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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

MAKINE OGRENMESI iLE E-TICARET URUN YORUMLARININ
ANALIZI

Miijdat CABUK
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Yazilm Miihendislig¢i Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogretim Uyesi Fatih YUCALAR

IL. Damisman: Dr. Ogretim Uyesi Mansur Alp TOCOGLU

Glintimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte e-ticaret sektorii hizli bir
biliylime saglamistir. E-ticaretin gelismesiyle iirlinlere yapilan yorumlar da muazzam
bir sekilde artmis ve bunlar tek tek inceleyip analiz etmek zorlasmistir. Saticilar
yorumlarin hepsini degerlendiremez duruma gelmistir. Ayrica yararlh yorumlar gézden
kagabilmekte ve yorumlarin tam olarak ne hakkinda oldugu da tespit edilememektedir.
Bu problemler karsisinda yapay zeka destekli bir otomasyon ihtiyaci ortaya ¢ikmaistir.

Bu c¢alismada, otomasyonun ilk basamagi olarak goriilen iiriin yorumlarinin
siniflandirilmasi i¢in bir yontem gelistirilmistir. Oncelikle iilkemizde faaliyet gosteren
e-ticaret platformlarindan 15 bin 170 adet {irlin yorumu toplanarak bu yorumlar
olumlu, olumsuz ve notr olarak farkli zamanlarda iki kere etiketlenmis ve notr
yorumlar ¢ikarilarak iki sinifli bir veri seti hazirlanmistir. Bu veri seti ile Uzun-Kisa
Siireli Bellek (Long-Short Term Memory — LSTM) algoritmasi kullanilarak bir model
gelistirilmis ve bu modelle yine e-ticaret platformlarindan toplanan 203 bin 274 adet
yorumun yer aldig1 veri seti otomatik olarak etiketlenmistir. Bu sayede manuel ve
otomatik etiketlenmis olarak elde edilen iki veri seti kullanilarak derin 6§renme ve
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ile deneyler yapilmustir.

Calisma sonucunda, derin Ogrenme algoritmalarinin makine 6grenmesi
algoritmalarina kiyasla daha basarili oldugu goézlemlenmis ve gelistirilen modelle
otomatik etiketlenen veri setinin kullanildigr deneylerde yiiksek sonuglar elde
edilmistir. Olusturulan siiflandirma modelinin kullanildig: bir web tabanli uygulama
gelistirilerek iirlin yorumlarinin otomatik siniflandirilmasi ve akademik ¢aligmalarda
otomatik etiketlenmis veri seti olusturma problemlerine ¢oziim sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Metin Madenciligi,
Tiirkce Metinler, E-ticaret, Uriin Yorumlari, Dogal Dil isleme

2023, 65 sayfa
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ABSTRACT

Master Thesis

ANALYSIS OF E-COMMERCE PRODUCT REVIEWS WITH MACHINE
LEARNING

Miijdat CABUK

Manisa Celal Bayar University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Software Engineering Department

Supervisor: Asst. Prof. Fatih YUCALAR

Co-Supervisor: Asst. Prof. Mansur Alp TOCOGLU

Today, with the development of technology, the e-commerce sector has grown
very rapidly. With the development of the e-commerce sector, the comments made on
the products have increased tremendously. As the number of reviews of the products
increased, it became very difficult to examine and analyse them one by one, and the
sellers became unable to evaluate all the comments made on their products. In the face
of these problems, the need to create an artificial intelligence supported automation
has emerged.

In this study, a method has been developed for the classification of product
reviews, which is seen as the first step of automation. First of all, 15,170 product
reviews were collected from e-commerce platforms operating in our country, and these
comments were labelled as positive, negative and neutral twice at different times, and
a two-class data set was prepared by removing neutral comments. With this data set, a
model was developed using the Long-Short Term Memory algorithm, and with this
model, the data set containing 203,274 comments collected from e-commerce
platforms was automatically labelled. In this way, experiments were carried out with
machine learning and deep learning algorithms using two manually and automatically
labelled data sets.

As a result of the study, very high results were obtained in the experiments in
which the automatically labelled data set with the developed model was used. By
developing a web-based application in which the classification model we have created
is used, we have provided solutions to the problems of automatic classification of
product reviews and automatic labelled dataset creation in academic studies.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Text Mining, Turkish Texts, E-
commerce, Product Reviews, Natural Language Processing

2023, 65 pages
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1. GIRiS

Giliniimiizde teknolojik gelismeler tim hiziyla devam etmektedir. Tim
sektorler bu teknolojik gelismelerden faydalandigi gibi ticaret sektorii de biiyiik 6l¢iide
faydalanmaktadir. Ticaret sektorii hem perakende hem de toptan satislar i¢in artik
dijital kanallar1 tercih etmektedir. Ticaret sektoriinde faaliyet gosteren firmalarin
triinlerini internet Ulizerinden satmalari ve verdikleri hizmeti internet iizerinden

vermelerine elektronik ticaret ya da kisa bilinen adiyla e-ticaret denilmektedir.

E-ticaret internet iizerinden {iriin veya hizmetlerin satisin1 gerceklestiren
isletme faaliyetidir. Isletmeler online magaza veya platformlar araciligiyla miisterilere
trlinlerini tamitirlar, siparis alirlar, triinlerini teslim ederler. E-ticaret miisterilere
cesitli {irlinlerin genis bir yelpazesine erisim saglar ve fiziksel bir magazaya gitmeye
gerek kalmadan kolaylikla aligveris yapmalarina olanak saglar. E-ticaretin avantajlari
arasinda daha genis bir miisteri kitlesi, 7/24 agik isletme avantaji, diisiik isletme
maliyetleri, miisteri verilerinin kolaylikla toplanmasi ve islem maliyetlerinin azalmasi

yer almaktadir.

Temeli daha eskiye dayansa da 1995 yilinda Amazon ve eBay sirketlerinin
kurulmasi e-ticaret sektoriiniin hizla gelismesi ve yayginlasmasini saglamistir [1].
Onceleri bilgisayar ekipmanlar gibi iiriinlerin satis1 igin kullanilan e-ticaret artik iiriin
yelpazesini gelistirerek kitap, miizik, kiyafetler gibi iiriin kategorilerinde de varlik
gostermistir. Farkli e-ticaret firmalarinin da kurulumuyla birlikte 2000°li yillarin
baslarinda birgok insan internet lizerinden aligveris yapmaya baslamistir. Ayni
zamanda ticaret sektoriinde faaliyet gosteren bircok firma da e-ticaret siteleri
tizerinden hizmet vermeye baslamistir. Bu donemde PayPal ve diger dijital 6deme

aracglari da ortaya cikarak e-ticaret aligverislerinin giivenligi arttirilmastir.

Ulkemizde ise 2000°li yillarin basina dayanan e-ticaret sektdrii 2007 yilinda
nll.com platformunun kurulmasiyla tam anlamiyla baslamistir. 2010’larda e-ticaret
sektorii hizla biiylimeye devam etmistir. Bu donemde Hepsiburada, Trendyol,

GittiGidiyor gibi birgok e-ticaret platformu agilmistir [2].



Mobil cihazlarin ortaya ¢ikmasi ve yayginlagsmasiyla e-ticaret sektorii adeta bir
devrim yasamustir. Insanlar artik kolaylikla mobil cihazlariyla e-ticaret platformlarina
ulasabilmekte ve saniyeler igerisinde ihtiyaci olan iirlinleri alabilmektedirler. E-ticaret
isletmeleri sosyal medya pazarlamasi ve yapay zeka gibi teknolojileri kullanarak
miisteri deneyimini daha da gelistirmeye odaklanmaktadirlar. Giinlimiizde e-ticaret
sektorii hala hizli bir sekilde biiyiimekte ve daha 6nemli bir pazar haline gelmektedir.
Insanlar online alisveris yapmak i¢in fiziksel magazalara gitmek yerine interneti tercih
etmektedirler ve bir¢ok geleneksel magazada bu trende ayak uydurarak online satiglara

odaklanmaktadir.

Ticaret Bakanligi’nin son agikladigi e-ticaret verileri ile 2019 yilinin verilerini
karsilastirdigimizda hem isletme sayilarinda hem de e-ticaret hacminde biiyiik bir artis
oldugu goriilmektedir. Ulkemizde 2019 yilinda e-ticaret platformlarinda hizmet veren
isletme sayis1 68 bin 457 iken giinlimiizde bu say1 548 bin 688’e ulagsmistir. 2022 yili
e-ticaret hacmi ise 2019 yilina gore yaklasik 7 kat artarak 800,7 milyar TL oldugu
goriilmiistiir [3].

Sekil 1.1, Sekil 1.2 ve Sekil 1.3’te Ticaret Bakanligi’nin E-Ticaret Bilgi
Platformunda paylastigi istatistikler grafik olarak gosterilmektedir.

E-Ticaret Faaliyetinde Bulunan isletme Sayilari

A

.. r ’.
16.202 21.515 57.394 5.139 68.457
. ETBIS'e kayith igletme . Pazaryerlerinde faaliyet . Ulkemizde toplam
sayisl gosteren igletme sayisi 68.457 isletmemiz
e-ticaret faaliyeti
ETBIiS'e kayitl site Hem kendi sitesinde hem de ylritmektedir
sayisi pazaryerlerinde de satis

yapan isletme sayisi
Sekil 1.1. 2019 Yilinda E-ticaret Faaliyetinde Bulunan isletme Sayilari

2



bir donilistim yasamaktadir. Yapay zeka, e-ticaret sirketlerinin miisterileri daha iyi
anlamalarina ve onlarin ihtiyaglarina uygun tiriinler sunmalarina yardimei olmaktadir.

Asagida yapay zeka teknolojilerinin e-ticaret sektoriinde kullanildigi bazi alanlardan

E-Ticaret isletmelerine iliskin Veriler

533.019 548.688

j— —

ETBiS'e kayith isletme  Pazar yerinde faaliyet Hem kendi sitesi hem de Toplam isletme sayisi
sayisi gosteren isletme sayisi pazar yeri

Sekil 1.2. 2022 Yilinda E-ticaret Faaliyetinde Bulunan Isletme Sayilari

Yillara Gore E-Ticaret Hacmi (Milyar TL)

800,7
381,5
226,2
= -
2019 2020 2021 2022

Sekil 1.3. 2019-2022 Yillar1 Arasinda E-ticaret Hacmi

E-ticaret sektorii son yillarda yapay zeka teknolojilerinin kullanimiyla 6nemli

bahsedilmistir.

Kisisellestirilmis Oneriler: E-ticaret platformlar1 miisterilerin dnceki alisveris
deneyimlerine ve arama terimlerine dayanarak kisisellestirilmis {iriin 6nerileri

sunabilmektedirler. Bu oneriler miisterilerin ilgi alanlarina ve satin alma

gecmislerine gore yapilandiriimaktadir.



e Chatbotlar: Chatbotlar, miisterilerin sorularina hizli ve dogru yanitlar vermek
icin kullanilir. Yapay zeka teknolojileri chatbotlarin daha akilli hale gelmesini
saglayarak miisteri memnuniyetini arttirir.

e Dolandiricilik Onleme: E-ticaret sirketleri dolandiricilik faaliyetlerini dnlemek
icin yapay zeka teknolojilerini kullanmaktadirlar. Bu teknolojiler dolandiricilik
stiphesi olan islemleri tespit ederek onlem alinmasini saglar.

o Stok Yonetimi: Yapay zeka teknolojileri {iriin taleplerini tahmin ederek stok
yoOnetimini optimize etmeye calisirlar. Bu e-ticaret sirketlerinin stoklarini daha

1yl yonetmelerini ve miisteri memnuniyetini arttirmaktadir.

Yapay zeka teknolojileri e-ticaret isletmelerine miisteri memnuniyetini
arttirmanin yani sira islemlerini daha verimli hale getirme imkami da saglar. Bu
teknolojiler e-ticaret sirketlerinin rakipleri arasinda fark yaratmalarma yardimci

olmaktadir.

E-ticarette iirlin yorumlar1 miisterilerin bir tiriin hakkinda goriislerini paylastigi
ve diger miisterilerin de bu goriisleri inceleyerek iiriin hakkinda bir fikir sahibi
olabilecekleri 6nemli bir unsurdur. Uriin yorumlar1 e-ticaret sirketleri icin ¢ok énemli
bir geri bildirim mekanizmasidir ve hem miisterilerin memnuniyetini arttirmaya hem

de sirketlerin pazarlama stratejilerini belirlemeye yardimci olur.

Uriin yorumlar1 miisterilerin iiriinler hakkinda dogru ve agciklayici geri
bildirimler sunmasini saglar. Bu yorumlar miisterilerin {iriinleri nasil kullandig1, hangi
ozelliklerinin begenilip begenilmedigi, lirlinlin kalitesi gibi unsurlar hakkinda bilgi
vermektedir. Bu geri bildirimler sirketlerin iiriinlerini gelistirmelerine yardimci olur
ve miisteri memnuniyetini arttirir. Ayrica liriin yorumlar diger miisterilerin de iirlin
hakkinda bilgi sahibi olmalarim1 saglamaktadir. Miisterilerin ger¢ek deneyimlerine
dayal1 olarak yazdigi yorumlar diger miisterilerin iirlin hakkinda karar vermelerine
yardime1 olmaktadir. Bu nedenle iiriin yorumlar e-ticaret sirketleri i¢in énemli bir

pazarlama aracidir.

E-ticaret sektorlinlin gelismesiyle iiriinlere yapilan yorumlar da muazzam bir
sekilde artmustir. Uriinlerin yorum sayilar arttik¢a bunlari tek tek inceleyip analiz

etmek olduk¢a zorlagmigtir. Saticilar {irlinlerine yapilan yorumlarin hepsini
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degerlendirememekte ve yararli olabilecek yorumlar gézden kagabilmektedir. Ayrica
yapilan yorumlarin tam olarak ne hakkinda oldugu da manuel olarak tespit edilemez
hale gelmistir. Miisteriler i¢in de ayn1 problem gegerlidir. Miisteriler iiriin hakkindaki
yorumlarin en fazla iki li¢ sayfasini okuyabilmektedir. Tiim bu problemlerin

karsiliginda e-ticaret {irlin yorumlarinin otomatik analiz edilebilmesi gerekmektedir.

Bu calismada e-ticaret iirlin yorumlarinin duygu analizi yontemi {izerine
calisilmigtir. Calismanin ilk asamasinda tlkemizde faaliyet gosteren e-ticaret
platformlarindan Tiirk¢e yorumlar toplanarak ham bir veri seti olusturulmustur. Uriin
yorumlarini toplamak i¢in bir uygulama gelistirilmis ve bu uygulama icerisinde Web
Scraping yontemi kullamlmustir. Uriin yorumlar1 farkli zamanlarda iki kere olumlu,
olumsuz ve notr olarak manuel siniflandirilmistir. Sonrasinda nétr yorumlar ve
kararsiz kalinan yorumlar ¢ikarilarak iki simifli bir veri seti olusturulmustur.
Calismanin ikinci asamasinda Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Long-Short Term
Memory — LSTM) derin 6grenme yontemi kullanilarak otomatik bir veri seti
olusturulmustur. Sonraki asamada, olusturulan manuel ve otomatik veri setleri
tizerinde Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network — RNN), Uzun Kisa
Siireli Bellek Aglart (Long-Short Term Memory — LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim
(Gated Recurrent Unit — GRU) ve Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Network — CNN) gibi derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak duygu analizi test
sonuglari elde edilmistir. Testler sonucunda otomatik yontemle elde edilen veri setiyle
egitilen makine 6grenmesi modellerinin manuel veri setiyle egitilen modellere yakin
sonuglar verdigi goézlemlenmistir. Sonrasinda otomatik etiketlenmis veri seti ile
Rastgele Orman (Random Forest — RF), Lojistik Regresyon (Logistic Regression —
LR), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine — SVM)
gibi temel geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak testler yapilmistir.
Bunun sonucunda da derin 6grenme mimarilerinin geleneksel makine &grenmesi
algoritmalarindan daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Uriin yorumlarmi
cekmek icin gelistirilen uygulamaya gelistirdigimiz siniflandirma modelleri de entegre
edilmistir. Ayrica uygulamaya veri 6n isleme modiilii de ekleyerek makine 6grenmesi

siireclerinin tamamini i¢ceren bir uygulama gelistirilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu calisma kapsaminda 6ncesinde literatiirde yer alan ¢caligmalar incelenmistir.
Bu agamada oncelikle Tiirk¢e metinler ile yapilan ¢caligmalar ve agirlikli olarak miisteri
yorumlarmin yer aldig1 veri setleri ile yapilan ¢alismalar incelenmistir. Incelenen
calismalar arasinda Ingilizce metinlerden olusan veri setleri ile yapilan ¢alismalar da

yer almaktadir. Bu ¢alismalar kullanilan teknikler i¢in tercih edilmistir.

