlarin c¢esitli sanal platformlarda
urtinler, hizmetler, organizasyonlar, olaylar, siyasi diisiinceler ve daha pek ¢ok konu
hakkinda metinler araciligiyla ifade ettikleri duygulari, fikirleri ve diisiinceleri
kesfetmeyi hedefler. Bu siiregte, insanlarin metinlerde gizli kalmis olan duygusal
ifadelerini ve diislinsel derinliklerini ortaya ¢ikarmak amaglanir. Duygu analizi, 2000'li
yillarin basindan itibaren dogal dil islemenin 6nemli bir alt dali olarak kabul edilir ve
yogun bir sekilde arastirilan bir alan haline gelmistir. Giinlimiizde duygu analizi
caligmalari, sadece dogal dil islemenin sinirlarin1 agmakla kalmaz, ayn1 zamanda veri
madenciligi, web madenciligi ve metin madenciligi gibi disiplinlerle de siki bir iligki

icindedir. Bu ¢alismalar, biiyiik veri setlerinden anlamli 6ngorii ¢ikarabilmek i¢in ¢esitli



metotlar ve teknikler kullanir. Ozellikle, duygu analizinin isaret ettigi duygu ifadeleri ve
diisiinceler, pazarlama stratejilerinden sosyal medya analizine kadar bir¢ok alanda
degerli bilgiler saglayabilir. Dolayisiyla, fikir madenciligi ve duygu analizi, bilgi
caginda dnemli bir arastirma ve uygulama alani olarak kabul edilir ve giin gegtikce daha
da o6nem kazanmaktadir (Ozyurt ve Akgayol,2018). Insanlarin diisiincelerini
paylasabilecekleri ve yorum yapabilecekleri bir¢cok platformun ortaya c¢ikmasi,
internetin gelismesiyle birlikte ger¢eklesmistir. Sosyal medya uygulamalari, bloglar ve
e-ticaret siteleri gibi her geg¢en glin yayginlasan yeni alanlar, bu biiylimeyi
desteklemektedir. Dolayisiyla, internet iizerindeki verilerin kullanmmyla ilgili ¢esitli
alanlar ortaya ¢cikmistir. Bu verilerin islenmesi ve analiz edilmesi i¢in ¢esitli teknikler
ve yontemler kullanilmaya baslanmistir (Kumas, 2021). Metinsel ifadelerden duygu
analizi bu yontemlerden birisidir. Duygu analizi, metnin ifade etmek istedigi duygusal
sinifi belirlemeyi amaglayan bir metin isleme siireci olarak temellendirilmistir. Duygu
analizi, duygusal kutupsallik olarak adlandirilan bir terimle verilen metinleri olumlu,
olumsuz ve nétr olarak siniflandirmay:1 hedefler. Zamanla, duygu analizi alanindaki
caligmalar, farkli duygu durumlarmi belirlemeye yonelik analizlere de imkan tanimstir.
Genelde duygu durumlarini kodlamak i¢in, veri kiimesinde her bir metnin tek bir duygu
ile etiketlenmesi veya birden fazla duygu ile etiketlenmesi gibi farkli yaklasimlar
bulunmaktadir (Seker, 2016).

Duygu Analizi(DA), metin madenciliginin ve dogal dil islemenin 6nemli bir
parcasidir. Duygu analizi kavrami, bir kisinin belirli bir konu, iiriin, hizmet veya olay
hakkinda hissettigi duygulari ve bu konudaki tutumunu anlamak ic¢in kullanilir.
Literatiirde, duygu analizi farkli isimler altinda da karsimiza cikabilir; duygu durum
analizi, fikir madenciligi, duygu simiflandirmasi veya kanaat g¢ikarimi gibi. Ancak
adlandirmasi ne olursa olsun, duygu analizinin temel amaci, bir metnin veya climlenin
icerdigi ifadelerin olumlu, olumsuz veya nétr oldugunu belirlemektir. Duygu analizi,
genellikle metinlerde bulunan duygusal ifadeleri tanimlamak ve siniflandirmak icin
kullanilan bir dizi teknik ve yontemi igerir. Bu, insanlarin duygusal tepkilerini belirli bir
tirlin, hizmet, olay veya konu hakkinda daha iyi anlamak ve bu bilgiyi isletmelerin karar
alma siireclerinde kullanmak icin dnemlidir. Ornegin, bir sirket yeni bir iiriin piyasaya
sirdiigiinde, duygu analizi yoluyla tiiketicilerin bu tirtin hakkindaki diistincelerini ve
duygusal tepkilerini anlamak, pazarlama stratejilerini belirlemek ve iiriinii iyilestirmek
icin kullanilabilir. Ayrica, duygu analizi sosyal medya platformlarinda da yaygin olarak

kullanilir. Markalar, miisteri geri bildirimlerini izleyereck ve sosyal medya



etkilesimlerini analiz ederek marka itibarlarin1 degerlendirebilir ve yonetebilirler. Bu,
kriz anlarinda hizli miidahale etmelerine ve miisteri memnuniyetini artirmak i¢in gerekli
adimlar1 atmalarma olanak tanir. Kisacasi, duygu analizi, metinlerdeki duygusal
icerikleri anlamak ve siniflandirmak i¢in gii¢lii bir aragtir ve bir¢ok alanda énemli bir
rol oynar (Isik, 2019).

Isletmelerin uzun vadeli siirdiiriilebilirligi, biiyiik 6l¢iide miisteri ihtiyaglarimni
karsilama yeteneklerine baglidir. Miisteri memnuniyetinin asil amaci, bir isletmenin
uzun vadeli varligmi stirdiirmesinde kritik bir rol oynayan marka degerini artirmaktir.
Bu nedenle, bir¢ok isletme miisteri tercihlerini ve taleplerini anlamak i¢in pazarlama
arastirmalarina biiylik yatirnmlar yapmaktadir. Miisterilerin {irtinleri nasil algiladiklarini
anlamak, etkili markalama ve konumlandirma stratejileri olusturmak i¢in hayati 6neme
sahiptir. Glniimiiz ticari ortami, farkli aktorlerin dinamik ve karmasik bir ortam
olusturdugu agiktir. Bu dinamik ortam, isletmeleri hizli degisimlere ayak uydurmak ve
dogru sekilde tepki vermek konusunda daha sistemik bir yaklasim benimsemeye
zorlamaktadir. Ancak, isletmelerin bu degisen ortama uyum saglamasi igin kaynaklar ve
zaman gerekmektedir. Ortak amag¢ ve ¢ikarlar dogrultusunda, isletmeler tamamlayici,
sinerjik, etkilesimli ve hedefe yonelik eylemler gelistirmelidir. Bu baglamda, rekabet¢i
aragtirma olarak bilinen rakip analizi, bir firmanin ve sundugu iirlin veya hizmetlerin,
benzer iiriin veya hizmetler sunan diger kuruluslarla karsilastirildiginda ne kadar
rekabet¢i oldugunu belirlemeye yonelik bir yontemdir. Miisterilerin rakipler hakkindaki
diisiincelerini ve motivasyonlarini anlamak, basarili bir stratejik rekabet calismasinin
temel bir unsuru olarak kabul edilmektedir. Bu, isletmenin gergek gii¢lii ve zayif
yonlerini belirlemeye yardimci olacaktir. Bu tir bilgileri elde etmek igin pazar
arastirmasi yapilmasi gerekmektedir. Metin analitigi kullanarak duygu analizi yapmak,
bu hedefe ulasmada etkili bir yaklasim sunmaktadir (Taherdoost ve Madanchian, 2023).

Duygu analizi, ayn1 zamanda fikir madenciligi olarak da bilinir ve dogal dil
isleme (DDI) tekniklerinden biridir. Bu teknik, bir metnin icerdigi duygusal tonu
belirlemeye yonelik olarak kullanilir. Ozellikle iiriin ve hizmetlerle ilgili kullanict
goriislerini ve incelemelerini analiz ederek, bir organizasyon i¢in harekete gecirilebilir
bilgiler liretmek amaciyla yaygin bir sekilde uygulanir (Shaik vd., 2023).

Duygu analizi, bir bireyin, bir kavramin, bir konunun, bir olayin veya bir
senaryonun temsil ettigi varlikla ilgili insanlarm tutumlarinin, goriislerinin ve
duygularinin hesaplanarak analiz edilmesidir. Duygu analizi, bir siniflandirma siireci

olarak kabul edilebilir ve genellikle ii¢ temel diizeyde gerceklestirilir: belge diizeyi,



ciimle diizeyi ve goriiniim diizeyi. Belge diizeyindeki duygu analizinde amag, bir goriis
belgesini olumlu veya olumsuz bir duyguyla iliskilendirerek kategorize etmektir. Bu
sliregte, belge biitiinii, tek bir temel bilgi birimi olarak ele alinir ve analiz edilir. Ciimle
diizeyindeki duygu analizi ise her ciimlenin ifade ettigi duyguyu belirlemeye yoneliktir.
Her ciimle, icerdigi duyguya gore siniflandirilir ve analiz edilir. Goriiniim diizeyindeki
duygu analizi, duygular1 belirli varliklarin 6zelliklerine goére siniflandirmak igin
duyarlilik analizi kullanir. Bu diizeyde, duygularin varliklarin farkli 6zelliklerine gore
nasil degistigi incelenir ve analiz edilir (Geni vd., 2023).

Fikir madenciligi veya duygu analizi olarak adlandirilan siireg, belirli bir varlik
veya konuyla ilgili duygularin, goriislerin ve hislerin metin formatinda ifade edilen
davraniglarini analiz etmeyi igerir. Duygu analizinin basarisi, kelime, kelime &begi,
cimle ve belge diizeylerinde gergeklestirilen ayrintili analizlere dayanir. Kelime
diizeyinde yapilan analiz, bireylerin iirlinler, hizmetler veya bunlarin nitelikleri
hakkindaki diisiincelerini tespit etmeyi amaglar. Ornegin, "Samsung M32'nin pil émrii
beni memnun etti" ifadesi, belirli bir {iriiniin belirli bir 6zelligi hakkinda olumlu bir
goriisti yansitir. Ciimle diizeyindeki duygu analizi, karmagsik ifadelerin igerdigi
goriislerin anlasilmasina ve ciimlenin genel duygusal tonunun belirlenmesine katki
saglar. Belge diizeyindeki analiz ise, bir veya daha fazla ciimlenin toplam goriistinii
belirlemek i¢in farkli yontemlerin kullamilmasini igerir. Bu analizler, metnin genel
duygusal durumunu ve igerigini daha iyi anlamamiza yardimei olur (Kahur ve Sharma,
2023).

Duygu analizi, bir metnin igerdigi duygusal tonu belirleyerek insanlarin
tutumlarini, goriislerini ve duygularini hesaplamali olarak analiz etme siirecidir. Bu
analiz, ¢esitli alanlarda onemli bilgiler saglayabilir; 6rnegin, karar verme siireglerinde,
sorunlar1 ¢ozme asamalarinda, kriz yonetimi siireclerinde, yanlis anlamalar1 giderme
cabalarinda, istenen {iriin ve hizmetleri sunma faaliyetlerinde, tiiketicilerle etkilesimde
bulunma siireglerinde, {irlin ve hizmet kalitesini artirma cabalarinda, yeni pazarlama
stratejileri gelistirme siireglerinde ve satiglar1 artirma g¢abalarinda kullanilabilir. Ancak,
duygu analizi yaparken Karsilasilabilecek bazi zorluklar ve sorunlar da mevcuttur.
Ornegin, metnin dznel kisimlarini belirleme zorlugu yasanabilir. Aym kelimenin farkli
baglamlarda farkli duygusal anlamlara gelebilmesi bu siireci karmasiklastirabilir.
Ayrica, etki alan1 bagimlilig1 sorunuyla karsilasilabilir; bir climlenin farkli baglamlarda
farkli anlamlar tasimasi durumu gibi. Alayciligin tespiti de zorluklar arasinda yer alir;

bazi cimlelerde olumlu kelimeler kullanilarak aslinda olumsuz bir anlam ifade



edilebilir. Bu gibi zorluklar, duygu analizi siirecini karmasiklastirabilir ve dogru
sonuglara ulasmay1 giiclestirebilir. Genel olarak, duygu analizi ¢ diizeyde
gergeklestirilir: cimle diizeyi, belge diizeyi ve unsur/6zellik diizeyi. Ciimle diizeyinde,
her ciimlenin igerdigi duygusal ton belirlenir. Belge diizeyinde, bir belgenin genel
duygusal tonu tanimlanir ve olumlu veya olumsuz olarak smiflandirilir. Unsur/6zellik
diizeyinde ise, belirli varliklarin veya oOzelliklerin icerdigi duygular incelenmeye
caligilir. Bu detayli analizler, duygu analizi siirecinde daha kapsamli ve dogru sonuglar

elde etmeyi saglar (Kora ve Mohammed, 2023).

1.1.Amag

Bu tez caligmasinin temel amaci, yapay zeka teknolojilerinin sagladigi
avantajlardan  yararlanarak makine Ogrenimi yOntemlerini, Tirkge kullanici
yorumlarindan elde edilen veriler {izerinde duygu analizi yapmak icin uygulamaktir. flk
asamada, toplanan yorumlar olumlu ve olumsuz olarak etiketlenmistir. Daha sonra,
metinlerden Kelime Cantasi (Bag Of Words) ve TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) gibi 6znitelik gruplart ¢ikarilmis ve bu 6zellikler kullanilarak
LSTM(Uzun Kisa Siireli Bellek) ve 1D-CNN(1 Boyutlu Evrisimli Sinir Ag1) gibi derin
ogrenme modelleriyle siiflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Siniflandirma
yontemleri ile elde edilen sonuglar arasinda karsilastirma yapilmis ve hangi yontemin
daha basarili sonuclar verdigi ile ilgili bilgilere yer verilmistir. Kelime Cantasi, bir
metinde gegen kelimelerin sikligina dayali olarak 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglayan
bir yontemdir. Bu yontem, metnin icerigi hakkinda genel bir fikir verirken, kelime
sirasini ve iliskilerini géz ardi eder. Ote yandan, TF-IDF, bir kelimenin metinde ne
kadar 6nemli oldugunu Glgen istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem, nadir ve 6zgiin
kelimelerin daha fazla agirliga sahip olmasini saglar, bdylece metnin igerigi hakkinda
daha ayrintili bir fikir sunar. Bu c¢alismanin bir diger avantaji, hazir bir veri seti
kullanilmamasidir, bu da elde edilen sonuglarin daha genel ve uygulanabilir olmasini
saglar. Ayrica, Tirkce metinler Gizerinde duygu analizi yaparken e-ticaret sitelerinden
toplanan gercek dunya verilerini kullanarak, literatiirde az ¢alisilan derin 6grenme
yontemlerine odaklanarak 6nemli bir katki saglamayr amaglamaktadir. Bu yaklasim,
alana yeni bir bakis acisi1 getirerek, derin 6grenme tekniklerinin duygu analizi gibi

onemli uygulamalarda nasil kullanilabilecegini gostermektedir.



Bu tez calismasi, e-ticaret sektoriinde faaliyet goOsteren firmalarin miisteri
yorumlarint degerlendirerek, bu yorumlardan duygu analizi yapilmasmi saglayacak bir
model gelistirmeyi hedeflemektedir. Burada kullanilan yontem derin 6grenme olarak
isimlendirilmektedir. Derin 6grenme, biiyiik miktarda veriye dayali olarak karmagik
desenleri ve iliskileri otomatik olarak 6grenen yapay zeka tekniklerinden biridir.

Calismada, Trendyol ve Hepsiburada gibi bilinen ve popiiler e-ticaret
sitelerinden beyaz esya ile ilgili toplanan kullanici yorumlar iizerinde odaklanilmistir.
Bu sitelerin secilme nedenleri arasinda, bu platformlara erisimin kolayligi, yorum
cesitliliginin zenginligi ve bu sitelerin genis bir kullanici tabanina sahip olmasi yer
almaktadir. Bu yorumlar incelenerek, lriinlere iliskin duygusal durumlar1 (olumlu ve
olumsuz yorumlar) igeren veri setleri olusturulmustur.

Tez calismasinin 6nemli bir kismi, bu veri setlerinin siniflar arasindaki
dagilimlarinin dengeli olup olmadigini belirlemek ve dogru Oznitelik secimini
yapmaktir. Daha sonra, bu faktorlerin, derin 6grenme algoritmalarinin (6rnegin, LSTM
ve 1D-CNN gibi) performansini nasil etkiledigini analiz etmek gerekmektedir. Bu
analizler, daha etkili duygu analizi modellerinin tasarlanmasi ve e-ticaret firmalarinin
miisteri geri bildirimlerini daha verimli bir sekilde degerlendirmesine yardimei
olacaktir. Sonu¢ olarak, bu calisma, e-ticaret sektoriinde yapay zeka tabanli duygu

analizi alaninda 6nemli bir katk: saglamay1 amaglamaktadir.

1.2.Kapsam

Tez calismasinin baslangi¢ asamasinda, metin madenciligi kavrami iizerine
detayl1 bilgiler sunulmustur. Bu kapsamda, metin madenciligi alanindaki temel
prensipler, yontemler ve teknikler incelenmistir. Daha sonra, ¢alismanin odak noktasi
olan duygu analizi konusu ele alinmistir. Duygu analizi yontemlerine dair detayli bir
literatiir taramasi yapilmis ve bu alandaki 6nemli ¢aligmalara deginilmistir.

Tez c¢alismasinin merkezinde yer alan uygulama ¢alismasi, LSTM (Uzun Kisa
Sireli Bellek) ve CNN-1 (1 Boyutlu Evrisimli Sinir Agi) gibi derin 6grenme
yontemlerini kullanarak sonug¢ elde etmeyi hedeflemektedir. Bu yontemlerin detaylar
incelenmis ve uygulamada nasil kullanmilacaklari aciklanmistir. Ayrica, modelin
basarisini degerlendirmek i¢in kullanilan dlgiitler {izerinde durulmustur.

Calismanin bir diger boliimiinde, daha once gergeklestirilen duygu analizi

caligmalar1 lizerine kapsamli bir inceleme yapilmistir. Bu inceleme, 6zellikle Tiirkge



metinlerde duygu analizi alaminda yapilan arastirmalarin eksikligine ve e-ticaret
sitelerinden beyaz esya yorumlari ile elde edilen verilerle yapilan analizlerin sinirli
olduguna isaret etmektedir. Bu noktada, tez c¢alismasinin bu boslugu doldurmayi
amagladig belirtilmistir.

Sonug olarak, yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak e-ticaret
sitelerinden elde edilen veri setleri iizerinde Tiirk¢e metinlerde duygu analizi yapilmasi,
literatire yeni bir yaklasim sunmayi amaglamaktadir. Bu ¢alisma, derin 6grenme
yontemlerinin duygu analizi alaninda nasil kullanilabilecegini gdstererek, bu alanda

yeni bir perspektif sunmaktadir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Mevcut arastirmanin literatlir taramasi, derin 6grenme yontemi ile metinsel
ifadelerde duygu analizi konusunda ulusal ve uluslararasi diizeyde gergeklestirilen
caligmalar1 kapsamaktadir. Bu c¢alismalarin detayli incelenmesi, mevcut arastirmanin
savlarin1 ve iddialarim1 desteklemek {izere saglam bir temel olusturur. Literatiirdeki bu
caligmalarin analizi, mevcut arastirmanin alanindaki 6nemli gelismeleri ve yontemleri
anlamamiza yardimci olurken, arastirmanmin yenilik¢i katkilarini vurgulamak ic¢in de
gereklidir. Bu baglamda, derin 6grenme tekniklerinin, duygu analizinin ve diger ilgili
konularin nasil kullanildigina dair ayrintili bir anlayis saglamasi agisindan 6nem arz
etmektedir.

