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ETiK BEYAN

TURKIYE CUMHURIYETI
BANDIRMA ONYEDI EYLUL UNIiVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTIiTUSU MUDURLUGUNE

Bu belge ile, bu tezdeki biitlin bilgilerin akademik kurallara ve etik ilkelere uygun
olarak toplanip sunuldugunu beyan ederim. Bu kural ve ilkelerin geregi olarak,
calismada bana ait olmayan tiim veri, diisiince ve sonuglari andigimi ve kaynagini

gosterdigimi ayrica beyan ederim. (24/06/2025)

Hatice YILMAZ INCE
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OZET

OZEL GUN iDiRjMLERiNDE TUKETICi YORUMLARININ
MAKINE OGRENMESiI ALGORITMARIYLA
KARSILASTIRILMASI

Hatice YILMAZ INCE

Dijitallesmenin hiz kazanmasiyla birlikte geleneksel ticaret anlayis1 doniisiime
ugramis, cevrim i¢i aligveris sistemleri tiikketici davranislarinda 6nemli bir rol tistlenmistir.
Bu degisimle beraber, ozellikle 6zel gilinlerde gercgeklestirilen kampanyalar siirecinde
tiiketici yorumlari, satin alma kararlarini etkileyen temel unsurlardan biri haline gelmistir.
Tiiketiciler arasinda artan bilgi paylasimi sayesinde kullanic1 yorumlari, bireysel kararlar
tizerinde etkili olmanin 6tesinde, isletmelerin stratejik planlamalari i¢in de 6nemli bir veri
kaynagina doniigmiistiir. Bu ¢alisma, 6zel giinlerde ¢evrim i¢i aligveris yapan tiniversite
ogrencilerinin iirlinlere yonelik yorumlarini analiz etmeyi amaglamaktadir. Trendyol
platformundan elde edilen veriler, Python programlama dili ve dogal dil isleme teknikleri
kullanilarak analiz edilmistir. Kullanict yorumlari olumlu ve olumsuz olmak {izere
simiflandirilmig; Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, KNN, Gradyan Artirma,
XGBoost ve Rastgele Orman olmak iizere yedi farkli denetimli makine 6grenmesi
algoritmasiyla modeller olusturulmustur. Modeller, dogruluk orani, ROC-AUC ve F1 skoru
gibi Olgiitlerle degerlendirilmistir. En yiiksek performans Gradyan Artirma ve XGBoost
algoritmalarinda gozlemlenmistir. Ayrica, farkl {irtin kategorilerinde elde edilen benzer
basar1 oranlari, modellerin genellenebilirligini ortaya koymustur. Elde edilen bulgular,
makine 6grenmesi destekli duygu analizinin tliketici deneyimini iyilestirmede ve pazarlama
stratejilerinin sekillendirilmesinde etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Duygu Analizi, Tiiketici Yorumlari,
Cevrim I¢i Alisveris, Ozel Giin Indirimleri
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ABSTRACT

COMPARISON OF CONSUMER REVIEWS iN SPECIAL DAY
DISCOUNTS USING MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Hatice YILMAZ INCE

With the acceleration of digitalization, traditional commerce has undergone a
transformation, and online shopping systems have assumed a significant role in shaping
consumer behavior. In this context, user reviews—especially during promotional periods
such as special days—have become a critical factor influencing purchasing decisions. The
increasing exchange of information among consumers has elevated user-generated content
from a personal guide to a strategic data source for businesses.

This study aims to analyze product-related reviews of university students who shop
online during special occasions. The data, collected from the Trendyol platform, were
processed using the Python programming language and natural language processing (NLP)
techniques. The comments were classified as positive or negative, and seven supervised
machine learning algorithms—Naive Bayes, Logistic Regression, Decision Tree, K-
Nearest Neighbors (KNN), Gradient Boosting, XGBoost, and Random Forest were used to
develop classification models. These models were evaluated using performance metrics
such as accuracy, ROC-AUC, and F1-score. Gradient Boosting and XGBoost achieved the
highest performance among the tested algorithms. Furthermore, similar performance levels
across different product categories supported the generalizability of the models.

The findings indicate that sentiment analysis supported by machine learning can
serve as an effective tool for improving consumer experience and guiding marketing
strategies.

Keywords: Machine Learning, Sentiment Analysis, Consumer Reviews, Online

Shopping, Special Day Discount



ONSOZ

Bu tez caligsmasi, dijitallesmenin hiz kazandig1 giinlimiiz diinyasinda ¢evrim i¢i
aligverigin tliketici davraniglari iizerindeki etkilerini anlamaya yonelik bir ¢abanin tirtiniidiir.
Ozellikle 6zel giinlerde yapilan indirimlerin, tiiketici yorumlar1 araciligiyla nasil
sekillendigini ve bu yorumlarin makine d6grenmesi algoritmalariyla analiz edilebilirligini
ortaya koymay1 amagladim.

