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METIN MADENCILiGI TEKNIiKLERi KULLANILARAK TURKCE
MUSTERI YORUMLARININ SINIFLANDIRILMASI

Giliniimiizde teknolojinin hizli gelismesi ile insanlarin satin alma ve satma
faaliyetlerini e-ticaret platformlarinda yapmaya neden olmustur. Bu durum, e-ticaret
platformlarindaki iirlinlere yazilan miisteri yorumlarmin Onemini artirmistir.
Insanlarin {iriin veya hizmet hakkinda dogru bilgi edinmelerine yardimci olmustur.
Saticilar i¢in de miisteri memnuniyetini 6lgme ve iyilestirme imkani saglamistir.
Ozellikle, sirketler yapilan olumsuz yorumlari en hizli sekilde tespit etmek ve bu
sayede i iyilestirme yapmak i¢in ¢esitli metin madenciligi tekniklerini
kullanmaktadirlar. Bu tez calismasi, Tiirk¢e dilindeki miisteri yorumlarinin analiz
edilmesi ve 32 farkli sinifa ayrilmasi amaciyla metin madenciligi yontemlerini
kullanmay1 hedeflemektedir. Iki farkli makine 6grenimi modeli olan yapay sinir aglart
(ANN) ve evrisimli sinir aglart (CNN) kullanilarak bu  siniflandirma
gerceklestirilmistir. Her iki model de oncelikle egitim veri setiyle egitilmis ve daha
sonra test veri seti lizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gére, ANN
modeli i¢in %92.34 dogruluk (Accuracy) ve %92.40 Fl-skoru elde edilmistir. CNN
modeli ise %92.78 dogruluk ve %92.83 Fl-skoru ile daha yiiksek performans
gostermistir. Her iki model de oldukga yiiksek basari oranlari elde etmistir. CNN
modelinin daha yliksek performans sergilemesi, 6zellikle metin verileri iizerinde

evrisimli yapilarin daha etkili oldugunu gostermistir.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF CUSTOMER COMMENTS IN TURKISH USING
TEXT-MINING TECHNIQUES

Today, the rapid development of technology has led people to carry out their
buying and selling activities on e-commerce platforms. This has increased the
importance of customer reviews written on products on e-commerce platforms. It has
helped people to get accurate information about the product or service. It has also
allowed sellers to measure and improve customer satisfaction. In particular, companies
use various text mining techniques to identify negative reviews as quickly as possible
and thus make business improvements. This thesis aims to use text mining methods to
analyze customer reviews in the Turkish language and classify them into 32 different
classes. Two other machine learning models, artificial neural networks (ANNs) and
convolutional neural networks (CNNSs), are used for this classification. Both models
were first trained on the training dataset and then evaluated on the test dataset.
According to the results, 92.34% Accuracy and 92.40% F1-score were obtained for
the ANN model. The CNN model performed better with 92.78% accuracy and 92.83%
F1-score. Both models achieved very high success rates. The higher performance of
the CNN model shows that convolutional structures are more effective, especially on

text data.
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KISALTMALAR

ANN : Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network )

CNN : Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)
CSS : Coklu sinif siniflandirma

DM : Veri Madenciligi (Data Mining)

DT  : Karar Agaglari (Decision Trees)

GBM : Gradyan Artirma Makinesi (Gradient Boosting Machine)
K-NN : K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

LDA : Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis)

LGBM: Hafif Gradyan Artirma Makinesi (Light Gradient Boosting Machine)

LR  : Lojistik Regresyon (Logistic Regression
LSTM : Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory)
NB  : Naive Bayes

NLP : Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing)
NLTK : Natural Language Toolkit

RF : Rastgele Orman (Random Forest)

RF : Rastgele Orman (Random Forest)
SVM : Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

SVM : Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) Ekstrem
TF-IDF: Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi

TSA : Aga¢c Tohum Algoritmasi (Tree-Seed Algorithm)
XGB : Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting)

XGB : Ekstrem Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting)
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SOZLUK

Veri: Bilgi pargalarinin genel adidir ve sayilar, metinler, semboller, goriintiiler,

sesler gibi ¢esitli bicimlerde bulunur.

Biiyiik Veri (Big Data): Geleneksel veritabanlarinin islem kapasitesini asan,

bliyiik hacimli, ¢esitli, hizli1 ve dogrulugu 6nemli veri kiimeleridir.

Veri Madenciligi (Data Mining): Veri kiimelerinde gizli bilgileri ve desenleri

kesfetmek amaciyla istatistiksel ve matematiksel tekniklerin kullanildig: siirectir.

Metin Madenciligi (Text Mining): Metin verilerini analiz ederek gizli
desenleri, duygusal tonlar1 ve Onemli bilgileri ¢ikarmayir hedefleyen bir veri

madenciligi alt daldur.

Dogal Dil isleme (NLP - Natural Language Processing): Bilgisayarlarin dogal

dil formlarin1 anlayabilmelerini saglayan yapay zeka alanidir.

Metin Smiflandirma (Text Classification): Metin belgelerini belirli
kategorilere siniflandirmak amaciyla yapay zeka ve makine 6grenme kullanilan bir

islemdir.

Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks - ANN): Insan beyninin
biyolojik sinir aglarindan ilham alarak tasarlanmis ve bilgisayarlar araciligiyla

ogrenme ve veri isleme yetenekleri saglayan yapay zeka modelleridir.
Erisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN): Gorsel

verilerle ¢alismak i¢in 6zel olarak tasarlanmis yapay sinir aglaridir ve nesne tanima,

goriintli isleme gibi gorevlerde kullanilir.
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GIRIS
Gliniimiizde, teknolojinin hizla gelismesi ve iiretilen veri miktarinin katlanarak
artmast verinin depolanma, islenme ve bilgiye donlisme ihtiyacim1 ortaya
cikarmaktadir. Bu ihtiyaglar1 ortadan kaldirmak i¢in gelistirilen teknolojilerden biri
bliyiik veridir. Ge¢miste ve su anda olmak {lizere farkli zaman dilimlerinde
kullandigimiz, paylastigimiz ve irettigimiz verilerin tamami bilyiikk veriyi

olusturmaktadir.

Bu ¢alismada, Tiirk¢e miisteri yorumlar1 yeni 6zgiin kelime sozliikleri, teknoloji
alanina 6zgii yeni sozliik, Tiirkce i¢in iiretilen yeni dil kurallarindan olusan yeni bir
Coklu sinif smiflandirma (CSS) yontemi Onerilmistir. Bu algoritma, bir e- ticaret
platformu iizerinden alinan kullanici yorumlari iizerinde uygulanmistir. Algoritmanin
performansin1 degerlendirmek igin algoritma tahminleri bes farkli makine 6grenmesi
yonteminin tahminleriyle karsilastiilmistir. Onerilen yaklagimin Tiirkce metin
madenciligi, dogal dil isleme ve metin simiflandirma g¢alismalarinda kullanilmasi

hedeflenmistir.

E-ticaretin hizla yayginlagmasiyla birlikte, web lizerinde giderek daha fazla {irtin
satilmakta ve giderek daha fazla insan web lizerinden {iriin satin almaktadir. Miisteri
memnuniyetini ve aligveris deneyimlerini artirmak i¢in, miisterilerinin satin aldiklar
irlinleri incelemelerini veya goriislerini ifade etmelerini saglamak, ¢evrimigi saticilar
i¢cin yaygin bir uygulama haline gelmistir. Gittik¢e daha fazla sayida kullanicinin
internette rahat etmesiyle birlikte, daha fazla insan yorum yaziyor. Sonug olarak, bir
tirlinlin aldig1 yorumlarin sayist hizla artiyor. Bazi popiiler iirlinler, bazi biiyiik satici
sitelerinde ylizlerce yorum alabilir. Bu, potansiyel bir miisterinin iiriinii satin alip
almama konusunda karar vermesine yardimci olmak icin onlari okumasini ¢ok
zorlastirmaktadir. Bu durum, iiriin veya hizmet hakkinda yazilmig yorumlarin analiz
edilme ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir. Clinkii miisterilerin bir satin alma islemi aninda o
iirtin hakkinda yasanan deneyimleri dnceden incelemesi, {iriin hakkinda fikir sahibi
olmalarim1  saglamaktadir. Bdylece, satin alma konusunda yasanan karar
problemlerinin giderilmesi miimkiin olmaktadir. Benzer sekilde, daha iyi hizmet
sunmak isteyen kurumlar miisteri yorumlarii analiz ederek sikdyet ve memnuniyet
basliklarini tespit edebilir. Bu analiz sayesinde, kurumlar is iyilestirme ve gelistirme

yapmak i¢in bir imkana sahip olmaktadir. Bu kapsamda, miisteriler ve saticilar



tarafindan ilgili iiriin hakkinda yazilmig tim yorumlarin okunmasi her zaman miimkiin
olmayabilir. Ornegin; bir iiriin hakkinda yazilmis binlerce yorumun tamaminin
okunmasi hem is yiikiine hem de zaman maliyetine sebep olmaktadir. Bu durumlari
ortadan kaldirmak i¢in miisteri yorumlarini analiz eden sistematik yaklasimlara gerek

duyuldugu goriilmektedir

Calismanin birinci boliimiinde literatiir arastirmasi, ikinci boliimiinde biiytik veri
basligr altinda veri madenciligi, metin madenciligi, dogal dil isleme, makine
Ogrenmesi algoritmalari, performans metrikleri ve vektorizasyon yoOntemleri
anlatilmaktadir. Ugiincii boliimde; veri toplama ve etiketleme islemleri, veri 6n isleme
adimlar, gelistirilen yeni sozliikler, dil kurallari, puanlama yontemi ve metin
siiflandirmay1 iceren CSS yontemi Onerilmistir. Dordiincii boliimde, bir e-ticaret
platformu iizerinden elde edilen miisteri yorumlarinin {izerinde oOnerilen CSS
yonteminin uygulanmasi anlatilirken besinci bolimde oOnerilen CSS yonteminin
makine Ogrenmesi yontemleriyle karsilastirilmasi yer almaktadir. Son boliimde
algoritmanin performansi ve Tiirkge metin madenciligi ekosistemine sagladigi katki

tartisilmaktadir.

Ozgiin kelime sdzliikleri, teknoloji alanina 6zgii yeni bir sozliik, yeni dil kurallart
ve puanlama sistemine sahip olan CSS yonteminin Tiirk¢e metinleri olumlu, olumsuz
ve tarafsiz siniflandirmak i¢in 6nerilmistir. Calisma, Tiirkge metin madenciligi alaninda
yeni bir yaklagim sunmasi, kaynak niteligi tasimasi ve farkli alanlarda kullanilabilir

olma potansiyeline sahiptir. Caligmanin literatiire katkilar1 asagida gosterilmektedir:

e Ozgiin sifat ve fiil sézliikleri dnerilmistir.

e Teknoloji alaninda kullanilmak {izere ve kdk ayirmaya yardime1 olan
teknoloji alanina 6zgii yeni sozliik 6nerilmistir.

e Ciimle ya da kendisinden 6nce gelen kelimenin anlamin etkileyenifadeleri
tespit etmek i¢in yeni Tiirkge dil kurallar1 6nerilmistir.

e Uretilen sozliiklere ve kurallara dayali olarak Tiirkge metinleri puanlayan

bir puanlama sistemi onerilmistir.

o Gelistirilen sozliikler, dil kurallar1 ve puanlama sistemini igeren Tiirkce
metinleri olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak siniflandiran yeni bir yaklasim

Onerilmistir.



BIRINCIi BOLUM

METIN MADENCILIGI TEKNIKLERI

Biiyiik veride kullanilan teknolojiler, hizli algilama kesif ve analiz yaparak
biiyiik verilerden ekonomik olarak deger iiretmek icin yapilan yeni nesil yap ve
mimarilerdir (Villars, Olofson, & Eastwood, 2011). Tiim teknik karmasikligina
ragmen, blyiik veri basit bir fikirden olusur: ge¢mis hakkinda yeterli ayrintiyi
toplayip, dogru analitik araglar1 uygulayip bu sayede gelecek hakkinda alisilmadik
derecede dogru tahminler yapmaniza yardimei olabilecek beklenmedik baglantilar ve
korelasyonlar bulabilirsiniz. Bu baglantilara ve iliskilere erigebilmek icin veri

madenciligi tekniklerinden faydalanmak gerekmektedir.

Metin madenciligi, yapilandirtlmamis metinden ilging, Onemsiz olmayan
bilgilerin kesfi ve ¢ikarilmasidir. Bu, bilgi alimindan (yani, belge veya web ilizerinden
alinan veri) metin smiflandirmasina ve kiimelemeye, (son zamanlarda) varlik, iligki ve
olay c¢ikarmaya kadar her seyi kapsar (Kao & Poteet, 2007) . Metin madenciligi,
metinleri analiz ederek kelimelerin ve ciimlelerin anlamini tespit etmeye yararken
yazinin oldugu her alanda kullanilma potansiyeline sahiptir. Bu durum, kullanim
alanlarinin ¢ok genis oldugunu ve ¢ok sayida calisma konusunu meydana getirdigini
gostermektedir. Bu dogrultuda, metin madenciligi calismalarinda, metin analizi

gerceklestirmek i¢in dogal dil islemeye gereksinim duyulmaktadir.

Dogal dil isleme (NLP), bilgisayarlarin dogal dil kullanarak iletisim kurmasini
ve anlamasini saglamak i¢in kullanilan bir alandir. Makine, insan dilinin sézdizimini
ve anlamin1 6grenir, isler ve ¢iktisini kullaniciya verir. Dogal dil isleme alani, bilgisayar
sistemlerinin dogal ve insan tarafindan anlasilabilir bir dille anlaml1 gérevleri yerine
getirmesini igerir (Raina & Krishnamurthy, 2022). Dogal dil isleme ile metinde yer
alan kelimelerin anlamini tespit etmek miimkiindiir. Bu durum, miisteri yorumlarini
analiz etmek ve sunduklar1 hizmeti gelistirmek isteyen kurumlar igin bir firsat
olusturmaktadir. Ozellikle, son dénemde diinya capinda dijital iiriin kullanimlarinin
artmasi, aligveris ve satin alma egilimlerinin dijital platformlara taginmis olmasindan

dolay1 e-ticaret sektorii popiilerligini fazlasiyla artirmis durumdadir.

Bu boliimde detayli olarak literatiir arastirmasi ele alinacaktir.



1. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiirde, metin siniflandirma konusunda sozliikk tabanli yaklagimlar ve
makine 6grenmesi algoritmalar1 yogun olarak kullanilmistir. Bu kapsamda, literatiir
arastirmas1 metin madenciliginde sozliikk tabanli yaklasimlar, makine 6grenmesi
tabanli yaklagimlar ve miisteri yorumlari iizerine yapilan ¢aligmalar olarak {i¢ baslikta

incelenmistir.

Sozliik Tabanh Yaklasimlar: Sozlik tabanli metin siniflandirma ¢aligmalart igin
Tiirkce metinlerde kullanilmak iizere Onerilen kelime sozligii ile metin i¢indeki
kelimelerin tiirleri tespit edilmistir (Demir, Chawai, & Dogan, 2019, s. 58-66). Sifat,
isim, fiil, zarf, 6n ve son eklerden olusan bu sozliiklerde toplamda 30.000 adet kelime
bulunurken sozliikler Ingilizce igin olusturulmus 3 farkli sozliigiin Tiirkce® ye
cevrilmesiyle olusturulmustur. Sozliiklerin etkinligi farkli veri setleriyle Slgiilmiistiir.
Bununla birlikte, duygu c¢ikarimi yapmak i¢in olumlu ve olumsuz metinleri
siniflandirmada kullanilan sozliikler %74.11°1lik dogruluk degerine sahip olmustur. Bu
caligma, literatiire yeni sozliikler tiretmesiyle katki saglarken performans metrigi olarak

sadece dogruluk oraninin 6l¢iilmesi yoniinden de istatistiksel analizde eksik kalmistir.