Kaur ve arkadaslari (2021), yaptiklart c¢alismada R programlama dili
kullanilarak Twitter verilerinin derinlemesine analizini igeren bir metot Uzerinde
calismiglardir. Twitter {izerindeki veriler, COVID-19, koronavirls, 6limler, yeni vaka,
iyilesen gibi belirli anahtar kelimeler kullanilarak toplanmistir. Arastirma siirecinde,
Hibrit Heterojen Destek Vektér Makinesi (H-SVM) adi verilen 6zgiin bir algoritma
gelistirilmis ve bu algoritma Twitter verilerinin duygu analizini ger¢eklestirmek {izere
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, pozitif, negatif ve ndtr duygulara ayrilmistir,
bdylece duygusal egilimler net bir sekilde belirlenmistir. Ayrica, dnerilen algoritmanin
performansi ¢esitli kriterlerle degerlendirilmistir; bu kriterler arasinda hassasiyet, geri
cagirma, F1 puam ve dogruluk bulunmaktadir. Bu degerlendirme siireci, Tekrarlayan
Sinir Ag1 (RNN) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) gibi yaygin kullanilan yontemlerle
yapilan analizlerle karsilastirilarak gergeklestirilmistir. Bu kapsamli inceleme,
caligmanin metodolojisini, bulgularin1 ve sonuglarini daha derinlemesine anlamaya
yardimct olmast diisiiniilmektedir. Twitter veri analizinin bireylerin ruh saghg
iizerindeki etkisini belirlemek amaciyla duygu analizi gergeklestirilmistir. Duygu
siniflandirmasint gerceklestirmek icin Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve Destek Vektor
Makinesi (SVM) gibi makine 6grenimi yontemlerinden faydalanilmis ve elde edilen
sonuglar pozitif, negatif ve noétr duygu puanlarina gore kategorize edilmistir (Kaur vd.,
2021).

Bir diger calismada duygu analizi ile ilgilenen Priyadarshini ve Cotton (2021) ,
yeni bir derin sinir agi olan LSTM-CNN-grid arama tabanli bir model 6nermektedir.
Duygu analizi, akilli sehir uygulamalarinda kullanilabilecek dogal dil islemenin en

onemli arastirma alanlarindan biridir. Gegmis arastirmalar, yapay zeka ve diger
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geleneksel veya geleneksel olmayan yontemler kullanilarak gergeklestirilen duygu
analizinin 6nemini vurgulamaktadir. Evrisimli sinir aglar1 (CNN), uzun kisa siireli
bellek (LSTM), sinir aglar1 (NN), K-en yakin komsu (K-NN) gibi temel algoritmalar da
calismada kullanilan gesitli veri kiimeleri tizerinde degerlendirilmistir. Degerlendirme
kriterleri arasinda dogruluk, kesinlik, 6zgiilliikk, duyarlilik ve F-1 puan1 bulunmaktadir.
Calisma sonuclari, Onerilen modelin diger temel algoritmalardan daha yiliksek bir
dogruluk oranina sahip oldugunu gostermektedir (%96 ve lizeri). Ayrica,
hiperparametre ayarmin model performansini artirdigr gézlemlenmistir. Gelecekte, bu
tir hibrit makine Ogrenimi tekniklerini arastirmak icin diger hiperparametre
optimizasyon yontemlerinin kullanilmasi planlanmaktadir. Ayrica, ele almman veri
setinin ¢ogunlukla Ingilizce kelimelerden olustugu gdz Oniine alindiginda, farkl
dillerdeki ciimleleri igeren bir veri seti lizerinde duygu analizi yapilmasi ilging olabilir.
Ingilizce dilinin cesitliligi nedeniyle %100 dogruluk elde etmenin zor oldugu
diisiintildiigiinde, duygu analizinin insanlar ve botlar arasindaki farki ayirt etmede
onemli bir faktdr oldugu yoniindeki spekiilasyonlar iizerinde durulmasi onemlidir (
Priyadarshini ve Cotton, 2021).

Nandwani ve Verma (2021), duygu analizi ve duygu tespiti i¢in kullanilan
mevcut yontemleri arastirmistir. Buna gore Literatiirde yapilan incelemeler, sozliik
tabanli yontemlerin duygu analizi ve tespiti alaninda etkili oldugunu ortaya
koymaktadir. Sozliik tabanli yaklasimlarin esnek ve uygulanmasi kolay oldugu, derlem
tabanl1 yaklasimlarin ise belirli bir alana 6zgii kurallar {izerine kuruldugu belirlenmistir.
Derlem tabanli yontemler genellikle daha dogru sonuclar verirken, sozliik tabanl
yaklagimlar genelleme yeteneginden yoksun olabilir. Makine Ogrenimi ve derin
O0grenme algoritmalarinin performansi, veri kiimesinin boyutu ve 6n isleme adimlarina
bagl olarak degiskenlik gosterir. Bazi durumlarda, makine 6grenimi modelleri metnin
gizli ozelliklerini basariyla g¢ikaramayabilir. Biiylik veri kiimeleriyle calisildiginda,
derin 6grenme yontemleri genellikle makine 6greniminden daha iyi sonuglar verebilir.
Ozellikle, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), uzun vadeli bagimliliklar1 kapsayabilir ve
etkili Ozellikler c¢ikarabilir. Bununla birlikte, dikkat mekanizmasina sahip RNN
modelleri de olduk¢a basaril1 olabilir. Sozliik tabanli ve geleneksel makine 6grenimi
yontemlerinin siirekli olarak gelistigi ve daha iyi sonuglar elde ettigi tespit edilmistir.
Ayrica, on igleme ve Ozellik ¢ikarma tekniklerinin, duygu analizi ve duygu tespiti
yontemlerinin basarisin1 onemli dlglide etkiledigi yapilan calismalarda goriilmiistiir (

Nandwani ve Verma, 2021).
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Baska bir ¢alismada ise Rahman ve arkadaslari (2023) duygularin ¢ok smifli
siniflandirilmast igin ¢esitli 6n isleme teknikleri ve makine Ogrenmesi modelleri
incelenmistir. Duygu Analizi (SA), siklikla duygu tespiti olarak adlandirilan bir alani
icerir. Bu, metinlerden duygularin ¢ikarilmasi, tantmlanmasi veya karakterize edilmesi
strecidir. Genel olarak, bir metin belgesinin duygusu, genellikle olumlu ve olumsuz
gibi ikili siniflara ayrilir. Ancak, daha detayli bir anlayis i¢in duygularin ince taneli
siniflandirmasi tercih edilebilir. Bu yaklasimin zorlugu ise ikili siniflandirmaya gore
daha yiiksek olabilir. Ote yandan, ¢ok smifli simflandirma durumunda performansin
Onemli olglide azalmasiyla karsilasilabilir. Performansi artirmak igin, ¢ok katmanli bir
siniflandirma modeli Onerilmistir. Uygulama baglaminda, sosyal medya metinlerine
benzerlik gosteren film elestirileri veri seti kullanilmistir. Duygu simiflandirma goérevi
icin Karar Agaci, Destek Vektor Makinesi ve Naive Bayes gibi denetimli makine
o0grenme modelleri kullanilmistir. Tek katmanli mimari modelleri, ¢ok katmanli modelle
karsilastirilmistir. Cok katmanlt modelin sonuglari, tek katmanli mimariye kiyasla hafif
bir iyilesme gostermistir. Ayrica, ¢ok katmanli modellerin daha iyi hatirlanabilir oldugu
ve bu durumun Onerilen modelin daha fazla baglam 6grenmesine olanak tanidig:
gozlemlenmistir. Arastirmacilarin, daha baglamsal bilgilerle ¢ok katmanli modeller
tasarlamak igin onerilen modelin baz1 eksikliklerini ele almasi gerekebilir (Rahman vd.,
2023).

Qorib ve arkadaslar1 (2023) yaptig1 calismada, COVID-19 asis1 tereddiitiinii
analiz etmek amaciyla li¢ duygu hesaplama yontemini (Azure Machine Learning,
VADER ve TextBlob) incemislerdir. Bes farkli 6grenme algoritmasi (Random Forest,
Logistics Regression, Decision Tree, LinearSVC ve Naive Bayes) ve (¢ vektorizasyon
yontemi (Doc2Vec, CountVectorizer ve TF-IDF) kullanildi. Kelime dagarciginin
normallestirilmesi i¢in ¢omlek¢i koklendirme, lemmatizasyon ve ¢comlekci koklenme ile
lemmatizasyon gibi ii¢ farkli strateji uygulandi. Her normallestirme stratejisi i¢in 42
model tasarlandi, gelistirildi ve degerlendirildi. Arastirma sonuglari, COVID-19 asisi
tereddutliniin zaman icinde azaldigini ve halkin asilara karsi giderek olumlu ve umutlu
hissettigini gostermektedir. Ayrica, ¢omlek¢i koklendirme ve lemmatizasyonun
birlestirilmesinin model performansini artirdigr tespit edildi. Son olarak, yapilan
deneyin sonucunda TextBlob + TF-IDF + LinearSVC'nin dogruluk, kesinlik, hatirlama
ve F1 puanm acisindan kamuoyunun duygusal tepkilerini en iyi sekilde siniflandirdig:
goriilmiistir. Bu, en iyi performansin, TF-IDF vektorlestirme ve LinearSVC

siniflandirma modeliyle TextBlob duyarlilik puani kullanildiginda elde edildigi
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anlamma gelir. Calismamiz, TF-IDF vektorlestirme yontemi ve TextBlob duyarlilik
hesaplamasini  kullanan LinearSVC'nin, 06nceki arastirmada kullanilan Gradient
Boosting Machine model siiflandiricisindan daha yiiksek bir model dogruluguna,
%96.752'lik en yliksek degere ulastigini gostermektedir. Ancak, CountVectorizer ve
LinearSVC'nin birlestirilmesi, siniflandirma modelinin dogrulugunun azalmasina neden
olmaktadir. Bu durumun artan karmasikliktan kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir (
Qorib vd., 2023).

Haque ve arkadaslarinin (2023) oOnerdigi yontemde, modelin maksimum
dogruluga ulagmasim1 ve temel modellerle karsilagtirmali bir analiz sunmayi
amaclamaktadir. Cok sinmifli duygu analizi (SA), bir metinde ifade edilen birden fazla
goriisti tespit etmek icin dogal dil isleme (NLP) ve metin madenciligi tekniklerini
kullanir. Bengalce dilinde yapilan ¢aligmalar, tiglii siniflandirma yontemlerinin yetersiz
performans sergiledigini gostermistir. Bengalce metinlerin 6zellikleri, temel veri
kimelerinin eksikligi ve 6n isleme araglarinin kisith kaynaklart nedeniyle daha yiiksek
performans elde etmek zor olabilir. Derin 6grenme algoritmalariin dort duygu tiiriinde
daha {istiin bir performans gosterdigine dair kesin bir kanit bulunmamaktadir. Bu
nedenle, cinsel, dini, politik ve kabul edilebilir olarak etiketlenen Bengalce sosyal
medya yorumlarini analiz etmek igin bir CNN ve LSTM tabanli denetimli derin
ogrenme siniflandiricist  Onerilmistir. Bu c¢alisma, Onerilen modelin  maksimum
dogruluga wulagsmasinm1 ve temel modellerle karsilagtirmali bir analiz sunmay1
amaglamaktadir. Alti makine 6grenimi modeli, iki farkli ozellik ¢ikarma teknigi
kullamlarak temel modeller olarak kabul edilmektedir. Onerilen CNN ve LSTM tabanli
modelin performansi, 42.036 etiketli Bengalce sosyal medya yorumundan olusan bir
veri kiimesinde %85,8 dogruluk ve 0,86 F1 puan elde ederek ¢ok sinifli duygu analizi
performansinda biiyiilk bir basar1 elde edilmistir. Onerilen modele ve en yiiksek
performansl temel modele dayali bir web uygulamasi, sosyal medya yorumlarinin
gercek duygusunu tespit etmek amaciyla gelistirilmistir (Haque vd., 2023).

Khan ve Srivastava (2024) yaptiklar1 calismada, Twitter verilerindeki
duygulart incelemek i¢in farkli makine 6grenimi modelleri kullanmislardir. Twitter
duyarlilik analizi, sosyal medya platformu Twitter'da paylasilan mesajlardaki genel
duygusal igerigi inceleyen bir arastirma alanidir. Bu analiz, makine 6grenimi ve dogal
dil isleme tekniklerini kullanarak tweetleri otomatik olarak olumlu, olumsuz veya notr
olarak siniflandirir. Bu teknikler, tek bir tweetten veya belirli bir konu veya olayla ilgili

daha biiyiik bir veri setinden duygusal igerik ¢ikarmak i¢in uygulanabilir. Bu duygusal
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iceriklerin tanimlanmasi, makine 6grenimi modellerinin duygu analizi ve tahmininde
avantaj saglar. Twitter'da duyarlilik analizi yapmak i¢in ¢esitli yontemler denenmistir,
bunlar arasinda Vader, XGBoost ile CountVectorizer, XGBoost ile Gensim, Random
Forest ile CountVectorizer, Random Forest ile Gensim, Tek Y6nli LSTM ve Cift Yonli
LSTM bulunmaktadir. Test edilen tim bu makine 6grenimi modelleri arasinda, Cift
Yonlii LSTM'nin en {stlin sonuglar tirettigi gdzlemlenmistir, %73 dogruluk oram ile.
Diger modellerle karsilastirildiginda, Cift Yonlii LSTM en yliksek performansi
sergilemektedir. ilk olarak, Kaggle'da "fifa_ world cup 2022 tweets" adi altinda
bulunan veri seti yiiklenecek. Bu veri seti, Katar'da diizenlenen FIFA Diinya Kupasi'nin
acilis gliniine ait tweet'leri icermektedir. Daha sonra, veri seti onceden belirlenmis
gorevler dogrultusunda oOn islemden gecirilecek, bu gorevler arasinda kullanici
adlarinin, URL'lerin ve stopword'lerin kaldirilmasi, lemmatizasyon ve tokenizasyon yer
alacaktir. Ayrica, etkinlik sirasinda duygu dagilimi grafikleri, kelime bulutlar1 ve zaman
serisi duygu egilimleri gibi gorsellestirmeler olusturularak iggoriiler elde edilecektir. Ek
olarak, pozitiflik, negatiflik ve tarafsizlik boyutlarini kapsayan bu modeller kullanilarak
her bir tweet i¢in duyarlilik puanlar1 hesaplanacaktir. Son olarak, bu modeller arasinda
karsilastirmali bir calisma yapilacaktir. Gelecekte, Sinir Ag1 modeli potansiyel olarak
diger modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk saglayabilir ( Khan ve Srivastava, 2024).

Tan ve arkadaslar1 (2023) yayinladig1 makalede, duygu analizi alanindaki en son
gelismelere genel bir bakis sunmakta olup, 6n isleme teknikleri, 6zellik ¢ikarma
yontemleri, siniflandirma teknikleri, yaygin olarak kullanilan veri kiimeleri ve deneysel
sonuglar1 incelemislerdir. Ayrica, duygu analizi veri kiimelerinin ortaya ¢ikardigi
zorluklart incelemekte ve gelecekteki arastirma olanaklarini tartismislardir. Duygu
analizinin 6nemi g6z Oniine alindiginda, bu makale, arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in
degerli bir kaynak olarak hizmet etmekte ve alandaki mevcut durumu hakkinda
kapsamli bilgi sunmaktadir. Sunulan bilgiler, ilgili paydaslarin en son duygu analizi
gelismeleri hakkinda bilgi sahibi olmasina ve gelecekteki arastirmalara yon vermesine
yardimer olabilir. Duygu analizi, genis bir uygulama yelpazesi nedeniyle dogal dil
islemede (NLP) kritik bir alandir. Ilk duygu analizi ¢alismalarinda, metin verileri
temizlenmis, normallestirilmis ve frekans tabanli 6zellikler kullanilarak temsil
edilmistir. Ancak, NLP'deki ilerlemelerle birlikte, arastirmacilar odaklarin1 derin
ogrenme tekniklerine kaydirmislardir. Derin 6grenme modelleri, onceden egitilmis
kelime yerlestirmelerini kullanarak metin verilerini islemekte ve daha karmasik kaliplari

tamimlamakta basarili olmustur. Bazi duyarlilik analizi calismalari, performansi
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artirmak i¢in birden fazla makine 0grenimi veya derin 6grenme modelini birlestirerek
topluluk tabanl1 bir yaklasim benimsemektedir. Yaygin olarak kullanilan duygu analizi
veri kiimeleri arasinda Internet Film Veritabam (IMDb), Twitter ABD Havayolu
Duyarlilig1, Sentiment140 ve SemEval-2017 Gorev 4 yer almaktadir. Ancak, mevcut
yontemler hala zayif yapilandirilmis ve alayci metinlere karst savunmasizdir, bu da
daha giivenilir dil modellerinin gelistirilmesi gerektigini vurgular. Gelecekteki
arastirmalar, duygusal yogunlugu daha ince taneli siniflarla ele alarak duygu analizi
yontemlerinin gelistirilmesine odaklanmalidir. Ayrica, bir konunun kutupsallik
dagilimin hesaplayarak stratejik karar verme siireglerinde kullanilacak yeni duygu
Ol¢timleri lizerinde galisilmalidir (Tan vd., 2023).

Baska bir ¢calismada Ahmed ve arkadaslar1 (2023), derin 6grenme modelleme
tekniklerinin kapsamli ve sistematik bir degerlendirmesini sunmaktadir. Baz1 modeller,
cesitli yontemlerle egitilebilmekte ve kullanildiklar: alanlara bagli olarak farkh
verimlilik  seviyeleri  sergileyebilmektedir. Veri simiflandirmasinda  hiyerarsik
katmanlarin kullanilmasi ve egitim siirecinde denetimin uygulanmasi, saglam derin
o0grenme modellerinin gelistirilmesi icin kritik dneme sahiptir. Modellerin genellikle
saglam olmasina ragmen, mevcut tekniklerin hala eksikliklerinin bulunmasi elestirilere
neden olmaktadir. Biiyiilk veri miktarinin mevcut oldugu cesitli alanlarda, derin
ogrenme modellerinin egitimi sirasinda veri kalitesi bir zorluk olabilir. Ayrica, derin
o0grenme modellerinin egitimi zaman ve maliyet acgisindan yiiksek olabilir ve daha
yiiksek dogruluk icin biiylik miktarda dogru Ornege ihtiya¢ duyulabilir, bu da giinliik
kullanimda veya hassas giivenlik sistemlerinde kullanimlarini kisitlayabilir. Gelistirilen
modeller ayrica alanin spesifik ihtiyaglarina gore sekillenebilir ve bu nedenle sinirh
uygulamalara sahip olabilir. Ayrica, derin 6grenme modelleri, aldatma ve yanlis
siniflandirmaya karsi hassas olabilir, bu da bireylerin ve/veya kurumlarin sosyal ve
finansal glvenliklerini tehdit edebilir. Cogu modelin yerel minimumlara takilma
egilimi, c¢evrimi¢i uygulamalar i¢in uygun olmadigini gostermektedir. CNN'ler,
RNN'ler, GAN'lar ve otomatik kodlayicilar, bircok sektdrde sikga kullanilan derin
O0grenme mimarileridir. Ancak, diger mimarilerin DL kullanim alanlarinda potansiyel
uygulamasi genellikle yeterince arastirlmamistir. Bu ¢alisma, geleneksel DL
mimarilerinin karsilastigi zorluklarin {istesinden gelebilecek hibrit gelismis DL
modellerinin varligini belirlemistir. Ayrica, iiretken modellerin, daha az sayida drnege
bagiml olduklar1 i¢in daha biiyiik esneklik sagladigi bulunmustur. Gelecekteki aglar,

carpik veya belirsiz girdi sorunlarini ¢ozmeye yardimci olabilecek bir dizi olast sonug
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tiretme yetenegine odaklanmalidir. Parametrelerin, 6zellikle de hiperparametrelerin
optimize edilmesi i¢in yeni stratejilerin gelistirilmesi, daha fazla arastirmay1 gerektiren
bir olasiliktir. Kapsiil aglari, katmanlar arasinda bilgi yonlendirmenin gelismis bir
yolunu sunarak gelecekte derin 6grenme modellerine egemen olabilir. Mevcut
zorluklarin iistesinden gelinirse, derin 6grenme modelleri yapay zeka alaninda daha
fazla inovasyona ve daha karmasik sorunlarin ¢éziimiine katkida bulunabilir (Ahmed
vd., 2023).