Rumelli ve ark. [5], bir ¢alismalarinda e-ticaret {iriin yorumlar1 kullanarak
duygu analizi modeli gelistirmislerdir. Bu ¢alismada hepsiburada.com e-ticaret sitesi
tizerinden 272 bin adet tirlin yorumu ¢ekilerek bir veri seti hazirlanmistir. Bu veri
setinde 1 ve 2 yildiz olan yorumlar olumsuz, 3 yildiz olanlar nétr, 4 ve 5 yildiz olanlar
da olumlu olarak etiketlenmistir. Son olarak 13 bin olumlu ve 13 bin olumsuz yorum
secilerek caligmada kullanilacak veri seti hazirlanmistir. Calismada NB, RF, SVM ve
K — En Yakin Komsuluk (K-Nearest Neighbours — KNN) algoritmalart kullanilarak

sonuglar alinmistir. Calisma sonucunda ortalama %73 dogruluk orani yakalanmustir.

Topgu ve Erkaya [6], Miisteri Iliskileri Yonetimi (Customer Relations
Management — CRM) yazilimlarinda toplanan talep mesajlarinin makine 6grenmesi
kullanarak kategorize edilmesi amagli bir ¢alisma yapmislardir. Caligmada vatandaglar
tarafindan gonderilen 3 bin farkli konudan olusan 220 bin talep mektubu kullanilmistir.
Veriler 6n islemlerden gegirildikten sonra TF-IDF algoritmasi kullanilarak 6zellik
secimi yapilmistir. Veri seti 5 farkli algoritma kullanilarak test edilmistir. En verimli
algoritmanin %85 dogruluk oraniyla LSTM oldugu goriilmiistiir. Calisma sonucunda
olusturulan model 6rnek olarak “1314. sokakta bozuk yollar var. Bir an 6nce asfalt
atilmasint ve yolun onarilmasini talep etmekteyim. Geregini arz ederim.” seklinde

gelen talebi “Asfalt Bakim Onarim™ olarak kategorilendirmistir.

Tuzcu [7], kitap yorumlarinin duygu analizi yontemleri ile siniflandirilmasi
calismas1 yapmustir. Popiiler bir ¢evrimici kitap platformundan topladiklar1 okuyucu
yorumlarindan bir veri seti hazirlamistir. Bu ¢alismada Cok Katmanli Algilayici
(Multilayer Perceptron — MLP) algoritmasin1 uygulamistir. Sonrasinda NB, SVM ve

LR gibi geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ile de testler yapmis ve sonuglari



karsilagtirmistir. Karsilagtirma sonucunda %89 basari orani ile MLP algoritmasinin en

ylksek basar1 elde ettigi gorilmiistiir.

Mengutayci ve Temurtas [8], Tiirk¢e otel yorumlarinin yapay sinir aglar ile
simiflandirilmast konulu bir c¢alisma yapmistir. Calismasinda ¢evrimigi otel
rezervasyonu yapilan bir platformda yer alan miisteri yorumlarini incelemistir. Bu
yorumlarin 4-5 yildiz olanlart olumlu, 1-2 yildiz olanlar1 olumsuz olarak
etiketlenmesini saglayarak iki simifli bir calisma yapmistir. Veri setini gerekli 6n
islemlerden gecirdikten sonra TF-IDF modeli ile yorumlar bir matrise doniistliriilmiis
ve her terimin siiflandirmadaki 6nem derecesinin belirlenmesini saglamistir. Veri
setini 2 farkl yontemle egitim ve test verilerine ayirmis ve bu veri setlerinin basarisi

test edilmistir. Testlerini yapay sinir ag1 mimarileriyle yapmustir.

Mayda ve Korkmaz [9], ortak c¢alismalarinda miisteri yorumlarinin
siniflandirilmasi i¢in s6zliik tabanli bir yaklasim kullanmiglardir. Yazarlar tarafindan
bir sifat sozliigii hazirlanmistir. Kitap satisinin yapildigi bir e-ticaret platformundan
topladiklar1 okuyucu yorumlarindan bir veri seti hazirlamislar ve sifat sozligii
kullanarak olumlu, olumsuz, ndétr smiflart i¢in bir duygu analizi g¢alismasi
yapmiglardir. Ayrica calismalarinda Tiirk¢e diline 6zgii kurallar gelistirerek de
calismanin basarisini arttirmay1 basarmislardir. Calisma sonucunda yaklasik %62°lik

dogruluk orani elde etmislerdir.

Gezici ve Yanmikoglu [10], bir ¢alismalarinda makine Ogrenmesi
algoritmalariyla Tiirkce film incelemelerinin duygu analizini yapmiglardir. Bu
calismalarinda denetimli 6grenme ve sozlilk tabanli yaklasimlari birlestirerek bir
yontem sunmuslardir. Calismalarinda Beyazperde adli film sitesinden Onceden
olusturulan bir veri seti kullanilmis ve bu veri setindeki incelemelerin 4 ve 5 yildizli
olanlar1 olumlu, 1 ve 2 yildiz olanlar1 olumsuz olarak etiketleyerek ikili siniflandirma
calismasi yapmislardir. NB ve SVM algoritmalarinin sonuglar1 karsilagtirilmistir. Bu
karsilastirma esnasinda sozliik tabanli yaklasim ile denetimli 6grenme yaklagimlarinin
sonuglar1 da gz 6niinde bulundurulmustur. Sonuglarda NB algoritmasinin dogruluk

orant %75 oldugu goriilmiistiir.



Pervan ve Keles [11], RF algoritmasi ile Tiirk¢ce yorumlarda duygu analizi
calismas1 yapmuslardir. Popiiler bir e-ticaret platformundan elektronik kategorisi
altinda yer alan iirlinlere yapilan miisteri yorumlarindan bir veri seti hazirlamislar ve
etiketleme islemini yi1ldiz puanina gore otomatik yapmislardir. RF algoritmasiyla

yaklagik %85 dogruluk orani elde etmislerdir.

Onan [12], bir calismasinda denetimli ve denetimsiz terim agirliklandirma
semalar1 modellerini karsilastirmistir. Veri seti olarak Tiirkce Twitter mesajlarin
kullanmistir. Mesajlar1 pozitif ve negatif olarak iki kisi tarafindan etiketlenmis ve
gerekli On iglemlerden gegirilmistir. Sonrasinda KNN, SVM, LR ve NB
algoritmalariyla testler yapmustir. Bu testlere AdaBoost, Bagging ve Random
SubSpace topluluk Ogrenme yontemleriyle devam etmistir. Testler sonucunda
denetimli terim agirliklandirma modellerinin denetimsiz terim agirliklandirma

modellerine gére daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Demircan ve ark. [13], bir calismalarinda Tiirkce metinlerde duygu analizi
yontemi sunmuslardir. Veri seti olarak e-ticaret iiriin yorumlarini kullanmislar ve veri
etiketlenmesi i¢in lirtin yorumlarindaki puanlardan faydalanmiglardir. SVM, RF, DT,
LR ve KNN algoritmalariyla modeller gelistirip testlerini yapmislardir. Testler

sonucunda SVM ve RF modellerinin daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Tocoglu ve ark. [14], Tiirk¢e tweetlerden duygu analizi ¢aligmasit yapmaislardir.
Calisma i¢in olusturduklar1 veri setini sozliik tabanli bir yaklagim ile her tweete alti
duygu kategorisi i¢in otomatik olarak aciklama eklemislerdir. Caligmalarinda ANN,
CNN, LSTM ve RNN mimarileri inceleyerek bunlar lizerinden testler yapmuglardir.
Testler sonucunda sozliik tabanli yaklasim ile otomatik eklenen agiklamalarin etkisini
gbzlemlemislerdir. Dogruluk puanlar karsilastirildiginda en yiiksek puani %74 ile

CNN mimarisinin verdigini gozlemlemislerdir.

Cataltas ve ark. [15], bir ¢galigmalarinda e-ticaret olumsuz {iriin yorumlarindan
tirtinlerin kusurlu 6zelliklerini bulmak i¢in bir metin analizi yontemi onermisler ve
bulunan {irtin kusurlarindan da yapilandirilmis bir 6zet olusturmaya odaklanmislardir.
Amazon.com lizerinden ayakkabi kategorisine ait 10 bin olumsuz yorum ¢ekerek bir

veri seti olusturmuslardir. On islemlerin ardindan veri sayis1 6190°a inmis ve ¢alismayi
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bu verilerle yapmuslardir. Uriin kusurlarini bulmak i¢in DBSCAN algoritmasi
kullanilarak yorumlar kiimelere ayrilmistir. Bulunan her kusur daha oOnceden
tanimlanmis Part-of-Speech (Konusma Parcas1) kaliplarini arayarak kendisinin goriis
sOzciiklerini bulmak i¢in kullanilmistir. Bulunan kusurlar ve onlarin goriis s6zciikleri

kullanilarak yapilandirilmis bir 6zet olusturulmustur.

Literatiirde Tiirkge metinlerle yapilan ¢alismalar giinlimiizde gittikge
artmaktadir. Incelenen calismalarda cogunlukla c¢evrimici miisteri yorumlarindan
olusan veri setleri kullanildig1 goriilmiistiir. Calismalarda oncelikle veri etiketleme
islemleri karsilastirilmis ve manuel etiketlemenin daha dogru sonuglar verdigi

gorilmiistiir.



3. GENEL BIiLGILER

Bu baslik altinda ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme
kavramlarina deginilerek, bu kavramlarin altinda yer alan algoritmalar agiklanmistir.
Ayrica ¢aligmanin amaci olarak goriilen metin madenciligi, duygu analizi ve dogal dil

isleme kavramlarina da deginilmistir.
3.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dalidir. Bilgisayar sistemlerinin insan
miidahalesi olmadan cesitli algoritma ve teknikler kullanarak verileri analiz etmesini
ve tahminler yapmasini amaglamaktadir. Makine O0grenmesi, yiiksek boyutlu ve
karmasik verileri igleyerek sonuglar ¢ikarmak ve gelecekteki olaylart dngérmek igin

kullanilabilir [16].

Makine Ogrenmesi genellikle 6grenme, test ve kullanma olmak {tizere ii¢
asamadan olusur. Ogrenme asamasinda belirli bir veri kiimesi iizerinde algoritmalar
kullanilarak model egitilir. Test asamasinda egitilen model baska bir veri kiimesi
tizerinde test edilir. Bu test sonucunda egitilen modelin basarist dl¢iiliir. Kullanma
asamasinda, egitilen ve test edilen modeller ger¢ek diinya verileri ile kullanilarak
sonuclar tretilir ve bu karsilasilan problemleri ¢ozmeye fayda saglar. Sekil 3.1°de

makine 6grenmesi slireci goriilmektedir.

-

—

L A =
Veri Algoritma Ogrenme

Sekil 3.1. Makine Ogrenmesi Siireci

Makine 6grenmesi, giiniimiizde egitim, saglik, finans, otomotiv ve e-ticaret
gibi alanlarda kullanilmaktadir. Ornegin egitim alaninda dgrenci performanslarini
izlemek, 6grencilerin davraniglarini analiz etmek ve egitim materyalleri olusturma gibi
konularda makine 6grenmesi teknikleri kullanilmaktadir. Finans sektoriinde ise

makine 6grenmesi, yatirim yonetimi, risk yonetimi ve sahtecilik tespiti gibi konularda
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kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ise makine 6grenmesi, e-ticaret sektoriindeki miisteri

yorumlarinin analizi yapilarak sektore fayda saglamak amag¢lanmistir.
3.1.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Sekil 3.2°de goriildiigii iizere makine 6grenmesi literatiirde denetimli 6grenme,

denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme olarak ii¢ farkli kategoriye ayrilir [16].

Makine

Ogrenmesi Siniflandirma

= Denetimsiz Denetimli
Kimeleme

Ogrenme Ogrenme

Takviyeli Regresyon
Ogrenme

Sekil 3.2. Makine Ogrenmesi Y dntemleri
3.1.1.1. Denetimli Ogrenme

Makine Ogrenmesinin bu kategorisinde algoritmalarin belirli bir sonuca
varmasi i¢in onceden etiketlenmis veri setleri kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme
algoritmalar1 etiketlenmis veri setlerini kullanarak yeni verilerin dogru bir sekilde
siniflandirilmas1  veya tahmin edilmesi igin egitilmektedir [17]. Ornegin bir
algoritmanin bir climlenin olumlu veya olumsuz olduguna karar verebilmesi icin
onceden etiketlenmis olumlu ve olumsuz ciimlelerin yer aldigi bir veri seti ile
egitilmesi gerekmektedir. Denetimli 6grenme yoOntemini kullanan algoritmalar

arasinda destek vektor makineleri, lojistik regresyon gibi algoritmalar yer almaktadir.

Denetimli 6grenme, bircok uygulamada kullanmilabilir. Ornegin, dogal dil
isleme, goriintii isleme, fiyat tahminleme gibi alanlarda kullanilabilmektedir. Dogal dil
islemede, belirli bir metnin ne anlama geldigini tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Gortintii islemede ise belirli bir goriintiideki nesneleri tanimlamak i¢in kullanilabilir.
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Denetimli 6grenme algoritmalarinin siniflandirma ve regresyon olmak {izere
iki temel tlirii vardir [18]. Sekil 3.3’te goriildiigii lizere siniflandirma algoritmalarinda
verileri farkli siniflara ayiran bir model olusturma siireci vardir. Ornegin, bir e-posta
mesajiin spam olup olmadiginin kontrolii i¢in siniflandirma modelleri kullanilabilir.
Sekil 3.4’te goriilen regresyon algoritmalarinda ise verilere dayanarak bir sonucu
tahmin etme siireci vardir. Ornegin, bir reklam kampanyasinin basarisim 8lgmek igin

regresyon modelleri kullanilabilir.

Sekil 3.3. Smiflandirma Y 6ntemi
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Sekil 3.4. Regresyon Yontemi
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3.1.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenmenin aksine etiketlenmemis veri setleri
kullanilmaktadir. Bu yaklasimda algoritmalarin belirli bir sonuca varmasi beklenmez,

verilerin gruplanmasi veya kiimelenmesi beklenir [18].