Sozlik tabanli bagka bir ¢alismada (Pilavcilar, 2007), sozliige bagl olarak
frekans hesab1 yapilmistir. Buradan hareketle, K-NN ve NB yontemleriyle makaleler
politika, ekonomi, saglik ve spor olmak tizere dort kategoriye ayrilmistir. Kelimeleri
analiz etmek i¢in Joker (Wild Card) yontemi kullanildigindan dolayr yumusama ses
olayina sahip sozciiklerin (ilag-ilaci, grip-gribi vb.) analizi daha kolay hale gelmistir.
Calisma, metin siniflandirma islemleri i¢in otomatik bir sistem sunmasi yoniinden
katk1 saglarken sozliikte yer alan 412 kelimenin yeterli sayida olmamas1 ve sadece

dogruluk metriginin kullanilmasi agisindan eksik kalmistir.

Ingilizce-Tiirkge gevirisiyle yeni sdzliikler olusturan baska bir ¢alismada (Ugan,
2014) , Google’da dahil olmak ftizere dort farkli ¢eviri programi hibrit olarak
kullanilmistir. Olusturulan sozliikklerde kelimelere duygu derecelerine gore skor
atamas1 yapilirken metinlerin polarite degerleri hesaplanmistir. Kelimelerin ekli ve
eksiz halleriincelenerek eklerin metindeki dnemleri analiz edilmistir. Algoritma, otel
yorumlart i¢in makine 6grenmesi yontemleriyle benzer bagarima sahip olsa da film

yorumlarinda yeterli bagarima ulasamamustir. Caligsma, farkli yontemlerin bir arada



kullanilmas1 ve otomatik bir yaklasim sunmasi yoniiyle katki saglarken farkli alanlarda

kullanilma potansiyelinin diisiik olmas1 yoniiyle eksik kalmistir.

Ingilizce’ den Tiirkge’ ye ¢evirme yoluyla sdzliik tabanli metin siniflandirma
islemi yapan diger ¢aligmada (Tiirkmenoglu, 2015) , kelimeler isim/sifat veya fiil
olmak tizere sozliikte iki ayr1 gruba ayrilmistir. Kelimelerde yer alan durum ekleri
incelenerek Twitter’dan alinan tweet metinleri (kisa metinler) ve film yorumlari (uzun
metinler) duygu tabanli sozlik yardimiyla olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak
siiflandirilmistir. Calisma, kelimelerin farkli 6zelliklerini incelemesi, kuralsiz ve
hatali yazilmis olma ihtimali yiiksek metinleri analiz etmesi yoniiyle katki saglarken
makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilara kiyasla yaklagik %10 oranlara daha diisiik

basarima sahip olmas1 yoniiyle eksik kalmistir.

Polarite odakli sozliik tabanli bir yaklasimda (Yurtalan, Koyuncu, & Turhan,
2019), Twitter’dan alinan veri kiimesi kelime tabanli analiz edilerek climle analizi
gerceklestirilmistir. Kelimeler -3 ile 3 arasinda 1.0 dlgeginde siniflandirilarak sifatlar
negatif ve pozitif skor degeri, diger tiirlerde sifir skor degerini almistir. Calisma; kok
ve eklerin bir arada incelenmesi, baglaglarin metinlerin anlamlarina yaptiklar etki,
kendisinden 6nce gelen ifadenin anlamini degistiren “yok”, “degil” gibi kelimelerin

analiz edilmesi bakimindan katki saglamistir.

Makine Ogrenmesi Tabanh Yaklasimlar: Kelimelerdeki yapim-gekim eklerini,
edat ve baglaglar1 ¢ikararak terim agirliklandirmayla (TF-IDF) haber metinlerini
siniflandiran ¢alismada (Baskaya & Aydin, 2017, s. 1-5), siiflandirict olarak NB, RF
ve SVM kullanilmistir. Kelime kokleri Zemberek ile olusturulmustur. Calismada, RF
algoritmasinin en iyi sonucu verdigi goriiliirken sadece 80 haber metninin kullanilmasi
veri sayisinin yetersiz oldugunu gostermektedir. Bu durum c¢alismanin eksik kaldigi

yonii gostermistir.

ANN ve SVM’nin daha iy1 sonug verdigi goriilmiistiir. Tiirk¢e tweet metinlerini
siniflandiran ¢alismada (Onan, 2017) , siniflandirici olarak NB, SVM ve LR yontemleri
kullanilmistir. F1-Skoru degerine gore iic yontemin de birbirine yakin (%79, %75

ve %78) sonug verdigi goriilmiistiir.



Bir havayolu sirketi icin metinleri olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak
siniflandiran ¢alismada (Rane & Kumar, 2018), siniflandirici olarak DT, RF, SVM, K-
NN, LR, NB ve AdaBoost kullanilmistir. Calisma sonunda; RF, SVM, LR ve
AdaBoost birbirine yakin ve en iyi sonuglar1 iiretmistir. BBC haber metinlerini terim
agirliklandirma (TF-IDF) yontemiyle vektorize ederek makine Ogrenmesi
yontemleriyle siniflandiran ¢alismada (Shah, Patel, Sanghvi, & Shah, 2020); LR, RF
ve k-NN siniflandiricilar kullanilmistir. Buislem sonucunda, LR ve RF en iyi
sonuca ulagmistir. Amazon’daki kullanici mesajlarini olumlu ve olumsuz olarak
siniflandiran bir ¢alismada (Al Amrani, Lazaar, & El Kadiri, 2018, s. 511-520), RF ve
SVM algoritmalar1 hibrit olarak kullanmilmistir. Bu yaklasim, siniflandiricilarin
kullanict yorumlarini negatif ve pozitif olarak simiflandirmada tekli kullanimlarindan
daha iyi sonu¢ vermistir. Bu durum, geleneksel yaklasimlarin birlikte kullanimlariyla
yontemlerin modern hale doniisme olasiliklarinin oldugunun gostergesidir. Facebook
ve Twitter’da yazilan yorumlar1 inceleyen bir ¢alismada (Chawan, Krishna, &
Krishna, 2017), SVM siiflandiricisiyla kesinlik, duyarlilik ve F1-Skoru metrikleri
altinda degerlendirilmistir. Calismada, metinler olumlu ve olumsuz olmak tizere iki
sinifa ayrilmistir. Ayrica, kurumlarin daha iy1 hizmet vermesi adina miisteri yorumlari
tizerinde metin madenciligi tekniklerinin kullanilabilir oldugu gériilmiistiir. Covid-19
pandemi salgini siirecinde, sosyal medyada yer alan metinlerden anksiyete veya kaygi
bozuklugu yasayan bireyleri tespit etmeye calisan ¢alismada (Fauziah, Saifullah, &
Aribowo, 2020), RF ve XGBoost simiflandiricilarinin  performanslari
karsilastirilmistir. Metinleri olumlu ve olumsuz siniflandirmada dogruluk metriginde
RF daha iyi sonug verirken kesinlik ve duyarlilikta XGBoost daha iyi sonug vermistir.
Bu durum, XGBoost’un metin siniflandirma calismalarinda kullanilabilir oldugunu
gostermistir. Metin tabanli duygu siniflandirma i¢in LR kullanan ¢alismada (Alotaibi,
2019, s. 31-37), LR yonteminin sozliik tabanli yaklagimlardan daha 1yi sonug verdigi

goriilmiistir.

Miisteri Yorumlari Uzerine Calismalar: Literatiirde, kullanici yorumlarini
metin madenciligi teknikleriyle analiz eden ¢alismalar da bulunmaktadir. Hepsiburada
tizerinde yer alan kullanici yorumlarimi sifat sozliigii ve derinlik oncelikli arama
algoritma yardimiyla siniflandiran ¢alisma (Ergiin, 2012), kurumlara is zekas1 alaninda

kullanilabilir bir yaklasim sunmustur. Bu yaklasim ile hem zaman tasarrufu saglamak



hem de miisterilerin oneri ve sikayet gibi geri bildirim mesajlarinin otomatik olarak
tespit edilmesi hedeflenmistir. Sikayetvar web sitesi tizerinden bir telekomiinikasyon
dagiticisi i¢in yazilmis yorumlari analiz eden ¢alismada (Kiraz, Eski, & Gegici, 2020),
en sik kelimelerin kullanimina bagli olarak frekans hesaplamasi yapilmistir. Bu
dogrultuda, en ¢ok sikayet edilen alanlar belirlenmistir. Calisma, miisteri kazanmak ve
daha iyi hizmet sunmak isteyen kurumlar i¢in katki saglamistir. Havayolu miisteri
memnuniyetini, web tlizerinde yer alan yorumlar yardimiyla inceleyen calismada
(Lucini, Tonetto, Fogliatto, & Anzanello, 2020), sifatlar derecelendirilerek metinlerin
LR ve LDA algoritmalariyla analizi gergeklestirilmistir. Calisma, kullanicilardan geri
bildirim toplamak i¢in sistematik yaklasimlarin gerekliligini ortaya cikarmistir.
Amazon Music, Deezer, Spotify, Tidal ve YouTube olmak {izere bes farkli miizik
yayincist i¢gin yazilmig kullanic1 yorumlarini analiz eden c¢alismada (Chung, Lee, &
Yoon, 2022), kullanici memnuniyetinin ¢evreye uyumu, fiyat politikas1 ve igerikle
olmak iizere {i¢ baslikta toplandigini gostermistir. Calisma, kurumlarin rekabet analizi
ve miisteri memnuniyeti konular1 lizerinde iyilestirme yapmasi i¢in uygun bir analiz
ve gorlis sunmustur. Hepsiburada’daki kullanici yorumlarini analiz eden diger
calismada (Rumelli, Akkus, Kart, & Isik, 2019), morfolojik analiz ve polarite
agirliklandirma yontemleriyle duygu ¢ikarimi yapilmistir. Turizm sektdriinde metin
madenciligi tekniklerini kullanan diger ¢alismada (Ergiit, 2019, s. 103-114), yurt
disindan gelen turistlerin tripadvisor.com {izerindeki yorumlar1 analiz edilerek
isletmeler i¢in memnuniyet ve sikayet basliklar1 tespit edilmistir. Yorum analizi yapan
baska bir calismada (Isik, 2019); NB, LR, ve SVM kullanilarak karsilastirma

yapilirken LR yonteminin daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Literatiirde, Tiirk¢e metin siiflandirma calismalarinin ¢ok az sayida oldugu
goriilmektedir. Mevcut c¢aligmalarda; performans metrigi i¢in sadece dogruluk
degerinin kullanilmasi, hatali yazilan metinler i¢in yontem gelistirilmis olmamasi,
kelimelerin anlam bakimindan incelenmemesi, 6rneklem sayisinin yeterli olmamasi,
es anlamh sozciiklerin dikkate alinmamasi, kelime tiirleri i¢in ayr1 degerlendirme
yapilmamasi, tarafsiz yorumlarin smiflandirilmamasi, kullanim alanlarinin kisith
olmasi, kelime ve metinlerin anlamlarmi degistiren sozciiklerin analiz edilmemesi,
bicimsel agidan bir analiz sunmamasindan ve yeterli basarim degerlerine sahip

olmadiklarindan dolay1 eksiklikler tespit edilmistir. Benzer sekilde, Tiirk¢e metin



simiflandirma calismalarinda kural ve sozliikk tabanli yaklasimlarin da ¢ok az sayida
oldugu goriilmektedir. Bu durum, yeni sozliikler, dil kurallari, puanlama sistemleri ve

yaklasimlarin Tiirk¢e metinler {izerinde uygulanmasi i¢in bir ortam hazirlamistir.

Buradan hareketle; Tiirk¢e miisteri yorumlarmin yapay zeka yontemleriyle
tahminlenmesi icin CSS ydntemi &nerilmistir. Onerilen ydntem geleneksel

yontemlerden daha iyi sonug vermesi yoniiyle 6zgiin degere sahiptir.

2. VERI

Veri, belirli bir amag i¢in toplanan, kaydedilen, saklanabilen ve analiz edilebilen
herhangi bir bilgi birimidir (Isikli, 2014). Veri, ¢esitli semboller, harfler, rakamlar ve
diger isaretler araciligiyla ifade edilen ham ve islenmemis bilgilerdir. Veriler, anlamli
hale getirilebilmeleri i¢in analiz edilmeli, islenmeli ve yorumlanmalidirlar. Verilerin
dogru bir sekilde analiz edilmesi, isletmelerin karar alma siireclerine yardimci olabilir
ve pazarlama stratejilerinin gelistirilmesine katki saglayabilir. Bu nedenle, veri analizi,
isletmelerin rekabet¢i avantajini korumak i¢in dnemli bir aragtir (Safran, 2015). Veri,
diizensiz ve islenmemis bilgilerin bir araya gelmesiyle olusan bir yapidir. Bu bilgiler
sayilar, semboller, harfler veya isaretler gibi farkli sekillerde ifade edilebilir. Ancak,
bu verilerin anlamli hale getirilebilmesi i¢in analiz edilmesi, diizenlenmesi ve
yorumlanmasi gerekir. Bu sekilde dogru veri analizi, isletmelerin karar alma
stireclerine yardimci olabilir, bilim insanlarina ve diger uzmanlara énemli bilgiler
saglayabilir ve pazarlama stratejilerinin gelistirilmesine katkida bulunabilir. Temel
amac1 ise verilere bir diizen vermek ve analiz ederek anlamli bilgiye ulagmaktir.
Genellikle amaci bilgiye doniistiiriilmek olan islenmemis ham malzemeye “veri”

denir.

2.1. Biiyiik Veri

Gilinlimiizde hizla artan veri miktari, bilgisayarlarin veri kaydetme ve saklama
konusunda sundugu kolayliklarla birlikte siirekli bir artis trendi sergilemektedir. Bu
durumda, veriyle ilgili kararlarin ertelenmesi s6z konusu olabilirken, daha fazla bellek
kullanim1 sayesinde neredeyse her sey saklanabilmektedir. Bu verilerin etkili bir
sekilde yonetilmesi ve analiz edilmesi, biiyiik veri olarak adlandirilan bu devasa bilgi

miktarinin degerlendirilmesi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.



Son yillarda "biiylik veri" kavrami, is diinyasi, bilgisayar bilimi, bilgi
caligmalari, bilgi sistemleri, istatistik gibi bir¢ok alanda popiiler hale gelmistir. Bu,
artan miktarda verinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir ve verilerin toplanmasi,
saklanmasi, islenmesi ve analiz edilmesi konusunda yeni firsatlar sunmaktadir
(Maltby, 2011). Biiyiik veri, giinlimiizde hizla iiretilen, ¢ok ¢esitli kaynaklardan gelen
ve biiylik boyutlarda olan verileri ifade eder. Bu veriler, geleneksel yontemlerle
islenmeleri miimkiin olmayacak kadar biiyiik boyutlara sahiptir ve 6zel teknolojiler
gerektirirler. Biiylik veri, isletmeler, bilgisayar bilimi, istatistik ve diger bircok alanda

biiyiik ilgi gormektedir.

Biiyiik veri, genellikle yiiksek hacim, ¢esitlilik ve hizda biriken dijital verilerdir.
Bu veriler, 5V modeli olarak adlandirilan hacim (volume), ¢esitlilik (variety), hiz
(velocity), deger (value), ve gerceklik (veracity) gibi farkli 6zelliklere sahiptir
(Lomotey & Deters, 2014). Biiyiik veri teknikleri ve teknolojileri, bu verilerin etkili
bir sekilde islenmesine ve analiz edilmesine yardimci olur.

Biiyilkk veri i¢in kullanilan 5V modeli, verinin farkli &zelliklerini
tanimlamaktadir. Hacim 6zelligi, verinin biiyiik boyutlarda oldugunu ifade ederken,
cesitlilik 6zelligi farkli veri tiplerinin kullanilabilir oldugunu vurgular. Hiz 6zelligi,
verinin hizli bir sekilde erisilebilir oldugunu ve boyutunun kisa zamanda arttiZini
belirtirken, deger 0zelligi verinin bilgiye doniisiim siirecinde katma deger
uretebildigini ifade eder. Gergeklik 6zelligi ise verinin gecerliligine dair bir anlam
tasir. Bu model, biiyiik veriyi daha anlagilir bir sekilde ifade etmek i¢in 6nemlidir.