Arastirma siireci boyunca karsilastigim teknik ve teorik zorluklarin {istesinden
gelmemde, yanimda olan kiymetli insanlarin destegi biiyilk 6nem tagimistir. Bu siiregte,
akademik birikimi ve degerli rehberligiyle tezimin her asamasinda yol gosterici olan
danismanim Dog. Dr. Cemalettin Hatipoglu’na en igten tesekkiirlerimi sunarim.

Ayn1 zamanda, arastirma siirecinde akademik destegi ve moral verici katkilariyla
bana eslik eden kiymetli arkadasim Arastirma Gorevlisi Reyhan Basbayram Oztiirk’e de
tesekkiir ederim. Onun katkilari, bu ¢alismanin ilerlemesinde degerli bir destek olmustur.

Hayatim boyunca yanimda olan, sabir ve emekleriyle bana gii¢ veren sevgili aileme
ve en bilyiik dayanagim olan degerli esim Oguzhan Ince’ye sonsuz siikranlarimi sunarim.
Onlarin varligi, aragtirma siirecini daha anlamli ve kararli bir sekilde tamamlamami
saglamistir.

Son olarak, akademik yolculugumda bana ilham veren ve bilgi diinyami
sekillendiren tiim degerli hocalarima goniilden tesekkiir ederim. Bu tez ¢alismasinin, e-
ticaret ve makine ogrenmesi alaninda arastirma yapanlar icin faydali bir kaynak olmasini

temenni ederim.

Hatice YILMAZ INCE

Bandirma, 2025
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GIRIS

Dijital teknolojilerdeki ilerlemeler, bireyler arasi etkilesimi ¢evrim i¢i platformlara
tagiyarak bilgi paylasiminin yayginlagsmasina olanak tanimis; boylece tiiketiciler arasindaki
mekansal ve zamansal iletisim sinirliliklart biiyiik 6l¢iide ortadan kalkmistir. Tiiketiciler,
Web 2.0 ve teknolojileri 6ncesinde yalnizca kendilerine yakin konumda bulunan kisi ve
kurumlarla iletisim kurabilirken Web 2.0 teknolojilerinin gelismesi ile kiiresel capta
iletisim kurmaya baslamislardir. Gegtigimiz yillarda yasanilan Covid-19 salgini ile fiziki
konumda bulunan bir¢ok kurum ve sirket dijital ortamda da aktif olarak faaliyet gostermeye
baslamistir. Bu da tiiketicilerin satin alma seklini ve tutumlarinin degisimini de beraberinde
getirmistir. Sirketler her gegen giin sayis1 artan dijital magazalarla rekabet edebilmek icin
0zel giinleri firsata ¢evirmektedir bunlara 6zel indirimler yapmaktadir. Tiiketiciler ise y1ilin
belli zamanlarinda yapilan bu 06zel indirimlerle kisisel ihtiyaglarini kargilamak ve
sevdiklerine hediyeler almak i¢in satin alma faaliyeti gostermektedir. Dijital ortamda satin
alian bu iirilinler, fiziki ortamdaki satin alma davranisindan farkli gerceklestigi icin diger
tiiketicilerin satin alma tecriibeleri ve tiriin hakkindaki yorumlar diger tiiketicilerin satin

alma egilimlerini etkilemektedir.



Calismanin Amaci:

Ozel giinlerde yapilan indirim faaliyetlerinin tiiketicilerin satin alama egilimini ne
yonde etkiledigi ve bu satin alma faaliyeti sonrast deneyimleri ve satin aldiklari {iriin
hakkinda yaptiklar1 yorumlar denetimli siniflandirma algoritmalar tarafindan 6grenilerek
deger tiiketiciler iizerinde nasil bir etki birakacagi hakkinda tahminde bulunmasini

saglamak ve algoritmalarin kullanici yorumlarinin hangi nitelikler {izerinde agirlik

gosterdigini ortaya koymaktir.



Calismanin Problemi ve Sorulari:

Bu calismanin problemi Ozel giinlere yénelik yapilan indirimlerin, ¢evrim ici
aligveris yapan tiiketicilerin {iriin degerlendirme davranislarin1 ve bu degerlendirmelerin
diger kullanicilar iizerindeki etkisini, makine 6grenmesi algoritmalariyla tahmin etmek
mimkiin midiir?” sorusuna yanit aramaktir. Bu problemin ¢oziimlenebilmesi icin

cevaplanmasi gereken alt sorular;
Arastirma Sorusu 1:

Ozel giin indirimleri kapsaminda gerceklestirilen ¢evrim igi aligverislerin, tiiketici
yorumlarina yansiyan duygusal ifadeler araciligiyla degerlendirme davranislari tizerindeki

etkisi ortaya konabilir mi?
Arastirma Sorusu 2:

Farkli makine 6grenmesi algoritmalari, 6zel gilinlerde indirimli olarak satin alinan
iriinlere iliskin kullanic1 yorumlarini duygu analizi agisindan siniflandirmada ne diizeyde

performans gostermektedir ve hangi algoritmalar bu acidan 6ne ¢ikmaktadir?
Arastirma Sorusu 3:

Farkli {riin kategorilerinde uygulanan makine 6grenmesi algoritmalarinin duygu
siniflandirma performanslar1 arasinda; dogruluk, ROC-AUC ve F1 skoru gibi Slgiitler
temelinde anlamli farkhiliklar var midir ve bu farkliliklar hangi faktorlerden

kaynaklanmaktadir?