Bir diger kaynak arastirmasina bakacak olursak Mitrovi¢ ve arkadaslar
(2023), ozellikle kisa metinlerde bir makine 6grenimi modelinin, insanlarin olusturdugu
metinler ile ChatGPT (Generative Pre-trained Transformer) tarafindan olusturulan
metinler arasindaki farki dogru bir sekilde belirleyip belirleyemeyecegini inceleyen bir
modelin egitilmesini detaylandirmistir. ChatGPT, cesitli alanlardaki cesitli tlirdeki
sorulara dilbilgisi agisindan kusursuz ve insani andiran yanitlar iiretme yetenegine
sahiptir. Kullanicilarin ve uygulamalarin sayisi1 artmaktadir ve bu durum, ne yazik ki,
kullanim ve istismar arasinda dengesiz bir artisa neden olmaktadir. Diger yandan,
ChatGPT tarafindan tiretilen metinlerle insanlar tarafindan iiretilen metinler arasindaki
ayrimi Ogrenmek i¢in agiklanabilir bir yapay zeka cercevesi kullanmilmaktadir. Bu
baglamda amag, modelin kararlarini analiz etmek ve belirli bir modelin veya 6zelligin
tanimlanip tanimlanamayacagini belirlemektir. Bu calismaya gore, insanlar tarafindan
olusturulan metinlerle ChatGPT tarafindan olusturulan metinleri karsilastiran iki deneye
odaklanmaktadir. Birinci deneyde, 6zel sorgulardan olusturulan ChatGPT metinleri
kullanilirken, ikinci deneyde, insanlar tarafindan olusturulan orijinal metinlerin yeniden
ifade edilmesiyle olusturulan metinler kullanilmaktadir. Bir doniisiimlii tabanli modele
ince ayar yapilir ve bunu tahminlerde bulunmak i¢in kullanilir; bu tahminler daha sonra
SHAP kullanilarak acgiklanir. Model, saskinlik puanma dayali bir yaklagimla
karsilastirthir ve insan incelemeleri ile ChatGPT tarafindan iiretilen incelemeler
arasindaki belirsizligin, yeniden ifade edilen metinler kullanildiginda makine 6grenimi
modeli i¢in daha zor oldugu tespit edilir. Ancak yapilan ¢alismada bu yaklagim %79
dogruluk oranina sahiptir. Detayli ifade edilebilirligi kullanarak, ChatGPT'nin sozel
ifadelerin nazik , detaylara yer vermedigini, sozleri biraz abartarak giizellestirdigini,
0znel olmayan ve biiylik oranda duygulara yer vermedigi gézlemlenmistir (Mitrovi¢
vd., 2023).

Puh ve Bagi¢ Babac (2023), ele aldiklar1 konu ile, turist yorumlarindan duygu

ve derecelendirmeyi ongdrmek icin makine 0grenmesi ve derin 6grenme modellerini
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arastirma konusu yapmislardir. Ayrica yapilan c¢alisma, turist yorumlarinda duygu
analizi i¢in makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin nasil yorumlanabilecegine
dair bir kilavuz sunmay1 amaglamaktadir. BILSTM yodnteminin hem duyarlilik hem de
derecelendirme siniflandirma gérevlerinde {istiin performans sergiledigi bulunmustur.
Ozellikle, BILSTM modelindeki veriler, ilk olarak baglamsal bilgi toplama gérevi olan
iki katmanli BILSTM'den gegirilmis ve daha sonra siniflandirmay1 gerceklestiren ii¢
dogrusal katmana islenmistir. Modeller, incelemeleri kelime temsilini saglamak icin
GloVe ile bese ve ardindan iice siniflandirmak {izere egitime alindi. En sonunda, bes
sinif icin en iyi performanst %72 dogruluk elde eden model gosterirken, {i¢ sinif igin
%89 seviyesinde olan model en iyisi olmustur. Yontemsel karsilastirma amaciyla,
Naive Bayes ve SVM gibi diger makine 6grenme modellerinin yan1 sira 1D evrisim ve
LSTM gibi diger derin 6grenme modelleri uygulamaya alinmistir. Modelleme sonuglari,
BiLSTM tabanli derin 6grenme modelinin verilen iki gérevde de en basarili sonuglara
ulastigr goriilmiistiir (Puh ve Bagi¢ Babac, 2023).

Bir diger ¢alisma ele alindiginda Bayer ve arkadaslar1 (2023), hem uzun hem
de kisa metinler i¢in performansi artirmaya yonelik bir metin liretme yontemi sunmus
ve degerlendirmislerdir. Cesitli makine Ogrenimi Orneklerinde yapilan arastirmalar,
sinflandiricilarin - se¢imi ve  modellenmesinin ~ yan1 sira  egitim  verilerinin
gelistirilmesinin de 6nemli oldugunu 6ne siirmiislerdir. Bu nedenle, siiflandiricilarin
performansini artirmak icin yapay olarak olusturulan egitim verileriyle ilgili veri
biiyiitme yontemleri gelistirilmistir. Dogal Dil Isleme (NLP) alaminda, metin
doniisiimleri i¢in evrensel kurallarin olusturulmasi zorluklart mevcuttur. Metin iirctme
yonteminin gelistirilmesiyle, kisa ve uzun metin gorevlerinde Onemli ilerlemeler
kaydedilmistir. Ozellikle kiigiik veri analitii baglaminda, yapilan calisma %15,53 ve
%3,56 oraninda ek dogruluk kazanmmlar1 saglamistir, Bu da diger veri artirma
teknikleriyle karsilastirildiginda dikkate deger bir iyilesme saglamaktadir. Olusturulan
rejimlerin evrensel olarak uygulanabilir olmadig1 diisiiniildiigiinde, gercek dunya veri
gorevlerinde Onemli gelismeler kaydedilmistir. Bu calisma, farkli veri kiimeleri
tizerinde basariyla uygulanabilen ¢ikarimlar ve kaliplar ele almaktadir (Bayer vd.,
2023).

Anand ve arkadaglarinin (2023) Onerdikleri bir ¢alismada ise saldirgan dilin
tespitinde derin O0grenme tekniklerine dayanan bir ozellik secimi ve simiflandirma
yaklagimini ele almislardir. Bu baglamda, YouTube, Twitter ve Facebook gibi

platformlardan elde edilen veri setleri, guriltd giderme, filtreleme ve dur sdzciklerinin
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cikarilmasi gibi 6n islemlerden gecirilmis ve segmentlere ayrilmistir. Daha sonra,
bulanik mantik kurallarina dayali olarak segilen Ozellikler evrisimli sinir aglariyla
cikarilmistir. Ardindan, bu ¢ikarilan 6zellikler, topluluk tabanli mimari kullanilarak
siniflandirilmistir. Sosyal medya paylasimlari, saldirgan iletisimi yansitabilmektedir. Bu
tiir icerigin tespiti icin hesaplamali algoritmalarin kullanilmasi, bu sorunla basa
c¢ikmanin etkili bir yoludur. Bu arastirma, 6zellik secimi ve siniflandirmada kullanilan
MOLD_ DL (Cok Dilli Saldirgan Dil Tespiti) tekniklerini ve dogal dil isleme konularini
ele almaktadir. Veri seti, YouTube, Twitter ve Facebook'tan toplanmus, giiriiltii giderme,
filtreleme ve dur sozciiklerinin kaldirilmast gibi 6n islemlerden gegirilmis ve
segmentlere ayrilmistir. Boliimlenmis veriler igin ozellik se¢imi, bulanik tabanl
evrisimli sinir aglar1 (FCNN) kullanilarak gerceklestirilmistir. Daha sonra, secgilen
ozelliklerin ¢ikarilmast ve siniflandirilmasi, Bi-LSTM modeli ile Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Naive Bayes mimarisinin bir hibriti  kullanilarak
gergeklestirilmistir. Saldirgan dil tespitinin degerlendirilmesi, metnin duygularina gore
otomatik olarak siniflandirilarak gergeklestirilmistir. YouTube, Twitter ve Facebook
veri kimeleri icin yapilan deneysel analizler, karisiklik matrisiyle %98 dogruluk, %95
kesinlik, %90 geri cagirma, %92,5 F-1 puan1 ve %45 RMSE elde edilmistir( Anand vd.,
2023).

Qi ve Shabrina (2023) makalesinde, Ingiltere'nin biiyiik sehirlerindeki Twitter
kullanicilarindan Kovid-19 ile ilgili verileri analiz eden ve bu siireci ii¢ farkli asamada
gerceklestiren bir model {izerinde ¢alisma yapmistir. Baslangigta, veri temizligi yapilir
ve ardindan tweetlerin duygu durumlarimi belirlemek icin denetimsiz sozliik tabanli
yaklagimlar kullanilir. Daha sonra, Rastgele Orman, Multinomial Naive Bayes ve SVC
gibi denetimli makine Ogrenimi modelleriyle egitilmis bir veri seti kullanilarak
siniflandirma islemi yapilir. So6zliikk tabanli yaklasimlar, Kovid-19 salginina ydnelik
kamu algisinin ii¢ asamali degisimini gozler oniine serer. Sehirlerde, olumlu duygularin
orani artar, sonra azalirken olumsuz duygularin orani farkl bir seyir izler. Ayrica, 6lim
ve teyit edilen vaka sayilar1 ile asilama durumlari incelenerek, artan teyit edilen
vakalarin ve azalan asilama oranlarinin olumsuz duygularin artmasia katkida
bulunabilecegi Ongoriilebilir. Bu ¢ikarimi dogrulamak i¢in daha fazla arastirma
yapilmasi gereklidir. Denetimli makine 6grenimi siniflandiricilar: i¢in, her bir modelin
hiper parametrelerini optimize etmek i¢in Rastgele Arama yontemi uygulanir. BOW ve
TF-IDF 6zellik modelleri kullanilarak yapilan smiflandirma sonuglart en iyi

performansi saglar ve %71'e kadar yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasir. Word2Vec
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gobmme yontemine dayali siniflandiricilar, egitim verilerinin yetersizligi nedeniyle
diisiik tahmin dogruluguna sahiptir. Sonu¢ olarak, makine 6grenimi yaklasimlari ile
duygu analizi yapmak, sozliiklerle sinirli kalmadan metin 6zelliklerini dogru bir sekilde
tespit edebilir. Bu makalenin ingiltere'deki Twitter kullanicilarimin Kovid-19 gériislerini
temsil ettigi ve sonucglarin bu smirlilik dikkate alinarak yorumlanmasi gerektigi
unutulmamalidir. Bu c¢alisma, ¢esitli NLP yontemlerinin kullanimi hakkinda bilgiler
saglamistir. Sozliikk tabanli yaklagimlar i¢in mevcut sozliikkler, modern sosyal medya
diline daha uygun hale getirilerek dogruluk artirilabilir. Daha ileri ¢aligmalar, duygu
siniflandirma  sonuglarin1  diger faktorlerle birlestirerek hangi faktorlerin  duygu
degisikliklerine katkida bulundugunu analiz edebilir. Genel olarak, bu makale, Bow
veya TF-IDF kullanarak SVC ile duygu analizi yapmanin, genel model dogrulugundan
daha 1yi performans gosteren farkli yontemlerini gostermektedir (Qi ve Shabrina, 2023).
Bir baska arastirmada ise Huang ve arkadaslarinin (2023) amaci, mevcut e-
ticaret platformlarinda kullanilan duygu analizi tekniklerini ve gelecekteki gelisim
yonlerini arastirmaktir., Son dénemlerde, dogal dil islemenin pratik uygulamalarindan
biri olan duygu analizi, "fikir madenciligi" olarak da bilinir ve metinlerdeki gizli
duygusal icerikleri tespit etmeyi amaclar. Bu analiz, 6zellikle e-ticaret platformlarinda,
yorumlar ve incelemeler gibi degerli is bilgisi igeren metinlerin bliyiik dnem tasidigi
alanlarda yarar saglar. Bu ¢alismanin amaci, mevcut e-ticaret platformlarinda kullanilan
duygu analizi tekniklerini ve gelecekteki gelisim yonlerini arastirmaktir. Yapilan
sistematik inceleme, mevcut literatiirde bu konuya yonelik kapsamli bir arastirma
makalesinin bulunmadigini ortaya koymustur. Bu ¢alismanin bulgulari, duygu analizi
alaninda calisan arastirmacilara mevcut teknikler ve platformlar hakkinda derinlemesine
bir anlayis sunmanin yam sira gelecekteki arastirma ydnelimlerine dair iggdriiler
saglayabilir. Belirli anahtar kelimeler kullanilarak 271 makale incelenmis ve bunlardan
54 deneysel caligmalar olarak secilmistir. Bu makalelerin %48'i sadece makine
ogrenimi tekniklerini kullanirken, %44'i derin 6grenme teknikleri aracilifiyla duygu
analizini ele almistir ve %7'si her iki yaklasimi da birlestirerek hibrit bir yontem
kullanmigtir. Ayrica, yapilan inceleme Amazon ve Twitter'in arastirmacilar arasinda en
popller veri kaynaklari oldugunu gostermistir ( Huang vd., 2023).
Saver ve Das (2023)’a gore birbirinden farkli dillerde yazilan ve yazim hatasi
barmdiran metinlerin basarisin1 neyin etkileyecegi ve hangi yonlerde daha basarili
olacagi, duygu analizini igeren bir ¢alisma yapilmasi elzem bir konu olmustur ve buna

uygun bir calisma yiriitmiislerdir. Yaptiklar1 calismaya goére Tirkce, Arapca ve
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Ingilizce gibi cesitli dillerden alinan e-ticaret verileri iizerinde duygu analizi yapilmis ve
bu verilere dayanarak derin 6grenme ve makine 6grenme yontemlerinin performanslari
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Verilerden olumlu, olumsuz ve nétr duygu
siniflarm1 belirlemek icin Onceden egitilmis ¢esitli dil modelleri kullanilmis ve bu
modellerin duygu analizi performans: iizerindeki etkisi incelenmistir. Yapilan
deneylerin sonuglari, dnceden egitilmis dil modellerinin {i¢ sinif duygu analizinde
basarili sonuglar verdigini gdstermistir. Ornegin, Arapca veri setinde bert-base-
multilingual-cased modeli %95,1 dogruluk oranmiyla en yiiksek performansi
sergilemistir. Benzer sekilde, Ingilizce veri setinde distilroberta tabanli model %91,4
dogruluk oramiyla en iist diizeyde basari elde etmistir. RNN gibi derin 6grenme
modelleri Ingilizce veri setinde %89,5 dogruluk oraniyla en iyi performansi gdsterirken,
Arapga veri setinde SVM gibi makine 6grenme yontemleri %91,3 dogruluk oramyla en
iist diizeyde basar1 saglamistir (Savci ve Das, 2023).

Baska bir calismay1 ele almak gerektiginde Das ve arkadaslar1 (2023),
yapilandirilmamis veriler lizerinde metin siniflandirma igin 6zellik agirliklandirma
yontemlerini ele alarak detaylandirmiglardir. Metin siniflandirma, bir belgeyi ¢esitli
kategorilere ayirma islemidir ve bu aralik, Dogal Dil isleme (NLP) alaninda temel bir
oneme sahiptir. Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekanst (TF-IDF) ve NLP, metin
siniflandirmada sik¢a kullamilan bilgi erisim yontemleridir. Tavsiye edilen model,
IMDB film incelemelerinden N-Gram'lar ve TF-IDF kullanarak duygu analizi igin
Amazon Alexa inceleme veri kiimesini igerdi. Ardindan, yontemi dogrulamak i¢in
giincel siniflandiricilar kullanildi; bunlar arasinda Destek Vektor Makineleri (SVM),
Lojistik Regresyon, Cok Terimli Naif Bayes (Cok Terimli NB), Rastgele Orman, Karar
Agact ve k-en yakin komsular (KNN) bulunmaktadir. N-Gram'lar yerine TF-IDF
ozellikleriyle yapilan 6zellik ¢ikarimu, kritik bir dogruluk artisina yol gosterdi. TF-IDF,
Rastgele Orman siniflandiricisinda maksimum dogruluk (%93,81), kesinlik (%94,20),
geri ¢agirma (%93,81) ve F1 skoru (%91,99) elde etti (Das vd., 2023).

Dang ve arkadaslarina (2020) gore, derin 6grenme modellerinin ve ilgili
tekniklerin sosyal medya verileri (zerinde duygu analizi yapmak igin nasil
kullanildigini ele almak gerekir. Bu kapsamda calisma yapmislardir ve bu amagla giris
verilerini islemek i¢in kelime yerlestirme ve TF-IDF gibi yontemlerden yararlanilmistir.
Duygu analizi icin DNN, CNN ve RNN mimarileri incelenmis ve bu modellerle kelime
yerlestirme ve TF-IDF oOzellikleri birlestirilerek farkli konulardaki veri kiimeleri

iizerinde deneyler yapilmistir. Ayrica, alanda yapilan arastirmalar1 da tartisarak, derin
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o0grenme modellerinin duygu analizi tizerindeki uygulamalar1 ve bu modellerin metin 6n
isleme teknikleriyle birlestirilmesi konusunda kapsamli bir bakis sunulmustur. Yapilan
analizler sonucunda, duygu kutuplulugu analizinde en yaygin kullanilan modellerin
DNN, CNN ve hibrit yaklagimlar oldugu belirlenmistir. Ancak, literatlirdeki
caligmalarda yapilan karsilastirmali analizlerin eksikligi vurgulanmistir. Ayrica, ¢cogu
makalenin hesaplama siiresini goz ardi ederek sonuglarini sunmasi giivenilirlik
acisindan sinirlilik olusturmaktadir. Bu calismada yapilan deneyler, bu eksiklikleri
gidermeye yonelik olarak tasarlanmistir. Farkli veri kiimeleri, 6zellik ¢ikarma teknikleri
ve derin 6grenme modellerinin etkileri, 6zellikle duygu kutuplulugu analizi iizerinde
odaklanilarak incelenmistir. Sonuglar, duygu analizi i¢in derin 6grenme tekniklerinin
kelime yerlestirme yontemleriyle birlestirilmesinin TF-IDF kullanimindan daha etkili
oldugunu ortaya koymaktadir. Deneyler ayrica, CNN'in diger modellere gore daha iyi
bir performans sergiledigini ve dogruluk ile islemci kullanimi arasinda denge
sagladigin1 gostermistir. RNN'nin ¢ogu veri setinde daha yiiksek giivenilirlik sagladigi
ancak hesaplama siiresinin daha uzun oldugu belirlenmistir. Calismadan elde edilen bir
bagka onemli sonug¢ ise algoritmalarin etkililiginin biiyiikk 6lgiide veri kiimelerinin
ozelliklerine bagli oldugudur, bu nedenle derin 6grenme yontemlerinin daha genis veri
kimeleriyle test edilmesinin 6nemi  vurgulanmistir (Dang vd., 2020).