Biiyiik veri, veri madenciligi teknikleri kullanilarak degerlendirilerek anlamli
bilgiye doniistiiriiliir. Bu bilgi ¢ikarimi, metinsel, kavramsal, tanisal, tahminsel, ses ve
gorintiisel veriler lizerinde gerceklestirilebilir. Metin madenciligi, 6zellikle metin
verilerini analiz ederek siniflandirma veya kiimeleme gibi islemler yapar. Bu nedenle,
metin madenciligi calismalarinda, dogal dil isleme araglari kullanilarak metinleri
sadelestirmek i¢in ¢aba harcanir. Bu araglar, kelime odakli analiz yaparak metindeki
anlami1 dogru bir sekilde anlamayi, gereksiz sembollerin ve kelimelerin ¢ikarilmasini
saglar. Bu islemler, tahmin modelleri olusturmak i¢in veri madenciligi ve metin

madenciligi calismalarinda gergeklestirilir. Bu baglamda, kendi kendine 6grenme



yetenegi olan makine 6grenmesi yontemleri, tahmin modelleri olusturmak igin veri

setindeki verileri kullanarak siklikla tercih edilir.

2.2. Veri Madenciligi

Veri, kaydedilmis ve depolanmis bilgileri ifade etmektedir. Bu bilgiler, uydu
gorintiileri, fiyat serileri, ankete katilanlarin cevaplar1 gibi farkli kaynaklardan gelir.
Veriler, iki tiir bilgiyle iliskilendirilmektedir. Birincisi, bireyler tarafindan yapilan veri
girisleri; 6rnegin, fiyatlarin kaydedilmesi veya anketteki sorularin cevaplari. Ikincisi
ise, meta verilerdir. Meta veriler, veriye anlam kazandirmaktadir ve verinin satir ve
siitunlarinin acgiklamalarin1 gostermektedir. Meta veriler, kayitli veri tabanlarinin
gelistirilmesi ve stirdiiriilmesi i¢in dnemlidir. Veri madenciligi icin de, kayith veri
tabanlarinin meta verileri g6z 6niinde bulundurulmalidir. Bu, verilerin analiz edilmesi
ve anlamli sonuglar elde edilmesi icin 6nemlidir (Mirkin, 2005).

Veri madenciligi (Data mining), toplanan verilerin islenerek anlamli bilgiye
doniistiiriilmesini saglar. Bu sayede, biiyiik veri depolarindaki yiiksek boyutlu verilerin

icerdikleri bilgi sistematik bir sekilde kesfedilebilir hale gelir.

Veri madenciligi (Data Mining), biiylik veri tabanlarindan tahminlere dayali
bilgi ¢ikarma iglemidir. Veri ambarlarindaki sakli bilgiyi otomatik olarak kesfederek,
kurumsal veri tabanlarinda bulunan karmasik iligkileri ve kaliplart ortaya ¢ikarmak
icin istatistiksel analiz ve modelleme tekniklerini kullanir. Son 40 yilda,
yapilandirilmis verileri isleme yonelik araglar ve teknikler veri tabanlarindan veri
ambarlarina ve veri madencilifine dogru gelisme gostermistir. Veri ambari
uygulamalari is agisindan kritik onem tagimaktadir ve veri madenciligi, bu biiytik bilgi
havuzlarindan daha fazla deger ¢ikarabilir (Wang, 2003). Baska bir ifadeyle veri
madenciligi, verilerin  igerisindeki  desenlerin, iliskilerin,  degisimlerin,
diizensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel olarak 6nemli olan yapilarin yar1 otomatik

olarak kesfedilmesidir, denilmektedir (Demiriz, 2006).

2.3. Veri Madenciligi Uygulama Siireci

Veri madenciligi, miisteri davranislarinin yonetimi, pazarlama faaliyetleri, satis
tahminleri, kredi ve sigorta risk yoOnetimi, zararli igeriklerin tespiti, misteri
memnuniyeti ve yeni miisteri kazanma gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu yontem, siniflandirma, kiimeleme, tahminleme ve aykirilik gibi problemlerde
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verilerin analiz edilmesini saglamaktadir. Ayrica, veri madenciligi, veri setindeki
birbirleriyle iligkili verileri bir araya getirerek, aralarindaki baglantiy1 tespit etmeye
calisir. Bu baglantilar gozle tespit edilemeyecek kadar karmasik olabilir ve veri
madenciligi, bu baglantilarin kesfedilmesine yardimci olur. Bu nedenle, veri
madenciligi siirecinin gerceklestirilmesi, bu iliskilerden faydalanmak i¢in 6nemlidir.

Bu siire¢ Sekil 1’de gosterilmektedir.

Sekil 1: Veri Madenciligi Islem Siireci

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur
2.4. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi, biiyiik veri kiimeleri icindeki kaliplari, iliskileri ve
trendleri kesfetmek i¢in kullanilan bir dizi teknik ve yontem icermektedir. Bu
teknikler, veri On isleme, veri gorsellestirme, smiflandirma, kiimeleme,
tahminleme, regresyon, derin 6grenme ve birliktelik kurali gibi ¢esitli konulari

kapsamaktadir. Asagida, bu tekniklerin kisa bir agiklamasi yer almaktadir:

Veri on isleme: Veri madenciligi siirecinin ilk adimidir. Bu adimda, veri setleri
temizlenir, diizenlenir, eksik veriler tamamlanir ve gereksiz veriler ¢ikarilir

(Eme¢ & Ozcanhan, 2023, s. 33-54).

Veri gorsellestirme: Veri setlerinin gorsellestirilmesi, verilerin daha iyi
anlagilmasina yardimci olur. Bu adimda, tablolar, grafikler ve gorseller

kullanarak verilerin analizi yapilir.

Simiflandirma: Veri setindeki 6rnekleri farkli siniflara ayirmak icin kullanilan
bir tekniktir. Bu teknik, orneklerin etiketlenmesi veya siniflandirilmasi icin

kullanilir.

Cinsiyetlere gore ilgi alanlar1 farklilik gostermektedir; kadinlar genellikle
aligveris yapmaktan hoslanirken, erkekler ise genellikle futbola ilgi duyarlar (Arslan

,2011).
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Sekil 2: Veri Simiflandirmasi

Kaynak: Arslan, Y (2011). "Veri Madenciligi". Coztimpark Web Sitesi,cozumpark.com E.T:01.11.23

Kiimeleme: Benzer ozelliklere sahip 6rnekleri gruplandirmak igin kullanilan bir
tekniktir. Bu teknik, veri setleri iizerinde yapilan analizler sonucunda farkli kiimelere
ayrilabilir (Puthier, 2008). Sekil 3’de kiimeleme teknigi uygulanmis bir yapi

bulabilirsiniz.

Sekil 3: Veri Kiimelenmesi

Kaynak: Puthier, D (2008). Data Mining And Integration of Genomic Data For Gene regulatory
Network Analysis.
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Tahminleme: Gelecekteki olaylarin tahmin edilmesi i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu

teknik, regresyon analizi gibi ¢esitli yontemlerle gerceklestirilir.

Regresyon: Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi inceleyen bir
tekniktir. Bu teknik, dogrusal veya dogrusal olmayan bir iligkiyi analiz etmek icin

kullanilabilir.

Derin 6@renme: Yapay sinir aglari kullanilarak, 6grenme siireci gergeklestirilen bir
tekniktir. Bu teknik, biiylik veri kiimelerindeki karmasik desenleri tanimak ve

anlamak i¢in kullanilabilir.

Birliktelik kurali: Veri setindeki birbiriyle iligkili olan 6geleri analiz etmek i¢in
kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, 6geler arasindaki baglantiyr tespit ederek

ongoriilerde bulunmayi saglar.

Bu teknikler, veri madenciligi siirecinin farkli asamalarinda kullanilabilir ve

farkli veri tiirleri i¢in farkli sonuglar elde edilebilir.

2.5. Metin Madenciligi

Metin madenciligi (Text mining) dogal dil isleme (NLP) ve makine 6grenimi
(ML) teknikleri kullanarak biiyilikk miktarda metin verisini analiz eden bir veri
madenciligi alt alamidir. Metin verileri genellikle e-postalar, sosyal medya
paylasimlari, miisteri yorumlari, gazete makaleleri ve diger belgeler gibi cesitli
kaynaklardan elde edilir. Metin madenciligi, bu metin verilerini otomatik olarak
isleyerek anlamli bilgileri ¢ikarmayr hedefler. Bu islem sirasinda, metin verileri 6n
isleme adimlarindan gegirilir, yani kelime ayrigtirmasi, kelime kokleri ¢ikarimi ve stop
word'lerin ¢ikarilmasi gibi islemler yapilir. Daha sonra, metin verileri kelime frekansi,
kelime dagilimi, duygusal analiz ve konu modelleri gibi teknikler kullanilarak analiz

edilir.

Metin madenciligi, analiz edilmek iizere yapilandirilmamis metin verileri
olusturarak veri tabanlarindaki mevcut verileri arttirmak i¢in kullanilabilecek yeni bir
teknolojidir. Bu, klasik veri madenciliginin bir uzantisindan metinlere, “diinyanin
kendisi hakkinda yeni gergekleri ve egilimleri kesfetmek i¢in biiyilik ¢evrimi¢i metin

koleksiyonlarinin kullanilmasi” gibi daha karmasik formiilasyonlara kadar cesitli
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farkliliklara imkan saglamaktadir. Metin madenciligi, veri madenciligi, dogal dil
isleme, istatistik ve bilgisayar bilimi gibi ¢esitli yaklagimlar1 igerisinde bulunduran

disiplinler aras1 bir arastirma alanidir.

Metin madenciligi, yazili kaynaklardan (6rnegin, belgeler, raporlar, e-postalar,
bloglar ve sosyal medya paylasimlari gibi) elde edilen verilerin islenerek anlamli bilgi
ve fikirlerin ¢ikarilmasi siirecidir. Bu siirecte, dogal dil isleme (NLP) teknikleri
kullanilarak metinlerin anlasilmasi, kategorize edilmesi, 6zetlenmesi ve bilgi ¢ikarma
islemleri gerceklestirilir. Metin madenciligi, 6zellikle biiyiik veri setlerindeki bilgiyi
hizl1 ve verimli bir sekilde analiz edebilme imkani saglar. Bu analizler sonucunda,
onceden kesfedilmemis iligkiler, trendler, kullanici davramiglari ve miisteri geri
bildirimleri gibi degerli bilgiler elde edilebilir. Metin madenciligi, web arama
yontemlerinden farkli olarak, Onceden bilinmeyen bilgileri ortaya ¢ikarmayi
hedeflemektedir ve sadece ilgili bilgiyi bulup gereksiz bilgileri ayiklama islemi ile
siirl degildir (Hearst, 2003).

Metin madenciliginin uygulama alanlar1 olduk¢a genistir. Bu alanlar arasinda
sosyal medya izleme, miisteri memnuniyeti analizi, pazarlama arastirmasi, trend
analizi, spam filtreleme, sozlesme analizi, tip alaninda hastalik teshisi ve tedavi
yonetimi gibi konular yer alir. Bu uygulamalar sayesinde, sirketler miisterilerinin
ithtiyaclarin1 ve isteklerini daha i1yi anlayabilir, misteri iliskilerini yonetebilir ve is
stireglerini optimize edebilirler. Bununla birlikte, metin madenciligi uygulamalarinda
da baz1 zorluklar bulunmaktadir. Ozellikle, dil ¢esitliligi, duygu analizi, kelime anlamu,
sentaks ve semantik yapilar gibi faktorler, dogru sonuglar elde etmek i¢in dikkate

alinmasi gereken 6nemli konulardir.

2.5.1. Metin Madenciliginin Kullanim Alanlar:

Metin madenciligi, yazili metinlerden otomatik olarak bilgi ¢ikarmay1 saglayan
bir yontemdir. Bu yontem, uzun siireler harcanmasi gereken gorevleri sistematik hale
getirerek avantaj saglar. Metin madenciligi, yazili iletisimin ve kaynaklarin
kullanildig1 her alanda kullanilabilir ve c¢alisma alani oldukca genistir. Metin

madenciligi, genellikle 6 ana baslik altinda toplanmistir (Seker, 2015, s. 30-32).
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Bilgi Cikarimi (Information Retrieval): Bilgi ¢ikarimi, ilgili konu veya
sorun hakkinda 6nemli bilgilerin toplandig1 bir veri 6n isleme asamasi yer alir. Bu
asamada, verilerin kaynagina gore farkli teknikler kullanilarak veriler toplanir,
Ozetlenir, filtrelenir ve temizlenir. Bu sayede, analiz siirecinde kullanilacak daha
kaliteli veri setleri olusturulur ve sonraki asamalarda daha dogru sonuglar elde

edilmesi hedeflenir.

Dogal Dil isleme (Natural Language Processing): Bu asamada, dogal dilde
yazilmis metinlerin dilbilgisi yapisi, sdzciik anlamlar1 ve climle yapilar gibi 6zellikleri

analiz edilerek, bu metinlerin daha anlamli ve islevsel hale getirilmesi amaglanir.

Adlandirilmis Varhk Tammma (Named Entity Recognition): Bu asamada,
metindeki belirli varliklarin (6rnegin, kisilerin, sirketlerin, yerlerin) taninmasi ve
etiketlenmesi hedeflenir. Bu tamimlama ve etiketleme islemi, istatistiksel bazi
ozelliklerin ¢ikarilmasinda ve metinden anlamsal bilgilerin elde edilmesinde 6nemli

bir rol oynar.

Referans Coziimleme (Coreference Resolution): Bu siirecte bir metinde
gecen farkli kelimeler veya kelime gruplari, ayn1 varliga referans veriyorsa bunlarin
birbirleriyle eslestirilmesi ve birlestirilmesi iglemidir. Bu sayede metindeki anlam daha

net hale getirilebilir ve yapilan analizlerin dogrulugu artirilabilir.

Duygu Analizi (Sentiment Analysis): Bu asamada metinde yer alan
climlelerin pozitif, negatif veya notr duygusal igeriklerinin tespit edilmesi ve

siniflandirilmasi hedeflenmektedir.

2.5.2. Metin Madenciligi Siireci

Metin madenciligi siireci, ¢esitli kaynaklardan elde edilen bir belge koleksiyonu
ile baglar. Metin madenciligi araci, belirli bir belgeyi alir ve dnceden islemek i¢in
bicim ve karakter kiimelerini kontrol eder. Daha sonra belge, metin analizi
asamasindan gecer. Bu asamada, metinden anlamli bilgi elde etmek i¢in anlamsal
analiz yapilir. Farkli amaglara yonelik bircok metin analizi teknigi mevcuttur ve
organizasyonun ihtiyaclarma goére teknigin kombinasyonlar: kullanilabilir. Bazi
durumlarda, metin analizi teknikleri, bilgi ¢ikarilana kadar tekrarlanabilir. Sonucta

elde edilen bilgi, bir yonetim bilgi sistemi i¢ine yerlestirilebilir ve bu sistem
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araciligiyla kullanicilar i¢in bol miktarda veri elde edilebilir. Metin madenciligi siireci

sekil 4’te gosterilmektedir (Gaikwad, Chaugule, & Patil, 2014).

Metin
Madenciligi Metin Analizi

Veri

Veri Toplama Bilginin Kesfi

Sl st Teknikleri

Sekil 4: Metin Madenciligi islem Siireci

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Sekilde gosterilen siireg, metin  madenciligi  teknikleri yardimiyla
gerceklesmektedir. Bu teknikler, tlizerinde ¢alisilan konunun problem ve ihtiyacina

gore degiskenlik gostermektedir.

2.5.3. Metin Madenciligi Teknikleri

Metin madenciligi, dnemli bir role sahip cesitli sayida teknik kullanir. Teknikler
birbirinden farklilik gostermektedir. Metin madenciligi teknikleri ve bu tekniklerin
amaglarmin karsilagtirllmasi asagidaki cizelgede gosterilmektedir (Dang & Ahmad,
2014, s. 22-25).