Calismanin Onemi

Cevrim ici aligveris, geleneksel magazalara kiyasla daha fazla belirsizlik
barindirmakta; 6zellikle {iriin teslimat1 ve beklenti uyumsuzluklar tiiketici memnuniyetini
etkileyebilmektedir. Bu nedenle, 6nceki kullanicilarin deneyimlerini paylastigi yorumlar,

diger tiiketicilerin karar siirecinde belirleyici bir rol tistlenmektedir.

Makine Ogrenmesi algoritmalariyla bu yorumlarin sistematik bi¢cimde analiz
edilmesi, yalmizca kullanict davramislarini anlamayi degil, ayni zamanda marka
giivenilirligini artirma, iade oranlarini azaltma ve pazarlama stratejilerini veri temelli olarak
optimize etme imkan1 sunmaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma, e-ticaret alaninda dijital tiikketici

icgdriisiiniin etkin kullanilmasina katki saglamaktadir.



Calismanin Yontemi

Cevrim i¢i aligveris platformlarinda 6zel giin  indirimleri kapsaminda
gergeklestirilen alisverislere iliskin tiiketici yorumlari, kaziyici uygulamalar (scraper tools)
araciligtyla toplanacaktir. Toplanan veriler, dogal dil isleme teknikleri kullanilarak analiz
oncesinde ¢esitli veri On isleme asamalarindan gecirilecektir. Her bir yorum, yalnizca
icerdigi duygu durumu (olumlu/olumsuz) dikkate alinarak etiketlenecek ve bu dogrultuda
yapilandirilan veri seti makine 6grenmesi algoritmalari ile degerlendirmeye alinacaktir.
Elde edilen bu veri seti ilizerinde; Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, K-En
Yakin Komsu, Rassal Orman, Gradyan Artirma ve XGBoost olmak iizere yedi denetimli
makine O6grenmesi algoritmasi egitilecek ve modellerin siiflandirma performanslari
karsilastirilacaktir. Analiz sonucunda, her bir algoritmanin olumlu ya da olumsuz yorumlari
ne Ol¢iide dogru siiflandirabildigi degerlendirilecek; ayrica sistemin isleyisini test etmek

amactyla 6rnek bir kullanici yorumu modele uygulanacaktir.



Calismanin Kisitlar

Arastirmanin  bazi  sinirlamalar1  bulunmaktadir.  Uriin  kategorilerinin
belirlenmesinde, yalnizca belirli bir zaman aralifinda toplanan veriler ile sinirlt bir
tiikketici grubunun tercihleri dikkate alinmistir. Bu durum, farkli dénemlerde ve ¢esitli
demografik oOzelliklere sahip tiliketicilerin davranis kaliplariin yeterince temsil
edilememesine neden olabilir. Ayrica, veri toplama siirecinin yalnizca tek bir e-ticaret
platformuyla smirli tutulmasi, elde edilen bulgularin farkli ¢evrim i¢i aligveris
ortamlarina genellenebilirligini azaltmaktadir. Calismada kullanilan veri seti, kapsam
itibariyla siirli sayida 6znitelik icermektedir ve ilgili literatiirde siklikla incelenen bazi
niteliksel degiskenler analiz siirecine dahil edilmemistir. Tiim bu faktorler, aragtirmanin

metodolojik kapsamini daraltan baslica siirlayici unsurlar arasinda yer almaktadir.



BIiRINCIi BOLUM
1. KAVRAMSAL CERCEVE

1.1.Litaratiir Calismalari

Fernandes ve digerleri (2022) Tiiketicilerin cevrimici incelemelere maruz
kalmasi, cevrimici satin alma davramslar iizerinde etkilidir Satin alma kararlar i¢in
iriinleri degerlendirirken yorum aradiklarim1 vurgulamisglardir. Cevrimici incelemelerin
tliketici satin alma kararlar: tizerindeki etkisini anlamak icin bir 6l¢ek gelistirmisler ve
olcegi test etmislerdir. Olcegin test edilmesi asasina veri setini internette alisveris yapan

genclerden olusturmuslardir.

Chatrath, Batra ve Chaba (2022) tarafindan yapilan ¢calismada tiiketicilerin ikinci
el lirlin satin alirken karsilastiklar1 sorunlar1 degerlendirerek giivenlerinin arttirilmasina
vurgu yapilmistir. Glivenlik agiklarini bulmak icin goriintii isleme ve makine 6grenimi
yaklagimlar1 kullanilmistir. Calisma sonucunda E-ticaret sitelerinin kullanicilarinin
ihtiyaglarina yonelik hizmette bulunmay:1 tahattiit etmelerine ragmen, c¢alismada
kullanilan baz1 magza ve saticilarin liriinlerinin incelemelerini ve orijinal fotograflarini
tarif ederek hileli davranislarda bulunduklar1 gézlemlenmistir. Bu durum miisterilerin s6z
konusu e-ticaret sitesine olan giiven ve itimadini kaybetmesine yol acabilecegi ve s6z
konusu e-ticaret sitesine yonelik olumsuz bir alginin olusmasina neden olabilecegi

Oongorilmiistiir.