Bu c¢alismada Gilindiiz (2023), Tiirk¢e film incelemelerini igeren beyazperde.com
sitesinden toplanan veriler iizerinde gergeklestirilmis olup, derin 6grenme modeli
BERTurk'e dayali bir metodolojiyi incelemistir. Duygu analizi, metinlerdeki duygu, algi
ve diislinceleri anlama siirecidir ve siklikla "gorlis madenciligi" olarak adlandirilir. Bu
calisma, Tirkge film incelemelerini iceren beyazperde.com sitesinden toplanan veriler
tizerinde gergeklestirilmis olup, derin 6grenme modeli BERTurk'e dayali bir
metodolojiyi incelemistir. Ilk deneyde, BERTurk modelinin déniistiiriicii katmanindan
elde edilen derin temsiller, Destek Vektor Makineleri (DVM) modeliyle birlestirilerek
simflandirma  yapilmistir. lkinci deneyde, BERTurk modeli ince ayarlanarak
siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Son deneyde ise, ince ayarli BERTurk
modelinden elde edilen temsiller, DVM ile siiflandirilmistir. Deneyler sonucunda, en
yiiksek dogruluk oraninin (%0.984) ince ayarli BERTurk temsilleriyle elde edildigi
gbdzlemlenmistir. Ince ayar islemi, dogruluk oraninda %10'luk bir artis saglarken,
BERTurk'ten tiiretilen temsillerin DVM ile birlesimi kullanildiginda ise dogrulukta
%»35'lik bir artig gdzlemlenmistir ( Giindiiz, 2023).
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Dasgin ve Adem’ e gore (2022) giiniimiizde, erisimi kolay, esnek ve zamansal
kisitlamalardan az etkilenen seyler daha fazla talep gérmektedir. Bu ¢alismada kurslara
yapilan online yorumlar {izerinden derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleriyle
bu kurslarin degerlendirilmesi ele alinmistir. Son yillarda, bireylerin mevcut olanaklari
ve teknolojik ilerlemelerin etkisiyle egitim alaninda ilgi alanlarinda 6nemli degisiklikler
yasanmaktadir. Insanlar artik kendi tercih ettikleri iceriklere, istedikleri zaman ve
mekandan erigsebilmek istemektedirler. Bu taleplerin bir sonucu olarak, Kitlesel Acik
Cevrimigi Ders (KACD) platformlart gelismeye baslamistir. Bu platformlar, genellikle
licretsiz veya ticretli olarak birgok farkli konuda kurslar1 igermektedir. Ancak, bir kursa
kayit olmadan 6nce, kullanicilarin yorumlar1 ve kursun puani gibi degerlendirmeler goz
onlinde bulundurulmaktadir. Ancak, tim yorumlar1 okuyarak bir kurs hakkinda karar
vermek zor olabilir. Bu nedenle, Udemy gibi bir KACD platformunda yer alan kurslara
yapilan yorumlar incelenmistir. Bu yorumlar {izerinden, klasik makine 6grenme ve
derin ogrenme teknikleri kullanilarak kurslarin degerlendirmesi yapilmistir. Klasik
makine 6grenme algoritmalari arasinda BayesNet, J48 ve OneR kullanilmis ve en
yiiksek dogruluk orani %91.576 ile BayesNet algoritmasiyla elde edilmistir. Veri seti
iizerinde Random, GloVe ve Word2Vec gibi kelime gémme yontemleri uygulanmustir.
Derin 6grenme modelleri arasinda ise GRU ve CNN-LSTM hibrit mimarileri
kullanilmis ve en yiiksek dogruluk oran1 GloVe kelime gomme yontemi kullanildiginda

%95.67 ile GRU mimarisiyle elde edilmistir ( Dasgin ve Adem, 2022).
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3. MATERYAL VE METOT

3.1.Materyal

Bu tez calismasinda, e-ticaret sitelerindeki beyaz esya yorumlarini analiz etmek
amaciyla 6zgiin olarak olusturulmus bir veri seti kullanilmistir. Arastirmanin amaci,
kullanici1 yorumlarim1 olumlu ve olumsuz olarak siniflandirmak ve bu smniflandirma
Uzerinden duygu analizi yapmaktir. Yorumlar, olumlu ve olumsuz olmak iizere iki ana
kategoriye ayrilmistir; olumlu yorumlar "1", olumsuz yorumlar ise "0" olarak
etiketlenmistir. Toplamda 5022 yorumu igeren bu veri seti, 2508 olumlu ve 2514
olumsuz yorumdan olusmaktadir.

Veri seti, Turkiye'nin 6nde gelen e-ticaret platformlarindan Trendyol ve
Hepsiburada'dan toplanmistir. Yorumlar toplanirken, farkli beyaz esya triinleriyle ilgili
yapilan degerlendirmeler dikkate alinmis ve en yiiksek yildiz alan olumlu yorumlar ile
en diisiik yildiz alan olumsuz yorumlar segilmistir. Trendyol'daki yorumlarin genellikle
kisa, tekrarlayan ve birbirini tekrar eden nitelikte oldugu gozlemlenirken,
Hepsiburada'daki yorumlarin daha 6zenli, ¢esitli ve gercekei oldugu tespit edilmistir.

Toplanan yorumlar, ham veri olarak Excel formatinda kaydedilmis ve daha
sonra Matlab ortamina aktarilmak {izere diizenlenmistir. Bu asamada, veri seti egitim ve
test olmak tizere ikiye ayrilmigtir. Farkli egitim-test oranlar1 denenmis ve en basarili
sonuglar %80 egitim - %20 test oraninda elde edilmistir.

E-ticaret sitelerinde, kullanict yorumlar: siklikla konusma dili ile yazilmakta ve
anlam tasimayan Tiirkce simgeler, ifadeler, sekiller, semboller ve hatta linkler
icermektedir. Bu tiir icerikler, duygu analizi agisindan anlamsiz olup, veri setinde
giirliltii yaratmaktadir. Bu nedenle, veri seti bu tiir giiriiltiilerden arindirilmis ve duygu
analizi i¢in daha uygun hale getirilmistir.

Bu ¢alisma, e-ticaret sitelerindeki beyaz esya yorumlarinin duygusal analizine
odaklanarak, kullanict  yorumlarmin daha derinlemesine anlasilmasina ve
degerlendirilmesine katki saglamay1 amaglamaktadir. Kullanici yorumlarinin olumlu ve
olumsuz olarak siniflandirilmasi, e-ticaret sitelerinin miisteri memnuniyetini artirma
stratejilerine ve lriin gelistirme siireclerine 6nemli girdiler saglayabilir. Ayrica, bu tiir
analizler, tliketicilerin satin alma kararlarin1 etkileyen faktorlerin daha iyi anlagilmasina

yardimet olabilir.
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Sonu¢ olarak, bu c¢alisma, e-ticaret platformlarinda yer alan kullanici
yorumlarinin sistematik bir sekilde analiz edilmesi ve siniflandirilmas: yoluyla, beyaz
esya sektorlinde miisteri geri  bildirimlerinin  daha etkin  bir  sekilde
degerlendirilebilecegini gostermektedir. Bu da hem akademik arastirmalar hem de

pratik uygulamalar agisindan 6nemli bulgular sunmaktadir.

Cizelge 3.1.0lumlu yorumlar.

Deger olumlu yorumlar
1 iriindi esim icin aldim gergekten inanamadik cikan havlara tozlara alin aldinn tavsiye
1 Kendime yaptifim en biiyiik iyilik oldu. Kesinlikle alinmasi gereken bir tiriin hele ki |
1 gergekten gok memnun kaldim biyiik rahathk kurulumu da icretsiz herkesin kullant
1 1 yil énce kendime 8 kg olan serisinden almigtim cok memnun kaldim simdi yeni ¢i
1 rin elime gok cabuk ve sorunsuz ulasti ihtiyact olan hig diigtinmeden alsin
1 Harika kendime yaptiim en giizel iyilik
1 Ne zamandir aragtinyordum. Bir tiirlii karar veremiyordum. Buradaki yorumlar sayes
1 kendim igin yaptigim en iyi sey diyebiliim bir kurutma makinasinda olmasi gereken
1 egime aldim ok begendi
1 Uriin gercekten giizel Kendime Arcelik aldim anneme bunu aldm Bu daha giizel de
1 aklagik 1 aydir kullaniyorum. bagtan sonra her agamasindan cok memnumum. lilks
1 Evime ilk kez Altus aldim Oner'i iizerine ama gahane bir iiriin servis hafta sonu alm:

1 harika bir gey kegke daha éince alsaymigim

Cizelge 3.2. Olumsuz yorumlar.

deger olumsuz yorumlar

Urun 15 gun sonra teslim oldu cok sorun yasadik kesinlikle tavsiye etmiyorum

Katd puan vermemin sebebi drinid aldiktan sonra yaklasik 2 bin £ digmesinden dolay:
Ayin 10 unda siparig verdim_Manisa dan yola ikt istanbul a gelmek tizere Bugiin ayin
Hig kimseye tavsiye etmiyorum keku yapryor alah 3 ay olmadi 1 ay bile dizgin kullana
Aldiktan sonra indirime girdi aym durum bagka Grin igin diger turuncu sitede yagandi or
Sifir triindin Gzerinde cizik var kalite kontrol yapilmadan génderilmesi hic hos degil.
asla sogutmuyor.senvisi aradim ama 3 mayista gelecekler. kullanmadigim driin igin ing:
Teslim almadigim drin teslim almis olarak isaretlendi. Kargo sirketi hala teslim etmedi.
Sogutmasi sifir hic gizel degil. Paramz ¢ép olur

Uriinden hic memnun degilim. Cok asin ses cikartiyor ve ilk 2 bardakta istenilen sogukl

o O o o o oo o ooo

alali 1,5 ay oldu aldigimizdan beri suyun tadinda metalik bir tat var . tavsiye etmiyorum
0 tavye etmem sogutmuyor

0 Uran elime 15 giin sonra ulagt cok kéti kargo sistemi var alirken diigniin sireyi

0 su sogutmas yeterli dedgil.

0 Baya baya Hafif bi (rin yani biyle ben saglamim demiyor .. markasina givenerek aldin

O Uriin ok iyi, sadlam ulagti. Fakat ulagmasi gok uzun siirdi, kargoyu takip edebilecegil

Veri madenciligi modellerinin  ¢iktilar1  genellikle tahminlerden veya

modellenmis veri setlerinden olusur. Kisacasi, veri madenciligi, veri kiimelerindeki
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genellikle fark edilmeyen bilgilerin belirlenmesi ve bu bilgilere dayali karar alma ve
tahmin yapma caligsmalari i¢in gelistirilmis ¢esitli tekniklerin kullanilmasi siirecidir. Bu
tekniklerin uygulanmasiyla elde edilen modeller, veri madenciliginin sonuglart olarak
kabul edilebilir (Erden, 2021).
Karmagik veri setlerinden anlamli bilgilere erismek i¢in izlenmesi gereken
adimlar sunlardir(Han vd., 2011).
1. Veri Se¢imi: Incelemeye alinacak verilerin, veri tabanindan veya baska bir
kaynaktan alinmast iglemidir.
2. Veri Entegrasyonu: Cesitli kaynaklardan gelen verilerin birlestirilerek tek bir
yap1 haline getirilmesini ifade eder.
3. Veri Temizleme: Veri igindeki c¢eliskilerin ve giriiltiilerin temizlenerek
diizeltilmesini saglayan bir siirectir.
4. Veri Doniisiimii: Verinin 6zetlenerek veya yeniden yapilandirilarak kullanilabilir
hale getirilmesini ifade eder.
5. Veri Madenciligi: Akilli yontemlerin kullanilarak veri igindeki desenlerin ortaya
cikarilmasini saglayan bir siirectir.
6. Desen Degerlendirmesi: Onemli desenlerin, ozel odlgiimler kullamlarak
tanimlanmasi1 ve analiz edilmesini igerir.
7. Bilgi Sunumu: Elde edilen bilgilerin, gorsellestirme ve bilgi sunma teknikleriyle
kullanicilara aktarilmasini ifade eder.
Veri setimiz, belirtilen surecleri g6z oOnunde bulundurarak duygu analizi

yontemlerine uygun hale getirilmistir.

3.2.Metot

3.2.1.Kelime torbasi (bag of words)

Kelime Torbasi modeli (bag of words - BOW), metinlerden 6zellik ¢ikarma
yontemlerinden biridir ve dogal dil isleme, metin madenciligi gibi alanlarda yaygin
olarak kullanilir. Bu model, metinlerin yapisal 06zelliklerinden ¢ok, igerdikleri
kelimelerin varligina ve frekansina odaklanarak metinlerin temsiliyetini saglar. Modelin
temel mantig1, bir dokiimandaki her kelimenin, metnin anlaminm tasiyan bagimsiz bir
birim olarak degerlendirilmesidir. Bu nedenle, kelimelerin metin i¢indeki dizilim sirasi

veya baglami dikkate alinmaz. Kelime ¢antast modeliyle, metin igerisindeki kelimelerin
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frekanslarin1 veya bulunma durumlarini analiz ederek bir kelime haznesi olusturulur. Bu
hazne, modelin "kelime ¢antas1" olarak adlandirilan bilesenidir. Kelime ¢antasindaki her
bir kelime, metinlerin 6zellik vektoriinde bir boyut olusturur ve her metin, bu
boyutlarda temsil edilir. Ornegin, "kitap" kelimesi kelime haznesinde bir boyut olarak
yer aliyorsa, bir metindeki "kitap" kelimesinin frekansi, o metnin 6zellik vektoriindeki
karsilik gelen degeri belirler. Bu modelin en 6nemli avantajlarindan biri, uygulamasinin
basit ve hesaplamalarinin hizli olmasidir. Ayrica, biiylikk metin veri kiimelerinin
islenmesi ve analiz edilmesi i¢in uygun bir yapiya sahiptir. Ancak, kelime c¢antasi
modelinin dezavantajlar1 da vardir. Ornegin, kelimelerin dizilim sirasim ve baglami goz
ardr ettigi icin, metinlerin baglamsal anlamini tam olarak yansitamaz. Bu durum, ayni
kelimelerin farkli baglamlarda farkli anlamlar tasidigt durumlarda modelin
performansini sinirlayabilir. Sonug olarak, kelime ¢antast modeli, metinlerin yiizeysel
ozelliklerini ¢ikararak hizli ve basit bir sekilde analiz yapma olanagi saglar. Metin
siniflandirma, bilgi erisimi ve belge kiimeleme gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilir.
Ancak, daha derin dil bilgisel analizler icin ek yontemlerle desteklenmesi gerekebilir
(Gorentas, 2023).

Kelimelerin veri kiimesi i¢indeki kullanim sikligini tespit etmeye olanak tanir.
Bu yaklagim, veri kiimesindeki belirli kelimelerin ne kadar yaygin oldugunu
belirleyerek, veri kiimesini en iyi temsil eden kelimeleri ortaya g¢ikarir. Boylelikle,
metin analizi ve dogal dil isleme siireclerinde, veri kiimesinin genel 6zelliklerini ve
icerigini anlamak i¢in hangi kelimelerin en 6nemli oldugunu saptama imkani sunar.
Kelimelerin frekanslarinin  hesaplanmasi, metnin temsiliyetini artirarak, metin
madenciligi ve bilgi erisimi gibi alanlarda daha etkili sonuglar elde edilmesini saglar.
Bu sureg, 0zellikle biiyiik ve karmasik veri kiimeleri tizerinde ¢alisirken, en belirgin ve
anlamli kelimeleri 6ne ¢ikarmaya yardime1 olur (Bayram,2023).

Kelime torbasi (bag-of-words) yontemi, bir metindeki kelimelerin veya kelime
gruplarinin varligimi veya tekrar sayisimi dikkate alan bir metin analiz teknigidir.
Metinde kelimelerin sadece var olup olmadigina bakildiginda, bu yaklasim ikili 6zellik
se¢imi (binary feature selection) olarak adlandirilirken, kelimelerin tekrar sayisi dikkate
alindiginda ise terim frekans agirligr (term frequency weighting) yontemi olarak
tanimlanir. Metin igerisindeki her bir kelime tek basina analiz ediliyorsa unigram, ikili
gruplar halinde analiz ediliyorsa bigram ve n sayida kelime grubu halinde analiz
ediliyorsa n-gram modeli olarak adlandirilmaktadir. Bu yontemi uygularken, 6ncelikle

veri setindeki tiim benzersiz kelimelerden bir sozliik olusturulmaktadir. Burada dikkat
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edilmesi gereken nokta, metinlerin 6n isleme asamalarindan gegirilmis ve temizlenmis
olmasidir. Aksi halde, 6rnegin biiyiik harflerle yazilmis bir kelimenin kii¢iik harflerle
yazilmis hali farkli olarak degerlendirilecek ve sozliikkte iki ayri giris olarak yer
alacaktir. Sozlik olusturulduktan sonra, her bir kelime igin ayr1 bir siitun agilarak bir
Oznitelik matrisi olusturulur. Bu matrisin satirlari, veri setindeki her bir metin
kaydindaki kelimelerin kag kez tekrarlandigini gésteren sayilarla doldurulur. Oznitelik
Mmatrisinin olusturulmasi, kelime torbast modelinin temel adimlarindan biridir ve bu
matris, metin madenciligi ve dogal dil isleme uygulamalarinda 6nemli bir rol oynar.
Matrisin satirlari, metin belgelerini; siitunlari ise sozliikteki kelimeleri temsil eder. Bu
sayede, her metin belgesi, igindeki kelimelerin frekanslarina gore sayisal bir formata
doniistiiriilmiis olur. Bu sayisal temsil, makine 6grenmesi algoritmalarinin metin verileri
iizerinde ¢alismasina olanak tanir (Tosun, 2021).

Kelime torbasi (Bag of Words) yontemi, dogal dil isleme ve bilgi cikarimi
alanlarinda metinlerin sayisal temsili ve 6zelliklerinin belirlenmesi amaciyla kullanilan
bir tekniktir. Bu yaklasimda, bir metin Oge ve Kayaalp’in (2021) yaptig1 caligmaya gore
ve Cizelge 3.3’te gosterildigi gibi, icerdigi tiim kelimelerin bir kiimesi olarak
modellenir. Duygu analizi ¢alismalarinda, kelime torbasi yontemi, metinde duygusal
ifadeleri belirlemede yararli olabilecek kelimelerin listesini olusturmayr amaglar. Bu
teknik, metinlerdeki duygusal igerigi tespit etmek ve analiz etmek icin etkili bir yontem

olarak kabul edilir.