Tablo 1: Metin Madenciligi Teknikleri

Teknik Amag

Elde Etme Yapilandirilmamis metinden degerli bilgiye ulagsmak

Cikarim Yapilandirilmis veri tabanindan bilgi ¢ikarimi

Ozetleme Temel noktalar1 ve genel anlamlar1 koruyarak uzunlugu
azaltmak

Kategorizasyon  Belgeleri kategorilere ayirmak

Kiimeleme Metinleri kiimelemek, siniflandirmak ve analiz etmek

Bu tekniklerin kullanimi i¢in konusma dilini ve yazili kaynaklar bilgisayarin
anlayacagi formata dontistiiren dogal dil igleme araclarindan faydalanilmaktadir.
Dogal dil isleme yontemleri, metin madenciligi ¢alismalar1 i¢in fazlasiyla onem
tagimaktadir. Bu yontemler, metinlerin daha yiiksek dogrulukla analiz edilmesini
saglamak ve veriyi modele hazirlamak icin kullanilan birincil araglardir. Bu araglar,

metin madenciligi teknikleri ile hibrit olarak kullanilmaktadir.
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3. DOGAL DIL ISLEME

Dil yetenegi, insan beyninin nasil isledigini anlamak i¢in 6nemli bir arastirma
alan1 olan dilbilim, aym1 zamanda bilgisayarlar i¢in dogal dilin anlasilmasi,
yorumlanmasi ve tretilmesi gibi iglevleri yerine getiren bir miithendislik alani olan
Dogal Dil Isleme (DDI) igin de énemlidir. DDI, yapay zeka, bigimsel dilbilim,
bilgisayar destekli dilbilim, biligsel psikoloji gibi alanlardan faydalanarak dogal dilin
islenmesi icin kuram, yontem ve teknolojiler gelistirir. Onceleri yapay zekanin kiigiik
bir alt alan1 olarak goriilen DDI, giiniimiizde bilgisayar bilimlerinin temel bir disiplini

haline gelmistir.

Dogal dil islemenin amaci, dogal dillerin yapisim1 kuralli bir sekilde
coziimleyerek anlasilmasi ve yeniden iiretilmesidir. Bu c¢oziimlemenin sagladig
kolayliklar arasinda, yazili dokiimanlarin otomatik olarak cevrilmesi, soru-cevap
sistemleri, otomatik metin 6zetleme, konusma sentezi, otomatik konusma ve komut

anlama, konugma iiretimi, bilgi saglama gibi bir¢ok alan bulunmaktadir (Oguz, 2009).

Dogal Dil Isleme (DDI) siireci, genel olarak Dogal Dil Anlama (DDA) ve Dogal
Dil Olusturma (DDO) siire¢lerinin biitiiniidiir. DDA, bilgisayarlarin okudugunu
anlamalarina odaklanirken, DDO bilgisayarlarin yazabilmesini saglar. Dogal Dil
Isleme siireci, veri 6n isleme, morfoloji, s6zdizim, anlamsal analiz, anlamsal
iliskilendirme, duygu analizi ve metin iiretimi bilesenlerinden olusur. Bu bilesenler,
belirli bir dogal dil verisi iizerinde uygulanarak, dilin anlagilmas1 ve olusturulmasi i¢in
kullanilabilir. Sekil 5'te Dogal Dil Isleme bilesenleri gosterilmektedir (Ozmutlu,
2021).

Dogal Dil Dogal Dil

Anlama Olusturma

Sekil 5: Dogal Dil isleme Bilesenleri

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

3.1 Dogal Dil islemenin Kullanim Alanlar

DDI araglari, metin tiiriindeki veri ile ilgili ihtiyag duyulan tiim diizenleme,

bilgiye erisme, anlam ¢ikarma ve diller aras1 ¢eviri iglemleri i¢in kullanilmaktadir.

17



Dogal dil isleme kullanim alanlar1 asagidaki gibidir (Adali, 2012):

* Soru-cevap sistemleri

* Chatbotlar

* Dijital asistanlar (Amazon Alexa, Google Home gibi)
* Duygu analizi (sentiment analysis)

» [cerik filtreleme

* Bilgi ¢cikarma ve siniflandirma

* Sosyal medya analizi

* T1bbi dil isleme (Electronic Health Records gibi)
» Konusma tanima ve dogal dil anlama

* Dogal dilde arama motorlari

* Finansal dil isleme (ticaret stratejileri gibi)

3.2 Dogal Dil isleme Siireci

Dogal dil isleme, kelime bilimsel, s6z dizimsel, anlamsal veya sdylevsel
acidan metin verilerini analiz etmek amaciyla kullanilan bir teknolojidir. Bu analiz
stireci, dogal dil isleme siirecini olusturur. Sekil 6'da dogal dil isleme siirecinin

asamalar1 gosterilmektedir.

Kelime Bilimsel S6z Dizimsel Anlamsal Soylevsel

Sekil 6: Dogal Dil Isleme Siireci

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

3.3 Dogal Dil islemede Veri Hazirlama Siireci

Dogal dil islemede kullanilacak verinin uygun hale getirilmesi, bir mniflandirict
modelin egitilmesi i¢in gereklidir. Bu siireg, veri toplama, etiketleme ve 6n isleme
asamalarindan olugmaktadir. Veri hazirh@ i¢in izlenen adimlar, Sekil 7'de
gosterilmektedir. Bu adimlar arasinda veri toplama, verinin diizenlenmesi, anlamsal
ve s0zdizimsel analiz, tokenizasyon, duraklama isareti kaldirma, kelime koklerinin
belirlenmesi, kelime dagarcigi olusturma ve veri boliimleme gibi islemler yer
almaktadir. Bu islemler verinin kalitesini artirir ve sonucta daha iyi bir dogal dil isleme

modeli elde edilmesine yardimci olur.
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Veri Toplama Veri Etiketleme VeriOnisleme

Sekil 7: Veri Hazirhg Adimlar

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

4. METIN SINIFLANDIRMA

Bilgiye erisimdeki artis, veri kaynaklarmin artmasi ve veri toplama
teknolojilerinin gelismesi sonucu biiyiik veri setleri ortaya ¢ikmistir. Bu veri setleri,
islenmesi, analizi ve anlamli bilgi ¢ikarimi i¢in 6nemli kaynaklar olabilir. Ancak,
biiyiik veri setleri i¢inde kaybolmak kolaydir ve dogru bilgiye erisim zorlasir. Bu
nedenle, verileri uygun kategorilere gore siniflandirmak ve etiketlemek, veri yonetimi
stirecinin 6nemli bir parcasidir. Verilerin siniflandirilmasi, veri erisimini kolaylastirir,
veriler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarir ve veri analizinde dogru sonuglar elde etmeyi
miimkiin kilar. Ayrica, veri siniflandirmasi, veri yonetimi ve giivenligi i¢in de
onemlidir, clinkii dogru sekilde siniflandirilmis veriler, veriye erisim haklarini

siirlamak ve gizliligi korumak i¢in kullanilabilir (Erten, 2015).

Siniflandirma, belirli 6zelliklere sahip verileri gruplamak ve yeni gelen verileri
bu gruplara atamak i¢in kullanilan bir makine 6grenimi yontemidir. Bu yontem
genellikle, onceden etiketlenmis (yani siiflandirilmig) bir veri kiimesi kullanarak
modelin egitilmesini ve ardindan bilinmeyen verilerin bu modele gore
siiflandirilmasini igerir. Egitim ve test veri kiimesi, simiflandirma algoritmalarinin
kullanildigi modelin 6grenme ve test asamalarinda kullanilmaktadir. Farkl
siniflandirma algoritmalar1 arasinda karar agaclari, destek vektdr makineleri, rastgele

ormanlar ve yapay sinir aglar1 gibi yontemler yer almaktadir (Demirel, 2019).
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Siniflandirma
Algartmalar

/

Destek Vekior Karar Aac Naive Bayes Ar'fp'f':,;::;;': l
M . B Lo AR =)
lakinelen (SWVIM) Algoritmasi Algantmasi (SMO)
r
> Rasgele Orman ]
Yapay Swir Aglan :%nﬂrmasl K-En Yakin Komsu
N Algontmasi (k-NN)

Sekil 8: Metin Siniflandirma Algoritmalar

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

4.1 Metin Simiflandirma Algoritmalar:

4.1.1 Karar agaclan

Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan popiiler
bir makine 6grenimi algoritmasidir. Her bir diigiimde, bir 6znitelik degerine gore
ayrilan alt dallar olusturulur ve sonunda yapraklarda smiflandirma veya tahmin
degerleri belirlenir. Bu nedenle, karar agaglari siniflandirma problemlerinde siniflari
aciklayict kurallar halinde sunar ve yorumlanmasi kolaydir. Ayrica, diger makine
Ogrenimi algoritmalarina gore daha hizli bir sekilde egitilebilirler ve genel olarak
overfitting'e (asir1 uyum) egilimli degillerdir. Ancak, asir1 dallanma durumunda karar
agaclar1 karmasik hale gelebilir ve bu durum, modelin genelleme performansini

olumsuz etkileyebilir (Demirel, 2019).
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Kok
Digiim

Sekil 9: Karar Agaclar1 Semasi

Kaynak: Demirel, $ (2019). Karar Agact Algoritmalari Ve Cocuk Isciligi Uzerine Bir
Uygulama.Yiiksek Lisans Tezi. Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii konometri
Anabilim Dal, 115, Istanbul.

Karar agaclari, veri simiflandirma algoritmalarindan biridir ve genellikle
siiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilir. Agacin yapisi, kok diigiim, alt
diigiim ve yaprak diigiim olmak iizere ii¢ diiglimden olusur. Her diigiim, verinin bir
ozelligini ifade eder. Yaprak diigimleri sinif etiketlerini tasirken, yapraklara giden
dallar 6zellikler iizerinde yapilan islemleri gosterir. Agacin biitlin diiglimleri, belli bir
Ozellige ait kurallar1 ifade eder ve bu kurallara gore karar asamasindan sonra secilecek
dallar belirlenir. Karar agaclari, kolay entegrasyonu ve yorumlana bilirligi nedeniyle

siklikla kullanilir (Amanet, 2017).

4.1.2 Destek vektor makinesi
Destek Vektor Makineleri (SVM), verileri siniflandirmak veya regresyon
analizi yapmak i¢in kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir. 1990'larin basinda

Vladimir Vapnik ve ekibi tarafindan gelistirilmistir (Aksehirli, Ankaral, Aydmn, &
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Saragli, 2013, s. 19-28). SVM, veri noktalarini, siniflar arasindaki bir ayrim ¢izgisine
(hiper diizlem) en uzak olan noktalara dayanarak siniflandirir. Bu nedenle, SVM,
yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkilidir ve diger siiflandirma yontemlerine kiyasla
daha az veri gerektirir. Ayrica, SVM, ¢ok sayida ozellikle de iki simifli verilerde
yiiksek dogruluk oranlar1 saglar. Bunun yani sira, saglik sektoriinde de kullanilan
SVM, hastaliklarin teshisinde ve tibbi goriintiileme tekniklerinde de etkili bir yontem

olarak kullanilmaktadir.

4.1.3 K-en yakin komsu (K-nearest neighbors)

K-NN algoritmasi, simiflandirma problemlerinde kullanilan etkili bir
algoritmadir. Bu algoritma verileri diizlem {izerinde yerlestirerek yeni verinin sinifin1
en yakin k komsusuna bakarak belirler. Uzaklik hesaplamasi yapilirken farkli
yontemler kullanilabilir. Bu sayede biiyiikk veri setleri lizerinde hizli ve dogru
simiflandirma islemleri gerceklestirilebilir. K-NN algoritmas1 6zellikle yogunluga
dayali metin siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Hizli ve etkili sonuglar

nedeniyle diger siniflandirma yontemleriyle karsilastirildiginda tercih edilmektedir.

4.1.4 Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi veri boyutunun yiiksek oldugu durumlarda, kriterlerin
bagimsiz oldugu veya bagimsiz varsayilabilecegi durumlarda kullanilir. Ayrica biiyiik
veritabanlarina uygulandiginda yiiksek dogruluk ve hiz saglamasi tercih edilmesinde
etkili bir faktordiir. Naive Bayes, diislik sapma ile ¢alisabilen, yeni egitim verileri ile
hizli giincellenebilen, veri kiimesindeki giiriiltiiyli isleme yetenegi yliksek ve eksik
degerleri isleme yetenegi olan bir siniflandirma yontemi olarak diger yontemlerle
kiyaslandiginda yiiksek hesaplama verimliligi gibi avantajlara sahiptir (Cherian &
Bindu, 2017, s. 68-73).

4.1.5 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (ANN), insandaki sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis
bir makine O0grenmesi yontemidir. Bu yontem, veriden 6grenebilme, genelleme
yapabilme ve sinirsiz sayida degiskenle islem yapabilme gibi 6zellikleri igermektedir.

YSA'nin en kii¢iik birimi néron olarak adlandirilir ve néronlar birleserek katmanlari,
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katmanlar ise bir ag1 olusturur (Arslan, Kaynar, & Yiiksek, 2017, s. 381-388). YSA en
az iki katmana sahip olmalidir: girdi katmani ve ¢ikt1 katmani. Girdi katmani, verilerin
ag tarafindan okunmasini saglayan ve 6zellik sayis1 kadar noron igeren katmandir.
Cikt1 katmani ise ag tarafindan islenerek iiretilen sonuclarin disariya aktarildigi
katmandir. Gizli katman, girdi ve ¢ikt1 arasinda birtakim hesaplamalar1 birlestirerek

sonuglandirir.

4.2 Metin Simflandirmada Performans Olgiitleri

Metin siniflandirma gorevinde performans dl¢timii, modelin dogru bir sekilde
etiketledigi metinlerin sayisin1 ve yanlig etiketlenen metinlerin sayisini 6lgmek igin
kullanilan bir yontemdir (Lipton, Elkan, & Narayanaswamy, 2014). Bu yontem,
modelin yetkinligini 6lgcmek i¢in farkli metriklerin kullanilmasini1 gerektirir. Bu
dogrultuda, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (sensivity), 6zgiilliik
(Spesifite), negatif prediktif deger (NPD), F-0lgegi, ROC (Receiver Operating
Characteristics) egrisi gibi metrikleri kullanilmaktadir (Amanet, 2017). Bu metriklerin
hesaplanabilmesi i¢in karmasiklik matrisi (confusion matrix) kullanilir. Karmagiklik
matrisi, siniflandirma modellerinin performansini objektif bir sekilde degerlendirmek
i¢in kullanilan bir aragtir. Bu matris, modelin tahmin ettigi siniflar ile gercek smiflar
arasindaki benzerlik ve farkliliklar1 gosterir. Bu sayede, modelin hangi siniflar1 dogru

tahmin ettigi ve hangi siniflar1 yanls tahmin ettigi agik¢a gortilebilir.

Bir simiflandirma modelinin performansini 6lgmek i¢in, karmasiklik matrisi
kullanilarak dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif ve yanlis negatif kavramlarina
dayali metrikler hesaplanir. Bu metrikler, modelin siniflandirma dogrulugu, kesinligi,
duyarliligr ve F1 skoru gibi performans dl¢limlerini saglar. Bu oOl¢limler, modelin

performansini daha anlamli bir sekilde degerlendirmemizi saglar.
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Gercek (Actual) Sonuclar

Confussion Matrix
Pozitif (1) Negatif (0)
y TP [1, 1] FP[1, 0]
Tahminlenen  FOZUT(1) | o oo | False Poziti

(Predicted)

Sonuclar Negatif (0) FN [0, 1] TN [0, 0]

False Negatif True Negatif

Sekil 10: Karmasiklik Matrisi

Kaynak: Amanet, H (2017). Tiirk¢e sosyal medya metinlerinde duygu analizi. Yiiksek Lisans Tezi,
Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Istatistik Ve Bilgisayar Bilimleri
Anabilim Dal1, 95, Trabzon.

Karmasgiklik matrisinde yer alan kavramlar su sekilde agiklanabilir:

TP (True Positive); gercek pozitiflerin sayisi, yani dogru olarak smiflandirilmisg
pozitif etiketlenen 6rneklerin sayisidir.
FN (False Negative); yanlis negatiflerin sayisi, yani yanlis olarak siniflandirilmis
negatif etiketlenen 6rneklerin sayisidir.
FP (False Positive); yanlis pozitiflerin sayisi, yani yanlis olarak smiflandirilmig
pozitif etiketlenen orneklerin sayisidir.
TN (True Negative); gercek negatiflerin sayisi, yani dogru olarak siniflandirilmis
negatif etiketlenen 6rneklerin sayisidir.

Bu kavramlar, siiflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in

kullanilan ¢esitli metriklerin hesaplanmasinda kullanilir.