Liu ve digerleri (2023) Yaptiklar1 Caligmada diyalektik diistinmenin, iirlin inceleme
dagiliminin satin alma niyetleri tizerindeki etkilerini ve ilgili temel mekanizma ve sinir

kosullar1 iizerindeki etkilerini incelemislerdir.
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Daha fazla inceleme dagiliminin, artan giivenilirlik algilar1 yoluyla yiiksek ya da
diisiik diyalektik diislinceye sahip tiiketiciler arasinda satin alma niyetlerini arttirmasi
gerektigini vurgulamiglardir ve ek olarak iiriin tiirii, inceleme dagiliminin etkilerini
hafifletmelidir ;yiiksek diyalektik diislinceye sahip tiiketiciler, yalnizca hedonik {irtinler
icin daha fazla daginik incelemeyi tercih etmektedir faydaci iirlinler i¢in, son derece
diyalektik tiiketicilerin yiiksek yorum dagilimina yonelik tercihi azalmalidir. Hipotezleri
ile diyalektik diigiincenin farkli operasyon elestirmelerini kullanan ¢ok sayida deneyi

ampirik olarak test etmislerdir

Li,Yuan ve Tian (2023) Tiiketici memnuniyeti araci degiskenini etkilesim
perspektifinden tanimlamakta, etkilesim ve giiven arasinda bir bag olusturmakta ve
cevrimici etkilesimin ¢evrimici aligveriste tiiketici memnuniyeti lizerindeki i¢ etki
mekanizmasini incelemektedirler JD etkilesimli aligveris platformunda kadin giyim
etkilesimli aligveris platformunun hedef tiiketici memnuniyetini incelemisler. Etkilesimin
satict nitelikleri ve hizmet memnuniyeti degerlendirmeleri, magaza biiyiikliigii ve satin

aliman mallarin lojistigi tizerindeki etkisi analiz edilmistir.

Agmeka, Wathoni ve Santoso (2019) Endonezya da faaliyet gosteren bir e- ticaret
sirketinde aligveris yapmuis tiliketicilerin incelendigi ¢calismada Marka imajinin yani sira
marka itibarini etkileyen bir¢ok indirimin uygulamasi bulundugunu ve bu iki niteligin

tiikketicilerin satin alma niyetini ve gercek davranisi etkiledigini vurgulamiglardir.

Lucas, Lunardi ve Dolci (2023) Ucretsiz bir simiilasyon deneyi aracihigiyla
kullanicinin erisilen platformdaki deneyimini 6éngoren farkh faktorleri geleneksel e-
ticaret sitesi ve m-ticaret platformlari arasindaki kullanic1 deneyimlerini analiz etmisler.
Incelenen platformlar arasinda cinsiyet, yas ve kullanic1 deneyimi arasinda farkliliklar
bulundugunu ve bununda satin alma niyetleri iizerinde Onemli etkili oldugunu

gozlemlemislerdir.

Hu ve Liu (2004) Tiiketicilerin iirtinler iizerindeki yorum ve degerlendirmelerini
olumlu olumsuz olarak etiketlendirerek incelemisler. Uriinler iizerinde duygu iceren
ozellikleri tespit ederek bu ozelliklere gore climleler ¢ikararak {iriin incelemeleri 6zeti
olusturmuslar.
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Olumlu veya olumsuz etiketi verilirken yorumlardaki kutupsal kavramlar tespit
ederek her bir iiriin icin sifatlardan yararlamlmistir. Uriin  yorum ve
degerlendirmelerinin 6zetlenmesinin yalmzca tiiketiciler icin degil ayni zamanda

iireticiler acisindan oldukc¢a 6nemli oldugunun vurgusunu yapmaislar.

1.2.Web Teknolojilerinin Gelisimi

Word Wide Web 1990’ lerde Avrupa Niikleer Arastirmalar Merkezi (CERN) ‘de
kullanicilara internette bilgi aramalar1 amaci ile Tim Berners-Lee tarafindan
gelistirilmistir (Berners-Lee, 1998). Web 1.0 internet teknolojilerinin baslangic
donemidir, bu donemdeki web siteleri glinimiiz web sitelerine kiyasla daha basit bir
goriiniime sahiptir. Web 1.0 teknolojileri sayfa yoneticileri tarafindan kontrol edilebilen
ve kullanicilarina  yalmizca okunabilir (read- only) yapida bilgi aktarimi

saglamaktadir.(Choudhury, 2014: 8096)

o Web 1.0 teknolojilerinin 6zellikleri;

o Sadece okunabilir ve dokiiman odakl1 yap1

o Web sitelert HTML programlama dili ile kodlanmistir

o Web sitesi kullanicilarin sayfa yoneticisi ve diger kullanicilar ile iletisim

kurmasina imkan saglanmamaktadir. (Ozden, 2022: 30)

Web 2.0 teknolojileri, 2004 yilinda Tim O'Reilly’nin 6nciiliigiinde Web 1.0°1n
siirl etkilesim sunan yapisina karsilik, daha dinamik ve kullanic1 merkezli bir yaklagimi

benimseyen yeni bir internet anlayis1 olarak ortaya konmustur.