Denetimsiz 6grenme algoritmalari, 6zellikle biiyiik veri kiimelerinde yapisal
olarak bilinmeyen kaliplarin ve yapilarin taninmasi gerektiginde kullanilir. Denetimsiz
O0grenme algoritmalarinin birka¢ tlirii vardir. Bunlardan en yaygini ise kiimeleme
algoritmalaridir. Sekil 3.5’te temel yapisi goriilen kiimeleme yonteminde benzer
ozelliklere sahip veriler gruplanir. Bu algoritma ile bir miisteri veri setinde yer alan

veriler miisterilerin demografik 6zelliklerine gore kiimelenebilir.

Sekil 3.5. Kiimeleme Yontemi

Denetimsiz dgrenme yontemi bircok farkli alanda kullanilmaktadir. Ornegin
finansal piyasalardaki dalgalanmalarin veya sosyal medya verilerindeki trendlerin
analizi gibi durumlarda denetimsiz 6grenme yontemleri kullanilabilir. Bagka bir 6rnek
olarak, saglik sektoriinde benzer genlerin birbirine yakin oldugu bdlgeleri belirlemek
icin kullanilabilir. Ayrica bu yontem denetimli 6grenme algoritmalarinin veri

etiketleme gereksinimleri nedeniyle de kullanilamadigi durumlarda kullanilabilir.
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3.1.1.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenmede bir modelin dogru kararlar verebilmesi i¢in belirli bir
gorevde caligmasi ve bu sayede 6grenmesi saglanir. Bu 6grenme yontemi denetimli ve

denetimsiz 6grenme yontemlerinin bir kombinasyonu olarak diisiiniilebilir.

Takviyeli 6grenme ydntemi oyun veya robotik sistemler gibi etkilesimli
uygulamalarda kullanilmaktadir. Ornegin oyun oynayan bir bilgisayar programinda
rakiplerine karsi daha iyi oynayabilmesi icin takviyeli Ogrenme yoOntemleri
kullanilabilir. Bu durumda program bir hamle yaptiginda sonucunun ne kadar iyi veya
kotii oldugunu belirleyen bir 6diil alir. Her zaman daha iyi ddiiller almak i¢in daha iyi

hamleler yapmay1 6grenir [19].

Takviyeli 6grenme yontemi cevresel faktorlerin ve belirsizliklerin oldugu
durumlarda da kullanilmaktadir. Ornegin robotlarin ¢evresel faktorleri anlamalari ve
bunlara gore hamleler yapmasi gerektiginde takviyeli 6grenme yontemleri kullanilir.

Bu yap1 Sekil 3.6°da goriilmektedir.

o Aksiyon
Odul

Sekil 3.6. Takviyeli Ogrenme Y éntemi
3.1.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bir onceki baglikta bahsedilen makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilan
bircok algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar kullanilan veri seti ve ¢alisma
sonucunda istenilen sonuglara gore degiskenlik gostermektedir. Bu baslik altinda tez

calismasi igerisinde ele alinan makine 6grenmesi algoritmalari agiklanmigtir.
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3.1.2.1. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon (Logistic Regression — LR) algoritmasi, veri setindeki
degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in kullanilir ve siniflandirilmis bir deger
olarak ¢ikt1 verir. Bir bagimli degiskenin iki veya daha fazla kategorik veya sayisal bir
deger alabilecegi veri setlerinde kullanilabilir. Bu algoritma oncelikle bir dogrusal
regresyon yontemi kullanarak bir ¢ikti verir ve sonra bu ¢ikti degerini bir olasilik

degerine doniistiiriir. Sekil 3.7°de goriildiigii iizere bu olasilik degeri, bir sinifa ait olma

olasiligin1 temsil eder [20].
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Sekil 3.7. Lojistik Regresyon Ydntemi

Lojistik regresyon algoritmasi, pazarlama, finans, tip gibi bircok alanda
kullanilir. Ornegin, t1ibbi bir teshis koyulurken, hastanin belirli bir hastaliga sahip olma

olasilig1 gibi durumlarda lojistik regresyon kullanilabilir.

3.1.2.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine — SVM) algoritmasi
siiflandirma ve gruplandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Veri noktalarini
birbirinden ayiran bir ¢izgi olusturarak siniflandirma islemini yapmaktadir. SVM

algoritmasi1 genellikle ¢6ziimlenmesi zor olan biiylik veri setlerinde etkili oldugu

goriilmiistiir [21].

SVM algoritmast, verileri birbirinden ayiran en iyi hiper diizlemi bulmak i¢in
calisir. Hiper diizlem verilerin tam olarak ayrilamadigi durumlarda da kullanilabilir.

Bu durumda bir hata pay1 belirlenir ve hiper diizlem en diisiik hata payin1 saglayacak

15



sekilde olusturulur. Bu algoritma 6zellikle dogrusal olmayan veri setleri i¢in etkilidir.
Bu veri setlerinde verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasir ve orada daha kolay

siiflandirilabilir hale getirir. Bu islem ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak yapilir.
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Sekil 3.8. Destek Vektor Makineleri Yontemi

Sekil 3.8’de goriildiigii tizere SVM algoritmasi siniflandirma islemi yaparken
siiflarin 6tesinde kalan verileri de dikkate alarak daha basarili sonuglar verir. Bu

algoritma ozellikle veri boyutu biiyiik oldugunda diger algoritmalara gére daha hizli
calisir.

3.1.2.3. Rastgele Orman

Rastgele Orman (Random Forrest — RF) algoritmast, bir agac yapist kullanarak
bir smiflandirma modeli olusturur ve veri kiimesindeki oOznitelikleri test ederek
sonuclar elde eder. Bu algoritma veri setini daha kiiciik pargalara ayirarak her bir

parcay1 ayr1 ayr1 6grenir ve sonrasinda bu pargalart birlestirerek tahminler yapar [22].

RF algoritmasi yliksek boyutlu verilerin siniflandirilmasinda kullanilir ve
dogrusal olmayan iligkileri tespit edebilir. Bu algoritma her bir karar agacinin kendine
0zgl bir egitim seti ve farkli 6zellikler ile egitildigi bir topluluk 6grenmesi yontemidir.
Bu sayede RF algoritmasi 6grenme asamasinda daha esnek ve dogru sonuglar

vermektedir. Sekil 3.9°da RF algoritmasi genel yapist goriilmektedir.
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Sekil 3.9. Rastgele Orman Y ontemi

Bu algoritma genis bir veri setinde dogru bir sekilde siniflandirma yapmak igin
kullanilabilir. Ayrica modelin egitilmesi asamasinda asir1 6grenmeyi Onlemek ig¢in
karar agaci sayisint arttirmak ve bir agacta kullanilan 6zellik sayisini sinirlamak da

miimkiindiir. Bu sayede dogru bir siniflandirma yapan model gelistirilebilir.
3.1.2.4. Naive Bayes

Naive Bayes (NB) algoritmasi, bayes teoremini kullanarak veri setindeki
ozellikleri ve siniflart birbirine baglar. Ozellikle veri setindeki 6zelliklerin birbirinden

bagimsiz oldugunu varsayar ve “naive” adi da buradan gelmektedir.

NB algoritmast smiflandirilacak verinin 6zelliklerini kullanarak her sinifin
olasilik dagilimini hesaplar. Bu dagilimlar egitim verileri iizerinde hesaplanarak
Ogrenilir. Sonrasinda yeni bir veri geldiginde bu verinin her bir sinifta olma olasilig1

hesaplanir ve sonucunda en yiiksek olasiliga sahip sinif segilir [21].

NB algoritmast genellikle simiflandirma problemlerinde kullanilan bir
algoritmadir. Ornegin dogal dil isleme, duygu analizi ve spam filtreleme gibi

problemlerde siklikla kullanilmaktadir.

P(B/A)*P(A)

P(A/B) = ==

(1)
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Denklem (1)’de Bayes Teoreminin formiilii gosterilmektedir. Denklemde
P(A/B) degeri B olay1 gerceklestiginde A olayinin gergeklesme ihtimalini gosterir.
P(B/A) degeri ise tam tersi olarak A olay1 gergeklestiginde B olayimin gerceklesme
ihtimalini gosterir. P(A) degeri A olayinin ger¢eklesme ihtimalini ve P(B) degeri ise

B olayinin ger¢eklesme ihtimalini gdsterir.
3.2. Derin Ogrenme

Sekil 3.10°da goriildiigii iizere derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt
dalidir. Yapay sinir aglar1 ve makine 0grenimi tekniklerini kullanarak karmasik veri
yapilarint 6grenmeyi ve anlamayir amaglar. Yapay sinir aglari, insan beyninin
noronlarinin isleyisini taklit eden matematiksel modellerdir. Derin 6grenme
algoritmalari, yiliksek hacimli, yiiksek boyutlu verilerdeki kaliplar1 tanimlayarak

verileri siniflandirmak, tanimak veya tahmin etmek i¢in kullanilir [23].

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 3.10. Yapay Zeka Alt Kirtlimi

Derin 0grenmenin temelinde ¢ok katmanli sinir aglart vardir. Bu aglar
birbiriyle baglantili ¢ok sayida nérondan olusur. Bu noronlar veri setinden girdiler alir
ve bu girdileri igleyerek sonug iiretirler. Buradan iiretilen sonug¢ bir sonraki katmana
iletilir ve bu islem tekrarlanir. Bu sayede daha karmasik 6zellikler elde edilir ve

verilerin daha dogru bir sekilde siniflandirilmasi saglanir.

Derin 6grenme modelleri ¢cogunlukla biiyiik miktarda veri kullanilarak egitilir.
Egitim siireci boyunca modelin hatalar1 azaltilir ve performans: iyilestirilir. Sonug

olarak model belirli bir gérevi yapmak icin daha verimli hale getirilir. Derin 6grenme
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mimarileri ¢ogunlukla siniflandirma, regresyon, kiimeleme, dogal dil isleme ve
goriintii tanima gibi problemlerde kullanilir. Bu problemlerde goriintii, ses ve metin

gibi farkli veri tiirlerinde ¢alisabilmektedir.

Derin 6grenme uygulamalar1 arasinda ses tanima, yiiz tanima, nesne tanima,
dogal dil isleme gibi uygulamalar vardir. Bu teknoloji her gecen giin yayginlasmakta

ve gelecekte daha birgok alanda kullanilacaktir.
3.2.1. Derin Ogrenme Mimarileri

Literatiirde bir¢ok farkli derin 6grenme mimarisi bulunmaktadir. Bu mimariler
Tekrarlayan Sinir Aglari, Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari, Gegitli Tekrarlayan Birim

ve Evrigimli Sinir Aglarr’dir.
3.2.1.1. Tekrarlayan Sinir Aglan

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network — RNN), zaman
serilerinde veya sirali verilerde kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir. Girdilerin
siral1 olarak islendigi bir yapiya sahiptir. Onceki adimlarda hesaplanan ¢iktilarin ve
saklanan bilgilerin bir sonraki adimda tekrar kullanilmasina olarak tanir. RNN

modelleri dogal dil isleme, metin {iretimi ve ses tanima gibi uygulamalarda kullanilir

[23].

RNN mimarisinde girdi verilerini isleyen gizli bir durum hiicresi
bulunmaktadir. Gizli durum hiicresi dnceki adimdaki bilgileri igerir ve sonraki adimda
tahmin yapmak icin kullanilir. Yeni bir veri geldiginde her adimda bir girdi alir ve
ciktr tiretir. Bu ¢ikt1 bir sonraki adimda girdi olarak kullanilir ve bu sekilde siire¢
devam eder. RNN modelleri geriye dogru yayilma ve veri setindeki 6rneklerin sirasina
gore egitilir. Bu egitim sirasinda model, girdilerin ardisik adimlarinda beklenen

ciktilarla gergek ciktilart karsilastirarak hata orani azaltmaya caligir.
RNN mimarisinin bilinen bir sorunu vardir. Bellekteki hafiza hiicrelerinin

sinirlt kapasitesinden dolayr uzun siireli bagimliliklar1 ele almakta zorlanir. Bu

sorunun ¢oziimii icin de RNN tabanli farkli mimariler gelistirilmistir. Bunlar LSTM
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(Uzun Kisa Siireli Bellek) ve GRU (Gegitli Tekrarlayan Birim) mimarileridir. Bu

mimariler uzun stireli bagimliklar ele alarak daha dogru sonuglar verebilir.

Sekil 3.11. RNN Mimarisi

Sekil 3.11°de goriildiigii tizere RNN mimarisi tekrarlayan bir yapiya sahiptir.
Bir 6nceki adimda ¢ikan sonug bir sonraki adimda kullanilmaktadir. Ornegin burada
h, ¢iktist igin 6nceki adimda x,, girdisi ile elde edilen h, ¢iktist ve x; girdisi birlikte

girdi olarak kullanilmaktadir.

he = f(he—q, Xt) (2)

Denklem (2)’de RNN modelinin matematiksel formiilii verilmistir. Formiilde
h; degeri su anki ¢ikt1 degerini, h,_; degeri bir 6nceki ¢ikt1 degerini ve x; degeri ise

su anki girdi degerini gostermektedir.
3.2.1.2. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar

Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Long-Short Term Memory — LSTM) mimarisi,
aslinda RNN’nin bir sorununa ¢6ziim olarak literatiire girmis ve RNN’nin alt tiirii
olarak gortilmektedir. RNN mimarisindeki “uzun siireli bellek kaybi1” sorununu
¢6zmek icin gizli durum hiicresine ek olarak bir¢cok kap1 mekanizmasi icermektedir.
Bu kapilar agin hangi bilgilerin saklanip hangilerinin saklanmayacagina karar

vermesine yardimci olur [24].

LSTM mimarisinde li¢ temel kap1 vardir. Bu kapilar unutma (forgot) kapisi,
giris (input) kapisi1 ve ¢ikis (output) kapisidir. Unutma kapisi, hafiza hiicresindeki
bilginin ne kadarini unutacagini belirler. Bu kap1 6nceki hafiza hiicresindeki bilgi ve
simdiki girdiye dayanarak belirlenir. Giris kapisi, hafiza hiicresine ne kadar yeni bilgi

eklenecegine karar verir. Bu kapr simdiki girdi ve onceki sakli durum arasindaki
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iligkiye dayanarak belirlenir. Cikis kapist ise, hafiza hiicresindeki bilgiyi kullanarak ne
kadar ¢ikt1 tiretilecegini belirler. Bu kap1 hafiza hiicresindeki bilgi ve simdiki girdiye

dayanarak belirlenir.

LSTM modelleri metin siniflandirma, zaman serileri, ses tanima, g¢eviri ve
goriintii isleme gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Zaman serileri uygulamasina
ornek olarak hisse senetleri, doviz kurlar1 ve faiz oranlar1 gibi finansal verilerin analizi
ve gelecek tahminleri yapmak i¢in kullanilabilir. Bu durumda LSTM modeli ge¢mis

verileri ve mevcut piyasa kosullarini girdi olarak kullanabilir.

Cikty
(HY

Hiicre Durumu

Girdi
(Xt)

Unut Kapisi Giris Kapisi Cikis Kapisi

Sekil 3.12. LSTM Mimarisi

Sekil 3.12°de goriildiigii tizere LSTM mimarisi birbirini takip eden sirali
yapilardan olugmaktadir. Bu sirali yapilar unut kapisi, giris kapisi ve ¢ikis yapisi olarak
tanimlanmaktadir. Ilk adim olarak giris degerleri unut kapisina gelmektedir ve bu kap1
hangi verilerin silinecegine hangi verilerin hafizada tutulacagina karar vermektedir.
Ardindan buradan aktarilan veriler giris kapisina gitmektedir ve giris kapisinda
depolanacak bilgiler belirlenmektedir. Son olarak ¢ikis kapisinda bir ¢ikt1 tiretilir. Bu
cikt1 hafizadaki bilgiler ve giris kapisindaki bilgiler ile belirlenmektedir.