Gizelge 3.3. Bag of words ydntemi ile yorumlarin temsil edilmesi (Oge ve Kayaalp,2021).

1 2 3 4 5 b 7 B 9 10 1 Yorum
This movle Is very scary and long not slow  spooky  good  Uzunlugu
Yorum 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 7
Yorum 2 1 1 2 0 1] 1 1 0 1 0 0 7
Yorum 3 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 b

3.2.2. Tf —1df yontemler

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), bir kelimenin belirli
bir belgedeki 6nemini 6l¢mek ic¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, kelimenin o
belge icerisindeki frekansi (TF) ile kelimenin yer aldigi belgelerin toplam belgeler
icerisindeki oraninin tersi (IDF) ile ¢arpilarak hesaplanir. Temelde, TF-IDF, belirli bir
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kelimenin bir belgede ne kadar sik gectigini ve bu kelimenin genel veri setindeki
nadirligini dikkate alarak bir agirlik degeri atar. Bu hesaplama, bir kelimenin belirli bir
belge ile ne derece ilgili oldugunu belirlemeye yarar. Ozellikle, az sayida belgede sik¢a
rastlanan kelimeler, tiim belgeler genelinde yaygin olan kelimelere gore daha yiiksek
TF-IDF degerlerine sahip olma egilimindedir. Bu, kelimenin 6zgiilligiinii ve bilgi
degerini artirir. Ozetle, TF-1DF, kelimenin belirli bir belgede ne kadar 6nemli oldugunu,
bu kelimenin veri setindeki nadirligi ile birlikte degerlendirerek ortaya koyar. Bu
yontem, bilgi ¢ikarimi ve metin madenciligi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir ve
belgeler arasindaki benzerliklerin belirlenmesinde de 6nemli bir rol oynar ( Celik ve
Kog., 2021).

TF-IDF skoru asagidaki formiil ile hesaplanir:

Wi = tfij x log (N / dfi ) (3.1)

Burada,

e tfi] :i kelimesinin j belgesinde ge¢me sikligini ifade eder.
e dfi:i kelimesini iceren belge sayisini gosterir.
e N, toplam belge sayisini belirtir.

TF-IDF agirliklandirma yontemi, bir belgedeki kelimelerin 6nemini belirlemek
icin kullanilir ve bu 6nem, kelimenin frekansi ile iliskilidir. Terim frekansi (TF) degeri,
bir kelimenin bir veri seti igerisindeki tekrar sayisini ifade ederken, ters belge frekansi
(IDF), kelimenin tiim belgeler i¢inde ne kadar nadir bulundugunu 6lger. TF, kelimenin
belirli bir belgede ka¢ kez gectigini hesaplarken, IDF, kelimenin genel belge
koleksiyonunda ne kadar yaygin oldugunu degerlendirir. Eger bir kelime, tim egitim
belgeleri arasinda sadece belirli bir belgede bulunuyorsa, bu durum o kelimenin o belge
icin aywrt edici ve belirleyici bir 6zellik oldugunu gosterir. Bu sayede TF-IDF, bir
kelimenin bir belge igerisindeki dnemini ve o belgenin diger belgelerden farkliligini
ortaya koyar (GoOker ve Tekedere,2017).

Terim frekansi - Ters belge frekanst (TF-IDF), bir belgedeki kelimenin énem
derecesini belirleyen bir 6lgittir. Bir kelimenin bir belge i¢inde daha sik goriilmesi, o
kelimenin TF-IDF degerinin yiikselmesine neden olur (Kaynar vd., 2016).

Oge ve Kayaalp’e gore (2021) TF-IDF, bir terimin bir metin igindeki gecis
sikligin1 (Term Frequency, TF) ve bu terimin genel olarak ne kadar énemli oldugunu
(Inverse Document Frequency, IDF) dikkate alan bir 6zellik ¢ikarim yontemidir. Her
kelimenin veya terimin kendine 6zgii TF ve IDF degerleri bulunur. Bir terimin TF ve

IDF degerlerinin ¢arpimi, o terimin TFIDF agirhigini belirler. Basitce ifade etmek
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gerekirse, bir terimin TFIDF puani ne kadar yliksekse, o terim metinlerde o kadar nadir
bulunur; bu puan ne kadar diisiikse, terim o kadar yaygmdir. Cizelge 3.4’te buna uygun

bir 6rnek gosterilmistir.

Cizelge 3.4.0rnek yorumlar igin tf-1df puan hesaplanmasi (Oge ve Kayaalp,2021).

Kelime Yorum1l Yorum2 Yorum3 TF{Yorum 1) TFYorum 2} TF{Yorum 3) IDF TF-DF(Yorum 1)  TF-IDF{Yorum 2}  TF-IDF(Yorum 3)
This 1 1 1 1/7 1/8 1/6 0.00 0.00 0.00 0.00
mavie 1 1 1 1/7 1/8 i/6 0.00 0.00 0.00 0.00
is 1 2 1 1/7 1/4 1/6 0.00 0.00 0.00 0.00
very 1 o 0 1/7 0 0 0.48 0.068 0.00 0.00
scary 1 1 o 1/7 18 i} 0.18 0.025 0.022 0.00
and 1 1 1 1/7 1/8 1/6 0.00 0.00 0.00 0.00
long 1 0 0 1/7 0 o 0.48 0.068 0.00 0.0
not 0 1 0 0 /8 0 0.48 0.00 0.060 0.00
slow 0 1 o 0 1/8 0 0.48 0.00 0.060 0.0
spooky 0 o 1 0 (i} 1/6 0.48 0.00 0.00 0.080
good 0 0 i 0 0 1/6 0.48 0.00 0.00 0.080

Kelime torbasi (bag-of-words) yontemi, metin analizi sirasinda kelimelerin
yalnizca bireysel kayitlar igerisindeki frekanslarini dikkate alirken, TF-IDF yontemi,
veri setinin tamamim gdz oniinde bulundurarak hesaplamalar yapar. Ozellik ¢ikarimi
sirecinde temel amag, algoritmalar i¢in uygun giris verilerini hazirlamaktir. Bu
baglamda, veri setinde ¢ok sik tekrarlanan bir 6zelligin bilgi degeri diisiik olacagindan,
bu tir Ozelliklerin se¢imi ve kullantmi minimize edilmelidir. TF-IDF ydntemi,
kelimelerin genel 6nemini belirlerken, sik¢a rastlanan kelimelerin etkisini azaltarak
daha ayirt edici ve anlaml1 6zellikler elde edilmesini saglar. Bu sekilde, algoritmalarin

performansi ve dogrulugu artirilir (Bonaccorso, 2018).

3.2.3. Siniflandirma algoritmalari

3.2.3.1 K- en yakin komsu algoritmasi

K En Yakin Komsu (K Nearest Neighbour, k-NN) algoritmasi, ilk olarak
1950'lerin basinda gelistirilmistir. Bu yontem, biiylik egitim setleri verildiginde
O0grenme siirecinde Onemli Olglide zaman kaybina yol agmaktadir. Bu nedenle,
algoritma, yeterli bilgi islem giicii kullanilabilir hale gelene kadar genis capta
kullanilmamistir(Han vd., 2011). K-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi, &znitelik
uzayinda bulunan egitim Orneklerine dayanarak nesneleri smiflandiran en basit oriintii
tanima yontemlerinden biridir. Bu algoritma, verilen k degeri kadar en yakin komsunun

sinifina gore siniflandirma yapar. k-NN algoritmasi, bir vektoriin siniflandirilmasin,
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sinifi bilinen vektorler kullanilarak gerceklestirir. Test edilecek olan oOrnek, egitim
kiimesindeki her bir &rnek ile ayr1 ayri degerlendirilir. Ornekler arasindaki uzaklik
genellikle Oklid uzaklik metrigi ile hesaplanir. Oklid uzaklik formiilii, n boyutlu iki
nokta arasindaki uzakligi hesaplar. Test edilecek 6rnegin sinifin1 belirlemek igin egitim
ktimesindeki her bir 6rnek ile karsilastirilir ve en yakin k adet 6rnek secilir. Segilen bu
orneklerin hangi siifa ait oldugu incelenir ve test edilecek olan 6rnek bu sinifa ait
olarak siniflandirilir. Bu sekilde, k-NN algoritmasi ornekler arasindaki benzerlikleri
kullanarak siniflandirma islemi gergeklestirir (Karakoyun ve Hacibeyoglu,2014).

Bu siniflandirma algoritmasi, siiflandirilacak olan imza oriintiistiniin, daha 6nce
siniflandirilmis k tanesi benzer oriintiiye bakilarak belirlenmesi prensibine dayanir. Bu
yaklasim, belirli siniflara ait 6rneklerin oldugu bir 6rnek kiimesinden yararlanarak, yeni
bir 6rnegin hangi siifa ait oldugunu belirlemek icin kullanilir. Bu yontem, gozlemlerin
siniflandirilmasinda dogruluk saglayarak, onceden belirlenmis simiflar arasindaki
benzerlikleri degerlendirir (Erten,2012).

K-En-Yakin-Komsu (k-NN) Algoritmasi, bir belgenin siniflandirilmasi igin
kullanilan bir Oriintii tanima yontemidir. Bu algoritma, siniflandirmak istenen belgeye
en yakin olan benzer belgelerin bulunmasina dayanir. En Yakin Komsu (k-NN) aramasi,
bir belgenin benzerlik derecesini belirlemek i¢in kullanilir; yani, bir belgenin kendisine
en yakin olan diger belgeleri bulmaya yarar. Yeni bir belgenin siniflandirilmasi igin,
egitim setinde bulunan belgeler kontrol edilir ve bu belgelerle yeni belge arasindaki
benzerlik olguliir. K-NN algoritmasi, bu benzerlik dl¢iisiine dayanarak yeni belgenin
sinifint belirler. Yeni belge, kendisine en yakin olan k sayidaki (6nceden egitilmis)
belgelerin siniflarinin ¢ogunluguna gore siniflandirilir. Burada k, dikkate alinacak en
yakin komsu sayisim1 ifade eder ve smiflandirma dogrulugunu etkileyen bir
parametredir. Bu sekilde, k-NN algoritmasi, benzerlik esasina dayanarak belgelerin
siniflandirilmasini gergeklestirir (Kasiket ve Gokgen,2014).

K-En Yakin Komsu, bir verinin siniflandirilmasi veya regresyonu i¢in kullanilan
bir algoritmadir, bu algoritma, bir verinin kendisine en yakin komsularinin kimligini
kullanir. K, komsu sayisini belirten bir parametre olarak gorev yapar ve dogru bir
siniflandirma ya da regresyon sonucu elde etmek i¢in uygun bir K degerinin secilmesi
kritiktir. Bu nedenle, K degerinin dogru bir sekilde belirlenmesi, algoritmanin basarisini
etkileyen 6nemli bir faktordur ( Sahin vd., 2023).

Siniflandirma siirecinde ana hedeflerden biri, nesnelerin 6zelliklerine gore

siniflandirilmasidir. Bu amaca ulagsmak icin farkli simiflandirma algoritmalari
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mevcuttur. Ancak, en yaygin kullanilan1 olan K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi,
bir 6zelligin segilerek diger 6zelliklerle olan benzerliklerine dayali olarak smiflandirma
yapar. Bu algoritma, nesneler arasindaki mesafelerin hesaplanmasinda etkilidir. KNN
Algoritmasi, yeni bir nesnenin siniflandirilmast i¢in k degerine bakar. Bu deger
genellikle tek sayr olacak sekilde secilir, boylelikle siniflandirma isleminde denge
saglanir. Yeni verinin mevcut veriyle karsilastirilmasi sirasinda, farkli metrikler
kullanilabilir. Ornegin, Manhattan veya Oklid gibi uzaklik hesaplama yontemleri,
nesneler arasindaki benzerliklerin belirlenmesine yardimei olur. Bu yontemler,
siniflandirma siirecinde dogrulugu artirir ve algoritmanin etkinligini gliglendirir ( Cigek
ve Arslan,2020).

Hacibeyoglu ve arkadaslari(2023) ,K-NN komsu algoritmasi ile ilgili bir calisma
yapmuslardir. K-En Yakin Komsu algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilan bir denetimli makine 6grenmesi teknigidir. KNN, o6zellikle
veri kiimelerinin kiigiik boyutlu oldugu ve siniflar arasindaki ayrimin belirgin oldugu
durumlarda etkili bir performans sergiler. Algoritma, yeni bir 6rnegi siniflandirmak igin,
bu o6rnek ile egitim kiimesindeki diger ornekler arasindaki uzakliklari hesaplar ve en
yakin k komsunun sinif degerlerini kullanarak siniflandirma islemini gerceklestirir. Bu
mesafe hesaplamalari igin genellikle Oklid, Manhattan ve Minkowski uzaklik 6l¢iim

formlleri tercih edilmektedir. Asagida formiiller kisaca belirtilmistir:

L Zn:(xi - Yi)zj (3'2)

i=1

i=1

[Znﬂxa —, Ij (3.3)

[ib(i _yi|pj p (3.4)

i=1
Yukaridaki denklemlerde X, simiflandirilmasi gereken yeni veriyi, Y ise veri
kiimesindeki bir 6rnegi ifade etmektedir. Hem X hem de Y, veri kiimesindeki 6zellik

sayisina karsilik gelen elemanlari i¢eren vektorler olarak saklanmaktadir.
X={x1,x2,...,xn} (3.5)

Y={yl,y2,...yn} (3.6)
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KNN algoritmasi, regresyon problemlerinde, 6nce uzaklik Slgiitlinii belirler ve
ardindan veri noktasina en yakin komsular1 hesaplar. Bu komsularin hedef degerlerinin
ortalamasini hesaplayarak tahminlerde bulunur. Bu siirecte, k sayisinin optimum
degerde secilmesi kritik bir adimdir. Optimum k degerini belirlemek icin, farkli k
degerleri lizerinde testler gerceklestirilir.

Regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin belirli araliklardaki degerlerine
dayanarak bagimli degiskenin tahmin edilmesini saglar. Bu analiz, veri arasindaki
iliskiyi anlamak ve gelecekteki degerleri ongdrmek icin kullanilir. Regresyon analizinde
cesitli teknikler ve yaklagimlar bulunmaktadir, bu yontemler verinin 6zelliklerine ve
amaglarina bagli olarak degisiklik gosterebilir.

Dogrusal regresyon, gozetimli 6grenme iginde temel bir aragtir ve genellikle
basit ve etkili olarak kabul edilir. Bu yontem, tek bir bagimsiz degiskenin bulundugu
durumlarda

y = ax + b denklemiyle iligskiyi aciklamaya galisir. Ancak giiniimiizde, makine
O0grenmesi problemlerinde genellikle ¢ok sayida bagimsiz degisken bulunmaktadir. Bu
durumda, cok degiskenli dogrusal regresyon yontemi, bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi modellemeyi ve bu degiskenlerin bagimli degiskene olan etkilerini anlamay1

amagclar. Cizelge 3.5’te sonuglarin degiskenlik gosterdigi gozlenmektedir.

Cizelge 3.5. Isitma yiikii sinif degeri i¢in deneysel ¢alisma sonuglari(Hacibeyoglu vd.,2023).

Algoritma MSE MAPE MAE R-Kare
Lineer Regresyon 8.654 0.099 2.09 0,914
KNN Regresyon (k=3) 4,882 0.092 1.717 0,952
KNN Regresyon (k=5) 4,301 0,084 1.529 0,958
KNN Regresyon (k=7) 5.553 0.096 1.792 0.945
KNN Regresyon (k=9) 6,734 0,108 2.003 0,934

KNN Regresyon (k=11) 6.94 0,109 2,009 0,932
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Sekil 3.1.Isitma yiikii sinif degeri i¢in k=5 degeri ile 5 ¢capraz dogrulama tahmin hatalarinin
sekilsel goriiniimii (Hacibeyoglu vd., 2023).

Sekil 3.1’de verilen sonuglara bakildiginda, 1sitma yiikii ve sogutma yukii
tahminleri i¢in en istiin performansin KNN algoritmasinin k=5 degeri ile elde edildigi

gozlemlenmektedir.

3.2.3.2. Karar destek makinasi (support vector machine)

Destek Vektor Makineleri (SVM), veri siniflandirma ve regresyonunda
kullanilan giiglii bir algoritmadir. Bu algoritma, veri kiimesini farkli siniflara ayirmak
icin karar sinirlarini belirler. Karar sinirlari, veri noktalarini en iyi sekilde ayirmak igin
en yakin iki nokta arasindaki esit uzaklikta ¢izilen vektorler tarafindan belirlenir. Bu
vektorler, destek vektorleri olarak adlandirilir ve modelin temelini olusturur. Destek
vektorleri, genellikle lineer, radyal veya sigmoid gibi gesitli sekillerde olusturulabilir.
SVM modelleri, siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullamilabilir. Bir dizi
egitim verisi saglandiginda, SVM modeli bu verilere dayanarak bir karar siniri
olusturur. Bu karar sinir1, veri noktalarin1 siniflandirmak ve yeni veri noktalarini tahmin
etmek icin kullanilir. SVM, veri noktalarim1 siniflandirmak i¢in dogru bir sekilde
O0grenilmis bir model sagladigi i¢in genellikle basarili sonuglar verir ( Cesur ve
Efe,2023).

Destek Vektor Makineleri (SVM), istatistiksel 6grenme alaninda 6nemli bir yer
edinmis ve 1960'lara dayanan koklere sahip bir algoritmadir. Vapnik ve Chervonenkis

tarafindan tanimlanmis olan SVM, bir¢ok problemi basarili bir sekilde ¢ozmiis ve
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ozellikle smiflandirma ve regresyon gibi alanlarda etkinligini kanitlamistir. SVM'nin
temel prensibi, verileri dogrusal olarak en iyi sekilde ayirmaktir. Ancak, dogrusal olarak
ayristirilamayan veriler icin SVM, doniisiim teknikleri kullanarak farkli bir boyuta
tasinma yetenegine sahiptir. SVM'nin dikkate deger bir 6zelligi, 6grenme siirecinde
goriilmemis verileri de siniflandirabilmesidir. Bu genelleme yetenegi, SVM'nin diger
yontemlerden ayrilmasimi saglar. Son yillarda, SVM'nin popiilerligi artmis ve yiiz
tanima, veri madenciligi, biyoloji, gen analizi ve Oriintlii tanima gibi cesitli alanlarda
kullanim1 yayginlagmistir. Ancak, SVM'nin etkili bir sekilde kullanilabilmesi i¢in dogru
ozelliklerin secilmesi gereklidir. Bu, dogru sonuglarin elde edilmesi i¢in kritik 6neme
sahiptir (Cigek ve Arslan ,2020).

Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi, N-boyutlu bir alanda (N, 6zellik
sayist) veri noktalarmni siniflandiran bir hiperdiizlem bulmay1 hedefler. Iki simf arasinda
bir ayrim yapmak i¢in kullanilabilecek bir¢ok farkli hiperdiizlem vardir. Amacimiz,
maksimum marj (sinir) saglayan, yani her iki smif arasindaki veri noktalarinin en uzak
mesafesini igceren bir diizlem bulmaktir. Bu maksimum marj, gelecekteki veri
noktalarinin daha giivenilir bir sekilde siniflandirilabilmesi igin bir giivence saglar.
Hiperdlzlemler, veri noktalarmi smiflandirmaya yardimci olan karar smirlaridir.
Hiperdiizlemin her iki tarafina diisen veri noktalar1 farkli simiflarla iliskilendirilir.
Ayrica, hiperdiizlemin boyutu 6zellik sayisina baglidir: Giris 6zelliklerinin sayisi 2 ise,
hiperdiizlem sadece bir ¢izgi olusturur; 3 ise, iki boyutlu bir diizlem olusturur. Ancak,
ozellik say1s1 3'ii astiginda, hiperdiizlemi hayal etmek zorlasir (Ilhan ve Sagaltic1,2020).

Destek Vektor Makineleri (SVM), en uygun hiperdiizlemi bulmak i¢in siniflar
arasindaki mesafeyi maksimize etmek amaciyla kullamilir. Sekil 3.2°te de gosterildigi
gibi bu hiperdiizlem, verileri smflandirmak igin kullanilan bir fonksiyondur. iki
boyutta, cizgiler; Uc¢ boyutta, dizlemler; ve yuksek boyutlu uzaylarda ise
hiperdiizlemler, 6geleri kategorize etmek i¢in kullanilir. SVM tarafindan belirlenen
hiperdiizlem, iki sinifi net bir sekilde ayirir ve en dig siniftan gelen veri 6gelerinden
miimkiin oldugunca uzak konumlanir. Destek vektorler, bu hiperdiizleme en yakin olan

ve siniflar arasindaki marj1 belirleyen veri 6geleridir (Kina ve Bigek,2023).
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Bias b
K(x,x1)
o) Cikis v
Giris Vektor x Kixs)
Agirliklar
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Destek Vektorler

Sekil 3.2.SVM genel isleyis yapisi (Deka, 2014).

SVM' nin cazibesini olusturan O6zelliklerden bazilar1 sunlarla Ozetlenebilir
(Award vd., 2015):

SVM, seyreklik ilkesine dayanir. Diger yontemler gibi, modelin 6grenilmis
parametreleri egitim asamasinda tiim veri setinin mevcut olmasini gerektirir, ancak
model parametreleri belirlendikten sonra SVM, yalnizca destek vektorleri olarak
adlandirilan bir alt kiimeden gelecekteki tahminler i¢in bagimsizdir. Destek vektorleri,
hiperdiizlemlerin kenar bosluklarimi tamimlar ve lagrange carpanlart aracilifiyla
belirlenir. SVM'nin siniflandirma karmasikligi, giris alaninin boyutundan ziyade destek
vektorlerinin sayisina baglidir, bu da veri boyutu ve simmif ayrilabilirligi tarafindan
belirlenen veri karmasiklifina baglh olarak degisir. Destek vektorlerinin sayisi, egitim
veri setinin yarisindan fazla olamaz, ancak pratikte bu sinira nadiren ulasilir.
Matematiksel olarak, SVM modeli, destek vektorlerinin agirlikli toplamint igerir, bu da
test ve depolama gereksinimlerini azaltarak SVM'nin parametrik tekniklerle ayni
avantajlara sahip olmasini saglar.

SVM, ¢ekirdek tabanli bir yontemdir. Diger makine 6grenme tekniklerinde
oldugu gibi, SVM optimumlar1 analitik olarak bulunur. Makine 6grenimini bir digbiikey
optimizasyon problemi olarak ¢ozmeden once, verileri daha ylksek boyutlu bir alana
eslemek icin ¢ekirdek hilesini kullanir. Gergek veriler genellikle orijinal giris uzayinda
dogrusal olarak ayrilabilir degildir, bu nedenle SVM, dogrusal olmayan ayiricilar
o0grenmek yerine Onceden tamimlanmus c¢ekirdek islevlerini kullanarak verileri daha
yiiksek boyutlu bir alana esler. Bu, dogrusal bir ayirici ile siniflar1 dogru sekilde

ayirmayr miimkiin kilar. SVM optimizasyon asamasinda, haritalanan alanda yalmzca
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dogrusal bir ayirt edici yilizeyin 6grenilmesi gerekir. Cekirdek fonksiyonunun se¢imi ve
ayarlari, SVM'nin basaris1 i¢in kritiktir.

SVM, maksimum kenar boslugu ayiricis1 olarak islev goriir. Diger ayirt edici
makine Ogrenme tekniklerinden farkli olarak, SVM optimizasyon problemine bir
kisitlama getirir: hiperdiizlemin siiflar arasinda esit ve maksimum uzaklikta
konumlandirilmasi gerekir. Bu, daha iyi genellestirilebilecek bir hiperdiizlem bulmaya
yonelik optimizasyon adimini zorlar. Egitim popiilasyonunun bir 6rnegi lizerinde

yapilan egitim, heniiz goriilmemis drnekler iizerindeki tahminleri etkileyebilir.
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Sekil 3.3.SVM, algilayici ve GA hiperdiizlemleri i¢in iki boyutlu, iki sinifli ¢izim (Award vd.,
2015).

Award ve arkadaslarinin (2015) olusturdugu Sekil 3.3’te belirtildigi gibi iki
boyutlu veri seti ilizerinde SVM, algilayici ve GA siflandiricilarinin  farkh
hiperdiizlemlerini sergilemektedir. Dairelerle cevrili noktalar, destek vektorlerini
gosterirken, her bir siniflandiriciya karsilik gelen hiperdiizlemler farkli renklerle

vurgulanmistir, boylece gorsellestirme amacina uygun bir agiklik saglanmaistir.

3.2.3.3. Naive bayes

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, Matematik¢i Thomas Bayes'in ismini
tastyan ve veri siniflandirma veya kategorize etme islemlerinde kullanilan bir metottur.
Bu algoritma, verilerin belli siniflara veya kategorilere atanmasini saglamak icin olasilik

temelli bir dizi hesaplama yontemi kullanir. Naive Bayes siniflandirmasinda, 6grenme
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icin belirli bir simifa ait veriler sunulmalidir. Bu veriler iizerinde yapilan olasilik
hesaplamalariyla, sisteme sunulan yeni test verilerinin hangi kategoriye ait oldugu
tahmin edilmeye c¢ahisilir. Ogretilmis veri miktarinin artmasi, test verilerinin dogru
siniflandirilma basarisini artirir. Naive Bayes siniflandirma yontemi, genis bir uygulama
alanina sahiptir; ancak, asil 6nemli olan, veri tipi ve iligkileri arasinda nasil bir baglanti
kuruldugudur. Bu algoritmanin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir (Tasct ve
Saml1,2020):
P(CilX)=(P(XICi)*P(Ci))/P(X) (3.7)
Burada:
e P(CilX) X olayinin meydana geldigi durumda CiCi olaymin gerceklesme
olasiligidir.
e P(X|C), Ciolayimin gergeklestigi durumda XX olayinin gergceklesme olasiligidir.
e P(Ci), Ciolaymin 6nciil olasihigidir.

e P(X), X olayinin gergeklesme olasiligidir.

(<)
OC @ ®)

Sekil 3.4.Naive bayes 6rnegi (Zhang, 2004).

Naive Bayes, smif degiskeninin degeri verildiginde tiim niteliklerin birbirinden
bagimsiz oldugu temel bir Bayes agidir. Bu duruma kosullu bagimsizlik denir ve gergek
diinya uygulamalarinda ¢ogu zaman nadiren gergeklestigi bilinmektedir. Saf Bayes'in
bu kisitlamalarini agsmak i¢in basit bir yaklagim, nitelikler arasindaki iligkileri daha
dogru bir sekilde temsil etmek i¢in modeli genisletmektir. Genisletilmis saf Bayes ag1
veya kisaca Artirtllmis Saf Bayes (ANB), sinif diigiimiiniin tiim 6znitelik diigiimlerine
dogrudan baglandigr ve Oznitelik diiglimleri arasinda iliskilerin bulundugu bir
genisletilmis saf Bayes modelidir. Sekil de bir ANB 6rnegi gosterilmektedir. Olasilik
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acisindan bakildiginda, bir ANB, G ile temsil edilen ortak bir olasilik dagilimini ifade
eder (Zhang,2004).

Naive Bayes, her olasi ¢ikt1 igin bir olasilik atayarak tahminlerde bulunur. Bu
olasiliklar, sonrasinda bir tahminde birlestirilir. Kategorik problemlerde, sifir kayip
durumunda, en uygun tahmin temel dagilimin modu olarak belirlenir. Ancak, sayisal
problemlerde, optimal tahmin kayip fonksiyonuna bagli olarak ortalama veya medyan
olabilir. Bu iki istatistik, temel dagilimin degismesiyle neredeyse her zaman birlikte
degisir, hatta kiiciik bir degisiklik bile bu durumu etkileyebilir. Bu nedenle, sayisal
tahminlerde Naive Bayes, siniflandirmaya odaklanirken yanlis olasilik tahminlerine
kars1 kullanilir. Bu ¢alisma, regresyon i¢in Naive Bayes'in kullanimini agiklar ve yapay
bir veri setinde bu yaklasimin tercih edilen bir yontem oldugunu gosterir. Daha sonra,
cesitli pratik 6grenme problemlerindeki performansini 6zetler. Standart veri kiimeleri
izerindeki simiflandirma dogrulugunun, regresyon baglaminda gecerli olmadig:
sonucuna varilmistir (Frank vd., 2000).

Naive Bayes, Bayesian ¢er¢evesinin temel bir tiiridiir ve makine 6grenimi ile
veri madenciliginde kullanilan etkili ve verimli 6grenme algoritmalarina sahiptir. Bu
model, istatistiksel yontemlere dayanan bir siniflandirma teknigi olan Bayesian ag
siniflandiricisini temel alir. Bayesian ag siniflandiricisi, olaylari 6nciil olasiliklarimi
ardil olasiliklarla ustaca bagdastirir. Naive Bayes algoritmasi, 6zellikle biiyiik veri
kiimeleriyle calisirken ikili ve ¢oklu smif smiflandirma problemlerini ¢6zmek igin
uygundur. Metin madenciligi gibi alanlarda, kelimelerin ve siniflarin ortak olasiliklarin
hesaplamak amaciyla yaygin olarak kullanilir. Bu algoritma, denetimli 0grenme
kapsaminda basit ve kullanici dostu bir simiflandirma yontemi olarak verilerin
etiketlenmesi ve siniflandirilmasi igin tercih edilir. Bayesian teoremi kullanilarak, her
bir kriterin sonug tizerindeki etkileri olasilik degerleriyle hesaplanir ve boylece verilerin

hangi sinifa ait oldugu belirlenir (Gerdan vd., 2020).

3.2.3.4. Lstm

LSTM (Long Short-Term Memory), derin 6grenmede kullanilan bir tiir
tekrarlayan sinir ag1 (RNN) mimarisidir. RNN'lerin belirgin 6zelligi, girdiler arasinda
iliski kurma ve bu iliskileri hatirlama yetenekleridir. Bu mimariler, yenilenen yapilari ve
sonuglart bir sonraki adima aktarma mekanizmalar1 sayesinde, girdiler arasindaki

bagintilar1 6grenir ve bu bagintilar1 belleginde saklar. LSTM, RNN'lerin yasadigi
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Kaybolan Gradyan Inisi (Vanishing Gradient Descent) sorununu ¢dzmek igin
gelistirilmistir. Bu sorun, biiyiik farkliliklar iceren girdilerin aktivasyon fonksiyonlar1
sonrast ¢ok kiiciik degerlere indirgenmesi ve bu kiiciik degerlerin zamanla sifira
yaklagmasi sonucu, modelin 6grenme kapasitesinin diismesiyle ortaya ¢ikar. LSTM, bu
problemi hiicre durumu ve unutma, giris ve ¢ikis kapilar1 gibi bilesenlerle ¢ozerek,
bilgilerin daha uzun siire hatirlanmasini saglar. Bu yapi, LSTM modellerinin diger RNN
tirlerine kiyasla daha iyi performans gdstermesine olanak tanir(Oztiitk ve

Pashaei,2021).

3.2.3.4.1.L.stm’nin yapis1

LSTM modelinin hafiza hiicresi, ii¢ adet dogrusal olmayan kap1 {initesinden
olusur: giris kapisi, unutma kapisi ve cikis kapist (Wang F. vd., 2020). Bu yap1 i¢inde,
ozellikle unutma kapisi ve ¢ikis aktivasyon fonksiyonu, LSTM'nin temel bilesenleri
arasinda yer alir ve onemlidir. Bu kapilarin herhangi birinin eksik olmasi, LSTM'nin
performansin1 6nemli Slglide etkileyebilir. Basit RNN yapilari, uzun vadeli bagimlilik
sorunlarin1 ele almakta yetersiz kalirken, LSTM-RNN yapilar1 bu tiir uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme konusunda daha basarilidir. Orijinal RNN'nin gizli katmani, kisa
vadeli girislere karst oldukca hassas bir h durumuna sahiptir. Buna karsilik, LSTM-
RNN vyapisi, hiicre durumunu (c) ekleyerek uzun vadeli bagimliligi muhafaza etmeyi
amagclar. Bu yeni eklenen hiicre durumu, LSTM modelinde 6nemli bir bilesen olarak
kabul edilir. Pratikte, her iic kapidan da bilgi eklemek veya ¢ikarmak
mumkundur(Avsar,2020). Asagidaki Sekil 3.5’te LSTM mimarisinin yapist verilmistir:
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Sekil 3.5. LSTM ag yapisinin diyagramu: giris, gizli ve ¢ikis katmanlar1 (Avsar, 2020).

LSTM mimarisi, uzun dénem bagimliliklar: dikkate alarak metin simiflandirmasi
gibi gorevlerde daha etkin bir performans sunabilir. Bu, LSTM'nin metin akisindaki
geemis ve gelecek bilgileri géz oOniinde bulundurarak oznitelikleri uygun sekilde
tagimastyla gerceklesir. Diger yandan, tekrarlayan sinir aglar1 sadece bir tanjant kapisi
bulundurur. Sekil 3.6’da bu durum detaylica gdosterilmistir. LSTM mimarisinde, {i¢
farkl1 kap1 bulunmaktadir: unutma kapisi, giris kapisi ve ¢ikis kapisi. {1k olarak, unutma
kapisi, akista hangi bilgilerin silinecegine karar verir. Bu karar, sigmoid fonksiyonu
Sekil 3.7°de gosterildigi gibi kullanilarak alinir ve sonuglar 0 ile 1 arasinda 6lg¢eklenir.
Eger sonu¢ 0'a yakinsa, o bilgi tamamen unutulur; eger sonu¢ 1'e yakinsa, o bilgi bir
sonraki katmana iletilir. Input kapisinda, LSTM dongiisii i¢inde gelen bilgilerin
saklanacagina karar verilir. Bu kapi, iki asamadan olusur. Ik olarak, sigmoid
fonksiyonu kullanilarak belirlenen degerler, input gegidi tarafindan tanimlanir. Daha
sonra, tanjant fonksiyonu ile iiretilen vektorle birlestirilerek, hiicre durumu giincellenir.
Son olarak, output kapisi olusturulur. Bu asamada, oncelikle sigmoid fonksiyonu
uygulanir ve ardindan tanh fonksiyonu ile filtreleme islemi yapilir. Tiim bu adimlar
tamamlandiktan sonra, hiicre durumu, LSTM akisindaki bir sonraki hiicreye aktarilacak

sekilde hazir hale gelir (Kiling vd., 2022).
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Sekil 3.6. LSTM yapis1 (Basiri vd., 2021; Hu vd., 2020).
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Sekil 3.7.Sigmoid fonksiyonu (Matsubara vd., 2019).

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), derin 6grenme alaninda 6nemli bir yer tutar ve
uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme Kkabiliyetiyle dikkat ceker. Bu algoritma, siber
giivenlik gibi karmasik alanlarda gii¢lii bir sekilde kullanilirken, metin tanima, konusma
tanima gibi daha basit uygulamalarda da etkin sonuglar verir. LSTM'nin 6zelligi, girdi,
¢ikti ve unutma katmanlarindan olusan 6zel bir mimariye sahip olmasidir. Bu mimari,
LSTM'yi diger Ozyinelemeli sinir ag1 yapilarindan ayiran bir 6zelliktir. LSTM'nin
baslangi¢ asamasi, verilerin bellekte ne kadar siireyle saklanacagina karar verilmesidir.
Ornegin, model igin artik gerekli olmayan bir verinin, bellekten silinmesi icin unutma
mekanizmasi devreye girer. Zaman serilerinin LSTM modeline entegre edilmesi, bu
serilerin denetimli 6grenme yaklasimina doniistiiriilmesiyle gergeklesir. Siirgiili

pencere yontemi, zaman serilerinin denetimli 6grenme yaklagimina doniistiiriilmesinde
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yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, bir sonraki zaman adimindaki degeri
tahmin etmek i¢in 6nceki zaman adimlarinin birlestirilmesini saglar. Temel olarak, bu
yontem, gelecekteki bir degerin tahmininde, mevcut ve 6nceki zaman adimlarindaki
verilerin kullanilmasina dayanir. Bu sayede, LSTM gibi karmagik algoritmalarin zaman

serileriyle etkili bir sekilde ¢alismasi saglanmir (Yusufoglu vd., 2021).

3.2.3.5.1d-cnn

1D-CNN modeli, Sekil 3.8”de ifade edildigi gibi zaman serisi verisini islemek
icin 0zel olarak tasarlanmistir ve ilk katmani, bu veriyi modelin girisine uygun sekilde
diizenler. Modelin ikinci katmani, ConvlD katmanidir. ConvlD katmam, tek bir
uzaysal veya zamansal boyut boyunca evrisim islemi gergeklestirir. Bu evrisim islemi,
girdi verisi lizerinde hareket eden bir evrisim ¢ekirdegi (convolution kernel) kullanarak
gergeklestirilir ve bu sayede bir ¢ikti tensorii retilir. Bu katman, verideki yerel
Ozellikleri yakalayarak daha yiksek seviyeli temsiller olusturmayi amaglar. Modelin
tclincii  katmani, MaxPoolingl D katmanidir. MaxPoolingl D, havuzlama islemi
gerceklestirerek veriyi daha kompakt bir bigimde temsil eder. Bu katmanda, belirli bir
havuzlama penceresi boyutundaki (pool_size) her bir segmentten maksimum deger
secilir. Havuzlama islemi, modelin hesaplama yiikiinii azaltirken ayn1 zamanda konum
degisimlerine karst da belirli bir derecede dayaniklilik saglar. Dordiincii katman olan
Flatten katmani, ¢ok boyutlu veriyi tek boyutlu bir vektdre doniistiiriir. Bu dontisiim,
verinin daha sonraki katmanlarda islenebilmesi i¢in gereklidir. Flatten katmani, verinin
boyutlarini diizlestirerek, onu Dense katmanlar i¢in uygun hale getirir. Modelin besinci
ve altinct katmanlar1 ise Dense katmanlaridir. Dense katmanlar, tam baglantili
katmanlar olarak da bilinir ve her bir diigiim, onceki katmandaki tim diiglimlerle
baglant1 kurar. Ilk Dense katmani, Flatten katmanindan gelen tek boyutlu vektorii alir ve
her bir girdiyi katmandaki her bir diigime baglar. Bu baglanti, verinin daha yiksek
seviyeli ve karmasik 6zelliklerini 6grenmesini saglar. ikinci Dense katmam da benzer
sekilde calisir, ancak genellikle modelin nihai ¢iktisini {iretmek i¢in kullanilir. Bu
katmanlarda, aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak verinin dogrusal olmayan
doniistimleri gerceklestirilir ve bdylece model, daha karmasik veri yapilar1 ve iliskilerini
ogrenebilir. Bu yapi, zaman serisi verilerini isleyip anlamli temsiller olusturmak ve
nihai olarak belirli bir gorevi yerine getirebilmek icin son derece etkili bir yéntem

sunar. Modelin her bir katmani, veriyi asamali olarak isleyip daha yiiksek seviyeli
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temsillere doniistiirerek, son katmanlarda istenilen ¢iktinin elde edilmesini saglar (Giiler
vd.,2023).Asagida formiller, 1D Relu, konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarinin ¢ikti

uzunluklarini hesaplamak i¢in kullanilir:

f(x)=max(0,x) (3.8)
output_shape=(input_shape—pool_size+1)/strides (3.9)

. , |
Slfgp:: Input Layer \ ] I\Iaxl;’]oaolmg FC Layer

ConvlD MaxPooling ConviD ConviD MaxPooling
Layer 1D Layer Layer 1D

Sekil 3.8.1D CNN genel yapis1 (Alsumaidaee vd., 2023).