Web 2.0, kullanicilarina yalnizca igerik tiiketme degil, ayn1 zamanda igerik
iiretme ve paylasma imkani1 da tanimaktadir. Bu yaklagimla birlikte, artik yalnizca site
yoneticileri degil, kullanicilar da aktif sekilde igerik iiretimine katki saglamaya

baslamustir.
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Bu da sosyal medyanin gelisimine ortam hazirlamistir, sosyal medyada
kullanicilar kisilestirilmis hesap olusturarak diger kullanicilarla arkadaslik kurabilir
onlarla fotograflarini, mevcut konumlarini, fikirlerini, video ve miizik ve bir¢ok eklentiyi
paylasabilme imkan1 bulabilmektedirler. (Barsky ve Purdon, 2006).

Tablo 1: Web Teknolojilerinin Kiyaslanmasi

Web 1.0(1995-2000)

Web 2.0(1995-2010)

Web 3.0(2010-2020)

Web 4.0 (2020-)

Salt okunabilir

Okunup yazilabilir

Tasinabilir ve kisisel

Kendi kendine 6grenebilen, kendi
kendini organize edebilen

Dokiiman esaslh

[nsan esasl

Bilgi esash

Sanal gerceklik ve biiyiik veri
odakl

Bireysel bilgiye Internet deneyimi Sanal bilgisayar Bilgisayarlar isteklerinizi anlar.
erigim baskalartyla paylasim | asistanlar1 yardimei
olur
Statik web Sosyal web Semantik web Faaliyetlerinizi yonetir.
Web formlari Web uygulamalari Akilli uygulamalar Akilli web
Sirket odakl Toplum odakli Bireysel odakli Yapay zeka, makine §grenmesi,
Sanal gerge:klik, 10T, Otonom
hizmetler, Uretici yapay zeka
araclari
Sirket siteleri Blog siteler, Sosyal Yari sosyal ag yar1 blog | Yapay zeka odakli yapay zeka ile
medya siteler otonom c¢alisan siteler
Anonim Kayitl kullanicilar Canli yaymlar Kisisellestirilmis verilere sahip
kullanicilar kullanicilar
Haber baglanti Insan baglant1 ag Yetkili kullanicilar
agt Bilgi baglant1 ag1 ve
Acik bilgi

Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturulmustur

Web 3.0 ya da semantik web kullanicilarin ve makinelerin birbiriyle etkilesimde

bulundugu bir yapidadir. Web 3.0'in temel mantig1 internette bulunan tiim verileri tek bir
ortamda toparlayarak birbirleri ile bagdastirilarak yonetilmesidir. (Demirli ve Kiitiik,
2010: 100). Web 3.0 teknolojileri kullanicilarinin log kayitlarini tutarak onlara bireysel
sonuglar tiretmektedir. Kullanicilarin e- ticaret yapmak istediklerinde e- ticaret sitesine
cinsiyet, renk, fiyat araligi, iirlin tipi gibi nitelikler girerek kisisellestirilmis aligveris

yapma imkan1 sunulmaktadir.
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Web 4.0 teknolojileri giliniimiizde kullanilan temelde Yapay zeka tabanl
makinelerin kendi aralarinda ve kullanicilar ile iletisiminden olusan bir yapiya sahiptir.
Web 4.0, makinelerin sadece 6grendikleri degil ayni zamanda sorunlara uygun ¢oziimler
iiretebildikleri bir gelismedir. (Ersoz, 2020: 62) Web 4.0 teknolojisinde her gegen giin
daha ¢ok insanlar gibi diisiinen ve davranan makineler gelistirilmektedir. Giiniimiizde
Web 4.0’ a ornek olarak OpenAl tarafindan gelistirilen ChatGPT, DALL-E, Robot
Stiptirgeler, Facebook's agent M,WebOS, Google Docs ve Spreadsheets verilebilir
(Aktas, Kurgun H.ve Kurgun O.,2018: 56).

1.2.2 Web Reklamcihig:

Internet teknolojilerindeki gelismeler, reklamlarin dijital mecralar araciligiyla
hedef kitleye daha kolay ulagsmasini saglamis; bu durum, kullanici odakl iiriin ve hizmet
sunumlarinin daha etkin ve kisisellestirilebilir bicimde yiiriitiilmesine olanak tanimistir
(Gliimiis Sungur ve Giuimiis Bilim, 2014:41). Web 2.0 teknolojileri, reklamcilik
faaliyetlerinin ¢evrim i¢i ortama taginmasina onciilik etmis; bu sayede genis kitlelere
ulagmak kolaylasmis ve tiiketiciyle etkilesim siireci hiz kazanmistir (Ayaz, 2023:101).
Reklamlarin web ortaminda kullanilmasi, isletmelere hem maliyetleri azaltma hem de

daha genis hedef gruplarina ulasma firsatt sunmustur (Tosun, 2004:159-166).