4.2.1 Dogruluk (Accuracy)
Dogruluk orami (accuracy), bir siniflandirma modelinin dogru bir sekilde
simiflandirdig1 6rneklerin oranini ifade eder. Bu metrik, tiim siniflarin esit derecede

onemli oldugu durumlarda yaygin bir sekilde kullanilir. Ancak, siniflar arasinda
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dengesizlik varsa (6rnegin bir siifin digerlerine gore daha az 6rnegi varsa), dogruluk
orani yaniltici sonuglar verebilir. Bu nedenle, dogruluk orani tek basina yeterli degildir
ve kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi diger performans Olgiileri de goz oniinde

bulundurulmalidir.

Ayrica, dogruluk oran1 yalnizca modelin egitim setindeki performansini dlger
ve asirt uyum (overfitting) durumlarinda yaniltici sonuglar verebilir. Bu nedenle,
modelin performansini gergek diinya verilerinde test edebilmek i¢in ayr1 bir test seti
kullanilmalidir. Test seti, egitim setinden bagimsiz ve rastgele 6rneklerden olugmalidir

(Goyal & Mehta, 2012).

Bir siniflandirma modelinin dogruluk orani, modelin tiim test 6rneklerini dogru
bir sekilde siniflandirma yiizdesini ifade eder. Bu oran, modelin genel basar1 seviyesini
belirlemek i¢in kullanilir ve ayn1 zamanda modelin performansini diger metriklerle
karsilastirmak i¢in de temel bir Olgiit olabilir. Dogruluk orani, dogru siniflandirilan

orneklerin toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle hesaplanir (Giindiiz, 2013).

o TP+TN
Dogruluk = 3.1)
TP+FP+TN+FN

4.2.2 Kesinlik Olgiitii

Kesinlik 6lg¢iitii, siniflandirma modelinin pozitif olarak siniflandirdigi 6rnekleri
temel alarak, gercek pozitiflerin sayisin1 pozitif olarak smiflandirilan 6rneklerin
sayisina bolerek hesaplanan bir performans metrigidir. Yani kesinlik, modelin pozitif
olarak siniflandirdigi Orneklerin ne kadarinin gercek pozitif oldugunu gosterir.
Kesinlik ol¢iitii, modelin yanlis pozitifler liretmesinin ne kadar 6nemli oldugu

durumlarda kullanilir (Giindiiz, 2013).

.. TP
Kesinlik = r-l-FP (3.2)
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4.2.3 Duyarhhk Olciitii

Duyarlilik (recall) olgiitli, ger¢ek pozitif orneklerin ne kadarmin model
tarafindan pozitif olarak siniflandirildigini 6lger. Yani, toplam pozitif 6rnek sayisindan
kag tanesinin dogru olarak tanindigini 6lger. Bu 6lgiit, bir siniflandirma modelinin
gercek pozitifleri kagirmamast ve pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin gergekten
pozitif olmasi gereken durumlarda yanlis pozitif vermemesi i¢in 6nemlidir. Duyarlilik

Olclitii, ayn1 zamanda hassasiyet (sensitivity) olarak da adlandirilir.

TP

Duyarlilik = TPIEN (3.3)

4.2.4 Ozgiilliik

Ozgiilliik, modelin gercek negatifleri dogru bir sekilde siniflandirma
yetenegini dlgen bir performans metrigidir. Ozgiilliik, TN (Dogru Negatif) degerinin
toplam negatif Ornek sayisina bdoliinmesi ile hesaplanir. Yani, modelin ger¢ek

negatiflerin tespitindeki dogrulugunu gosterir.

N o TN
Ozgunlik = —— (3.4)

4.2.5 Negatif Prediktif Deger
NPD o6lgiitii, negatif smiflandirilmis 6rneklerin gercek negatif 6rneklerle ne
kadar uyumlu oldugunu 6lcer. Dogru olarak siiflandirilmis negatif 6rnek sayisinin
toplam negatif Ornek sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Bu 06l¢iit, siniflandirma
modelinin yanlis pozitiflerin sayisini minimize etme konusunda ne kadar basarili
oldugunu dlger.
TN

NPD = m (3.5)
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4.2.6 F-Olcegi

F-Olgitli, smiflandirma modelinin performansin1  degerlendirmek igin
kullanilan bir Slgiittiir ve kesinlik ve duyarlilik Slgiitlerinin birlesiminden olusur.
Kesinlik olgiitli, pozitif olarak siniflandirilmis 6rneklerin gercek pozitif 6rneklerden
oranini ifade ederken, duyarlilik 6lgiitii, gercek pozitif 6rneklerin tespit edilme oranini
ifade eder. F-6lgiitii, bu iki 6l¢iitiin agirlikli harmonik ortalamasinin alinmasi sonucu
hesaplanir ve siiflandirma performansinin iyiligini ifade eder. Yiiksek bir F-ol¢iitii
degeri, modelin hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan iyi bir performans

sergiledigini gosterir.

2 o . 2xKesinlikxduyarlilik
F — Olcgegi = Y (3.6)
TP+TN+FN+FP

4.2.7 ROC Egrisi

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, siiflandirma modellerinin
performansini degerlendirmek icin kullanilan bir grafiksel aragtir. Genellikle dengesiz
veri setleriyle calisirken, siniflandirma modellerinin hassasiyetini (sensitivite) ve

ozgullugiini (specificity) degerlendirmek i¢in kullanilir.

ROC egrisi, dogru pozitif oranin (TPR) yanlis pozitif orana (FPR) karsi
cizilmesiyle olusur. FPR, ger¢ek negatiflerin ne kadarimin yanhs pozitif olarak
simiflandirildigin1 gosterirken, TPR, gercek pozitiflerin ne kadarimin dogru pozitif
olarak siiflandirildigin1 gosterir. ROC egrisi, farkli siniflandirma esik degerlerinde

TPR ve FPR degerlerini ¢izerek olusur.

ROC puani, ROC egrisinin altinda kalan alan (AUC) olarak hesaplanir. ROC
egrisinin altinda kalan alan, O ile 1 arasinda bir deger alir. AUC degeri 1'e yaklastikea,
siniflandirma modelinin performans1 o kadar yiiksek olarak degerlendirilir. AUC
degeri 0.5'e yaklastikca, modelin performansi rastgele tahmin etmekle ayni

seviyededir. AUC degeri 0'dan kiiciik olamaz.
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Sekil 11: Roc Egrisi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

5. METIN MADENCILiGi TEKNIiKLERIi KULLANILARAK TURKCE
MUSTERI YORUMLARININ SINIFLANDIRILMASI

Gilintimiizde dijital platformlarda satilan tirlinlere yapilan yorumlar 6nemli bir
veri kaynagidir. Bu c¢aligmada, Tirk¢e yorumlarin analizleri ele alinacak ve Kaggle
platformunda 32 ana konu iizerinde yapilmis olan 400 bin kayit iceren bir veri seti
kullanilacaktir. Veriler, makine 6grenmesi yontemleri ile egitilmeden once 6n isleme
asamalarindan gecirilecektir. Daha sonra verilerin istatistiksel analizleri yapilacaktir.
Son olarak, 6grenme yontemleri kullanilarak elde edilen sonuclar karsilastirilacak ve
en iyi performans gosteren algoritma tespit edilecektir. Onerilen modele test verileri
uygulanarak, Tiirk¢e miisteri yorumlar1 kategorize edilecektir. Bu calisma, dijital
platformlarda yapilan yorumlarin analizi ve siniflandirilmasi konusunda énemli bir

katk1 sunacaktir.
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5.1 Veri setinin elde edilmesi

Bu ¢aligsma i¢in kullanilan veri seti, dijital platformlarda satilan iirtinlere yapilan
yorumlardan olusmaktadir. Toplamda 430 bin kayit igeren veri seti, 32 farkh
kategoriye ayrilmistir ve her kategori yaklasik 13 bin yorum i¢ermektedir. Veriler,
Tiirkge web sitelerinden toplanmistir ve tirtinlerin yani sira {iriin kategorilerine yapilan

yorumlari da igermektedir.

5.2 Veri setinin incelenmesi

Bu calismada kullanilan veri seti, dijital platformlarda satilan {iriinlere yapilan
Tiirk¢e yorumlardan olusuyor. Toplamda 430 bin kayit igeren bu veri seti, 32 farkli
kategoriye ayrilmig ve her bir kategori yaklasik 13 bin yorum igeriyor. Veri seti dengeli
bir yapiya sahip. Tiirkce web sitelerinden toplanan veriler, iiriinlerin yan1 sira iiriin
kategorilerine yapilan yorumlar1 da igeriyor. Veri seti csv formatinda indirilerek
islemlere baslandi. Veri setinde, her yorumun kategori bilgisini gosteren "kategori"
adinda bir kolon ve yorumun kendisini gosteren "text" adinda bir kolon bulunmaktadir.

Veri seti 431306 satir ve 2 kolondan olusmaktadir.

category text

Altus Hirdavat Yap Malzemeleri Drone Diye Kargodan Lastik Ayakkabi Cikh."Instagram'da dolamirken sponsorlu bir baglanti grdim. Drone satigi yapiliyor.
0 alisveris Normalde béyle seylere inanmam ancak takipci sayisinin fazla olmasi, numaralannin olmas, ddemeyi pegin degil kars1 Gdemeli odenmesi, fotograflara yapilan
yorumlar vs... Az da olsa givenerek ben de siparis vermek istedim... Devamini oku”

Albay Bilgizayar Garanti Yalani ile Yanilth, Garanti kapsaminda yer alan Casper bilgisayanm garanti belgesi lle birlikte izmit Casper bilgisayar yetkili servisine
1 glisveris  albay bilgisayara biraktim. Once aimak istemedi uzun ikna cabasi ve udrag sonunda zorla garanti dahiline biraktim bilgisayar agiimiyordu. Senrasingda ertesi gun
bilgisayanin yapiidi...Devamini oku

Okyanus Petshop Uriin lade Sorunu!,Saticidan GittiGidiyor zerinden 385 TL tutannda Frolicat Interactive Kedi Lazer oyuncadi satin aldim. Uriind acip bir kez
2 glisveris calishirdidimda cok gUrlitd cikardidini fark ettim ve Grind iade etmeye karar verdim. Hatam iade sUrecinin 14 giin iginde olmasi gerekiigini bilmemekti. Urind
teslim aldikian son...Devamini oku

Anda Ihtiyag Ve Tiketim Maddeleri Knee Tork Dizlik Esnemiyor!, Anda intiyac ve tiketim maddeleri pazarlama san. Lim. $ti. Den 139 TL kapida teslim knee tork
3 aslisveris adl Grand satin aldim. Urdin 0815774588452 takip no... lle Aras Kargo tarafindan tarafima teslim edildi. Urln kargoya firma tarafindan 26.05.2020 tarininde
kargoya veriimis. Uriindn Ust dizlik bedeni bacagim...Devamini oku

BE Kargo Dagitim'dan Aldigim Uriin Bozuk Cikti Ve Muhatap Bulamiyorum! Fotodrafin géndermig oldugum driiniin kablosunda temassizlik var ve ne fatura ne
4 glisveris numara sadece gonderen kargonun adi var ve onlara da ulagamiyorum ayrica kargo daha bugiin elime gecti Denizli Marmaris gezmig Urin. Beni arayan
numaray! buldum ona da ulagilamiyor.Devamini oku

Pegasus Kabin Boyu Bagajim ]gin 20 Euro Aldilar Arkadaslanmla Prag'dan istanbul'a doniis seferinde ilk defa Pegasus hava yollarini kullandim ve cok kot bir
431301 ulasim havayoelu. Pegasus'un kurallan geredi ekstra bagaj parasi Gdememek igin valiziniz kabin igi valizi elmali kuralina uyarak strekli kabin icine aldigim 7.8 kg'lik
valizimi aldim. Her ucada sid...Devamini oku

Pegasus Sefer Saat Degisildidi,"05.02.2020 tarihinde Amsterdam'dan 16:25'de kalkmas: planlanan ucugumuz, 3 kisinin olimiyle sonuclanan kaza sebebiyle
431302 ulasim pistin kapatimas: sonucu 23:00'da kalkip Istanbul Yeni Havalimanina saat 04:00°da inig yapmigtir. Bu sire zarfinda tarafimiza hicbir bilgi veriimemig, kabin
bagajlarimizi ugakian al.. Devamini oku”

THY Saygisiz Mugteri Temsilcisil, THY'den bileti aldigim biletin istede bagh iptal iade ve degigiklik yapiimasini istedim, AMA buna istinaden odedigim paranin

431303 ulasim sadece sadlik sijortasi oldugunu iddia ettiler.

KLM Havayollan Bilgisizlikleri Kralivet firmasi imig bizim Topkapi Sultancifiligi dolmus hatti bile daha iyi hizmet veriyor biletim dedisivor ne T nin haberi var ne de
431304 ulasim  KIm ye ulagabiliyorum. Aslinda ulaghm ingilizce devam edelim diyen adama ben tiirkce biliyorum dedim. Adam Turkge icin 10 dakika sonra arayin dedi. Ama cok
bekle..Devamin oku

Pegasus Cagn Merkezi,'Pegasus internet sayfasindan aldigim bilstime evcil hayvanimi ekletmek icin 0850 250 67 02, 0888 228 12 12 numarall hatlarini en az 5
431305 ulasim  kere aradim her birinde ortalama 20 dk bekledim dakikasi 1,5 TL den faturalandinidi§i bilgisi paylasiyorlar. Ben bayle bir sey gérmedim ucusuma saatler kaldi ve
ben .. Devamini oku”

431306 rows x 2 columns
Sekil 12: Veri seti icerigi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur
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5.3 Veri setine istatistiksel yontemlerin uygulanmasi
Veri Seti 431306 satir ve 2 kolondan olusan Kategori ve yorumlardan

olusmaktadir.

Bu c¢aligmada kullanilan veri seti, dijital platformlarda satilan {iriinlere yapilan
Tiirk¢e yorumlari icermektedir. Toplamda 431306 satir yorum ve 32 farkli kategoriye
ayrilmistir. Benzersiz yorum sayist ise 427231'dir. Bu veri setinde ayni yorumlarin

farkli kayitlar altinda tekrarlanmasi s6z konusu oldugundan, bu tekrarlanan 4075

yorum veri setinden cikarilmstir.
category text

count 431308 431308
unique 32 42721

Akman Nikah Ve Balo Salonu Sozlesme Bedeli Kapora ladesi Yapmiyor,20.07.2019 tarihinde 13.06.2020 tarinli kina gecesi icin Sincan harikalar diyari akman

top hiz|§2§?:r_\ prestij salonuna kapera bedeli 2600 TL ddeyerek anlasma yaptik. Korona virist nedeniyle iptal etmek icin mayis ayindan itibaren defalarca goristim ve sonra
dilekge verdim sdzlii olarak kapora bedeli 0denmez ama dil...Devamini oku
freq 14009 154

Sekil 13: Veri seti data istatistigi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Veri setinde en fazla yoruma sahip kategori "kamu hizmetleri"dir ve bu

kategoriye ait 14.009 adet yorum bulunmaktadir.
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Kategori ve kategoriye bagli yorum sayis1 asagidaki sekilde verilmistir.

kamu-hizmetleri 14889
finans 13582
cep-telefon-kategori 13681
enerji 134679
ulasim 13957
kargo-nakliyat 13218
medya 13918
mutfak-arac-gerec 12878
alisveris 13835
mekan-ve-eglence 13818
elektronik 13772
beyaz-esya 13763
kucuk-ev-aletleri 13733
internet 13694
giyim 13698
etkinlik-ve-organizasyon 13655
icecek 13564
saglik 13568
sigortacilik 13488
spor 124409
mobilya-ev-tekstili 13434
otomotiv 13372
turizm 13318
egitim 13269
gida 13158
temizlik 13113
hizmet-sektoru 13831
mucevher-saat-gozluk 12564
bilgisayar 12564
kisisel-bakim-ve-kozmetik 12652
anne-bebek 12382
emlak-ve-insaat 12824

Sekil 14: Kategori bagh yorum sayisi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

5.4 Verilerin 6n hazirhk asamalarinin hazirlanmasi

Veri setindeki benzersiz olmayan yorumlart kaldirmak i¢in Pandas
kiitiiphanesinde bulunan "duplicated" ve "drop duplicates" fonksiyonlar: kullanildu.
"duplicated" fonksiyonu bir DataFrame veya Series nesnesi alarak, True-False

ifadeleriyle bir Series nesnesi dondiriir. "drop duplicates" fonksiyonu ise,
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inplace=True veya False parametreleriyle ve subset= {kolon etiketi} parametresiyle
calisir. Varsayilan olarak ignore index=False'dur. Bu, bir kopyay1 kaldirirsa, dizinin
degismeyecegi anlamina gelir. ignore _index parametresinin True olmast durumunda,

dizi indexleri yeniden diizenlenmistir. Varsayilan olarak "ilk" tutulmustur.

category text

count 427231 427231
unique 32 42721
s Allus Hm_javat Yap Malzeme\eﬂ Drone Q\yg Kargodan Lastik Ayakkabi Qlldl,"Instagram‘da_dolamn_(en 5po nsg_rlu bir IJ__aﬁIantl_qﬁrdt‘lm. Drone §al|$| yapilyor.

top hizmetleri Normalde boyle geylere inanmam ancak takipci sayisinin fazla olmasi, numaralarinin olmasi, 6demeyi pesin dedil kargi ddemeli odenmesi, fofodraflara yapilan

yorumlar vs... AZ da olsa giivenerek ben de siparis vermek istedim.._Devamini oku”

freq 13998 1

Sekil 15: Benzersiz kayit istatistigi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur
Veri setinden tekrarlayan kayitlarin ¢ikarilmasi sonucunda, benzersiz kayit
sayis1 42723 1'e dismiistiir. Kategorilerin sayist degismedi ve hala 32 olarak kalmistir.
En ¢ok yorum igeren kategori "kamu hizmetleri" olup, bu kategoride 13998 adet yorum

bulunmaktadir.