3.2.1.3. Gegitli Tekrarlayan Birim

Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit — GRU) mimarisi, LSTM ile
benzer sekilde RNN mimarisinin alt tiiriidiir. Ozellikle dogal dil isleme gibi sirali
verilerin modellenmesi i¢in kullanilir. GRU, LSTM ile benzer bir kapt mekanizmasi

kullanir. Ancak, LSTM’e gore daha az parametreye sahip ve daha hizlidir.
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GRU mimarisinde LSTM mimarisinden farkli olarak 2 temel kap1
bulunmaktadir. Bu kapilar yenileme (reset) ve giincelleme (update) kapilaridir.
Yenileme kapis1 onceki durumdaki hafiza hiicresinin ne kadarinin unutulacagini
belirler. Bu kap1 6nceki durumdaki sakli durum ve simdiki durumdaki girdi arasindaki
bir iliskiye dayanarak belirlenir. Giincelleme kapist hafiza hiicresinin ne kadarinin
giincellenecegini belirler. Bu kapi onceki durumdaki sakli durum ve simdiki

durumdaki girdi arasindaki iligskiye gore belirlenir [24].

GRU modelleri LSTM modelleri ile benzer basar1 oranlarina sahip olabilir ve
daha az sayida parametreye sahip oldugu i¢in daha hizli egitilebilirler. Bu nedenle daha
cok tercih edilebilir. Sekil 3.13’te GRU mimarisinin yenileme ve giincelleme kapilari

goriilmektedir.

Gikty
(Ht)

Girdi
(X Yenileme Kapisi Giincelle Kapisi

Sekil 3.13. GRU Mimarisi
3.2.1.4. Evrisimli Sinir Aglan

Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network — CNN) mimarisi,
Ozellikle goriintii isleme alaninda kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir. CNN
mimarisi evrisim katmanlarindan olusur ve her katmanda filtreler kullanilarak verilerin

ozelliklerinin ¢ikarilmasina dayanir [23].
CNN modelleri girdi olarak alinan goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikartir ve bu

islemi yaparken filtreler kullanir. Ornegin bir gériintii igin bu filtreler kenarlar, kdseler

veya sekiller olabilir. Ardindan bir veya birden fazla tam bagimli katman kullanarak
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bu 6zellikleri siniflara ayirir. Bu katmanlar son ¢iktiy1 hesaplayarak modelin tahmin

ettigi sinifin olasiligini hesaplar.

CNN mimarinin avantaji verilerin 6zelliklerini otomatik 6grenebilmesidir. Bu
nedenle verilerin Ozelliklerinin elle ¢ikarilmasina gerek yoktur. Ayrica egitim

verilerindeki kiigiik degisikliklere dayaniklidir ve genellestirme yetenegi yiiksektir.

Girdi Evrisim Katmani Havuzlama Katman Tam Bagimh Katman Cikti

Sekil 3.14. CNN Mimarisi

Sekil 3.14’te goriilen CNN mimarisinde girdi olarak bir goriintii verilmektedir.
Evrisim katmaninda bu girdinin 6zellikleri ¢ikartilmaktadir. Havuzlama katmaninda
ise girdi goriintiisiiniin boyutu kiigiiltiilerek agirlig1 azaltilir. Son olarak tam bagimli
katmanda modelin sinir ag1 yontemiyle 6grenme islemi gerceklestirilir. Cikt1 olarak da

ornegin bu modelimizde olumlu, nétr veya olumsuz ¢iktisini verir.
3.3. Metin Madenciligi

Metin madenciligi bir¢ok veri madenciligi ve makine 6grenmesi tekniklerini
kullanarak, dogal dil isleme teknolojileri ile metin verilerinin analiz edilmesi islemidir.
Metin madenciligi, biliylik miktarda yapisal olmayan metin verileriyle ¢alisarak, bu

verilerden anlamli bilgiler elde etmek i¢in oldukga giiclii bir teknolojidir [25].

Metin madenciligi, saglik, finans, dijital pazarlama basta olmak iizere birgok
alanda  kullanilmaktadir. Bu teknoloji  kullanildigi  alanlarda  belgelerin
siniflandirilmasina, biiyliik metinlerden 6zetler g¢ikarilmasina, metinlerdeki duygu
analizini yapmaya fayda saglamaktadir. Ornegin dijital pazarlama alaninda isletmeler
miisteri geri bildirimlerini analiz etmek, rakiplerini izlemek ve pazarlama
kampanyalarini optimize etmek i¢in metin madenciligi kullanabilirler. Saglik alaninda
ise hastane kayitlar1 ve saglik verileri gibi biiyiilk miktarda metinsel verileri analiz

etmek i¢in metin madenciligi yontemleri kullanilabilir.
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Metin madenciligi siirecleri her uygulama i¢in degiskenlik gosterebilmektedir.
Sekil 3.15’te goriildiigii lizere temelde bu siirecler veri toplama, veri 6n isleme,

modelleme, degerlendirme ve uygulama adimlarindan olugmaktadir.

o Veri Toplama: Metin verilerinin ¢esitli kaynaklar kullanilarak toplandigi
adimdir.

e Veri On Isleme: Toplanan verilerin daha kolay analiz edilebilmesi igin cesitli
islemlerin yapildigi adimdir. Belge temizleme, ayristirma, bazi kelimelerin
cikarilmasi gibi islemler yapilabilir.

e Modelleme: Makine 6grenimi teknikleri kullanilarak verinin modellenmesinin
yapildig1 adimdir. Metin siniflandirilmasi, duygu analizi, metin 6zetleme gibi
islemler i¢in model olusturulur.

o Degerlendirme: Modelin performansinin 6l¢iildiigii adimdir. Dogruluk, F1
skoru gibi performans 6l¢iim metrikleri kullanilabilir.

o  Uygulama: Modelin kullanilacagi bir uygulamanin olusturuldugu adimdir.

Veri Toplama Veri On Isleme

Sekil 3.15. Metin Madenciligi Siireci
3.4. Duygu Analizi

Duygu analizi, makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak metinlerdeki
duygusal igerigi otomatik tanimlama islemidir. insan dogas1 geregi bir¢cok duyguya
sahiptir ve bu duygular1 yazdig: iceriklere, metinlere yansitmaktadir. Duygu analizi
islemi ¢ogu duygu icin yapilsa da temelde olumlu, olumsuz veya nétr olarak sonuglar
vermesi i¢in kullanilmaktadir. Bir metnin olumlu, olumsuz veya nétr olarak otomatik
bir sekilde siniflandirilmast i¢in metindeki kelimeler, ciimleler, dil yapilar

kullanilmaktadir [26]. Sekil 3.16’da duygu analizi siireci goriilmektedir.
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Sekil 3.16. Duygu Analizi Siireci

Duygu analizi biiyiik veri kiimeleri i¢indeki duygu durumlarini tanimlayarak
insanlarin manuel olarak yapabilecegi isleri daha hizli ve etkili bir sekilde
gerceklestirir. Bu nedenle birgok farkli sektorde kullanilmaktadir. Duygu analizi
uygulamalari, sosyal medya analizi, miisteri geri bildirimleri, iiriin incelemeleri gibi
metinsel verilerin oldukca fazla oldugu alanlarda kullanilmaktadir. Ozellikle

pazarlama ve miisteri hizmetleri alanlarinda kullanimi1 yaygindir.
3.4.1. Duygu Analizi Yontemleri

Duygu analizi ¢alismalarinda kural tabanli yontemler, makine 6grenmesi
yontemleri, hibrit yontemler, derin 6grenme yontemleri gibi ¢esitli yontemler
kullanilmaktadir. Bu yontemler yapilan ¢calismada daha dogru sonuglar elde etmek i¢in

farkli avantajlara ve dezavantajlara sahiptir.
3.4.1.1. Kural Tabanh Yontemler

Kural tabanli yontemler, metinlerin duygu durumunu belirlemek igin 6nceden
tanimlanmis kurallar kullanmaktadir. Bu yontem dogal dil isleme teknikleri

kullanilarak ve belirli bir dilde yazilmis metinleri analiz etmek i¢in tasarlanmistir.
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Bu yontemde metinde belirli kelimeler ve kelime &bekleri aranir, bu

(13

kelimelerin olumlu, olumsuz veya ndtr olduguna karar verir. Ornegin; “giizel”, “cok

=299 (13

iyi” vs. gibi kelimeleri olumlu olarak siniflandirilabilirken, “cok kotii”, “cirkin™ vs.

gibi kelimeleri olumsuz olarak siniflandirilabilir.

Kural tabanli yontemlerde duygu analizi i¢in kullanilan kurallar manuel olarak
belirlenir ve bu kurallar belirli bir sektor veya belirli bir metin tiirii i¢in optimize edilir.
Bu yontemin avantaji kullanildig1 sektorde veya kullanildigi belirli bir metin tiirtinde
dogruluk ve giivenilirlik saglamasidir. Dezavantaji ise kullanilmasi gereken tiim
kurallarin 6nceden belirlenmesi gerektigidir. Bu nedenle bu yontemler yeni veya
beklenmedik bir duygu durumunda yeterince esnek degildir. Ayrica bu yontemin
dogru calisabilmesi icin de kural setinin metnin tiirline gore kaliteli ve dogru

belirlenmesi gerekmektedir.
3.4.1.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi algoritmalarini ve tekniklerini kullanarak metinlerin duygu
durumu belirlenir. Bu yontem kural tabanli yontemlere kiyasla daha esnektir ve yeni

veya beklenmedik duygu durumlarinin belirlenmesi i¢in daha uygun olabilir.

Makine 6grenmesi, denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olmak iizere iki
temel siniflandirma yonteme dayanir. Denetimli 6grenmede Onceden etiketlenmis
veriler kullanilarak bir model olusturulur. Dogru sonuglar elde edilebilmesi i¢in iyi
etiketlenmis yiiksek kalitede egitim verileri gerektirir. Denetimsiz 6grenmede ise
etiketlenmemis veri kiimesi kullanilir ve veriler benzerlik 6l¢iitleri, kiimeleme gibi

teknikler kullanilarak gruplara ayrilir.

Makine 0grenmesi yontemleri metnin 6zelliklerini tanimlamak igin birgok
farkli teknik kullanir. Bu oOzellikler kelime frekanslari, kelime Obekleri, kelime
vektorleri, morfolojik 6zellikler, semantik 6zellikler vs. gibi 6zelliklerdir. Metnin

duygu durumunu belirlemek i¢in bu 6zellikler kullanilmaktadir.
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Makine 6grenmesi yontemleri kural tabanli yontemlere gore daha yiiksek bir
dogruluk oranina sahip olabilirler. Ancak bu yontemde dogru sonuclar elde edebilmek

icin yeterli miktarda yiiksek kaliteli egitim verileri gerektirirler.
3.4.1.3. Hibrit Yontemler

Hem kural tabanli hem makine 6grenmesi yontemlerinin bir arada kullanildig:
duygu analizi yontemidir. Bu yontemler farkli duygu analizi yontemlerinin

avantajlarin bir araya getirerek daha iyi sonuglar elde etmeyi amaglar.

Bir hibrit yontemde, kural tabanli yaklasim dogru duygu etiketlemesi igin
kelime obeklerini belirleyebilir, makine 6grenmesi yaklasimi ise daha genis bir
baglamda duygusal anlami ¢ikarabilir. Bu sayede bir amag i¢in kullanilan farkl tiirdeki
veri kiimeleri de bir arada analiz edilebilir. Ornegin sosyal medya analizi igin
paylasilan mesajlar, goriintiiler, videolar ve diger medya ogeleri farkli veri tiirleridir.
Duygu analizi i¢in bu farkl tiirdeki veri kiimelerini kullanmak istedigimizde hibrit

yontemleri kullanabiliriz.

Hibrit yontemler farkli duygu analizi tekniklerinin birlestirilmesi sayesinde
daha dogru sonuglar ¢ikarabilir. Fakat bu yontemlerin yiiksek kaynak ve daha fazla

islem giicii gerektirdigi de géz onlinde bulundurulmalidir.
3.4.1.4. Derin Ogrenme Yontemleri

Derin 6grenme algoritmalarinin, mimarilerinin kullanildigi duygu analizi
yontemidir. Bu yontemde biiylik veri kiimesi ve hesaplama giicii gerektiren bir

O0grenme asamasi vardir.

Duygu analizi i¢in kullanilan derin 6grenme yontemleri genellikle bir veri
kiimesindeki metinlerin duygusal icerigini 6grenmek i¢in tasarlanmistir. Bu yontemler
genellikle sinir aglar1 kullanarak islem adimlarini Onceden otomatik olarak
gerceklestirirler. Ayrica metinleri analiz etmek i¢in 6zel olarak tasarlanmig sinir ag1

mimarileri kullanirlar [26].
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Duygu analizinde yaygin kullanilan derin 6grenme mimarileri CNN ve RNN
mimarileridir. CNN mimarisinde, metin 6zellikleri belirli boyutlara sahip kernel adi
verilen filtrelerle analiz edilir ve sonug olarak her kelime veya kelime 6begi i¢in bir
vektor ciktisi elde edilir. Bu vektorler daha sonra duygu etiketi atamak icin kullanilir.
RNN mimarisinde de ise, bir metnin duygu analizi i¢in metnin onceki kisimlari
bellekte tutularak metin adim adim islenir. Bu yontem bir kelimenin anlaminin bir

onceki kelimeyle birlikte degerlendirilerek belirlenmesine olanak saglar.

Derin 6grenme yontemleri, biiyiik veri setlerindeki karmasik duygu yapilarin
anlayabilme yetenegine sahiptir. Ancak daha fazla islem giicii gerektirdiginden egitim

ve uygulama i¢in daha fazla kaynak ihtiyaci olmaktadir.
3.5. Dogal Dil isleme

Dogal dil, insanlar tarafindan giinliik hayatta kullanilan dildir. Dogal dil isleme,
bir makine Ogrenmesi uygulamasidir ve dogal dilin bilgisayarlar tarafindan
anlasilmasini, islenmesini amaglamaktadir. Dogal dil isleme olduk¢a karmasik ve

esnek bir yapiya sahip olan insan diliyle alakali bircok sorunu ¢ézmeye calisir [27].

Dogal dil isleme genellikle makine 6grenimi, derin 6grenme ve yapay sinir
aglar gibi teknolojilerle birlikte kullanilir. Bu teknolojiler biiyiik veri kiimelerindeki

kaliplar1 tanimlayarak verileri analiz etmek i¢in kullanilir.

Sekil 3.17°de goriildiigii iizere makine 6grenmesi dogal dil isleme igin bir¢ok
farkl1 teknik saglar. Ornegin kelime gobmme (word embedding) ydéntemi, her kelimenin
bir sayisal vektorle temsil edilmesini saglar. Bu sayisal vektorler dogal dil isleme
modellerinde kullanilabilir ve kelimenin anlamini temsil eder. Ayrica siniflandirma ve
regresyon gibi makine 6grenmesi teknikleri de dogal dil islemede siklikla kullanilir.
Ornegin bir metindeki duygu analizi igin smiflandirma yontemi kullamilabilir. Bu
yontem belirli bir metnin olumlu, olumsuz ve nétr olarak siniflandirilmasina olanak

saglar.
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Sekil 3.17. Dogal Dil Isleme

Dogal dil isleme, ¢eviri, metin analizi, metin 6zet ¢ikarma, konusma tanima
gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Ornegin makine cevirisi, bir dilde yazilmis olan
metnin bagka bir dile otomatik ¢evrilmesini saglar. Bu uygulama 6zellikle uluslararasi

is yapan sirket ve kuruluslar i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir.