Google AdWords, Reklam veren isletmelerin yeni miisterilere ulagmasini ve
mevcut islerini gelistirmelerini saglayan dijital reklamcilik platformudur. Reklam veren
isletmeler {iirtin ya da hizmeti iceren anahtar sozclikler belirlerler ve kullanicilar bu
anahtar kelimeleri Google arama motoru {izerinden artiklarinda, Google bu reklamlari
kullanicilara sunar. Kullanicilar sunulan sayfay1 ziyaret ettiklerinde reklam veren igletme

her bir tiklanma i¢in ticret almaktadir (Eskicumali ve Sarsilmaz, 2019 :196).
Google Ads SEM (Arama Motoru Reklamciligi) sistemi ile ¢calismaktadir.
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Sirketler SEM sisteminde reklam vererek, SEO (Arama Motoru Optimizasyonu)
sisteminde ise ilgili web sitesini arama motoru kriterlerine uygun sekilde diizenleyerek

reklamlarda st listelerde yer alabilirler (Comert, 2016: 69)

1.2.3. Google AdWords Kavramlari

Tiklama Sayisi: Hedeflenen kullanici sayisinin reklamlar kag kez tiklayarak web

sitesine yonlendirilme sayisidir.

Tiklanma Orani : Reklam1 Goren kullanicilarn ilgili bagintiyr kag¢ kez tikladigini
gosteren orandir. Tiklanma orani, anahtar kelimelerin ve reklamlarin gosterdigi

performansi 6lgmede kullanilan orandir. (support.google.com, 2023).

Tiklanma orani, bir web sayfasindaki bir reklamin tiklanma sayisinin reklamin gosterim
sayisina boliinmesi ile hesaplanir. Ornegin, 10 tiklanma ve 100 gdsterim varsa tiklanma

orant %10’ dur (Gupta ve Tuladhar, 2014:9).

Ortalama Tiklanma Bas1 Maliyet: Reklamlara yonelik gergeklestirilen her bir

tiklanma i¢in 6denen ortalama 6deme tutaridir.

Ortalama Tiklanma Bags1 Maliyet, toplam tiklanma maliyetinin, toplam tiklanma sayisina

boliinmesiyle elde edilir (support.google.com, 2023).

Kalite Puani: Reklam kalitesi rakip reklam verenlerle karsilastirmasini yapan ve
ne diizeyde oldugunu gosteren aragtir. Kalite Puan1 1-10 araliginda deger alir. Kalite
puaninin yiiksek olmasi belirlenen anahtar kelimeyi arayan kullanici agisindan reklaminiz

tist siralarda yer almasini saglayabilir (support.google.com, 2023).

Bin gosterim Basi Maliyet: Google reklamlar1 kiimesinde bin gosterim bast maliyet

icin ne kadar 6deme yapmak istenildigini belirtilen tutardir.
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Gosterim Sayisi: Reklamin Google arama motorunda gosterilen sonuglarda ve

bagint1 saglanan web sitelerinde kag kez goriintiilendigidir.
Yatirim Getirisi: Reklam i¢in yapilan yatirimin elde edilen kazanca oranidir.

Anahtar Kelime: Sunulan iirlin ya da hizmetin kullanicilarin yaptig1 aramalar ile
eslestirilmesi i¢in kullanilan kelime ya da kelime gruplaridir. Uygun anahtar kelime

kullanim1 daha biiyiik kitlelere erismek icin oldukca énemlidir (Ozbek, 2021:15).

Déniisiim: Reklamlarda belirlenen hedefin doniisiinii ifade eder. Ornegin bir
isletmenin kag¢ kez ziyaret edildigi, isletmeden iirlin ya da hizmet alma gibi hedeflerin

gerceklesmesidir.

Doniisiim Orami: Reklam igin belirlenen hedefleri gerceklestiren ziyaretgilerin
oranidir. Web sitesini ziyaret eden kullanicilarin tiim kullanicilara bolintip 100 ile

carpimi sonucunda elde edilir ( support.google.com, 2023).

1.2.4. Google Arama Motoru Calisma Prensibi

Arama motoru, internette bulunan milyonlarca web sitesi igerisinden kullanici
tarafindan aranan igerikle Ortlisen sonuglart siralayan bir tiir yazilimdir (Aydemir,
2011). Arama Motorlarinda arama islemini ti¢ adimda gerceklesir; tarama, dizin ekleme

ve sunustur (Unal, 2022: 244) Arama motorlarinda

Web sayfast URL’ si web sitesini tanimlayan bazi anahtar sozciikler, web
sayfasinin olusturuldugu yazilim kodlar1 ve web sayfasi igerisinde verilen linkler yer
alir bu eklentiler indexlenerek veri tabanlarinda saklanir. Bu yapinin olusturulmasi i¢in
ortimcekler ya da bot ad1 verilen yazilimlar kullanir. (Eskicumali ve Sarsilmaz, 2019:
197). Bu yazilimlar Web’in bagimnti(link) yapisini kullanirlar. Belirli araliklarla web
sitelerini ziyaret eder ve en son ziyaret ettikleri siteye kadar yapilan eylemleri biiyiik
kapasiteli veri tabanlarina kaydederler, bu veri taban1 arama motorlarinin indexidir.