Category Counts
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Sekil 16: Kategori Yorum Sayis1 Grafigi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur
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Veri setindeki 6rnek sayis1 her konuda yaklasik olarak 13 bin olarak dagilmaistir,

bu nedenle veri setinin dengeli oldugunu sdylenebilir.

kamu-hizmetleri
3.28%
etkinlik-ve-organizasyon

cep-telefon-kategori

3.27% 2.66%
enerji hizmet-sektoru
3.27% 2.68%
finans emlak-ve-insaat
3.27% 2.81%
g';ﬁﬁl;” anne-bebek B kamu-hizmetler
.26% .00 ;
# % . cep-telefon-kategori
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Sekil 17: Kategori Yorum yiizdelik Dagilimi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Veri setinde girilmig olan metni inceledigimizde oncelikle kacar kelimeden
olustugunu inceleyecegiz. Asagidaki sekilde “words” kolonunda her bir yorumda kag

kelime oldugu bilgisi tutulmaktadir.

words text
Altus Hirdavat Yapi Malzemeleni Drone Diye Kargodan Lastik Ayakkabi Cikt, "Instagram’da dolamiriken sponsarky bir baglanti gordim. Drone satig yapiliyor. Normalde béyle seylere manmam

o 49 ancak takipgt saysinin fazia olmasi, numaralannin cimasi, demeyi pesin degil karg: demeli odenmesi, fotografiara yapilan yorumilar vs... Az da olsa givenerek ben de siparis vermek
Istedim.... Devamin olos®

Albay Bagisayar Garanti Yalant lle Yanitt, Garanti kapsaminda yer alan Casper bigisayanm garants belgesi ile birkkte lzmit Casper bilgisayar yetkili servisine albay

1 a8 bilgisayara beraktim, Once almak istemedi uzun fkna cabasi ve ujrag sonurda zorla garanti dahiline birakten bilgisayar agdmiyordu. Sorcasinds ertesi gun bilgisayann
yapdds.. Devaming alos

Okyanus Petshop Urun lade Sorunu) Satscidan GittiGidiyor Uzerinden 385 TL tutannda Frolicat interactive Kedi Lazer oyuncadi satin aldim. UrunG agap bir kez

2 a7 surdigsmda gok gurultu fark ettim ve urinu kade etmeye karar verdim, Matam lade sUrecinin 14 gln icinde olmasi gerektigini biimemekti. Urinu teslim
aldéktan son...Devamirs oku

0!

Anda Ihtiyag Ve Tuketim Maddeleri Knee Tork Dizlik Esnerniyor! Anda ibtiyag ve tuketim maddeler pazariama san, Lim. $ti. Den 139 TL kapida teslim knee tork adl Grund satn aldim,
3 53 Urin 0815774588452 takip no.,, e Aras Kargo tarafindan tarafima teshim edildi. Urun kargoya fima tarafhindan 26.05.2020 tarthinde kargoya verilmig. Urunan ust dizii bedeni
bacagim.. Devamine oy

B8 Kargo Dagiim'dan Aldsgim Urun Bozuk Qikti Ve Muhatap Bulamiyorum!, Fotodrafine gondermis oldugum Urunin kablosunda temassizik var ve ne fatura ne numara sadece
L) a8 gonderen kargonun ads var ve onlara da ulagamiyorum aynca kargo daha bugin elime gecti Denizli Marmaris gezmis urin, Benl arayan numarayr buldum ona da
ulagilamyor. Devamin: oku

Sekil 18: Yorum Kelime Sayis1
Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Veri setindeki yorumlarin kelime istatistigi incelendiginde, her bir yorumun
ortalama 44 kelime igerdigi, en az 2 kelime, en fazla 183 kelime kullanildig1 ve

yorumlarin %75'inin 49 kelimeden olustugu goriilmektedir.
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count 427231 .000000
mean 44 .408624
std B8.1084%9%5
min 2.000000
25% 42 000000
50% 46.000000
T5% 49 _ 000000
max 183000000
Name: words, dtype: floated

Sekil 19: Kelime Istatistigi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Most Used 28 Words
oku : 382925

bir : 298263
ve @ 254437
icin @ 134568
bu @ 123879
de : 111211
da : 88881
ama : 78386
yok @ 67821
ile : 67626
gun : 67342

aldim : B85748
sonra @ 94183

ne : 62723
ragmen : 61891
TL : 59728

once : 58567
tarihinde : 57498
cok : GAGEA

kadar : 55298

Sekil 20: Yorumlarda en cok gecen 20 kelime

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Yorumlar1 inceledigimizde, siklikla kullanilan "oku" kelimesinin, yorumlarin
kategorize edilmesinde bir etkisinin olmadig tespit edilmistir. "Devamini oku" ifadesi
nedeniyle yorumlarin sonunda siklikla kullanildig1 goriilmiistiir. Dolayisiyla bu kelime
kategori se¢imine etki etmeyecegi i¢in tiim yorumlardan silinmistir. Silme isleminden

sonra yorumlarda gecen en cok kelimeler asagidaki sekilde gosterilmistir.
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Sekil 21: En Cok Gecen Kelimler

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

5.5 Dogal Dil Isleme Siireci

Veri 0n islemede sirasiyla; noktalama isaretlerinin temizlenmesi, biiyiik-kiiciik
harf doniisiimii, kelimelere ayirma, durak kelimelerin ¢ikarilmasi islemleri
yapilmaktadir (Eme¢ & Ozcanhan, 2023, s. 33-54). Bu islemler i¢in Python’da

kullanilan kiitiiphaneler ve fonksiyonlar Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Veri On isleme Kiitiiphane ve Fonksiyonlar

Islem Kiitiiphane Fonksiyon
Noktalama Isaretlerinin Silinmesi string punctuation()
Biiytik-Kiictik Harf Doniistimii string lower()
Kelimelere Ayirma NLTK word_tokenize()
Durak Kelimelerin Cikarilmasi NLTK stopwords()

Bu islemler yapildiktan sonra asagidaki 6rnek yorumun Oncesi ve sonrast
gosterilmektedir. Sekilde goriildiigli lizere noktalama isaretleri temizlenmis biiyiik
harfler kiiclik harflere doniistiiriilmiis rakam ve kategorize etme islemine etkisi

olmayacak kelimeler ¢ikarilmistir.
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Oncesi

Okyanus Petshop Uriin Tade Sorunu!,Saticidan GittiGidiyor dzerinden 385 TL tutarinda Frolicat Interactive Kedi Lazer oyuncail sa
tin aldwn Oriinid ac1p bir kez calistirdiginda cok giardlti ¢ikardiginy fark ettim ve drind iade etmeye karar verdim Hatam iade si
recinin 14 gin icinde olmasy gerektigini bilmemekti Uriini teslim aldiktan son

Sonrasi

okyanus petshop Griin iade serunu saticidan gittigidiyor Gzerinden t1 tutarinda frolicat interactive kedi lazer oyuncagi satin a
ldim Grind acip bir calistirdigimda grilti cikardigini fark ettim drind iade etmeye karar verdim hatam iade sirecinin gin icin
de olmasi gerektigini bilmemekti Grind teslim aldiktan son

Time Passed

54,005119419@979

Sekil 22: Veri 6n isleme Oncesi ve sonrasi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

5.6 Coklu sinif siniflandirma yontemi

Coklu sinif siniflandirma (Multiclass Classification), makine 6grenimi ve veri
madenciligi alanlarinda kullanilan bir siniflandirma yontemidir. Bu ydntem, bir
nesnenin birden fazla sinif veya kategoriye ait olabilecegi durumlari ele alir. Ozellikle

siiflandirilacak verilerin birden fazla sinifa ait olabilecegi durumlarda kullanilir.

Coklu sinif smiflandirma, iki ana siiflandirma tiirtinden biridir. Diger tiir ise
ikili simiflandirmadir (binary classification). Ikili siniflandirmada, nesneler iki farkli
smnifa ayrilirken, coklu smif siniflandirmada nesneler birden fazla smifa veya

kategoriye atanabilir.
Orneklerle agiklamak gerekirse:

E-posta Simiflandirma: E-postalarin spam (istenmeyen) veya ham (istenen)
olarak siniflandirilmasi bir ikili smniflandirma 6rnegidir. Ancak e-postalarin farkl
kategorilere (6rnegin is, kisisel, reklam, haber) ayrilmasi ¢oklu simif simiflandirma

gerektirir.

Hastalik Tanis1: Bir hastanin bir¢ok farkli hastaliga sahip olup olmadigini belirlemek
icin ¢oklu sinif siniflandirma kullanilabilir. Hastalarin bir¢ok farkli hastaliga sahip

olma olasilig1 vardir ve bu nedenle sonug birden fazla kategoriye ait olabilir.

Yiiz Tanmmma: Bir goriintiiniin sadece bir kisiye ait olmamasi durumunda
(6rnegin bir grup fotografi) yiiz tanima ¢oklu siif siniflandirma gerektirebilir. Ciinkii

goriintiide birden fazla kisi bulunabilir ve her kisi farkli bir sinifa ait olabilir.
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Coklu smif siniflandirma algoritmalari, verileri birden fazla sinif arasinda

ayrimlastirmak i¢in kullanilir. Bu algoritmalarin baslica 6zellikleri sunlardir:

Softmax Fonksiyonu: Coklu sinif siniflandirmada siklikla kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Softmax, her smifin olasiligin1 hesaplar ve sonuglar

normalize eder, boylece toplam olasilik 1'e esittir.

Karar Smirlari: Coklu simif siniflandirma, karar sinirlarinin nasil ¢izilecegi
ve birden fazla siifin nasil tahmin edilecegi konularinda karmasik bir yapiya sahiptir.
Bu nedenle, dogru karar sinirlarim1 ¢izmek igin ¢esitli algoritmalar ve yontemler

kullanilir.

Egitim ve Degerlendirme: Coklu sinif siniflandirma modelleri, genellikle

coklu sinif dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani1 gibi metriklerle degerlendirilir.

Coklu smif siiflandirma, bir nesnenin birden fazla kategoriye ait olabilecegi
karmagik siniflandirma problemlerinde olduk¢a 6nemlidir ve genis bir uygulama

alanina sahiptir.

rrrrr

Model Egitimi

el

erzta
Etkinlk ve Orgerizasyon

¢ )

i

Egitilmis Model >

$

Eaga-takinat

i

o~
o

uriz:

Veri dn isleme

.lii.

Sekil 23: Onerilen Yapay Zeka Coklu Sinif Siniflandirma Mimarisi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Sekil 23°de Onerilen yapay zekd uygulamasinin ve modelinin tasarimini ve
isleyisini agiklar. Bu aciklamada birgok bilesen ve kavram bulunmaktadir. Onerilen

yontem bilesenleri:
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Veri Seti: Calisma i¢in kullanilan verilerdir. Bu veri seti, farkli kategorilere ait
metin verilerini igerir ve her metin 6rnegi bir veya daha fazla sinifa ait olabilir. Veri

seti, modelin egitimi ve testi i¢in kullanilir.

Egitim Seti: Veri setinin bir boliimiidiir ve modelin 6grenmesi i¢in kullanilir.
Egitim seti iizerindeki veriler, modelin siniflandirma gorevini 6grenmesine yardimci

olacak sekilde kullanilir.

Test Seti: Veri setinin ayrilmis bir bolimiidiir ve modelin performansini
degerlendirmek icin kullanilir. Model egitildikten sonra test seti iizerindeki veriler

kullanilarak modelin dogrulugu ve performansi dlgiiliir.

Model Egitimi: Veri seti lizerindeki egitim seti kullanilarak bir yapay sinir ag1
veya makine 6grenimi modeli egitilir. Bu model, metin verilerini analiz edip

siiflandirma yapabilen bir yapay zeka sistemidir.

Egitilmis Model Nesneleri: Modelin egitimi tamamlandiktan sonra, egitilmis
model nesneleri olusturulur. Bu nesneler, modelin egitilmis agirhiklarin1 ve

parametrelerini igerir. Egitilmis model, artik yeni metin verilerini siniflandirabilir.

Cikt1 Smiflari: Siniflandirma gorevinde kullanilan kategorileri temsil eder. Bu
durumda, 32 farkli sinif bulunur ve her bir sinif, metin verilerinin hangi kategoriye ait
oldugunu gosterir. Ornegin, "Finans," "Saglk," "Gida" gibi smiflar metinleri

siniflandirmak i¢in kullanilir.

Sekil 23°deki yapi, metin madencilii veya metin siniflandirma uygulamalar
icin kullanilan bir temel mimariyi temsil eder. Veri setinin egitim ve test olarak
ayrilmasi, modelin 6grenme siireci ve sonuclarin siniflandirma kategorileriyle temsil
edilmesi, bu tiir projelerde yaygin olarak kullanilan adimlardir. Bu mimari, metin

tabanli verileri etkili bir sekilde siniflandirmak ve kategorize etmek i¢in kullanilabilir.

5.7 Smiflandirma Yontemlerine Uygun Yapay Sinir Aglar1 ve Makine
Ogrenmesi Modellerin Tasarlanmasi

Cesitli veri siniflandirma problemlerini ¢6zmek amaciyla dzellestirilmis yapay
sinir ag1 ve makine 6grenmesi modellerinin tasarimini ele alir. Bu calisma, veri
analitigi, metin madenciligi, gorlintli isleme, ses tanima veya ¢esitli veri siniflandirma

gorevlerini igerebilir. Tasarlanan modeller, verilerin 6zelliklerini 6grenme, karmasik
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iligkileri tanimlama ve belirli bir problemi ¢6zme yetenegine sahip olacak sekilde inga
edilir. Bu baslik altinda yapilan aragtirmalar, veri tabanli problemlerin ¢éziimiinde
gelismis performans ve sonuglar elde etmek icin ¢esitli siniflandirma yontemleri ile
yapay sinir ag1 ve makine 6grenmesi modellerinin uygun bir sekilde birlestirilmesini
vurgular. Bu ¢aligsmalar, endiistri, saglik, finans, dogal dil isleme ve daha bir¢ok alanda
kullanilabilen 6zellestirilmis ve etkili siniflandirma modellerinin gelistirilmesine katk1

saglar.

5.7.1 ANN Modelinin Tasarlanmasi

Dogal dil isleme siireci sonucunda olusan metin verilerini Sklearn
kiitiiphanesindeki TfidfVectorizer sinifi kullanarak igeri aktarilmistir. Bu sinifi, metin
verilerini TF-IDF (Terim Sikligi-Ters Belge Frekansi) matrisine doniistiirmek igin
kullanilmistir. TfidfVectorizer smifinin bir 6rnegini olustururken, en fazla 20,001
kelime igerecek sekilde yapilandirilmigtir. TF-IDF matrisi olustururken, veri
setinizdeki kelimelerin 6nemini degerlendirmek icin kullanilmistir. Modeli egitirken
ve degerlendirirken, verilerinizi egitim ve test setlerine ayrilmistir. Bu, modeli
egitirken verilere ne kadar 1yi uydugunu ve genelleme yetenegini degerlendirmenize
yardimci olacaktir. Bu, verilerin yiizde 20'sini test etmek ve modelinizin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Yiizde 80’nini modeli egitmek i¢in kullanilmistir.