Dogal dil isleme uygulamalar giiniimiizde olduk¢a kullanilmaktadir ve gittik¢e
de yayginlasmaktadir. Ornegin miisteri geri bildirimlerinin analizinde, sosyal medya
takibinde dogal dil isleme uygulamalar1 kullanilabilmektedir. Bunlarin disinda
ozellikle haberlerin, makalelerin ve diger tim yazili materyallerin otomatik olarak
siniflandirilmasi veya bu metinlerden 6zetler ¢ikarilmasi alanlarinda dogal dil isleme

kullanilabilmektedir.
Sonu¢ olarak dogal dil isleme uygulamalari, insan dilinin anlagilmasi ve

islenmesiyle ilgili birgok sorunu ¢6zmek ic¢in tasarlanmis bir teknolojidir. Bu

teknolojinin kullanimi gittik¢e yayginlasmaktadir.
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4. MATERYAL VE YONTEMLER

Calisma kapsaminda manuel ve otomatik etiketlenmis olmak {izere iki veri seti
hazirlanmistir. Bu boliimde oncelikle ¢alismada kullanilan veri setlerinin nasil
hazirlandig1 agiklanmaktadir. Sonrasinda ise bu veri setleri kullanilarak yapilan

deneysel ¢alismalar ele alinmaktadir.

Sekil 4.1°deki akis diyagraminda goriildiigii iizere 6ncelikli olarak veri toplama
islemi yapilmistir. Toplanan veriler manuel etiketleme islemi ile etiketlenmistir. Bu
islemin ardindan olugsan manuel etiketlenmis veri seti kullanilarak model egitme islemi
yapilmig ve bir LSTM modeli olusturulmustur. Sonrasinda tekrar bir veri toplama
islemi yapilmis ve bu toplanan veriler LSTM modeli sayesinde otomatik olarak
etiketlenmistir. Bu sayede manuel ve otomatik etiketlenmis iki veri seti elde edilmistir.
Son olarak derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak veri setlerinin performansinin

karsilagtiritlmasi yapilmistir.

o
.

Derin Odrenme

/' Manuel Etiketlenmis | Sone

. ey £ _‘\
Veri Seti ( LSTM ‘.I {Veri Setlerinin Performansinin
SR RS s Karsilastinimas:)

| Otomatik Etiketlenmis | { GRU _.11

i g b
Otomotik Etiketieme el .
( CNN )

Sekil 4.1. Calisma Akis Diyagrami
4.1. Manuel Veri Setinin Hazirlanmasi

Calismalarda veri seti dnemli bir rol oynamaktadir. Iyi bir veri seti calismanin
sonucuna direk olarak etki etmektedir. Bazi calismalarda hazir veri setleri kullanilirken

bazi ¢alismalarda ise 6zgiin veri setleri hazirlanmaktadir.
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Bu calismada e-ticaret iirlin yorumlarini i¢eren bir veri seti hazirlanmistir.
Oncelikle iilkemizde faaliyet gosteren popiiler e-ticaret platformlarindan {iriin
yorumlari toplanmistir. Veri 6n isleme islemlerinin ardindan iirlin yorumlari olumlu,
olumsuz ve notr olarak etiketlenmistir. Bu etiketlemenin ardindan nétr iiriin yorumlari

¢ikarilarak olumlu ve olumsuz olarak iki sinifl1 bir veri seti olusturulmustur.
4.1.1. Veri Toplama

Veri toplama, veri seti hazirlama siirecinin ilk adimidir. Calismada kullanilacak

veriler belirlendikten sonra ilk olarak veri toplama islemi yapilmaktadir.

Bu c¢alismada kullanilacak veri seti i¢in iilkemizde faaliyet gosteren
Hepsiburada [37], Trendyol [38], N11 [39] gibi popiiler e-ticaret platformlarindan
{iriin yorumlari toplanmistir. Oncelikle manuel etiketlemek igin 15 bin 170 adet yorum
toplanarak bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti i¢in agirlikli olarak tirag makinesi,

calisma koltugu ve oyun konsolu kategorileri secilmistir.

E-ticaret platformlarindan {iriin yorumlarini toplamak i¢in web tabanli bir
uygulama gelistirilmistir. Uygulamanin gelistirilmesinde C# programlama dili, .Net
framework’ii ve MVC (Model — View — Controller) mimarisi kullanilmigtir. Veri
toplama modiiliinde Selenium kiitiiphanesi ile Web Scraping yontemi kullanilmistir.
Her e-ticaret platformu i¢in farkli yontemler gelistirilmistir. Uygulamanin arayiizii ile

ilgili detayl1 bilgiler 5. Boliimde yer almaktadir.

Veri toplama sirasinda hicbir kisisel veri ile iiriinlerin marka ve satici gibi
bilgileri toplanmamustir. Sadece {irlinler lizerindeki yorum metni toplanmigtir. Tablo
4.1°de goriilen Ornek lirlin yorumlar1 aynen toplandigi gibi hi¢ dokunulmadan ele
almmustir. Sekil 4.2°de ise tirlin yorumlarinin {iriin kategorilerine gore dagilimina yer

verilmistir.
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Tablo 4.1. Ornek Veriler

Siparisim ¢ok 6zensiz bir sekilde paketlenmis olup, satict firma ne kargo ile ne de
mail lizerinden fatura gonderimi yapmadi. Defalarca fatura talebi iletmeme ragmen,
mail iizerinden bile fatura gonderilmedi. Hakkinizda N11 iizerinden sikayet

talebinde bulunacagim.

Cok glizel paketleme ile hizli bir sekilde gonderdi magaza tesekkiirler daha

kullanma firsat1 olmadi ama yorumlari ¢ok iyi diye aldim zaten...

1 tane aldim beklentimin iistiinde ¢ikt1 1 tane daha siparis verdim.

Kesinlikle ¢ok basarili esime aldim ¢ok begendi.tasarim olarak da ¢ok sik

Maalesef gereksiz dviilen bir iiriin. Sakallarimi kisaltirken ¢ok olmasada killarim
cekti. Ayrica yukaridan asagi dogru trag etmedi. Performansi vasat, bence bir F/P
irlinti degil. Bu arada bu firiinle sa¢ kesimi yapmay1 diislinlinenler i¢in ; Yapar ama
sikintt ¢ekersiniz. Hem uzun siirer hem de kisa ve yumusak killlar1 almak ta

zorlanirsiniz.

Uriinii bugiin kargodan teslim aldim. Kontrol etme firsatim oldu . Sarjz konusunda
iyi degil malesef . Cabuk bitiyor . U¢ kisimlarina takilan aparatlarin sayisi az .

Agikgasi aldigima pisman oldum

giizel ve sik bir {iriin beklentilerimi karsilar

hayir kotuydu tavsiye atmem kargo 11 gunde geldi

Evet iiriinii begendim sifir kesim Icin almistim isimi gorecek umarim uzun dmiirlii

olur

Cihaz sifir sakal kesmek icin aldim bekletimin ¢ok iistiinde. Berberlerdeki pahali
makineler gibi direk kesiyor ve cekme vs. yapmiyor. Ses ise eski makinemin yarisi

kadar. Bakalim dayanikli olacak m1 gorecegiz. Magaza sorulara yanit veriyor.

Ense ve kirli sakal i¢cin oldukca iyi bir makine. Bu amagclar i¢in kullanilir

gorilisiindeyim.

Uriin sakali ¢cok fazla ¢ekiyor hatal1 oldugunu diisiiniiyorum

Uriinii sarjdan ¢ikarinca ¢alismiyo o yiizden sarjdayken oynadik bu seferde ilk
giinden bataryas1 sisti atmak zorunda kaldik ve bazi oyunlar agilmiyo tavsiye

etmiyorum

Uriin ¢ok basit ama eglenceli

Tuslar ¢ok iyi basmiyor bekledigim gibi gelmedi.
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URUN ALDIK BUGUN MONTAIJINI YAPTIK,SABIT DURUYOR INiP
KALKMIYOR AMORTISOR CALISMiYOR

nasil bi sandaliye bu...!! sanki dag gibi bi sandaliye, hergun tas ustunde oturuyorum,

sirtima hergun mesaj yapiyorum su kalitesiz sandaliye uzunden

kizim igin aldik ve fiyatina gore siiper

15 gunde anca elime ulasti.deri kisminin alti yirtikti.oturmasi kismin yanlardan tam
oturtulmamis bosluk var resmen.cok bekledigimiz icin cocuk iiziilmesin diye iade

etmedim.ama pisman oldum.tavsiye etmem.

Uriin geldi iist kismin1 alt kisma baglayacak parga yok kizim denemek igin bir

oturdu yere diistli

fiyatina gore gayet giizel kargo iyi

iirlin gayet glizel ve aynen goriintii deki gibi

Tiras Makinesi
22%

Ofis Sandalyesi
17%

Oyun Konsolu
28%

Sekil 4.2. Manuel Veri Seti Uriin Yorumlarimnin Kategori Dagilimi
4.1.2. Veri On Isleme

Makine 06grenmesinde veri On isleme adimlari, analiz ve modelleme
caligmalarinda en uygun hale getirmek i¢in yapilan islemlerdir. Veri 6n isleme siireci,
calismanin etkili ve dogru sonuglar iiretebilmesi i¢in olduk¢a dnemlidir. Veri 6n isleme
stirecinde veri temizleme, veri normalizasyonu, oOzellik secimi gibi iglemler

yapilmaktadir.
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Bu c¢alisma kapsaminda toplanan veriler veri temizleme adimindan
gecirilmistir. Bu kapsamda sadece noktalama isareti veya emoji igeren veriler
cikarilmigtir. Metinlerin arasinda yer alan noktalama isaretleri ve emojiler de
kaldirilarak veri setinin sadece metinlerden olugmasi saglanmistir. Metinlerdeki yazim
yanlislar1 da olabildiginde diizeltilmistir. Ayrica alakasiz bir yorum igeren metinler de

veri setinden ¢ikarilarak veri temizleme adimi tamamlanmistir.

Tiim harflerin kiigtik harfe ¢evrilmesi, sayilarin kaldirilmasi ve StopWords
olarak siniflandirilan kelimelerin de metinlerin icerisinden ¢ikarilmasi gibi standart

veri On isleme adimlar da veri seti iizerinde model egitiminden 6nce uygulanmastir.
4.1.3. Verilerin Etiketlenmesi

Makine 6grenmesinde denetimli 6grenme yontemleri i¢in verinin etiketlenmesi
gerekmektedir. Caligmada kullanilacak siniflandirma tipine goére toplanan verilerin

etiketlenmesi gerekmektedir.

Uriin yorumlarinin smiflandirilmast igin genelde olumlu, olumsuz ve nétr
siiflandirilmalar kullanilmaktadir. Bu etiketleme i¢in genellikle {iriin yorumlarinin
degerlendirme puani kullanildig1 goriilmiistiir. Ornegin incelenen galismalarda 4 ve 5
yildiz puanina sahip yorumlar olumlu, 1 ve 2 yildiz puanina sahip yorumlar olumsuz
ve 3 yildiz puanina sahip yorumlar ise notr olarak etiketlendigi goriilmiistiir. Ancak bu
etiketleme yontemi birtakim sorunlari ortaya c¢ikarmaktadir. Kullanicilarin verdigi
yildiz puant ile yazdig1 yorum metni bazi durumlarda gok zit olabilmektedir. Ornegin
kullanici1 verdigi yorumun yukarilarda goriilmesi icin 5 yildiz verdigi fakat yazdigi
yorumun tamamen olumsuz oldugu tespit edilmistir. Bu ¢calismada toplanan veriler tek

tek okunarak bir etiketleme islemi yapilmstir.

E-ticaret platformlarindan toplanan yorumlar tek tek okunarak olumlu,
olumsuz ve notr olarak etiketlenmistir. Ardindan farkli bir zamanda 6nceki etiketler
gizlenerek veri seti tekrar etiketlenmistir. Bu sayede iki farkli etiketleme sonucu ortaya
cikmigtir. Bu sonuglar karsilagtirilarak etiketi farkli olan yorumlar veri setinden
cikarilmistir. Ornegin &ncekinde olumlu dedigimiz bir yorumu sonraki etiketleme

isleminde notr olarak etiketlediysek bu egitecegimiz modeli etkileyecegi ig¢in bu
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yorum veri setinden ¢ikarilmistir. Bu iglemin sonucunda olumlu yorumlarin olumsuz
yorumlardan ¢ok fazla oldugu tespit edilmis ve e-ticaret platformlarindan olumsuz
yorumlar ¢ekilmeye calisilmistir. Gelistirdigimiz uygulamanin veri gekme modiiliinde
yildiz puani filtresi kullanilarak kolaylikla olumsuz yorumlar toplanmistir. Sonrasinda
tekrar ¢ekilen veriler tek tek okunarak olumlu yorumlar ¢ikarilmig ve sadece olumsuz
yorumlar veri setine eklenmistir. Etiketleme isleminin ardindan 6818 adet olumlu,
6926 adet olumsuz ve 1393 adet nétr yorumun oldugu bir seti hazirlanmigtir. Notr
yorumlarin az olmasi ve tespit edilmesinin de zor olmasi nedeniyle nétr yorumlar veri
setinden ¢ikarilmistir. Son olarak dengeli ve iki sinifli bir veri seti ¢alismaya hazir hale
getirilmistir. Tablo 4.2°de etiketleme sonucu elde edilen ornek yorumlar

goriilmektedir. Tablo 4.3’te ise yorumlarin etiket dagilimina yer verilmistir.

Tablo 4.2. Etiketleme Sonucu Ornek Veriler

Yorum Metni Etiket Sinifi

iirlin ¢ok sik fakat ici bos bir iiriin. biraz daha biit¢e zorlayip iyi bir

makine almanizi1 tavsiye ederim. sifir1 cok kotii

emsallerine gore fiyati diisiik olunca bi ¢ekinceyle aldim ama
gercekten kaliteli ve kullanish. 5 yildizi sonuna kdar hakediyor. 1
magaza hiz1 da cok iyi

Ne yalan soyleyeyim, bu kadar iyi bekle miyordum. 1

iiriindeki 3mm taragi bildigimiz 3 numarali tras diye aldim. meger
0 ile 1 arasinda biseymis. bir defa neme kesimi yaptigim i¢in iade 0
yada degisim olmuyormus. bosa almis oldum ¢dpe para attik.

urunu kullanmadim ama elime ulasti cok guzel gozukuyor . urun

Orta boydadir. !
Uriin zaten asir1 saglam kaliteli bir sey degil, oyunlar giizel tatmin
edici olsa da ilk sarj edisimde ¢ok dikkatli olmama ragmen usb girisi 0

kirildi.

kutu kirilmis ve iki tarafi acik durumda geldi igerisinde fatura ve
gameboy vardi fakat pil ve kablolar yoktu {istelik kargo elime 0
yaklasik 1 hafta igerisinde ulasti iade edecegim.

Begenmedim ¢ok kotii tuslara iyice basmadan c¢alismiyo
parmaklarim agridi oynarken kalitesi kotii parasini haketmiyo 0
gereksizmis pisman oldum aldigim igin :(

Kargosu hizliyd1 giizel geldi eglenceli bir oyun 1
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Tablo 4.3. Siiflardaki Yorum Sayisi

Siif Yorum Sayis1
Olumlu 6818

Olumsuz 6926

Toplam 13744

4.2. Otomatik Veri Setinin Hazirlanmasi

Calismada kullanilan bir diger veri seti olan otomatik veri seti i¢in e-ticaret
platformlarindan 203 bin 274 adet {iriin yorumu toplanmistir. Bu veri setinde bir
onceki veri setinde kullanilan {iriin kategorileri disinda ayakkabi, kol saati, kulaklik,
oyuncak, akilli saat ve hoparldr gibi birgok iiriin kategorisi kullanilmugtir. Uriin

yorumlarinin kategori dagilimi Sekil 4.3’te goriilmektedir.