(Eskicumal1 ve Sarsilmaz, 2019:197).
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Kullanici internet {izerinden arastirma yaptifinda, arastirma eylemi arama
motoru dizinine aktarilir ve sonu¢ ekrani alaka diizeyine gore siralanmis sekilde

arastirmaciya sunulur. (Rouhola, 2021:6)

StatCounter, 2023 Kasim ay1 giincel verilerinde Google’ nin kiiresel pazarda
payr %91,54, Tirkiye pazarinda %68,6 pazar payi ile sektdrdeki en yiiksek paya
sahiptir( https://gs.statcounter.com/).

Sekil 1:Son Bes Yilin Kiiresel Capta Arama Motoru Pazar Paylar

Kaynak: https://gs.statcounter.com/ Erigim Tarihi: 21/12/2023
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StatCounter Global Stats
Market Share Turkey from Jan 2009

Sekil 2: Son Bes Y1l Tiirkiye Geneli Arama Motoru Pazar Paylar
Kaynak: https://gs.statcounter.com/ Erisim Tarihi: 21/12/2023

1.2.5. Google Trendler

Google Trends, kiiresel 6lcekte gerceklestirilen arama sorgularini cografi bolgeler
ve diller temelinde analiz ederek, kullanici ilgilerinin zamansal ve bolgesel dagilimini

istatistiksel olarak sunan web tabanli bir analiz aracidir (Prabhu, 2020).

Google Trends, internet kullanicilariin Google arama motoru {izerinden
gergeklestirdigi sorgulara iliskin egilimleri; zamana, bolgeye ve konu basliklarina gore
analiz ederek sunan bir veri gozlemleme aracidir (Page, 2016). Platform, yil igerisinde
milyonlarca kez yapilan arama sorgularindan elde edilen veriler dogrultusunda
olusturulmaktadir. Google Trends, kullanicilarin arama davraniglarina dair kisisel
bilgileri sistemde bulundurmakta; bu veriler, kullanicilarin bulunduklar1 bolgelere ve
gerceklestirdikleri sorgularin temalarina gore siiflandirilarak saklanmaktadir (Isik ve

Koz, 2022: 27).
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Google arama trendlerine erisim ii¢ temel ara¢ {izerinden saglanmaktadir:
Google Trends’in genel kullanima agik web arayiizli, Google Trends API’si ve yalnizca
belirli uzmanlhk alanlar1 i¢in gelistirilen 6zel API’ler. Ana web arayiizli, tim
kullanicilarin erisimine agik genel verilere ulasilmasini saglarken, Google Trends
Pazarlama API’si ise pazarlama ve oOzellikle e-ticaret alanlarinda faaliyet gosteren
profesyonellerin kullanimma sunulmaktadir. Bu 06zel API araciligiyla, e-ticaret
sektoriindeki arastirmacilar belirli iiriin veya kategoriye iligkin kullanici arama
davranislarii daha ayrintili olarak inceleyebilmektedir (Isik ve Koz, 2022: 27). Ayrica,
sistem kullanict sorgularmi 25 farkli konu baslig: altinda filtreleme yetenegine sahiptir.
Bu bagliklar arasinda aligveris, saglik, bilim, ¢evrim i¢i topluluklar ile bilgisayar ve
elektronik  {rtinler gibi  kategoriler =~ yer  almaktadir  (Google  Trends,

2023).(https://trends.google.com, 2023).

® Trendyol @ Hepsiburada n1l @ amazon @ GittiGidiyor

Zaman iginde gosterilen ilgi @ RRS

L. 2y A\‘V” ”MW&M

oA

Sekil 3: Son Bes Yilda Google Arama Motorunda Tiirkiye’de Faaliyet Gosteren E-
Ticaret Sitelerine Yonelik Ilgi
Kaynak: https://trends.google.com Erisim Tarihi: 21/12/2023
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1.3.Tiiketici Kavram ve Tiiketici Davranislar:

Tiiketici, bireysel istek ve ihtiyaglarini karsilamak amaci ile bir bedel karsiliginda
satin alip, tiiketen tiizel kisidir (Altumsik, Ozdemir ve Torlak, 2006: 50). Giiniimiiz
pazarinda tiiketiciler farkl: tiirlerdedir. Tiiketici tiirlerinden bazilar1 fiyat ve performansa
odaklanirken, bazilar1 tiikketim esnasi ve sonrasina odaklanir (Yaman, 2013: 80). E-
ticarette ise tiiketiciler satin alma siireci, kargolama siireci ve satin alma sonrast deneyim

ve satin alan diger tiiketicilerin yorumlarina odaklanmaktadir.