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ile standart Yapay Sinir Aglar1 (YSA) arasindaki
ana farklilik, evrisim katmanlarmin varligidir. Bu katmanlar, girdi verilerinin 6nemli
ozelliklerini yakalayarak, bu 6zellikler arasindaki iligkileri otomatik olarak ¢ikarabilme
yetenegine sahiptir. CNN'ler genellikle goriintii siniflandirmasi gibi iki boyutlu veri
analizlerinde kullanilir ve bu tiir analizler ig¢in derin 6grenme mimarilerinde iki boyutlu
evrisim katmanlari (Conv2D) bulunur. Bununla birlikte, CNN'ler yalnizca iki boyutlu
verilerle degil, ayn1 zamanda tek boyutlu ve ii¢ boyutlu verilerle de ¢alisabilirler.
Ornegin, zaman serisi verileri i¢in tek boyutlu evrisim katmanlar1 (ConvlD) ve (¢
boyutlu goriintiiler i¢in ii¢ boyutlu evrisim katmanlari (Conv3D) kullanilir. Boylece,
veri tiirline uygun evrisim katmani secilerek analiz yapilabilir ve bu da CNN'lerin ¢ok
yonlii kullammini saglar. Ozellikle tek boyutlu veriler i¢in, CNN'ler zaman Sserisi
analizinde oldukga etkili bir yontem sunar. Ornegin, referans evapotranspirasyon degeri
tek boyutlu bir veri oldugundan, bu tiir veriler i¢in tek boyutlu evrisim katmanlari
kullanilir. Bu yaklasim, verilerin 6zelliklerini etkin bir sekilde c¢ikararak daha dogru
tahminlerin yapilmasini saglar. CNN'lerin bu ¢ok yonlii ve esnek yapisi, farkl veri
tirleriyle calismayr miimkiin kilar ve derin 6grenme modellerinin performansini

artirarak genis bir uygulama alani sunar (Saleh 2021).
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Sekil 3.9.1D CNN'nin birbirini izleyen ti¢ evrisim katmani (Kiranyaz vd., 2021).

2D Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler) genellikle iki boyutlu veriyle
caligsmak i¢in kullanilir, ancak 1D Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (1D CNN'ler) olarak
adlandirilan modifiye edilmis bir versiyon, tek boyutlu veri setlerinde daha etkili
olabilir. Arastirmalar, 1D CNN'lerin, etiketlenmis verilerin sinirli ve varyasyonlarin
yiiksek oldugu bazi1 uygulamalarda 2D CNN'lerden daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymustur (Kiranyaz ve digerleri, 2021). 1D CNN'ler, diisiik hesaplama
gereksinimleri nedeniyle daha sig mimariler kullanarak egitim ve c¢ikarim siiresini
onemli Olciide kisaltabilir. Bu o6zellikleri, onlar1 gercek zamanl ve diisiikk maliyetli
uygulamalar i¢in ideal hale getirir. Sekil 3.9 'da gosterildigi gibi, 1D CNN'ler iki temel
katman tiiriinden olusur: 1D konvoliisyonel katmanlar ve yogun (dense) katmanlar. 1D
konvoliisyonel katmanlar, aktivasyon fonksiyonlar1 ve alt Ornekleme (pooling)
islemlerini igerir. Yogun katmanlar, genellikle Cok Katmanli Algilayict (MLP)
katmanlar1 olarak da bilinir ¢ilinkii benzer sekilde calisirlar. Giris katmani, ham tek
boyutlu veriyi kabul eder ve pasif bir katman olarak islev goriirken, ¢ikis katmamn
siniflarin sayisina esit sayida norona sahiptir. 1D CNN'lerin konvoliisyonel katmanlari,
ham tek boyutlu veriyi isleyerek belirleyici ozellikleri ¢ikarir ve bu o6zellikler daha
sonra simiflandirma i¢in yogun katmanlara iletilir. Bu yaklasim, 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirma islemlerini birlestirerek siniflandirma performansini optimize eder. 1D
CNN'lerin yapilandirilmasinda dikkate alinmasi gereken bazi hiperparametreler

bulunur. Bunlar arasinda gizli CNN ve MLP katmanlarinin sayist ve her katmandaki
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néron sayisi, her konvoliisyonel katmandaki filtre (kernel) boyutu, alt Ornekleme
faktorii ve havuzlama ile aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi yer alir. Sekil 10'daki
ornek 1D CNN yapilandirmasinda, {i¢ gizli konvoliisyonel katman ve iki gizli yogun
katman bulunur. Bu yapilandirmada, alt 6rnekleme faktorii 4 olarak belirlenmis ve tiim

gizli konvoliisyonel katmanlarda filtre boyutu 41 olarak ayarlanmistir (Kiligkaya,2022).

3.2.4. Performans Olgutleri

Karigiklik matrisi, verilerin siniflandirilmasi sonucunda elde edilen ¢iktilarin en
az iki veya daha fazla kategoriye sahip oldugu durumlarda performansin dl¢iilmesinde
yaygin olarak kullanilan bir aragtir. Bu matris, siniflandirma modelinin her bir sinif i¢in
dogru ve yanlis siiflandirmalarimi ayrintili bir sekilde gorsellestirir ve bu sayede
modelin performansini detayl bir sekilde degerlendirmemize olanak tanir (Yarg1,2021).
Bu c¢alismada kullanilan veri seti, c¢esitli makine Ogrenimi algoritmalariyla test
edildikten sonra olusturulan modellerin basar1 performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli
istatistiksel Olciitler kullanilmaktadir. Model performansimi karsilastirirken, tahmin
edilen degerler ile ger¢ek degerler arasinda bir karsilastirma yapilmasi gerekmektedir.
Siniflandirma problemleri i¢in, bu karsilastirma genellikle Karisiklik Matrisi (Confusion
Matrix) olarak bilinen hata matrisine dayanir. Karigiklik matrisi, her bir sinif i¢in dogru
ve yanlis smiflandirmalart ayrintili olarak gostererek, modelin performansini
degerlendirmeye yardimci olur. Bu matris, siniflandirma algoritmalarinin giivenilirligini

ve etkinligini anlamak i¢in 6nemli bir aragtir (Kaba ve Kalkan,2022).

Cizelge 3.6.Karigiklik matrisi (Tanyilidiz1 vd., 2018).

" EVET HAYIR
=

7))

=<

:_‘& EVET TP EN

[-*]

Qo

HAYIR FP TN




46

Karisiklik Matrisi, siniflandirma islemlerinin sonucglarini analiz etmek ve
gorsellestirmek i¢in  yaygin olarak kullamilan bir yontemdir. Siniflandirma
performansint dogru bir sekilde degerlendirebilmek i¢in dogruluk, duyarlilik ve
Ozgiinliikk gibi metriklerin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu metrikler, karisiklik
matrisinden elde edilen verilere dayanarak hesaplanir. Cizelge 3.6 ‘da karisiklik
matrisinin yapisi gosterilmistir. Bu tabloda, satirlar gercek siniflari, siitunlar ise modelin
tahmin ettigi siniflar1 temsil eder. Karisiklik matrisindeki bu degerler, belirli formiiller
kullanilarak hesaplanir ve bdylece modelin performansi degerlendirilir. YOntemin
dogrulugunu belirlemek i¢in kullanilan 6nemli Olgiitlerden biri dogruluk oranidir.
Dogruluk orani, test veri setindeki tiim Ornekler arasindan dogru siniflandirilanlarin
oranini ifade eder. Bir baska kritik Olgiit ise duyarhliktir. Duyarlilik, toplam pozitif
ornekler icinde dogru siniflandirilan pozitif érneklerin oramni gosterir. Ozgiinliik ise
yanlis olarak siniflandirilmasi gereken negatif 6rneklerin oranimi belirtir. Bu ii¢ 6lgiit,
modelin siniflandirma basarimini detayli bir sekilde anlamamiza yardimci olur. Veri
setinin egitim ve test veri seti olarak hangi oranlarda bdliinecegi, siniflandirma
performansini 6nemli dl¢giide etkileyen bir faktordiir. Egitim verisi, modelin 6grenmesi
icin kullanilirken, test verisi modelin dogrulugunu degerlendirmek icin kullanilir. Veri
seti, belirli bir oranda bdliinerek veya tamamen ayri bir test veri seti kullanilarak
dogruluk orani belirlenebilir. Ornegin, veri seti %70 egitim ve %30 test olarak
boliinebilir. Ayrica, ¢capraz dogrulama gibi teknikler kullanilarak veri setinin daha etkin
bir sekilde degerlendirilmesi saglanabilir. Bu yontemler, modelin genel performansini
ve gecerliligini O6lgmek agisindan kritik Oneme sahiptir. Dogruluk, duyarhilik ve
0zgunluk gibi metrikler, modelin ne kadar basarili oldugunu anlamamiza yardimci olur.
Ayrica, veri setinin egitim ve test olarak nasil boliindiigli de modelin performansi
tizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir. Bu nedenle, dogru veri bdlme stratejileri ve
degerlendirme metrikleri kullanilarak siniflandirma modellerinin etkinligi artirilabilir

(Tanyilidiz1 vd., 2018). Asagida formiilleri gosterilmistir:

Dogruluk=(TP+TN)/(T P+FP+FN+TN) (3.10)

Duyarlilik=TP/(T P+F P) (3.11)

Ozgiinlik= TN/(TN+FP) (3.8)
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4 BULGULAR

Kelime bulutu, metin verilerindeki kelimelerin sikligin1 gorsel olarak temsil
etmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu teknikte, metinde en sik gecen kelimeler daha
biiyiik ve belirgin bir sekilde gosterilirken, daha az sik gegen kelimeler daha kiigiik ve
soluk renklerde gosterilir. Kelime bulutlar1 genellikle bir metnin anahtar kavramlarini
ve temalarmi hizlica gorsellestirmek icin kullanilir. Kelime bulutlari, g¢esitli alanlarda
kullammi yaygin olan etkili bir gdrsellestirme aracidir. Ozellikle metin madenciligi,
duygu analizi, misteri geri bildirimi analizi gibi alanlarda metin verilerinin kesfedilmesi
ve anlasilmasinda kullanilir. Ayrica, sosyal medya analizi, pazar arastirmalari ve
kullanic1 yorumlarinin degerlendirilmesi gibi alanlarda da siklikla tercih edilir. TUm
yorumlara ait kelime bulutu Sekil 4.1°de verilmistir. Ancak tim yorumlara ait kelime
bulutu verilmeden o6nce yorumlardan ["bir", "ve", "ile", "ancak”, "ama", "bu",
"icin","da","cok","hi¢","de","ne"] gibi gereksiz kelimeler elimine edilmistir.

Olumlu kelimeler, kullanicilarin  iirlinden memnuniyetini  ve olumlu
deneyimlerini ifade etmektedir. Ornegin, "yiiksek performans", "iyi fiyat", "memnun
kaldim", "kurulumu kolay" gibi ifadeler, kullanicilarin {iriinden genel olarak memnun
kaldigim1 ve aligveris deneyiminin olumlu oldugunu gostermektedir. Bu tiir ifadeler,
iiriiniin beklentileri karsiladigin1 ve hatta bazen asip, kullanicilarin beklentilerini astigini
vurgular. Ayrica, olumlu yorumlarda iiriiniin kullanim kolayligi, performans: ve fiyat-
performans oraninin 6ne c¢iktigi goriilmektedir. Ozellikle, "hizli kargo", "kolay
kurulum", "kaliteli malzeme", "yiiksek performans" gibi ifadeler, kullanicilarin tirtinden
elde ettikleri faydalari ve memnuniyetlerini belirtir. Olumlu yorumlara ait kelime bulutu
Sekil 4.3°de gosterilmistir.

Olumsuz kelimeler ise, kullanicilarin {iriinden memnun kalmadiklar1 veya
beklenmedik sorunlarla karsilastiklarini ifade eder. Ornegin, "gecikme", "kotii koku",
"kalite kontrol eksikligi", "servis problemi" gibi ifadeler, kullanicilarin triinle ilgili
olumsuz deneyimlerini ve karsilastiklar1 sorunlart belirtir. Bu tiir olumsuz yorumlar,
genellikle {iriiniin beklenen performansi gostermemesi, teslimat siirelerinde yasanan
gecikmeler veya kalite sorunlar1 gibi konulara odaklanir. Kullanicilar, bu tiir sorunlarla
karsilagsmalart durumunda genellikle iirlinden memnun kalmazlar ve bu deneyimlerini
diger potansiyel alicilarla paylasarak onlari bilgilendirmeye calisirlar. Bu sekilde
olumlu ve olumsuz kelimelerin yorumlanmasi, aligveris yapmayr diisiinen diger

kullanicilara iiriin hakkinda daha kapsamli bir goriinim sunar ve onlara karar
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vermelerine yardimci olabilir. Olumsuz yorumlara ait kelime bulutu Sekil 4.2°de

gosterilmistir.

Tam Yorumlar icgin
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Sekil 4.1: Tum yorumlara ait kelime bulutu
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Sekil 4.2: Olumsuz yorumlara ait kelime bulutu.

49



50

Sinif Etiketi Olumlu icin WordCloud
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Sekil 4.3: Olumlu yorumlara ait kelime bulutu.

Metin madenciliginde "bag of words" (kelime torbasi) terimi, bir belgedeki
metni analiz etmek i¢in kullanilan bir modeldir. Bu modelde, metin belgesinde gecen
her bir kelime bir torba igine atilir ve belgedeki kelime sikliklar1 dikkate alinarak bir
vektor olusturulur. Bu vektor, belgenin igerigini temsil eder. Kelime torbasi modeli,
metin siniflandirma, duygu analizi, belge benzerligi gibi bir¢ok metin madenciligi
gorevinde kullanilir. Ornegin, bir spam filtresi olusturmak icin gelen e-postalarm
icerigini analiz etmek istediginizi diisiinelim. Her e-postadaki kelimeleri bir torbaya
atar, daha sonra bu torbalar1 kullanarak e-postalar1 spam veya spam olmayan olarak
siniflandirabilirsiniz. Kelime torbast modeli, metinler arasindaki benzerlikleri veya
farklar1 bulmak i¢in de kullanilabilir. Iki belgenin benzerliklerini dl¢mek icin, her iki
belge i¢in kelime torbasi olusturulur ve bu torbalar arasindaki benzerlik 6l¢iiliir. Bu
modelin bir dezavantaji, kelime sirasini1 ve belge i¢indeki kelimenin konumunu dikkate

almamasidir. Ancak, basit ve etkili olmasi nedeniyle bir¢ok uygulamada tercih edilir.
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Asagidaki sekillerde kelime torbasi elde ettikten sonra kelime siklig1r 300’iizerinde olan

kelimeler ve 200-300 arasindaki kelimeler ve siklik degerleri verilmistir.

Tum Veri icin En Sik Gecen Kelimeler (Sikhk Esigi: 300)
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Sekil 4.4. Tiim veri seti icinde siklik esigi 300 iizerinde olan kelimeler.

Sekil 4.4’teki kelimelere bakildiginda tiim yorumlardan en ¢ok gegen keliemeler
urdin, geldi, guzel, servis, Urund, tavsiye, iyi, daha, aldim, yok, kargo, ederim, gayet,
iade, memnun, teslim, gibi ve oldu kelimeleridir. Yorumlarda en ¢ok gecen kelime

“Uirlin” olarak goriilmektedir.
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Turm Veri Igin En Sik Gegen Kelimeler (Siklik Esigi: 200 ve 300 arasi)
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Sekil 4.5. Tiim veri seti iginde siklik esigi 200-300 arasinda olan kelimeler.

Sekil 4.5’e bakilginda sayilar1 200-300 arasinda olan keliemeler “kadar, sonra,
hizli, kesinlikle, sorunsuz, ulasti, ben, var, tesekkiirler, sekilde, elime, servisi, degil,
olarak, satici, sessiz, almayin” kelimeler gozlenmistir. Genel anlamda olumluluk
bildiriren kelimelerdir. TF (Term Frequency - Terim Frekansi), bir belgedeki belirli bir
terimin ka¢ kez gectigini gosterir. Bir terimin belgedeki siklig1 ne kadar yiiksekse, TF
degeri o kadar yiiksek olur. TF degerinin amaci, bir terimin belgedeki Onemini
olcmektir. Ozellikle bir belgede sik¢a gecen terimler genellikle énemli kavramlar1 veya
anahtar kelimeleri temsil eder. IDF (Inverse Document Frequency - Ters Belge
Frekansi), belgeler koleksiyonundaki belirli bir terimin ne kadar yaygin veya nadir
oldugunu odlger. Yaygin terimlerin (genellikle "the", "and", "is" gibi) 6nemi diisiikken,
nadir terimlerin (6zel isimler, uzman terimler gibi) 6nemi daha yuksektir. IDF, bir
terimin genel 6nemini belirlemek i¢in kullanilir.

Yeniden ifade edecek olursak: "Sekil 4.6 ve Sekil 4.7'de en ¢ok gozlenen 20
kelimenin TF ve IDF degerleri verilmistir. TF, bir terimin bir belgedeki sikligini
Olgerken IDF, terimin belgeler koleksiyonundaki yayginligini belirler. TF degeri, bir

terimin belgedeki onemini yansitirken, IDF degeri terimin genel 6nemini belirler. Bu
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degerlerin bir araya gelmesi, bir terimin belgedeki onemi ile genel koleksiyondaki

yayginlig1 arasindaki dengeyi saglar."

En Iyi 20 Kelimenin TF Degerleri
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Sekil 4.6. En ¢ok gozlenen 20 kelimelere ait TF degerler.

En Iyi 20 Kelimenin IDF Degerleri
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Sekil 4.7. En ¢ok gozlenen 20 kelimelere ait IDF degerler.

TF-IDF 6znitelikler elde edildikten sonra klasik makine 6grenmesi yontemler ile

siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. SVM, Knn ve NB makine 6grenmesi

yontemler kullanilarak %80-20 egitim-test oranlar1 ile elde edilen basari1 oranlari

Cizelge 3.7’de verilmistir.
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Cizelge 3.7. Makine 6grenmesi algoritmalar1 performans degerleri.