1. katman: Girig 2. Katman: ANN 3. Katman: Cikig

Sekil 24: Onerilen Yapay Sinir A Mimarisi

Kaynak : Yazar tarafindan olugturulmustur
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Sekil 24’°deki onerilen ANN mimarisi olarak belirtilen bu mimari, bir Yapay
Sinir Ag1 (Artificial Neural Network - ANN) modelini tanimlar. Yapay Sinir Aglari,
cesitli makine 68renimi ve yapay zeka uygulamalarinda kullanilan bir model tiirtidiir.

Iste bu dnerilen mimarinin temel bilesenlerini yorumlayan bir agiklama:

Giris Katmam (X0, X1): Bu katman, ANN modeline veri girisini temsil eder.
Xo ve Xi, giris verilerinin dzelliklerini ve boyutlarmi ifade eder. Ornegin, bir veri
ornegi, iki ozellikten olusuyorsa Xo = 2 ve X1 = 1 olabilir. Girig katmani, modelin

veriyi almasini ve igsel isleme tabi tutmasini saglar.

ANN Modeli (ikinci Katman): ikinci katman, ANN modelini temsil eder.
ANN'lar, veriyi islemek ve karmasik iliskileri O6grenmek i¢in gelistirilmis
matematiksel modelledir. ANN'lar farkli katmanlardan (giris katmani, gizli katmanlar
ve ¢ikis katmani) olusabilir. Gizli katmanlar, verilerin igsel 6zelliklerini ¢ikarmak ve
karmasiklig1 islemek icin kullanilir. Her gizli katmanin altindaki diigiimler (ndronlar),
verileri isleyen ve ileten birimlerdir. Bu katmanlarin sayis1 ve diigiimlerin sayisi,

modelin karmagikligini belirler.

Cikis Katmam (Yo, Y1): Bu katman, ANN modelinin ¢ikisini temsil eder. Yo
ve Y1, ¢ikis verilerinin boyutunu ve formatini belirtir. Bu modelde ¢ikislar iki farkl
sinifi temsil edebilir veya farkli smiflar icin olasiliklar1 icerebilir. Ozellikle
siniflandirma problemlerinde, ¢ikis katmani genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu

ile sonlandirilir ve her sinif i¢in bir olasilik dagilimi tiretir.

Bu oOnerilen ANN mimarisi, genel olarak veri isleme ve smiflandirma
problemleri i¢in kullanilan bir yapay zeka modelini temsil eder. Giris katmani verileri
alir, ANN modeli bu verileri isler ve ¢ikis katman1 sonuclar iiretir. Bu tiir modeller,
cesitli uygulama alanlarinda kullanilir ve veri Ozelliklerine ve problemin

karmagikligina bagl olarak farkli sekillerde 6zellestirilebilir.
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5.7.2 Tasarlanan ANN modellerin egitim veri setine uygulanmasi

Keras Kiitiiphanesi kullanilarak Yapay Sinir Ag (ANN) modeli
olusturulmustur. 1024,512,216 Norondan olusan ii¢ giris ve bir ¢ikis katmani
olusturulmustur.

[Ik katman (Dense katmani): 1024 norona sahiptir, ReLU (Rectified Linear
Activation) aktivasyon fonksiyonu kullanir ve giris boyutu, X train verisinin siitun
sayisidir.

Ikinci katman (Dense katmani): 512 ndrona sahiptir ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanir.

Ucgiincii katman (Dense katmani): 256 ndrona sahiptir ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanir.

Cikis katmani (Dense katmani): Sinif sayis1 kadar nodrona sahiptir ve
simiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan softmax aktivasyon
fonksiyonunu kullanir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adam optimizer kullanilir.
Ogrenme hiz1 (Ir), beta degerleri gibi hiperparametreler belirtilmistir.

Modelin egitilmesi icin gerekli parametreleri ve kayip fonksiyonunu
belirledim. Coklu Siif siniflandirma kullandigim i¢in kayip fonksiyonu olarak
"categorical crossentropy" kullanilmistir.

Olusturdugunuz yapay sinir ag1 modelinin yapisin1 gorsellestirerek, modelin
hangi katmanlardan ve hangi boyutlardan olustugunu daha iyi anlamaniza yardimci
olmasini sagladim. Bu gorsellestirme, modelinizin karmagikligini ve yapilandirmasim
anlamak icin ¢cok faydalidir ve modelinizi daha 1yi ayarlamak veya optimize etmek i¢in
kullanilacaktir.

Egitim verilerini 250 pargalik topluluklara boldiikk. Her topluluk, model
giincellemelerinin hesaplandigi birimdir. Bu, egitim islemini hizlandirmak ve hafizayi
daha 1yi kullanmak i¢in kullanilir. Egitim verilerinin model tarafindan 10 kez
gecilmesini belirtilmistir. Her bir gecis, bir egitim dongiisiinii temsil eder. Egitim
verilerini ayn1 siradaki verilerle alismasini1 6nlemek icin her egitim gegisi Oncesinde
verilerin karistirilmasini saglanmastir.

Egitim sirasinda kayip (loss) ve dogruluk (accuracy) gibi metriklerin her
egitim dongiislinde nasil degistigini takip etmek edilmistir. Model egittikten sonra test

verileri ile tahminlemeye baglanilmistir.
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Epoch 1/18

1336/1336 [==============================] - 1945 144dms/step - loss: 2.6661 - accuracy:
iggé?15;;8[==============================] - 1985 142ms/step - loss: @.8217 - accuracy:
igg;?1i;éa[==============================] - 187s 139ms/step - loss: ©.4584 - accuracy:
iggg?13;;8[==============================] - 1965 14éms/step - loss: @.3444 - accuracy:
5222?1g;ée[==============================] - 1975 147ms/step - loss: @.2862 - accuracy:
igg;?12;;8[==============================] - 195s 146ms/step - loss: 8.2486 - accuracy:
ig§;?1;;;8[==============================] - 1925 144ms/step - loss: 8.2218 - accuracy:
ig§;?1?;;8[==============================] - 1935 144ms/step - less: 8.1993 - accuracy:
igg;?12;;8[==============================] - 1975 147ms/step - loss: @.1812 - accuracy:
i§§;?1;g;1?==============================] - 281s 15@ms/step - loss: @.1657 - accuracy:
2671/2671 [==============================] - 1265 47ms/step

Sekil 25: Model Egitim Ge¢misi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

5.7.3 Egitilen ANN modellinin test veri seti ile degerlendirilmesi

.5473

. 8499

.8989

L9187

.93a7

L9387

8451

.85al

.8558

. 8598

Modelin dogrulugunu ve siniflandirma performansini anlamak i¢in Dogruluk,

Hassasiyet, duyarlilik ve F1 puan1 metrikleri kullanilmistir. Dogruluk (accuracy) puani

hesaplanmistir. Gergek siniflar ile model tarafindan tahmin edilen siniflar arasindaki

dogru tahmin oranini 6lger. Hassasiyet (precision), duyarlilik (recall), ve F1 puani gibi

siniflandirma performans metrikleri hesaplanmistir.

ANN Accuracy: 8.9234379285323493
ANW Precision: €.9254849784864015
ANW Recall: @.9234379285823493

ANN Fl-score: 8.92488194268254324

Sekil 26: Model Performans Metrikleri

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Gergek ve tahmin edilen smiflar arasindaki karsilastirmalarn gdsteren

Karmagiklik matrisini hesaplanmistir. Karmasiklik matrisi 1s1 haritas1 kullanarak

gorsellestirilmistir.

42



alisveris -

anne-bebek

ANN Accuracy: 0.9234379205823493

beyaz-esya |

biigisayas

cep-telefon-kat

egitim |

elektronik

emiak-ve-nsaat |
etkinlik-ve-organizasyo;
finan:

gida

giyim

hizmet-sektoru

icecek

internet

kamu-hizmetier

Actual

kargo-nakliyat

z

sisel-bakim-ve-kozmetik -l
lucuk-ev-aletle:
medya

mekan-ve

mobilya-ey-tekstil

mucevher-saat-goziuk

sagiik
sigortacilik
spor -JE]
temiziik
turizm

ulasim

aisveris SRS
elektronik SN

anne-bebek
kamu-hizmetler

etkinlikve:
kisisel-bakim-ve-k

Predicted

Sekil 27: Karmasikhik Matrisi Is1 Haritasi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

ANN modelinin egitim siirecindeki performansini goérsel olarak analiz etmek
icin grafik olusturulmustur. Dogruluk (accuracy) grafigi, modelin her egitim donemi
boyunca ne kadar iyi performans gosterdigini gosterirken, kayip (loss) grafigi, modelin
ne kadar iyi 6grendigini ve ne zaman yaklagik bir dengeye ulastigin1 gosterir. Bu

grafikler, modelin egitimini izlemek ve gerektiginde ayarlamalar yapmak igin

onemlidir.
ANN Accuracy ANN Loss
2.5
091
2.01
0.8
-4 151
=
g
0.7
101
0.6 0.51
o 2 4 6 8 o 2 4 -] 8
Epoch Epoch

Sekil 28: ANN Modeli Performans Grafikleri

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur
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5.7.4 CNN Modelinin Tasarlanmasi

Keras kiitiiphanesinden metin isleme i¢in gerekli modiilleri i¢e aktarilmistir. En
fazla 20001 kelime kullanilacak sekilde ayarlanmistir. Metin verilerini one-hot
kodlama (one-hot encoding) ile temsil etmek i¢in kullanilan bir liste olusturulmustur.
Her metin, (one_hot) islevi kullanilarak one-hot kodlamaya doniistiiriiliir ve sonuglar
onehot_corpus listesine eklenmistir. One-hot kodlanmis metinleri, maksimum kelime
sayisina gore dolgu yaparak ayni boyuta getirdin. Bu, metinlerin ayni1 boyutta olmasi
gerektigi i¢in gereklidir.

Metin verilerini CNN modeline uygun hale getirip ve egitim ve test setlerine
boliinmiistiir. % 20 test ve % 80 egitim verisi olacak sekilde ayarlanmistir. CNN
modelinin metin verilerini islemesi ve Ogrenmesi icin gereken On islemi

gerceklestirilmistir.

‘ 1. katman: Girig 2. Katman: CNN ‘ 3. Katman: Gikis

Sekil 29: Onerilen CNN Mimarisi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Sekil 29 daki 6nerilen CNN mimarisi olarak belirtilen bu mimari, bir Evrisimli
Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) modelini tanimlar. CNN'ler
ozellikle goriintli isleme ve metin siniflandirma gibi alanlarda basarili olan derin
ogrenme modelleridir. Iste bu dnerilen mimarinin temel bilesenlerini yorumlayan bir

acgiklama:

Giris Katmam (Xo, X1): Bu katman, CNN modeline veri girisini temsil eder. Xo ve
X1, bu giris verilerinin O6zelliklerini ve boyutlarini ifade eder. CNN modelleri

genellikle goriintii isleme i¢in kullanildigindan, Xo ve X1, bir goriintiiniin genisligi ve
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yiiksekligi gibi 6zellikleri temsil edebilir. Ornegin, bir goriintiiniin boyutlar1 128x128
piksel ise, Xo = 128 ve X; = 128 olabilir. Ancak bu, sadece bir 6rnek veri boyutu olarak
diistintilebilir ve gercek uygulamalarda daha biiyiikk veya farkli boyutlar da

kullanilabilir.

CNN Modeli (ikinci Katman): ikinci katman, CNN modelini temsil eder. CNN,
ozellikle goriintii isleme icin tasarlanmis bir derin 6grenme mimarisidir. CNN,
ozellikle goriintiilerdeki Ozellikleri (kenarlar, koseler, desenler vb.) algilamak icin
kullanilir. Bu katman, bir dizi evrisim katmani (convolutional layer), havuzlama
katmani (pooling layer) ve tam baglantili katmanlardan (fully connected layers)
olusabilir. Evrisim katmanlari, goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikarmak igin ¢esitli filtreleri
kullanir. Havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarim1 kiigiiltmek ve onemli bilgileri
korumak i¢in kullanilir. Tam baglantili katmanlar, sonuglart siniflandirmak ve ¢ikislari
tiretmek i¢in kullanilir. CNN'nin katmanlari, verinin 6zelliklerini 6grenme yetenegine

sahiptir ve bu nedenle model, giris verilerini daha iyi temsil edebilir.

Cikis Katmani (Y0, Y1): Bu katman, CNN modelinin ¢ikisini temsil eder. YO ve Y1,
¢ikis verilerinin boyutunu ve formatini belirtir. Bu mimariye gore, c¢ikislar iki farkl
sinifi temsil edebilir veya farkli smiflar igin olasiliklart igerebilir. Ozellikle ¢coklu siif
siniflandirma problemlerinde, ¢ikis katmani genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu

ile sonlandirilir ve her sinif i¢in bir olasilik dagilim iiretir.

Ozetle, bu 6nerilen CNN mimarisi, goriintii isleme veya baska bir 6zellik tabanli
problemin ¢oziimii i¢in kullanilabilen bir derin 6grenme modelini temsil eder. Girisg
katmani verileri alir, CNN modeli bu verileri isler ve ¢ikis katmani sonuclar tiretir. Bu
tiir modeller, 6zellikle goriintii siniflandirma, nesne tanima ve benzeri gorevlerde

kullanilir.

5.7.5 Tasarlanan CNN modelinin egitim veri setine uygulanmasi

Gerekli Keras katmanlar1 ice aktarilmistir. Bu katmanlar, CNN modelini
olusturmak i¢in kullanilacaktir.

[k katman, gémme (embedding) katmanidir. Bu katman, metin verilerini dnce

gomme vektorlerine donistiirir. MAX FEATURES belirtilen en fazla kelime
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sayisini, 100 boyutlu gomme vektorlerini ve maxTextLen ile belirtilen maksimum
kelime sayisini kullanir.

Evrisimli katman (Conv1D) eklenir. Bu katman, metin verilerinin 6zelliklerini
cikarmak i¢in bir filtre kullanir. 64 filtre ile calisir, filtre boyutu 2'dir, 'same' dolgu
yontemi kullanilir ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Maksimum havuzlama katmani (MaxPooling1 D) eklenir. Bu katman, evrigimli
katmanin ¢ikardig 6zellikleri 6zetler.

Diizlestirme katmani eklenir. Bu, CNN katmanlarinin ¢ikiglarini tek boyutlu hale
getirir, boylece geleneksel yogun katmanlara beslenebilir.

Yogun (fully connected) katmanlar eklenir. Her ikisi de ReLLU aktivasyon
fonksiyonu ile tanimlanmustir.

Cikis katmani eklenir. Bu, ¢oklu sinif siniflandirma icin softmax aktivasyon
fonksiyonunu kullanir ve sinif sayist kadar nérona sahiptir.

Optimizasyon algoritmasi olarak Adam optimizer kullanilir. Ogrenme hiz1 (Ir)
ve diger hiperparametreler belirtilir.

Model, optimizer, metrikler ve kayip fonksiyonu ile derlenir. Bu, modelin egitim
oncesi yapilandirilmasini tamamlar.

Olusturdugunuz CNN modelinin yapisim gorsellestirdim. Bu gorsellestirme,
modelin katmanlarii ve veri akisini daha iyi anlamaniza yardimci olur ve modelin
nasil ¢calistigini1 daha iyi anlamaniza katkida bulunmustur.

CNN modelini egitip ve ardindan test verileri lizerinde tahminler yaptim. Tiim
egitim verilerinin model tarafindan 10 kez gecilmesini belirledik. Her bir gecis, bir
egitim dongiisiinii temsil eder. Egitim verilerini kii¢lik topluluklara (batch) boler. Her
topluluk, model giincellemelerinin hesaplandigi birimdir. Bu, egitim islemini
hizlandirmak ve hafizay1 daha iyi kullanmak i¢in kullanilir. Egitim verilerinin her
dongili 6ncesi karigtirllmasini saglar. Bu, modelin her dongiide ayn1 siradaki verilere
aligmasini Onler ve genellemeyi tesvik eder.