Akilli Saat
7%

Diger

Ayakkabi
26%

14%

Kol Saati
10%
Oyun Konsolu /
Oyuncak
8%

Ofis Sandalyesi /
Calisma Koltugu
8%

Tiras Makinesi
13%

Sekil 4.3. Otomatik Veri Seti Uriin Yorumlarinin Kategori Dagilimi

Toplanan verilerin otomatik etiketlenmesi icin LSTM algoritmasinin
kullanildig1 bir model gelistirilmistir. Bu modelin egitilmesinde manuel etiketlenen

veri seti kullanilmigtir.

LSTM modelinde kullanilan parametreler Tablo 4.4’te yer almaktadir. Bu

parametrelerden Embedding Dimension Size (Goémme Boyutu), kelime gomme
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yonteminde her kelimenin temsil edildigi vektoriin boyutunu belirler ve 6rnegin 200
secildiginde her kelime i¢in 200 boyutlu vektor kullanilir. Embedding Padding Size
(Gomme Dolgu Boyutu) parametresi, metin verilerinin gdmme islemi 6ncesinde veya
sonrasinda yapilacak olan dolgu islemidir ve 6rnegin 100 secildiginde metin verileri
100 kelimeye tamamlanir. Neuron Size (Noron Boyutu) parametresi, LSTM
modellerinde hiicrelerin boyutunu temsil eder ve daha biiyiik bir néron boyutu daha
fazla bilgiyi depolayabilme ve karmasik iligkileri daha iyi 6grenebilme yetenegi saglar.
Dropout Rate (Birakma Orani) parametresi, modelin asir1 6grenmesini azaltmak i¢in
kullanilan bir parametredir. Number of Epochs (Donem Sayis1) parametresi, modelin
veri setini ka¢ kez tamamladigini belirler ve yeterli deger verildiginde daha iyi
sonuglar elde edilmesi saglanir. Batch Size (Grup Boyutu) parametresi, verilerin kag
alt gruba ayrilacagini belirler ve bu alt gruplar sirastyla modele sunularak egitim siireci
tamamlanir. Optimizer (Optimize Edici) parametresi, modelin agirliklarini
giincellemek ve kayip fonksiyonunu minimize etmek i¢in kullanilir ve Adamax
algoritmasi biiyiik veri setleri ve biliyiik parametre uzaylari i¢in etkili bir algoritmadir.
Activation Function (Aktivasyon Fonksiyonu) parametresi ise sinir aglarinin
katmanlarinda kullanilan non-lineer doniisiim islevini temsil eder ve her bir sinir
hiicresi aktivasyon fonksiyonu tarafindan ¢iktiya dontistiiriliir. Relu aktivasyon
fonksiyonu negatif girisleri 0’a doniistiiriir, pozitif girisleri oldugu gibi birakir.
Aktivasyon fonksiyonu modelin basarisint olumlu yonde etkilemektedir. Bu

parametrelerin en basarili degerleri deneme yanilma yoluyla segilmistir.

Tablo 4.4. LSTM Modelinde Kullanilan Parametreler

Parametre Adi Parametre Degeri
Gomme Boyutu (Embedding Dimension Size) 200
Gomme Dolgu Boyutu (Embedding Padding Size) 100
Noron Boyutu (Neuron Size) 100
Birakma Orani (Dropout Rate) 0.4
Donem Sayisi (Number of Epochs) 10
Grup Boyutu (Batch Size) 16
Optimize Edici (Optimizer) Adamax
Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function) Relu
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4.3. Deneyler

Bu boéliimde {iriin yorumlarindan hazirlanan veri setleri ile olumlu ve olumsuz
olarak iki siifli duygu analizi deneyleri yapilmistir. Deneylerin ilk asamasinda
manuel ve otomatik etiketlenmis iki veri seti kullanilarak derin 6grenme algoritmalari
tarafindan elde edilen sonuglar karsilagtirllmigtir. Sonraki asamada otomatik
etiketlenmis veri seti ile geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ile sonuglar alinip

derin 6grenme algoritmalariyla alinan sonuglar karsilastirilmistir.

Cesitli smiflandirma algoritmalarinin performansini 6lgmek icin deneylerde
Keras ve Python kullanilmistir. 10 katli bir capraz dogrulama yaklagimi ile verinin 10
esit parcaya boliinmesi ve modelin 9 parca ile egitilip geri kalan parca ile test edilmesi
ile sonuglar alimmistir. Ayrica bu islem testte kullanilacak her parca icin 10 kez

tekrarlanmaktadir.

Duygu analizi sonuglar1 dogruluk (accuracy), geri ¢agirma (recall), kesinlik
(precision) ve F1-Puani (FI1-Score) performans Oolgiitleri ile degerlendirilmistir.
Dogruluk degeri, algoritmanin dogru siniflandirdigt 6rnek sayisinin toplam 6rnek
sayisina oranidir. Geri ¢agirma degeri, algoritmanin pozitif drnekleri siniflandirma
basarisin1 6lgmektedir. Kesinlik degeri, algoritmanin pozitif olarak siniflandirdigi
orneklerin gergekten pozitif olma olasiligini 6lgmektedir. F1-Puani degeri, geri
cagirma ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi olarak goriilmektedir. F1-Puani
degerinin yiiksek olabilmesi i¢in her iki degerin de yiliksek olmas1 gerekmektedir [40].
Tablo 4.5’te bu oOl¢iitlerde kullanilan ¢apraz tahmin degerleri gosterilmektedir. Bu
degerlerden Gergek Pozitif (True Positive — TP) degeri, gercek degerin ve tahmin
edilen degerin pozitif (1) oldugu durumdur. Gergek Negatif (True Negative — TN)
degeri, gercek degerin ve tahmin edilen degerin negatif (0) oldugu durumdur. Yanlis
Pozitif (False Positive — FP) degeri, gercek degerin negatif (0), tahmin edilen degerin
pozitif (1) oldugu durumdur. Yanlis Negatif (False Negative — FN) degeri ise, gergek
degerin pozitif (1), tahmin edilen degerin negatif (0) oldugu durumdur [41].
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Tablo 4.5. Capraz Tahmin

Gergek Sonuglar
Pozitif (1) Negatif (0)
5| E TP FP
=1 3
R
o
n
£
ElS
chilE
= ERE FN TN
an
[P
Z

Denklem (3), Denklem (4), Denklem (5) ve Denklem (6)’da sirasiyla dogruluk,

geri ¢agirma, kesinlik ve F1-Puani 6l¢iitlerinin hesaplamasi gosterilmektedir [42].

5 TP + TN

Dogruluk (Acc) = o @)

Geri Cagurma (R) = TPTfFN *)
o TP

Kesinlik (P) = ——— ®)

F1 — Puani — 2XRxP (6)
R+P

Yapilan deneylerin temel amaci manuel ve otomatik olarak etiketlenen veri
setlerini  kullanarak c¢esitli  siniflandirma  algoritmalarinin ~ performanslarini
karsilastirmaktir. Bu karsilastirma sonucunda da otomatik etiketleme modelimizin

gercek hayatta kullanilabilirligini gostermektir.

Derin 6grenme algoritmalar1 ile yapilan deneylerde Gomme Boyutu
(Embedding Size) ve Katman Birimi (Layer Unit) parametreleri kullanilmistir.
Gomme Boyutu parametresi, kelime gdmmeleri gibi dizi veya metin verilerini temsil

etmek i¢in kullanilmaktadir. Ornegin bir kelimenin 100 boyutlu bir ggmme vektoriiyle
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temsil edilmesi durumunda bu parametrenin degeri 100 olacaktir. Katman Birimi
parametresi, derin 6grenme modellerindeki katmanlarin birim sayisini temsil
etmektedir. Derin 6grenme modellerinde her bir katmanin kendine ait birimleri vardir.
Deneylerde en uygun parametre degerini bulmak genellikle deneme yanilma yoluyla
olmaktadir. Biz deneylerimizde her iki parametre i¢in 100, 200, 300 degerleri

kullanilarak kombinasyonlar ile en yiiksek sonuglar1 almaya ¢alistik.

Tablo 4.6, Tablo 4.7, Tablo 4.8 ve Tablo 4.9 manuel ctiketlenmis veri seti
kullanilarak derin 6grenme algoritmalar1 ile elde edilen sirasiyla dogruluk, geri
cagirma, kesinlik ve F1-Puani sonuglarini gostermektedir. Dogruluk sonuglari
incelendiginde 0,96 ile en yiiksek sonuca ulasan algoritmanin GRU algoritmas1 oldugu
goriilmektedir. F1-Puani sonuglarina bakildiginda da 0,9598 ile yine GRU

algoritmasinin en yiiksek sonucu verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.6. Manuel Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalar1 Tarafindan
Elde Edilen Dogruluk Sonuglari

Gomme Boyutu lgtr‘l‘:;“ RNN LSTM GRU CNN
100 100 0,9519 | 09566 | 009571 | 09574
200 100 0,9510 | 09557 | 009581 | 09549
300 100 09525 | 09572 | 009563 | 09562
100 200 0,9488 | 09533 | 009521 | 09544
200 200 0,9498 | 09542 | 009590 | 09573
300 200 0,9473 | 09550 | 009598 | 0,9578
100 300 0,9486 | 09556 | 009573 | 09559
200 300 0,9490 | 09564 | 09600 | 09559
300 300 0,9521 | 09550 | 009588 | 09574
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Tablo 4.7. Manuel Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalari Tarafindan

Elde Edilen Geri Cagirma Sonuglari

Gémme Boyutu Igi?ln?:l RNN | LSTM | GRU CNN
100 100 09538 | 09561 | 09583 | 0,9636
200 100 09542 | 09545 | 09600 | 09578
300 100 09569 | 09622 | 09573 | 09567
100 200 09375 | 09545 | 09564 | 0,9563
200 200 09539 | 09595 | 0,9655 | 0,9603
300 200 09601 | 09570 | 09633 | 0,9603
100 300 09517 | 09586 | 09572 | 0,9581
200 300 09547 | 09594 | 09629 | 09597
300 300 09550 | 09620 | 09641 | 09623

Tablo 4.8. Manuel Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalari Tarafindan

Elde Edilen Kesinlik Sonuglar1

Gémme Boyutu IE:,‘:‘I;“ RNN | LSTM | GRU CNN
100 100 09501 | 09566 | 009556 | 009512
200 100 09479 | 009565 | 09560 | 0,517
300 100 00484 | 09524 | 00547 | 0,9553
100 200 09590 | 09517 | 00475 | 0,522
200 200 00458 | 00490 | 09526 | 0,9541
300 200 09359 | 009527 | 09560 | 0,9550
100 300 09456 | 009525 | 0,9568 | 0,9534
200 300 09439 | 09532 | 09568 | 09519
300 300 00492 | 00483 | 09536 | 0,954
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Tablo 4.9. Manuel Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalari Tarafindan

Elde Edilen F1-Puan1 Sonuglari

Gémme Boyutu I;*:i?‘;f RNN | LSTM | GRU CNN
100 100 09516 | 09563 | 00568 | 09573
200 100 09508 | 09553 | 00578 | 09547
300 100 09524 | 09571 | 09560 | 0,9559
100 200 09478 | 09530 | 09519 | 0,9541
200 200 00496 | 09541 | 0,9589 | 0,9571
300 200 09476 | 09547 | 0,959 | 0,9576
100 300 09484 | 09554 | 0,569 | 09557
200 300 09490 | 09562 | 09598 | 09557
300 300 09519 | 09550 | 00587 | 09573

Tablo 4.10, Tablo 4.11, Tablo 4.12 ve Tablo 4.13 ise otomatik etiketlenmis veri
seti kullanilarak derin 6grenme algoritmalari ile elde edilen sirasiyla dogruluk, geri
cagirma, kesinlik ve F1-Puan1 sonuglarini gostermektedir. Bu sonu¢larda dogruluk
sonuglar incelendiginde 0,9555 ile en yiiksek sonuca ulasan algoritmanin CNN
oldugu goriilmektedir. F1-Puani sonuglarina bakildiginda da 0,9505 ile yine CNN

algoritmasinin en yiiksek sonucu verdigi goriilmektedir.

Tablo 4.10. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalar
Tarafindan Elde Edilen Dogruluk Sonuglar1

Gomme Boyutu lgtrl:l;:l RNN LSTM GRU CNN
100 100 0,9421 | 09528 | 009509 | 09539
200 100 0,9451 | 09531 | 09515 | 009521
300 100 0,9460 | 09521 | 09514 | 09538
100 200 0,9447 | 09499 | 009520 | 09552
200 200 0,9452 | 09509 | 009517 | 09550
300 200 0,9411 | 09513 | 009513 | 0,9555
100 300 0,9373 | 09513 | 09525 | 09538
200 300 0,9390 | 09521 | 009524 | 09554
300 300 0,9367 | 09507 | 009507 | 09552
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Tablo 4.11. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalari

Tarafindan Elde Edilen Geri Cagirma Sonuglari

Gémme Boyutu Igi?ln?:l RNN | LSTM | GRU CNN
100 100 09410 | 09392 | 0,502 | 0,9469
200 100 09415 | 09459 | 00428 | 09347
300 100 09350 | 09464 | 09488 | 0,9495
100 200 0,451 | 09346 | 09370 | 09527
200 200 09383 | 09405 | 09372 | 0,9431
300 200 09291 | 09412 | 09414 | 09481
100 300 09271 | 09402 | 00457 | 09467
200 300 09274 | 09446 | 00491 | 0,9492
300 300 09112 | 09439 | 009464 | 0,9493

Tablo 4.12. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalar
Tarafindan Elde Edilen Kesinlik Sonuglar1

Gomme Boyutu lgtrl:s:l RNN LSTM GRU CNN
100 100 0,9318 | 09554 | 009418 | 09507
200 100 0,9378 | 09498 | 009495 | 0,9584
300 100 0,9449 | 09476 | 009439 | 0,9483
100 200 0,9335 | 09535 | 09560 | 0,9483
200 200 0,9406 | 09502 | 009549 | 0,9568
300 200 0,9404 | 09506 | 009504 | 009531
100 300 0,9338 | 09512 | 009488 | 009511
200 300 0,9377 | 09491 | 009456 | 09518
300 300 0,9477 | 09471 | 009448 | 09514
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Tablo 4.13. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalari
Tarafindan Elde Edilen F1-Puani1 Sonuglari

Gémme Boyutu I;*:i?‘;f RNN | LSTM | GRU CNN
100 100 09360 | 09471 | 0,458 | 0,9487
200 100 09392 | 09478 | 009460 | 0,9462
300 100 09397 | 009469 | 09463 | 0,9488
100 200 09390 | 09438 | 09462 | 09504
200 200 09391 | 09453 | 0,459 | 0,9497
300 200 09343 | 09458 | 09457 | 0,9505
100 300 09302 | 09456 | 00472 | 0,9487
200 300 09320 | 009467 | 09473 | 0,9504
300 300 09279 | 09453 | 009454 | 0,9503

Manuel ve otomatik etiketlenmis veri setleri kullanilarak derin 6grenme
algoritmalari ile elde edilen ortalama dogruluk ve F1-Puani sonuglar1 Sekil 4.4 ve Sekil
4.5’te gosterilmektedir. Bu grafikler incelendiginde CNN algoritmasi ile alinan
sonuglarin manuel ve otomatik etiketlenmis veri setleri igin birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. CNN algoritmasinin sonuglar1 daha detayli incelendiginde, manuel
etiketlenen veri seti ile elde edilen ortalama dogruluk 0,9563 ve otomatik etiketlenen
veri seti ile elde edilen ortalama dogruluk ise 0,9544 oldugu ve aradaki farkin 0,0019
olarak hesaplandig1 goriilmiistiir. Ortalama F1-Puani sonuglaria bakildiginda da yine
CNN algoritmasimin verdigi sonuglarin yiiksek oldugu goriilmektedir. CNN
algoritmasinda manuel etiketlenen veri seti ile elde edilen ortalama F1-Puan1 0,9562
ve otomatik etiketlenen veri seti ile elde edilen F1-Puani 0,9493 oldugu goriilmiistiir.