Model | Basar1 | Precision Recall F1 Olgiit
(kesinlik) (hatirlama)

SVM 0.9342 0.9344 0.9342 0.9342

Knn 0.8675 0.8824 0.8675 0.8662

NB 0.9402 0.9403 0.9402 0.9402

Bu tablo, bir aligveris sitesinde beyaz esya irilinlerine yapilan yorumlarin
duyarlilik ve kesinlik gibi 6l¢iimlerle birlikte degerlendirilmesini saghiyor. Her modelin
basarisi ve performansi, dogruluk (basari), kesinlik, hatirlama ve F1 olgiitii olarak
olciluyor. SVM modeli, %93.42 basar1 elde ederek oldukga etkileyici bir sonug
gosteriyor. Ayrica, kesinlik, hatirlama ve F1 olgiitleri de oldukga yiiksek. Bu, modelin
hem olumlu hem de olumsuz yorumlar1 dogru bir sekilde siniflandirdigini gosteriyor.
KNN modeli, %86.75 basart oraniyla SVM'den biraz geride kalsa da hala kabul
edilebilir bir performans sergiliyor. Ancak, kesinlik ve F1 6lgiitii, SVM'ye kiyasla biraz
diistik. Bu, modelin belirli durumlarda yanlis pozitif veya yanlis negatif sonuglar
iiretebilecegini gdsteriyor. NB (Naive Bayes) modeli ise %94.02 basar1 oraniyla en
yiiksek basariya sahip. Ayrica, kesinlik, hatirlama ve F1 o6lgiitleri de oldukca yiiksek.
Bu, NB'nin diger modellere kiyasla daha iyi bir performans sergiledigini gosteriyor.
Genel olarak, NB modeli en yiiksek basariy1 gosteriyor gibi goriiniiyor. Ancak, SVM ve
KNN modelleri de kabul edilebilir performans sergiliyor. Hangi modelin segilecegi,
spesifik gereksinimler ve kullamm senaryolarina bagli olabilir. Ornegin, hassas bir
uygulama i¢in kesinlik odakli bir model tercih edilebilirken, genel dogruluk onemliyse
basar1 odakli bir model tercih edilebilir.

SVM, KNN ve NB i¢in elde edilen karisiklik matrisleri Sekil 4.8, 4.9 ve 4.10’da
verilmistir. Karisiklik matrisleri tizerinden olumlu ve olumsuz yorumlarin basari

oranlar1 gdzlemlenebilir.




Gercek Etiket

SWVM Kansikhk Matrisi

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.8. SVM igin karisiklik matrisi.
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Gercek Etiket

Gergek Etiket

KNN Kansikhik Matrisi

Thrmin Edilen Etiket

Sekil 4.9. KNN i¢in karisiklik matrisi.

NB Kansiklik Matrisi

T’hmin Edilen Etiket

Sekil 4.10. NB igin karisiklik matrisi.
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NB makine 6grenmesi yontemi KNN ve SVM modeline gore daha basarili
bulunmustur. NB modelin farkli egitim test oranlarina gore basar1 oranlar1 Cizelge

3.8’de verilmistir.

Cizelge 3.8. NB modelin farkl1 egitim-test oranlar1 ile test edilmesi.

Egitim -Test | Basar1 | Precision Recall F1 Olgiti
Orant (kesinlik) (hatirlama)

%50-50 0.9398 | 0.9406 0.9398 0.9398
%60-40 0.9362 | 0.9364 0.9362 0.9362
%70-30 0.9309 | 0.9310 0.9309 0.9309
%80-20 0.9402 | 0.9403 0.9402 0.9402

Bu tabloda, Naive Bayes (NB) modelinin farkli egitim-test veri oranlari igin
performansin1 gosteren sonuglar bulunmaktadir. Her bir oran i¢in basari, kesinlik,
hatirlama ve F1 o6l¢iitii degerleri verilmistir.

%50-50 egitim-test oraninda, NB modeli %93.98 basar1 elde ederek oldukca
yiiksek bir performans sergilemistir. Kesinlik, hatirlama ve F1 Olgiitleri de oldukca
yiiksek seviyede tutulmustur.

%60-40 egitim-test oraninda, basar1 orami 9%93.62'ye diismiistiir. Ancak,
kesinlik, hatirlama ve F1 olciitleri hala oldukca yiiksek seviyelerdedir, modelin
giivenilirligini korur.

%70-30 egitim-test oraninda, basari oram1 biraz daha diisiik bir seviyede
(%93.09) ancak hala kabul edilebilir diizeydedir. Diger performans ol¢iitleri de bu
oranla uyumludur.

%80-20 egitim-test oraninda, NB modeli en yiiksek basar1 oranini (%94.02) elde
etmistir. Kesinlik, hatirlama ve F1 Olgiitleri de diger oranlarda oldugu gibi yiiksek
seviyelerde tutulmustur.

Genel olarak, NB modelinin performansinin egitim-test oraniyla ¢ok fazla
degismedigi goriilmektedir. Ancak, %80-20 oraninda en yiliksek basari elde edilmistir.
Bu sonuglar, modelin veri seti boyunca istikrarli bir sekilde iyi performans gosterdigini
ve dengeli bir egitim-test dagilimimin etkili oldugunu gostermektedir.

Son olarak yorumlarin siniflandirilmasinda  derin  6grenme  metotlart
kullanilmistir. LSTM ve 1D-CNN kullanilarak elde edilen basar1 oranlar1 3.9°da

verilmistir.
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Cizelge 3.9. Derin 6grenme bagari oranlari.

Egitim Test Orani LSTM 1D-CNN
%50-50 0.9081 0.8938
%60-40 0.9201 0.9021
%70-30 0.9209 0.9131
%80-20 0.9242 0.9142

Bu tabloda, derin 6grenme yontemlerinden LSTM ve 1D-CNN'in farkli egitim-
test veri oranlari i¢in elde ettigi performans sonuglar1 verilmistir.

%50-50 egitim-test oraninda, LSTM modeli %90.81 basar1 elde ederken, 1D-
CNN modelinin basarist %89.38'dir. %60-40 egitim-test oraninda, LSTM modelinin
basarist %92.01 iken, 1D-CNN modelinin basarist %90.21'dir. %70-30 egitim-test
oraninda, LSTM modeli %92.09 basar1 elde ederken, 1D-CNN modelinin basarisi
%91.31'dir. %80-20 egitim-test oraninda, LSTM modelinin basaris1 %92.42 iken, 1D-
CNN modelinin basaris1 %91.42'dir.

Genel olarak, LSTM modeli 1D-CNN modeline kiyasla daha yiiksek basari elde
etmistir. Ayrica, her iki modelin de egitim-test oranlar1 arttikca basarilarinda artis
gozlemlenmektedir. Bu sonuglar, derin 6grenme yontemlerinin belirli bir veri seti
iizerinde egitilirken ve test edilirken, veri seti boyunca tutarli ve artan bir basari
gosterdigini gostermektedir.

Naive Bayes (NB) modeli, en yiiksek basart oranini (%94.02) elde ederek diger
modellere kiyasla oldukga iyi bir performans sergiliyor. Ayrica, kesinlik, hatirlama ve
F1 olgiitleri de diger modellere gore yiiksek seviyede tutuluyor. Bu, NB'nin basit yapisi
ve genel olarak iyi sonuclar vermesiyle dikkat c¢ekiyor. Destek Vektor Makineleri
(SVM) modeli, %93.42 basar1 oran1 ile NB'den hemen sonra geliyor. Diger performans
oOlgutleri de ylksek seviyelerde tutuluyor. SVM, genellikle karmasik veri yapilarini iyi
isleme kabiliyetiyle bilinir ve bu sonuglar bu giiciinii yansitiyor. K-En Yakin Komsu
(KNN) modeli, digerlerine kiyasla biraz daha diisiik bir performans sergiliyor (%86.75
basar1). Ancak yine de kabul edilebilir bir dogruluk seviyesine sahip. KNN, basit ve
dogal bir yapiya sahiptir, ancak biiyiik veri setlerinde hesaplama yogunlugu nedeniyle
bazen pratikte kullanilabilirligi kisitlanabilir. Derin 6grenme yontemlerinden LSTM,
%92.42 basar1 orani ile en yiiksek performansi gosterirken, 1D-CNN modeli de iyi bir
performans sergiliyor (%91.42 basar1). LSTM'in performansinda egitim-test oranlar

arttikca belirgin bir iyilesme goriiliirken, 1D-CNN modelinde de benzer bir trend
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g6zlemleniyor. Genel olarak, NB ve SVM gibi geleneksel makine 6grenimi yontemleri
yiiksek basar1 oranlar1 saglarken, derin 6grenme modelleri de etkileyici performanslar
sunuyor. Ancak her modelin avantajlar1 ve dezavantajlari oldugunu goz Oniinde
bulundurarak, kullanilacak modelin spesifik gereksinimler ve veri seti Ozellikleri

dogrultusunda se¢ilmesi 6nemlidir.
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5. TARTISMA ve ONERILER

Bu c¢alisma, e-ticaret sektoriinde kullanict yorumlarinin duygu analizini
gergeklestirmek iizere derin 6grenme yontemlerinin etkinligini degerlendirmektedir.
Tiirkge metinler iizerinde duygu analizi yapmak igin derin 6grenme yOntemlerinin
uygulanabilirligini gosteren bu ¢alisma, Trendyol ve Hepsiburada gibi popiiler e-ticaret
platformlarindan toplanan kullanict yorumlarina odaklanmistir. Calismanin amaci,
beyaz esya tirlinlerine ait kullanic1 yorumlarinin analiz edilmesi ve bu yorumlardan elde
edilen verilerin isletmelerin misteri geri bildirimlerini daha etkin bir sekilde
degerlendirmesine yardimci olmasidir.

Toplanan kullanict yorumlari olumlu ve olumsuz olarak etiketlenmis, bu
yorumlardan dznitelikler ¢ikarilmustir. Oznitelikler, Kelime Cantasi (Bag of Words) ve
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) gibi yodntemlerle
olusturulmustur. Veri setinin dengeli dagilimi saglanmis ve yorumlarin dogru bir
sekilde siniflandirilabilmesi i¢in gerekli on islemler yapilmistir. Derin &grenme
modelleri, biiylik veri setlerinden karmasik desenleri O0grenme yetenegine sahip
olduklarindan, metin madenciligi ve duygu analizi gibi karmagik problemlerde basarili
sonuglar elde etmistir.

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) ve 1D-CNN (1 Boyutlu Evrisimli Sinir Ag1)
modelleri kullanilarak, kullanicilardan elde edilen yorumlar {izerinde duygu analizi
gerceklestirilmistir. LSTM modeli, zaman serisi verilerini ve siral1 bilgileri isleyebilme
kapasitesi sayesinde metinlerin baglamsal iliskilerini anlamada basarili olmustur.
Ozellikle, yorumlardaki duygu degisimlerini ve uzun vadeli bagimliliklar1 tespit etmede
LSTM’nin gii¢lii bir performans sergiledigi gozlemlenmistir. 1D-CNN modeli ise,
Ozellikle metinlerdeki Onemli Oznitelikleri ¢ikarma ve bu Ozniteliklerden anlamli
sonuglar elde etme konusunda etkili olmustur. CNN modelleri, goriintii islemelerinde
yaygin olarak kullanilmalarina ragmen, tek boyutlu yapilar1 sayesinde metin verilerini
de basarili bir sekilde isleyebilmektedir. Bu ¢alisma, 1D-CNN’nin metin madenciligi
alaninda da rekabetci performans sergileyebilecegini gostermistir.

Elde edilen sonuglar, derin 6grenme yontemlerinin Tiirkce metinlerde duygu
analizinde yiiksek dogruluk oranlari ile galistigini ortaya koymustur. Bu, literatiirde az
caligilmig bir alan olan Tiirk¢e metinlerde duygu analizi konusunda 6nemli bir katki
saglamaktadir. Ayrica, e-ticaret sitelerinden toplanan gergek diinya verileri kullanilarak

yapilan bu c¢alisma, pratik uygulamalariyla literatiirdeki boslugu doldurmay1
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hedeflemektedir. E-ticaret sektoriinde, miisteri yorumlarinin duygu analizi yapilmasi,
isletmelerin miisteri memnuniyetini artirma, iiriin ve hizmet kalitesini iyilestirme,
pazarlama stratejilerini optimize etme gibi bir¢cok alanda stratejik avantajlar
saglamaktadir. Bu tez ¢alismasi, isletmelere miisteri geri bildirimlerini otomatik olarak
analiz edebilecekleri etkili bir ara¢ sunarak, rekabetci avantaj elde etmelerine yardimci
olabilir.

Bu calisma, Tiirkce metinlerde kullanici yorumlarimin duygu analizini
gerceklestirmek {izere derin 6grenme ve makine Ogrenimi yontemlerinin etkinligini
incelemektedir. Ozellikle e-ticaret sektdriinde, Trendyol ve Hepsiburada gibi popiiler
platformlardan toplanan beyaz esya iirlinlerine ait kullanici yorumlar1 tizerinde
odaklanilmistir. Calisma, kullanici yorumlarinin duygu analizinin, isletmelerin miisteri
geri bildirimlerini daha 1yi degerlendirmelerine ve miisteri memnuniyetini artirmalarina
yardimci olabilecegini gostermeyi amaglamaktadir. Kelime bulutu, metin verilerindeki
kelimelerin sikligin1 gorsel olarak temsil eden etkili bir aragtir. Bu ¢alismada, tim
yorumlara ait kelime bulutu olusturulmus ve gereksiz kelimeler elimine edilmistir.
Ornegin, olumlu yorumlarda "yiiksek performans", "iyi fiyat", "memnun kaldim",
"kurulumu kolay" gibi ifadeler one ¢ikarken, olumsuz yorumlarda "gecikme", "koti
koku", "kalite kontrol eksikligi", "servis problemi" gibi ifadeler dikkat ¢ekmektedir. Bu
tir kelime bulutlari, kullanicilarin genel memnuniyet diizeylerini ve karsilastiklar:
sorunlar1  gorsellestirerek, isletmelere {iriinlerini ve hizmetlerini 1iyilestirmeleri
konusunda degerli i¢goriiler sunmaktadir.

Metin madenciliginde sik¢a kullanilan kelime torbasi modeli, bir belgedeki
kelimelerin sikliklarma dayanarak metinleri temsil eder. Bu c¢alismada, kelime torbasi
modeli kullanilarak, en sik gecen kelimeler belirlenmis ve bu kelimeler iizerinde
analizler gergeklestirilmistir. Tiim veri seti icinde en sik gegen kelimeler arasinda
"Urdn™, "geldi”, "guzel", "servis", "uriini", "tavsiye", "iyi", "daha", "aldim", "yok",
"kargo", "ederim", "gayet", "iade", "memnun”, "teslim", "gibi" ve "oldu" kelimeleri dne
cikmistir. Kelime sikliklarina dayanarak TF (Terim Frekansi) ve IDF (Ters Belge
Frekansi) degerleri hesaplanmis ve en ¢ok gozlenen 20 kelimenin TF ve IDF degerleri
analiz edilmistir.

Makine 6grenmesi yontemleriyle yapilan siniflandirma islemlerinde SVM, KNN
ve Naive Bayes (NB) algoritmalar1 kullanilmistir. %80-20 egitim-test oranlar ile elde
edilen sonuglar, NB modelinin %94.02 basar1 orami ile en yiiksek performansi
sergiledigini gostermistir. SVM modeli %93.42, KNN modeli ise %86.75 basar1 orani
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elde etmistir. NB modeli, kesinlik, hatirlama ve F1 olgiitlerinde de yiiksek performans
gostererek diger modellere kiyasla daha basarili bulunmustur. NB modelinin farkh
egitim-test oranlar1 ile performansi incelendiginde, %80-20 oraninda en yiiksek basari
elde edilmistir. Bu sonuglar, modelin veri seti boyunca istikrarli bir sekilde iyi
performans gosterdigini gostermektedir. Derin 6grenme yontemleri olarak LSTM ve
1D-CNN kullamilmis ve farkli egitim-test oranlar1 ile elde edilen basari oranlar
incelenmistir. LSTM modeli, %92.42 basar1 oram1 ile en yiiksek performansi
gostermistir. 1D-CNN modeli de %91.42 basar1 oram ile iyi bir performans
sergilemistir. Sonug¢ olarak, NB modeli en yiiksek basari oranini (%94.02) elde ederek
diger modellere kiyasla en iyi performansi sergilemistir. Derin 6grenme yontemlerinden
LSTM ve 1D-CNN de yiiksek basar1 oranlari ile dikkate deger performanslar
gostermistir. Bu calisma, e-ticaret sektoriinde kullanici yorumlarinin duygu analizinde
derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemlerinin etkinligini ortaya koymaktadir. Bu
tiir analizler, isletmelere miisteri geri bildirimlerini daha etkin bir sekilde degerlendirme
ve miisteri memnuniyetini artirma konusunda 6nemli avantajlar saglayabilir.

Gelecekte daha genis veri setleri ve farkli model kombinasyonlar: ile bu alanda
daha fazla arastirma yapilabilir. Ornegin, Transformer tabanli modellerin (BERT, GPT
gibi) duygu analizi iizerindeki etkisi incelenebilir. Ayrica, daha karmasik duygu
durumlarini belirlemeye yonelik ¢ok sinifli siniflandirma yaklagimlar: da gelistirilebilir.
Sonug olarak, bu calisma, e-ticaret sektoriinde miisteri yorumlarinin duygu analizini
yaparak isletmelere degerli iggodriiler sunmayr amaglamaktadir. Derin 6grenme
yontemlerinin kullanilmasi, bu alandaki analizlerin dogrulugunu ve etkinligini
artirmakta, isletmelere miisteri memnuniyetini artirma ve rekabet avantaji saglama
konusunda oOnemli bir katki sunmaktadir. Bu nedenle, duygu analizi alanindaki
gelismelerin  ve derin 6grenme yoOntemlerinin kullanimmin, gelecekte daha da
yayginlagmasi beklenmektedir.

Bu calismanin literatiire katkisi, Tiirk¢e metinler i{izerinde derin G6grenme
modellerinin duygu analizi yapabilme potansiyelini ortaya koymasidir. Gelistirilen
modelin, e-ticaret sektoriinde miisteri memnuniyetini artirma, iiriin gelistirme ve
pazarlama stratejilerini iyilestirme gibi konularda isletmelere Onemli faydalar
saglayacagi diisiiniilmektedir. Elde edilen bulgular, derin 6§renme yontemlerinin sadece
Ingilizce degil, Tiirkge gibi farkli dillerde de etkili olabilecegini gdstermektedir. Bu da,
cok dilli duygu analizi ¢alismalarinin gelecekte daha fazla 6nem kazanacagina isaret

etmektedir.
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Calismanin sonuglari, isletmelere miisteri geri bildirimlerini daha etkin bir
sekilde analiz etme ve degerlendirme olanagi sunarak, rekabet avantaji elde etmelerine
yardimecr olabilecek niteliktedir. Ayrica, bu tliir modellerin gelistirilmesi ve
uygulanmasi, e-ticaret sektriinde miisteri memnuniyetini artirma, iriin ve hizmet
kalitesini iyilestirme ve pazarlama stratejilerini optimize etme gibi alanlarda 6nemli
katkilar saglayabilir. Bu nedenle, duygu analizi alanindaki gelismelerin ve derin

ogrenme yontemlerinin kullaniminin, gelecekte daha da yayginlasmasi beklenmektedir.
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