Egitim sirasinda kayip (loss) ve dogruluk (accuracy) gibi metriklerin dongii
bazinda nasil degistigi takip edilmistir.

Modelin egitimini tamamlayip test verileri lizerinde tahminler yapilmistir.
Tahmin sonuglari, modelin test verileri iizerindeki performansini degerlendirmenize

ve modelin dogrulugunu 6lgmenize yardimct olur.
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Epoch 1/18

268/268 [=========

Epoch 2/18

268/268 [=========

Epoch 3/18

268/268 [=========

Epoch 4/18

268/268 [=========

Epoch 5/18

268/268 [=========

Epoch 6/18

268/268 [=========

Epoch 7/18

268/268 [=========

Epoch 8/18

268/268 [=========

Epoch 9/18

268/268 [=========

Epoch 18/16

268/268 [=========

2671/2671 [

=====================] - 1885 669ms/step - loss: 3.26@3 - accuracy: 8.1731
=====================] - 178s 664ms/step - loss: 1.6776 - accuracy: 0.6882
=====================] - 177s 66Ims/step - loss: B.8351 - accuracy: 8.7978
=====================] - 178s 662ms/step - loss: B.5411 - accuracy: B.8713
=====================] - 108s 787ms/step - loss: B.4849 - accuracy: 8.9@35
=====================] - 18Gs 680ms/step - loss: B.3382 - accuracy: B.9289
=====================] - 1775 661ms/step - loss: ©.28089 - accuracy: ©.9324
=====================] - 1795 668ms/step - loss: B.2454 - accuracy: ©.9488
=====================] - 1785 683ms/step - loss: 8.2184 - accuracy: ©.9471

=====================] - 1835 684ms/step - loss: 8.1964 - accuracy: 8.9527
=======================] - 3315 124ms/step

Sekil 30: Model Egitim Ge¢misi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

5.7.6 Egitilen CNN Modellinin Test Veri Seti Ile Degerlendirilmesi

Modelin dogrulugunu ve smiflandirma performansini anlamak i¢in Dogruluk,

Hassasiyet, duyarlilik ve F1 puan1 metrikleri kullanilmistir. Dogruluk (accuracy) puani

hesaplanmistir. Gergek smiflar ile model tarafindan tahmin edilen siniflar arasindaki

dogru tahmin oranini 6lger. Hassasiyet (precision), duyarlilik (recall), ve F1 puani gibi

siniflandirma performans metrikleri hesaplanmstir.

CHN Accuracy: B8.9273140828852477
CNN Precision: 8.9293588331113459
CNM Recall: 2.9273140028852477
CHNN Fl-score: ©.928308238353192

Sekil 31: Model Performans Metrikleri

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Gergek ve tahmin edilen smiflar arasindaki karsilastirmalart gosteren

Karmagiklik matrisi hesaplanmistir. Karmasiklik matrisi 1s1 haritas1 kullanarak

gorsellestirilmistir.
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Sekil 32: Karmasiklik Matrisi Is1 Haritasi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

CNN modelinin egitim siirecindeki performansini gorsel olarak analiz etmek i¢in
grafik olusturulmustur. Dogruluk (accuracy) grafigi, modelin her egitim donemi
boyunca ne kadar iyi performans gosterdigini gosterirken, kayip (loss) grafigi, modelin
ne kadar 1yi 6grendigini ve ne zaman yaklagik bir dengeye ulastigini gosterir. Bu
grafikler, modelin egitimini izlemek ve gerektiginde ayarlamalar yapmak icin

Onemlidir.

48



CNN Accuracy CNN Loss

0s 3.0 4

0.8

0.7

0.6

Rate

0.5 154

0.4

0.2

0.2

o 2 4 6 8 0 2 4 6 a
Epoch Epoch

Sekil 33: CNN Modeli Performans Grafikleri

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

5.8 En iyi performans sonuclari icin modellerin karsilastirilmasi
Rastgele segilen 10 metin 6rnegi icin gercek kategorileri ile yapay sinir agi
(ANN) ve evrigimli sinir ag1 (CNN) modelleri tarafindan tahmin edilen kategorileri

karsilastirilmistir.

Verilen metin 6rnegi i¢cin ANN modelini kullanarak tahmin yapar. Once
metindeki gereksiz kelimeleri kaldirir, ardindan metni TF-IDF vektoriine dontistiiriir

ve son olarak ANN modeli ile tahmin yapar.

Verilen metin 6rnegi igin CNN modelini kullanarak tahmin yapar. Once
metindeki gereksiz kelimeleri kaldirir, metni one-hot kodlamaya déniistiiriir, ardindan

CNN modeli ile tahmin yapar.

Modellerin rastgele metin 6rnekleri lizerindeki performansini kontrol etmek i¢in
kullanilir. Her bir metin ornegi icin gercek ve tahmini kategorileri goérsel olarak
gorintiiler. Bu, modellerin ne kadar 1yi ¢alistigini anlamak i¢in kullanishidir ve model
tahminlerinin gercek verilere ne kadar yakin oldugunu degerlendirmenize yardimci

olur. Tablo3, Tablo4 ve Tablo 5’de performans sonuglart sunulmaktadir.
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Tablo 3: Model Sonuclarimin Karsilastirilmasi-1

Text

Gerg¢ek Kat
egori

ANN Kateg
ori Tahmini

CNN Kateg
ori Tahmini

Cinemaximum K&tii Salon ve Projek
siyon!,"02.09.2017 tarihinde Aqua FI
orya subenizde Hitman's Bodyguard f
ilmini izledik (izlemek denirse).

etkinlik-ve-o
rganizasyon

etkinlik-ve-o
rganizasyon

etkinlik-ve-o
rganizasyon

Kahta Petrol Turizm 1 Saat Ge¢ Geld
1!,Bir firma bu kadar kotii olabilir 1 s
aat ge¢ geldi ve Kirsehir de 22:45 de
olan otobiisiime yetisirsin diyerek gii
vendirip bindirdiler Mucurda 20 daki
ka mola verdiler ve baska sefer yok Y
arin ndbetime yetisememe durumum
var Giivendirip bindirdiler bir daha as
la bu firmadan bilet almam Boyle bir
magd

ulasim

ulasim

ulasim

Electrolux El Siipiirgesi Fiyaskosu,"S
arjli el siipiirgesinin yilda 1 kere sarj1
bitiyor, 300 TL'ye yeni sarj takiyorlar
Etrafimdaki herkes bunun delilik old
ugunu sdylese de bu sene de 300 TL
verip sarj1 degistirdim Aradan 1 hafta
gecti alet yine ¢alismiyor Yarin servi
se gotiirecegim ama biliyorum yine p
ara isteyecekler Gidin Arcelik

kucuk-ev-ale
tler1

kucuk-ev-al
etleri

kucuk-ev-al
etleri
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Tablo 4: Model Sonuclarinin Karsilastirilmasi-2

Text

Gercek
Kategori

ANN
Kategori
Tahmini

CNN
Kategori
Tahmini

Damla Su Koétii Servis, Bugiin Bisu apli
kasyonu vasitasiyla 6n 6demeli olarak D
amla Su'dan eve su sdyledim Iginde bul
undugumuz korona giinlerinde suyu get
iren kisi kapinin 6niine atip kagmis Her
kesin ayakkabisiyla bastig1 yere suyu b1
rakmis Biz hijyene bu kadar dikkat ediy
oruz iistelik Bunun iizerine esim bayiye
bu durumu a

icecek

icecek

icecek

VES Global Tam Bir Fiyasko!"Gegtigi
miz hafta, son 5 yil igerisinde aldigim 8
vize sonrasinda (son ikisi Isve¢ ve Alma
nya'dan birer senelik olan) Schengen Vi
zesi basvurusu i¢in VFS Global Yunani
stan Ankara Vize Basvuru merkezinden
randevu aldim Oncelikle, randevu alma
k tam anlamu ile bir igkenceydi zira her
giin sistemleri hata

hizmet-sek
toru

hizmet-sekt
oru

hizmet-sekt
oru

Icim Kasar Peyniri Benzin Tad1 Var,17
122019 tarihinde Kadikdy A101 'den ka
sar peyniri aldim Sabah ¢ocuguma tost y
aparken tadina bakayim dedim iyi ki ba
kmigim tarithi mi gegti diye baktim tarih
1 gegmemis kokladim bozuk da kokmuy
ordu ama tadinda benzin gibi kolonya g
ibi tarif edemedigim bir tat var Iyi ki tad
na bakmisim ¢ocuk yese

gida

gida

gida
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Tablo 5 : Model Sonuc¢larinin Karsilastirilmasi-3

Text

Gerg¢ek
Kategori

ANN
Kategori
Tahmini

CNN
Kategori
Tahmini

Trendyol 18 Giindiir Teslim Edilmeyen
Uriinler,22 Mayis da verdigim siparisim
teslimati 2 ile 9 Haziran arasinda oldug
u yaziyor ama bugiin 9 Haziran siparisi
m daha kargoya bile verilmemis Bu nas
1l bir seydir ya miisteri hizmetlerine soy
liilyorum yogunluk deyip duruyorlar bir
siparis 18 gilindiir kargoya verilmiyorsa
pes yani

internet

internet

internet

Hades Group Paray1 Geri Vermiyor!"15
0 TL kura giris ticreti diyorlar 80 TL'de
kendi anlastiklar1 dariilaceze'de de bulu
nan 0zel Sadabad Hastanesinden saglik
raporu istiyor 3 aydir kayitliyim Sézde 1
se yonlendiriyorlar Ama verdikleri num
aralar1 arayinca ¢ogu eleman ihtiyacimi
z yok diyor, bazilarinda Hades Group'la
iliskimizi kestik

hizmet-se
ktoru

hizmet-sektor
u

hizmet-sekt
oru

Kogtas Uriin Rengi Farkli Geldi!,"20 gii
ndiir iirlin gonderilmesi i¢in ¢aba harca
dim bir sey demiyorum Duvar kagidi ik
1 ayr1 renk, bu kadar olmaz artik Usta fa
rk etti yaparken Yaptiginiz hizmetten ut
anin Nasil firmasiniz ger¢ekten ayip

alisveris

alisveris

alisveris

Enerjisa Toroslar Elektrik Perakende Pe
r Abn K/B Bedeli Yansitma Sorunu, Fa
turama yansittiginiz yasal olmayan per
Abn K/B bedelini faturamdan diisiirme
nizi istiyorum Zaten depozito bedeli 6d
iiyoruz bu neyin 6demesidir anlamiyoru
m Yansittiginiz bedeli faturamdan diisii
riin Daha once farkli illerde ikamet etti
m bu 6demenin alindigini ilk defa sizde
gdrdiim ¢dziim bulunmazsa CI

enerji

enerji

enerji
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Belirli bir metin 6rnegi i¢in, metin 6rneginin kendisi ve ANN ile CNN modelleri
tarafindan tahmin edilen kategoriler goriintiilenir. Bu, modellerin belirli metinlere
nasil tepki verdigini anlamak i¢in kullaniglidir. Tahmin sonuglari, metinlerin hangi

kategorilere ait oldugunu gosterir.

"_'I_I,I'IJ_ l:==============================] - 85 13“15;"'5":9[3'
ANN Predicted Category: mekan-ve-eglence
j_I,I'IJ_ l:==============================] - 65 22m5f‘5tep

CHH Predicted Category: gida

RS E RS ESSES SR AR E S SRS S E S SR E S EEREEE LS S S E

Taxt
Tus bozulk.
1/1 [==============================] - 85 13ms/step
ANN Predicted Category: bilgisayar
j_l,l'll l:==============================] - 65 22“15;"'51:9[3'

CHM Predicted Category: medya

360D O B B0 DR NG DT DR OB DR DR S N DR O 0 URE 0O OB DR D0 K0 DR HC 80 D DR DT R OB O R0 00 D O 0 BE RN OB O 0K O

Sekil 34: Belirli Bir Metnin Kategori Tahmin Sonucu

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

5.9 En iyi performansi gosteren modelin karsilastirilmasi

Bu sonuglara gore, her iki model de oldukga yiiksek performans gostermektedir.
Hem yapay sinir ag1 (ANN) hem de evrigimli sinir ag1 (CNN) modelleri i¢in dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve Fl-score degerleri oldukca

yakindir. Bu, her iki modelin de veri setini bagariyla siniflandirdigini gosterir.
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Model Karsilastirmasi
93,5
92,99
93 92,78 92,78 92,83
92,54
52,5 92,34 92,34 92,41
92
91,5
91
90,5
S0
Dogruluk (Accuracy) Hassasiyet (Predsion) Duyarhhk (Recall) F1-Skoru
H ANN Modeli B CNN Modeli

Sekil 35: Modellerin Karsilastirilmasi

Kaynak : Yazar tarafindan olusturulmustur

Her iki modelin de dogruluk degeri yaklasik olarak aynidir ve yaklasik olarak
%92.3 ile %92.8 arasinda degisir. Ayn1 sekilde, hassasiyet, duyarlilik ve F1-score

degerleri de oldukca benzerdir.

Bu sonuglara dayanarak, her iki model de benzer bir performans sergiliyor gibi
goriiniiyor. Ancak, her iki model arasindaki farklar oldukga kiigiik oldugu i¢in, hangi
modelin "en iyi" oldugunu kesin olarak belirlemek i¢in baska faktorler de gbz oniine
alinmalidir. Ornegin, uygulanacak olan kullamim senaryosu, hesaplama kaynaklari,

egitim siiresi ve modelin karmasiklig1 gibi faktorler de degerlendirilmelidir.

Sonug olarak, her iki model de basarilidir ve hangi modelin tercih edilecegi,

projenin gereksinimlerine ve kisitlamalarina bagl olacaktir.
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SONUC

Bu tez ¢alismasi, Tiirk¢e miisteri yorumlarinin metin madenciligi teknikleri ile
siniflandirilmasi tizerine odaklanmistir. Calisma, yapay sinir aglar1 (ANN) ve evrisimli
sinir aglar1 (CNN) gibi makine 6grenimi modellerini kullanarak 32 farkli sinifa ayrilan
miisteri yorumlarini analiz etmeyi amaclamistir. Elde edilen sonuglar, ANN modeli
icin %92.34 dogruluk ve %92.40 F1-skoru, CNN modeli i¢in ise %92.78 dogruluk ve
%92.83 Fl-skoru olarak belirlenmistir. Her iki model de yiliksek performans
sergilemistir, ancak CNN modelinin biraz daha yiiksek dogruluk ve F1-skoru elde
ettigi gozlemlenmistir. Bu sonuglar, metin madenciligi tekniklerinin ve 6zellikle
evrisimli  sinir aglarinin, Tiitkce miisteri yorumlarin1 basarili  bir sekilde
siniflandirmada etkili oldugunu géstermektedir. Bununla birlikte, ANN modelinin de
basarili bir performans sergiledigi ve farkli metin madenciligi tekniklerinin uygun

sekilde kullanilmasiyla elde edilen sonuglarin 6nemli oldugu vurgulanmalidir.

Bu c¢alismanin bulgulari, miisteri geri bildirimlerinin otomatik olarak
siniflandirilmas: ve analiz edilmesinde makine 6grenimi modellerinin kullaniminin
potansiyelini gostermektedir. Bu, pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi, {irlin
gelistirme siireglerinin yonlendirilmesi ve miisteri memnuniyetinin artirilmast gibi
alanlarda degerli bir arag¢ olabilir. Ayrica, bu ¢aligma gelecekteki arastirmalara yol
gostermektedir. Ozellikle, daha karmasik yapidaki modellerin veya farkli metin
madenciligi tekniklerinin kullanilmasiyla smiflandirma performansinin nasil
etkilenebilecegi ve daha genis veri kiimeleri iizerinde modellerin genelleme

yeteneginin nasil olacag: gibi konularda derinlemesine analizler yapilabilir.

Sonu¢ olarak, bu tez calismasi, metin madenciligi tekniklerinin miisteri
yorumlarinin smiflandirilmasi i¢in gii¢lii bir ara¢ oldugunu ortaya koymaktadir. Elde
edilen yiikksek performans, bu tekniklerin gercek diinya uygulamalarinda
kullanilabilirligini ve miisteri geri bildirimlerinin otomatik analizindeki degerini

vurgulamaktadir.
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