Bu sonuglarda da aradaki farkin 0,0069 olarak hesaplandigi goriilmiistiir.
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Derin Ogrenme Algoritmalari Ortalama Dogruluk

Sonuglari
0,9600
0,9550 // =
/
0,9500
0,9450
0,9400
0,9350
0,9300
RNN LSTM GRU CNN

Otomatik Etiketlenen Veri Seti

- Manuel Etiketlenen Veri Seti

Sekil 4.4. Derin Ogrenme Algoritmalar Ortalama Dogruluk Sonuglari

Derin Ogrenme Algoritmalari Ortalama F1-Puani
Sonuglari

0,9600
0,9500

0,9450

- —

0,9400
0,9350
0,9300
0,9250

0,9200
RNN LSTM GRU CNN

- Manuel Etiketlenen Veri Seti Otomatik Etiketlenen Veri Seti

Sekil 4.5. Derin Ogrenme Algoritmalari Ortalama F1-Puan1 Sonuglart

Manuel ve otomatik etiketlenmis veri setleriyle elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda aradaki farklarin ¢ok diisiik oldugu goriildiigiinden olusturulan
otomatik etiketleme modelinin kullanilabilirligi saptanmistir. Bu sayede milyonlarca
verinin oldugu biiylik veri setleri bu model sayesinde dakikalar icerisinde otomatik
olarak etiketlenebilecektir. Sonraki asamada otomatik etiketlenmis veri setinin

geleneksel makine 0grenmesi ile elde edilen sonuglar gosterilmektedir.
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Geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalart deneylerinde N-gram ve
agirliklandirma metotlar1 kullanilmistir. N-gram metodu bir dil modelleme teknigidir
ve metindeki ardisik kelime gruplarini temsil etmektedir. Bu calismada 3 farkli N-
gram teknigi kullanilmigtir. Bunlar Unigram, Bigram ve Trigram’dir. Unigram, bir
metindeki her bir kelimeyi ayr1 ayri temsil eden bir N-gram teknigidir ve metindeki
kelime dagilimini modellemek i¢in kullanilir. Bigram, metindeki ardisik iki kelimeyi
temsil eden bir N-gram teknigidir ve bir kelimenin ardindan gelen kelimeyi tahmin
etmek i¢in kullanilir. Trigram, metindeki ardisik ii¢ kelimeyi temsil eden bir N-gram
teknigidir ve bir kelimenin iki 6nceki kelimesine ve bir sonraki kelimesine dayali
olarak bir kelimenin tahmin edilmesi i¢in kullanilir. Agirliklandirma metodu,
metinlerin temsil edilmesi ve 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan yontemdir. Bu
calismada 3 farkli agirliklandirma yontemi kullanilmistir. Bunlar Terim Varligi (Term
Presence — TP), Terim Frekansi (Term Frequency — TF) ve Terim Frekanst — Ters
Dokiiman Frekansi (Term Frequency — Inverse Document Frequency — TF-IDF)’dur.
TP, bir belgede bir terimin var olup olmadigini ifade eder ve belgede terim varsa 1,
yoksa degeri 0 olur. TF, bir belgede bir terimin ne siklikla gectigini ifade eder. TF-
IDF ise bir terimin belge i¢indeki sikligini ve tiim belgelerdeki yayginligini birlestiren
bir yontemdir. TP ve TF basit bir metin temsil yontemi saglarken, TF-IDF daha

gelismis bir 6zellik ¢ikarim yontemidir ve daha ayrintili bir metin temsili sunar.

Tablo 4.14, Tablo 4.15, Tablo 4.16 ve Tablo 4.17 otomatik etiketlenmis veri
seti kullanilarak geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ile elde edilen sirasiyla
dogruluk, geri c¢agirma, kesinlik ve FI-Puani sonucglarimi gdstermektedir. Bu
sonuclarda dogruluk sonuglari incelendiginde 0,9090 ile en yiiksek sonuca ulasan
algoritmanin SVM oldugu goriilmektedir. F1-Puan1 sonuglarina bakildiginda da

0,8986 ortalama ile yine SVM algoritmasinin en yiiksek sonucu verdigi goriillmektedir.

Tablo 4.14. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Geleneksel Makine Ogrenmesi
Algoritmalar1 Tarafindan Elde Edilen Dogruluk Sonuglari

N-Gram ve

Agirhiklandirma Metotlar: LR SYM RF NB
Unigram, TF 0,9074 0,9065 0,8183 0,7983
Unigram, TP 0,8999 0,8988 0,8168 0,7963

46



Unigram, TF-IDF 0,9081 0,9090 0,8202 0,7998
Bigram, TF 0,8958 0,8952 0,8131 0,7873
Bigram, TP 0,8898 0,8889 0,8121 0,7863

Bigram, TF-IDF 0,8961 0,8971 0,8113 0,7960
Trigram, TF 0,8936 0,8927 0,8124 0,7841
Trigram, TP 0,8878 0,8867 0,8114 0,7832

Trigram, TF-IDF 0,8935 0,8867 0,8106 0,7910

Tablo 4.15. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Geleneksel Makine Ogrenmesi

Algoritmalar1 Tarafindan Elde Edilen Geri Cagirma Sonuglari

Aglrllkllzngll;::ll:l ‘ll\?letotlarl LR SV g NB
Unigram, TF 0,8990 0,8994 0,7723 0,7864
Unigram, TP 0,8895 0,8897 0,7722 0,7807

Unigram, TF-IDF 0,8916 0,8946 0,7473 0,6952
Bigram, TF 0,8842 0,8844 0,7635 0,7470
Bigram, TP 0,8759 0,8759 0,7625 0,7415

Bigram, TF-IDF 0,8798 0,8830 0,7441 0,6989
Trigram, TF 0,8820 0,8823 0,7614 0,7371
Trigram, TP 0,8731 0,8731 0,7606 0,7315
Trigram, TF-IDF 0,8778 0,8731 0,7439 0,6909

Tablo 4.16. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Geleneksel Makine Ogrenmesi
Algoritmalar1 Tarafindan Elde Edilen Kesinlik Sonuglar1

Aglrllklfnfi;ll:::; ‘ll\fletotlarl LR SYM RF NB
Unigram, TF 0,8959 0,8939 0,8151 0,7708
Unigram, TP 0,8886 0,8862 0,8122 0,7705

Unigram, TF-IDF 0,9033 0,9027 0,8365 0,8330
Bigram, TF 0,8847 0,8832 0,8109 0,7734
Bigram, TP 0,8792 0,8774 0,8097 0,7748

Bigram, TF-IDF 0,8887 0,8882 0,8206 0,8219
Trigram, TF 0,8819 0,8800 0,8109 0,7733
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Trigram, TP

0,8775

0,8753

0,8095

0,7749

Trigram, TF-IDF

0,8851

0,8753

0,8193

0,8172

Tablo 4.17. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Geleneksel Makine Ogrenmesi

Algoritmalar1 Tarafindan Elde Edilen F1-Puani Sonuglar1

N-Gram ve

Agirhiklandirma Metotlar: LR SVM RE NB
Unigram, TF 0,8975 0,8967 0,7931 0,7785
Unigram, TP 0,8890 0,8880 0,7917 0,7756

Unigram, TF-IDF 0,8974 0,8986 0,7894 0,7579
Bigram, TF 0,8844 0,8838 0,7865 0,7600
Bigram, TP 0,8775 0,8766 0,7854 0,7578

Bigram, TF-IDF 0,8842 0,8856 0,7804 0,7554
Trigram, TF 0,8820 0,8811 0,7854 0,7548
Trigram, TP 0,8753 0,8742 0,7843 0,7526
Trigram, TF-IDF 0,8814 0,8742 0,7798 0,7488

Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar ile yapilan
deneylerde kullanilan N-Gram ve agirliklandirma metotlarinin karsilagtirilmasi
gosterilmektedir. Burada goriildiigii gibi N-gram metotlarindan Unigram 0,8566
ortalama ile diger metotlara gore yiiksek ortalamaya sahiptir. Agirliklandirma
metotlarindan ise TF-IDF metodu 0,8516 ortalama ile diger metotlara gore yiliksek
ortalamaya sahiptir. Tersine en diisiik ortalama ise 0,8445 ile Trigram ve 0,8465 ile
TP yontemlerinin oldugu goriilmiistiir. Yukaridaki tablolara da bu metotlar 6zelinde

bakildiginda en yiiksek sonuglar Unigram ve TF-IDF yontemlerinin birlikte

kullanildig1 deneylerde elde edildigi net bir sekilde goriilmektedir.
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Geleneksel Makine Ogrenmesi Algoritmalari N-Gram

Metotlari Ortalama Dogruluk Sonuglari
0,858
0,856
0,854
0,852
0,850
0,848
0,846
0,844
0,842
0,840

0,838
Unigram Bigram Trigram

Sekil 4.6. Geleneksel Makine Ogrenmesi Algoritmalari N-Gram Metotlar1 Ortalama

Dogruluk Sonuglari

Geleneksel Makine Ogrenmesi Algoritmalari
Agirliklandirma Metotlari Ortalama Dogruluk Sonuclari

0,852

0,851

0,850
0,849
0,848
0,847
0,846
0,845
0,844
0,843
TF TP

Sekil 4.7. Geleneksel Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Agirliklandirma Metotlari

TFIDF

Ortalama Dogruluk Sonuglari

Sekil 4.8’de otomatik etiketlenmis veri seti kullanilarak tiim algoritmalar ile
elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Burada derin 6grenme algoritmalarinin makine

O0grenmesi algoritmalarina karsi basarist net bir sekilde goriillmektedir.
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Otomatik Etiketlenmis Veri Seti Kullanilarak Elde Edilen
Ortalama Sonuglar
1

0,95
0,9
0,85
0,8
0,75
0,7
0,65
0,6
0,55
0,5
LR SVM RF NB RNN CNN

LSTM GRU

B Accuracy Sonuglari  ® F1-Score Sonuglari

Sekil 4.8. Otomatik Etiketlenmis Veri Seti Kullanilarak Elde Edilen Ortalama

Sonuglar
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5. UYGULAMA

Bu calisma kapsaminda gelistirilen siniflandirma modelinin kullanildig1 bir
web tabanli uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama sayesinde veri ¢ekme, veri 6n
isleme ve verinin otomatik etiketlenmesi islemleri yapilabilmektedir. Bu ¢alisma

kapsaminda kullanilan veri setleri bu uygulama kullanilarak hazirlanmistir.

ASP.NET MVC [43] teknolojisi kullanilarak gelistirilen bu uygulamanin
arayliziinde Bootstrap mimarisi kullanilarak kullanic1 dostu bir araytiiz gelistirilmis ve
mobil cihazlarda da kolaylikla kullanilabilmesi saglanmistir. Selenium WebDriver
[44] kiitiiphanesi kullanilarak Web Scraping yontemi ile e-ticaret platformlarindan
iirlin yorumlarinin ¢ekilebilmesi saglanmistir. Dosya yiikleme ve indirme 6zellikleri
sayesinde veri setlerinin CSV formatinda olusturulmasi saglanmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda test edilen siniflandirma modelleri uygulamaya entegre edilerek otomatik

veri etiketleme islevi saglanmistir.

Bu uygulama e-ticaret platformlarinda satis yapan saticilar i¢in triinlerdeki
miisteri yorumlarinin analiz edilebilmesini saglamaktadir. Bunun yani sira akademik

calismalarda oldukg¢a fayda saglamasi 6n goriilmektedir.
5.1. Uygulama Modiilleri

Gelistirilen uygulamada veri ¢ekme, veri 6n isleme ve veri etiketleme olmak
tizere 3 modiil yer almaktadir. Veri gekme modiilii sayesinde e-ticaret platformlarinda
yer alan {irlin yorumlarindan etiketlenmemis bir veri seti olusturulabilmektedir. Veri
on isleme modiilii sayesinde olusturulan veri setinin 6n islemlerden gegirilerek
temizlenmesi saglanmaktadir. Veri etiketleme modiilii sayesinde ise 6n islemlerden
gecirilmis  veri setinin siniflandirma  tiplerine goére otomatik etiketlenmesi

saglanmaktadir.

Uygulamada her modiil birbirinden bagimsiz ¢alisabilmektedir. Modiiller bir
arada kullanilabilecegi gibi birbirinden bagimsiz bir sekilde de kullanilabilmektedir.
Onceden hazirlanmus bir veri seti oldugu diisiiniildiigiinde ve bu veri setinin bir makine
O0grenmesi modeliyle otomatik etiketlenmesi istendiginde sadece veri etiketleme

modiili kullanilarak bu islem yapilabilmektedir. Eger bir veri seti olusturup bunun

51



manuel etiketlenmesi isteniyorsa sadece veri ¢ekme modiilii kullanilarak veri seti
dosyast indirilip kullanilabilmektedir. Eger iirlin yorumlarini1 igeren bir veri seti
hazirlanip bu veri setinin 6n islemlerden gecirildikten sonra otomatik etiketlenmesi

isteniyorsa uygulamada yer alan 3 modiil sirastyla kullanilabilmektedir.
5.1.1. Veri Cekme Modiilii

Veri ¢gekme modiilii e-ticaret platformlarindan iirlin yorumlarini ¢ekip veri seti
olusturan modiildiir. Uriin linki verilerek ve anahtar kelime, y1ldiz puani gibi kriterler
secilerek istenilen yorumlar ¢ekilebilmektedir. Bu yorumlar CSV formatinda dosya

olarak indirilebilmektedir.

Sekil 5.1°de veri ¢gekme modiiliiniin ekran goriintlisii yer almaktadir. Site ad1
seceneginde e-ticaret platformlarinin isimleri yer almaktadir. Burada istenilen e-ticaret
platformu secilebilmektedir. Link alanina segilen e-ticaret platformunda yer alan
herhangi bir tirlintin linki yazilabilmektedir. Anahtar kelime ve yildiz puan1 alanlari
tirlin yorumlarini filtrelemek i¢in kullanilmaktadir. Anahtar kelime alanina bir kelime
veya kelime 6begi yazarak sadece o kelime veya kelime Obegini igeren yorumlar
cekilebilmektedir. Y1ldiz puan1 secenegini de kullanarak sadece se¢ilen yildiz puanina
sahip yorumlar ¢ekilebilmektedir. Tiim bu kriterler girilerek veri ¢ek butonu sayesinde
veri ¢ekme islemi yapilmaktadir. Ardindan dosyay1 indir butonu sayesinde ¢ekilen

verilerin CSV formatinda indirilebilmektedir.
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l Veri Cekme I

Site Adi *
Q Bilgi
Trendyol % *Bu sayfada sectinigiz siteden, girdidiniz kriterlere
gore uran yorumlan cekilerek veri seti
Link * haartanmaktadir.
*lslevin flerleme stirecinl asathidan takip
https:www.trendyol.com/ (G edebilirsintz.

*Siireg tamamlandiinda olusturutan dosyay
indirebilirsiniz.

Anahtar Kelime

kargo

Yildiz Puam B Dosyay: indir

DQOOD ~

Veri Gek

Sekil 5.1. Uygulama Veri Cekme Modiilii

Sekil 5.2°de veri ¢ekme modiilii kullanilarak cekilen iirlin yorumlarinin bir

kism1 yer almaktadir.

L 00 N W N

el e el i
O Ve WN RO

A B C D _ E F G H | | J | K
Metin
Hig rahat degil
Oturma yeri ¢oktii gibi oldu alti batiyo Arada, minderle kullanmakta fayda var
Urun minderi aslinda rahat olmasina ragmen, sirt kismi cok arkada duruyor ne yazik ki, ben rahat edemedim :(
yapilan yorumlara gore aldim pek rahat degil
cocuklar icin idare eder kurulumu kolay sirt kismi iist vida kisa geldi evden bulmak zorunda kaldim
{rtinii yorumlara gore aldim ¢ok kétii bir plastigi var kumas! dersen daha kalitesiz kesinlikle tavsiye etmiyorum
orta sinif gok konforlu degil ama fiyata gore idare edilebilir.
Her kinlacak gibi.
rahat ama sirt kismu dik degil hafif geriye dogru egik. ve malzemesi agin dandik. ¢o@iu yeri ezik ve baya pis geldi.
Burdan yazin dediniz yazdim
gayet guzel basariliii
fiyat performans iiriinii gok bir sey beklemeyin
Uriin giizeldi. Ama ¢ok fazla yiikselmiyor koltuk
Giizel diriin
rtin giizel ama kurulumu ile ilgili hig bir sey yoktu

Sekil 5.2. Veri Cekme Modiilii ile Olusturulan Dosyadan Bir Kesit

Bu modiilde Selenium WebDriver kiitliphanesi ile Web Scraping yontemi

kullanilmistir. E-ticaret platformlarinin arayiizleri incelenerek her platforma 6zel veri

cekme yontemleri gelistirilmistir.
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Veri ¢ekme modiilii sayesinde veri seti hazirlama islemi dakikalar igerisinde
yapilabilmektedir. Caligma yapilacak iirlinlere ait yorumlar ve istenilen anahtar kelime
ile 6zglin veri setleri hazirlanabilmektedir. Yildiz puani se¢enegi sayesinde sadece

olumsuz yorumlar ¢ekilebilmektedir.
5.1.2. Veri On Isleme Modiilii

Veri 6n isleme modiiliinde CSV formatinda dosya yiikleyerek o dosyadaki
verilerin segilen kriterlere goére On islemlerden gecirilmesi saglanmaktadir. Bu
modiilde kullanici istedigi on isleme adimini segebilmektedir. On isleme yapildiktan

sonra yine CSV formatinda dosyay1 indirebilmektedir.

Sekil 5.3’te veri 6n isleme modiiliiniin ekran goriintiisii gosterilmektedir.
Literatiirde siklikla kullanilan 6n isleme adimlar1 burada se¢enek olarak verilmistir.
Kullanic yiikledigi veri setini istedigi on isleme adimlarini segerek veri 6n isle butonu
ile on isleme admmim gergeklestirmektedir. Veri on isleme isleminin ardindan

hazirlanan veri setini dosyay1 indir butonu ile CSV formati halinde indirebilmektedir.

I Veri On isleme I

Dosya Segin

Q Bilgi
VeriSeti_1682608299.csv Dosya Secin

*Bu sayfada sectinidiz dosyadaki veriler sectiginiz
kriterlere gére on islemlerden gegiriimektedir.

() Tiim harfler kiiciik olsun *Sectijiniz dosyanin formati CSV olmalidir.
*Ornek dasya sablonunu buradan Indirebilirsiniz.

*|stevin ilerleme surecini buradan takip

() Sayilar kaldinlsin debilirsiniz.
*Siireg tamamlandiginda olusturulan dosyay
() Noktalama isaretleri kaldrilsin indirebilirsiniz:

D Emojiler kaldirilsin

B Dosyayi Indir

Veri On isle

Sekil 5.3. Uygulama Veri On Isleme Modiilii

Sekil 5.4’te veri 6n isleme modiilii kullanilarak 6n islemlerden gegirilmis veri
setinin bir kism1 yer almaktadir. Tiim harflerin kii¢iik harfe dondiigli ve noktalama

isaretlerinin kaldirildig1 goriilmektedir.
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A B C D E F G H I J K
Metin
hic rahat degil
oturma yeri ¢okti gibi oldu alti batiyo arada minderle kullanmakta fayda var
urun minderi aslinda rahat olmasina ragmen sirt kismi cok arkada duruyor ne yazik ki ben rahat edemedim
yapilan yorumlara gore aldim pek rahat degil
cocuklar icin idare eder kurulumu kolay sirt kismi {ist vida kisa geldi evden bulmak zorunda kaldim
riinii yorumlara gore aldim ¢ok koti bir plastigi var kumasi dersen daha kalitesiz kesinlikle tavsiye etmiyorum
orta sinif gok konforlu degil ama fiyata gore idare edilebilir
her kirilacak gibi
rahat ama sirt kismi dik degil hafif geriye dogru egik ve malzemesi agin dandik cofiu yeri ezik ve baya pis geldi
burdan yazin dediniz yazdim
gayet guzel basariliii
fiyat performans lriinii ¢ok bir sey beklemeyin
tirtin glizeldi ama ok fazla ylkselmiyor koltuk

00N OV A WN e

[ o S R S T T .
Ty R SRR TR W O T

glizel triin
riin giizel ama kurulumu ile ilgili hi¢ bir sey yoktu

[y
(s3]

Sekil 5.4. Veri On Isleme Modiilii ile Olusturulan Dosyadan Bir Kesit

Bu modiilde 6n isleme adimlar1 i¢in Microsoft .NET Framework’ii
kullanilmigtir. Tiim harflerin kii¢iik harfe doniistiiriilmesi i¢in ToLower fonksiyonu,
diger on isleme adimlar1 i¢in Regex yapisinda yer alan Replace fonksiyonu

kullanilmastir.

Veri 0n isleme modiilii sayesinde biiyiik ¢apli veri setleri saniyeler igerisinde
tiim 6n 1slemlerden gecirilerek test asamasina hazir hale getirilebilmektedir. Yapilan
calismalara gore veri setleri istenilen 6n isleme adimlarindan gegirilerek sonuglarin
karsilagtirilmas: yapilabilmekte ve oOn isleme adimlarinin sonuglarda faydasi

goriilebilmektedir.
5.1.3. Veri Etiketleme Modiilii

Veri etiketleme modiiliinde veri setinin belirli bir siniflandirma tipine gore
otomatik etiketlenmesi saglanmaktadir. Bu etiketleme islemi bu c¢alisma
olusturdugumuz manuel etiketlenen veri seti ile egitilen LSTM modeli kullanilarak
yapilmaktadir. Ayrica kullanici ekrandan birden fazla algoritma segerek onlarin

karsilastirilmasinin yapildigi bir ¢ikt1 da alabilmektedir.
Sekil 5.5’te veri etiketleme modiiliiniin ekran goriintlisii yer almaktadir.

Kullanici etiketlenmemis veri seti dosyasini yiikleyerek, algoritma ve smiflandirma

tipini secerek veri etiketle butonu sayesinde otomatik etiketleme islemini
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yapabilmektedir. Etiketlenen veri seti dosyay1 indir butonu sayesinde CSV formatinda

indirilebilmektedir.
I Veri Etiketleme I
Dosya Segin
Q Bilgi
VeriSeti_ 1682856668 .csv Dosya Segin *Bu sayfada sectinijiz dosyadaki veriler dnceden
egititmis modele gore olumlu ve olumsuz olarak
Algaritma etiketlenmektedir.

*Sectiginiz dosyanin format CSV olmalidir.

@ @ LSTM GRU *Grnek dosya sablonunu buradan indirebilirsiniz.

'islmrin ilerleme sirecini buradan takip
edebilirsiniz.
Etiketleme Tipi *Siireg tamamlandiiinda olusturulan dosyay
() Olumlu ve Olumsuz indirebilirsiniz.

Veri Etiketle B Dosyay indir

Sekil 5.5. Uygulama Veri Etiketleme Modiilii

Sekil 5.6’da veri etiketleme modiilii ile olusturulan otomatik etiketlenmis veri
setinden bir boliim gosterilmektedir. Buradan da goriildigii gibi bu ¢aligma

kapsaminda olusturulan siniflandirma modelimiz olduk¢a basarili ¢alismaktadir.

‘Metin Durum
hig rahat degil

oturma yeri ¢okti gibi oldu alti batiyo arada minderle kullanmakta fayda var

urun minderi aslinda rahat olmasina ragmen sirt kismi cok arkada duruyor ne yazik ki ben rahat edemedim
‘yapilan yorumlara gore aldim pek rahat degil

cocuklar icin idare eder kurulumu kolay sirt kism {st vida kisa geldi evden bulmak zorunda kaldim

Griind yorumlara gore aldim ¢ok koti bir plastigi var kumag dersen daha kalitesiz kesinlikle tavsiye etmiyorum
orta sinif gok konforlu degil ama fiyata gore idare edilebilir

her kinlacak gibi

rahat ama sirt kism dik degil hafif geriye dofru egik ve malzemesi agin dandik ¢ogu yeri ezik ve baya pis geldi
burdan yazin dediniz yazdim

gayet guzel basariliii

fiyat performans iriinii gok bir sey beklemeyin

Griin glizeldi ama cok fazla yiikselmiyor koltuk

guizel triin

iriin gizel ama kurulumu ile ilgili hig bir sey yoktu

W00 SN N s W
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e O e 00000 OO0
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Sekil 5.6. Veri Etiketleme Modiilii ile Etiketlenmis Veri Seti

Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de veri etiketleme modiilii kullanilarak elde edilen
istatiksel ¢iktilar gosterilmektedir. Sekil 5.7°deki grafik bu modiil sayesinde
etiketlenen verilerin siif dagilimini gosteren bir grafiktir. Sekil 5.8’deki grafik ise

secilen algoritmalarin karsilastirilmasinin yapildig: bir grafiktir.
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Verilerin Sinif Dagilimi

® Olumlu = Olumsuz

Sekil 5.7. Veri Etiketleme Modiilii Verilerin Sinif Dagilim1 Ciktis1

Secilen Algoritmalarin Dogruluk Sonuglari

HRNN mCNN

0,95
0,9
0,85
0,8
0,75
0,7
0,65
0,6
0,55
0,5

Sekil 5.8. Veri Etiketleme Modiilii Secilen Algoritmalarin Dogruluk Sonuglari
Ciktis1

Bu modiilde bu ¢alisma kapsaminda hazirlanan smiflandirma modeli
kullanilmistir. Modelin ¢alistirilmasi i¢cin Microsoft .NET Framework’iinde yer alan
Process yapist kullanilmistir. Process yapist sayesinde Python uygulamasi
calistirilmakta ve bu uygulama ile modelimiz calistirillarak etiketleme sonuglari

alinmaktadir.
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Veri etiketleme modiilii sayesinde binlerce veri igeren veri setlerinin otomatik
etiketlenmesi saglanmustir. insan eliyle etiketlenmesi belki de aylar siirecek olan veri
setlerini dakikalar igerisinde otomatik olarak etiketleyen bu modiil oldukca basarili
calistigr gézlemlenmistir. Bu modiilde kullanilan siiflandirma modelinin %96’1ik
basar1 orani sagladigi gozlemlenmistir. Manuel etiketlenen veri setlerinde bile
etiketleme esnasinda hatalar yapildig1 gézlemlenmis ve hatta iki kiginin dahi kararsiz
kaldig1 wverilerle karsilasildigr goriilmiistiir. Bu ylizden bu modiilde ¢alisan

siniflandirma modelimiz oldukca 6nemli bir ise imza atmaktadir.
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6. SONUCLAR

E-ticaret sektoriiniin gelismesiyle birlikte iirtinlere yapilan yorumlarin da
muazzam bir sekilde artmasinin ardindan tiim yorumlarin manuel analiz edilmesi hem
e-ticaret saticilart hem de miisteriler icin dnemli bir problem haline gelmistir. Bu
problem karsisinda {irtin yorumlarinin otomatik analizini ger¢eklestiren bir ¢alisma
sunulmustur. Sunulan bu c¢alismada iiriin yorumlarinin otomatik siniflandirilmasi
saglanarak sektore fayda saglamasi amaglanmistir. Calisma sonucunda ytiiksek basari
sonuclar1 elde edilmis ve gercek hayatta kullanilabilecek bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Bu kapsamda gelistirilen web tabanli uygulama sayesinde
kullanicilar istedikleri iiriniin yorumlarin1 analiz ederek olumlu ve olumsuz

yorumlarin sayilarini ¢ikarabilecektir.

Calisma kapsaminda iki veri seti hazirlanmig ve bu veri setlerinden biri manuel
biri de otomatik etiketlenmistir. Manuel olarak etiketlenen veri farkli zamanlarda iki
defa etiketlenmis ve etiketleme sonuglar1 karsilastirilarak dogruluk orani arttirilmaya
calisilmigtir. Otomatik etiketlenen veri seti ise bu ¢alisma kapsaminda olusturdugumuz
LSTM modeli ile otomatik etiketlenmistir. Bu LSTM modeli manuel etiketlenen veri
seti ile egitilmistir. Manuel ve otomatik etiketlenen veri setleri ile 4 derin 6grenme
algoritmas1 kullanilarak sonucglar almip karsilastirilmistir. Derin  6grenme
algoritmalarinda cesitli parametreler kullanilip en yiiksek sonuclar elde edilmeye
calisilmigtir. Sonuglar incelendiginde otomatik etiketlenen veri setinin kullanildig:
deneylerde basarili sonuglar elde edilmistir. Sonrasinda otomatik etiketlenmis veri seti
ile makine 6grenmesi algoritmalari test edilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari ile
yapilan deneylerde cesitli agirliklandirma yoéntemleri kullanilmis ve en yliksek
sonuclar alinmaya ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirildiginda derin 6grenme
algoritmalarinin makine 6grenmesi algoritmalarina karsi basarisi gozlemlenmistir.
Derin 6grenme algoritmalarindan CNN algoritmasi kullanilarak manuel etiketlenmis
veri seti ve otomatik etiketlenmis veri seti ile elde edilen sonuglar incelendiginde
birbirine yakin sonuglar oldugu gézlemlenmistir. Bu otomatik etiketleme modelinin

basarisini gostermektedir.

Akademik calismalarda veri seti hazirlama siirecinin zorlu ve uzun bir siire¢

oldugu bilinmektedir. Caligmanin sonucunda gelistirilen uygulama, veri seti hazirlama
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stirecinin kolaylikla yapilabilmesini de saglamaktadir. Duygu analizi konulu akademik
caligmalarda bu gelistirilen uygulama kullanilarak otomatik etiketlenmis veri seti

olusturma iglemi ¢ok kisa bir siirede kolaylikla yapilabilecektir.

Gelecek ¢alismalarda, hazirlanan manuel ve otomatik etiketlenmis veri setleri
kullanilarak farkli smiflandirma modelleri {izerine yogunlasilabilir. Gelistirilen
uygulama sayesinde bir¢cok veri seti hazirlanarak Tiirkge dili tabanli akademik

calismalarda artis goriilebilir.
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