Tiiketici davraniglari, tliketicilerin kisisel istek veya arzularimi karsilama
beklentisi ile yaptiklart satin alma, iiriinii degerlendirme, tilketme ve tiikketim sonrasi
elden ¢ikartma ile ilgili siireclere etki eden faktorlerin incelendigi davranis bilimidir.
(Solomon, 2009:33.). Tiiketici iirlin ya da hizmeti satin alma eylemini gerceklestirmeden
once diisiiniir, alternatifleri belirler, belirledigi alternatifleri degerlendirir, segenekler
arast benzerlik ve farkliliklar1 karsilagtirir, gecmis tecriibelerinden yararlanir ve satin

alma eylemini gerceklestirir. (Baris ve Odabasi, 2003: 30)

Tiiketici davraniglarinin 6zellikleri;

o Tiiketici davranisi belirli bir amaca yonelik olarak sekillenir.

o Tiketici davranist siirekli degisen ve gelisen bir siirectir

o Tiiketici davranig1 ok yonlii bir yapiya sahiptir ve zaman igerisinde
degiskenlik gosterir

o Tiiketici davranisi, farkli eylemler ve karar mekanizmalari igerir

o Tiiketici bulundugu sosya-kiiltiirel ve ekonomik ¢evreden etkilenir.

o Tiiketici davranigi bireysel farkliliklara bagl olarak degiskenlik gosterir
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1.3.1. Kullanici1 Yorumu ve Yildiz Degerlendirme

Kullanic1 yorumlari, bireylerin internet ortaminda yaptig1 alisverisler sonrasinda
satin aldiklart iiriin ya da hizmet hakkindaki memnuniyet ya da memnuniyetsizliklerini
ifade ettigi yorumlardir(Hwang, M. Kim ve T. Kim 2022: 676).Uriin degerlendirmeleri
kullanici tirlin/ hizmeti begendi ise olumlu begenmedi ise olumsuz ya da tarafsiz tutumda
olabilir. Uriin /hizmeti begenen kullanici iiriiniin taahhiit edilen nitelikleri karsiladigimi,
saticinin sorunlara olumlu ve makul ¢dziimler yarattigini ve kargolama siirecinin hizli ve
saglam geldigi gibi memnuniyetlerini, triin/ hizmeti begenmeyen kullanicilar ise
beklentilerini karsilamadigini, saticidan ve kargolamadan memnun olmadiklarini ¢evrim

ici platformda paylasmamaktadir.

Mudambi ve Schuff, (2010) Miisteri analizlerini isletme/ diger {i¢lincii taraf e-
ticaret sitelerinde tiiketicilerin {irlin degerlendirmeleri olarak ifade etmektedirler.Her
gecen gilin artan internet kullanimi ve tiiketicilerin fikirlerini beyan ettigi ortamlarin
artmasi ile tiiketicilerin dogru ve giivenilir bilgiye ulagsmasi gili¢lesmektedir. E- ticaret
siteleri bu duruma alternatif ¢6ziim olarak kullanici yorum ve degerlendirmelerini

filtrelemede baz1 yontemleri kullanmaktadir.

Buna 6rnek olarak ise degerlendirdikleri iiriin/ hizmete 1 ile 5 arasinda derece
vermelerini talep etmektedir. Burada 1 yildiz olarak degerlendirme {iriin/ hizmeti hig¢
begenmediklerini, 5 yildiz olarak degerlendirmede ise ¢ok begendiklerini ifade

etmektedir. (Dokoohaki ve Krestel, 2011)
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Uriin Degerlendirmesi A 4.3 »

4.5 Yildiz Ve Uzeri
4 Yildiz Ve Uzeri 4.3 oiaiamarua
3 Yildiz Ve Uzeri
2 Yildiz Ve Uzeri
1 Yildiz Ve Uzeri |

- N W s Wn

Sekil 4: Cevrimici I"Jriin"Degerlendirme ve Yildiz Filtreleme
Kaynak: Trendyol.com Urlin Degerlendirmeleri Filtreleme Ekrani

Tiiketicilerin {irtin/ hizmet satin alma davranigi siirecinde kargo tiiketiciye
ulagtiginda aligveris yaptigi e- ticaret sitesi tarafindan tiriin hakkinda, kargolama hizmeti

ve satict hakkinda yorum yapmalari i¢in degerlendirme ekrani sunmaktadir.

<« Saticiy1 Degerlendir € Uriin Degerlendirmeleri
&
Teslimat Tarihi
Teslimat No
Uriinii agagidan puanlayabilir ve yorum
Saticiyr degerlendiriniz: yazabilirsin

Kargoyu degerlendiriniz: Yorum Yap Yayinlarma Krterlen

Urnle Higili yorumlenni fotograt exleyerak daha Iyl
acslayabilirsin

Yorum Yap Yaymnlanma Kriteder|
Uriin Fotografi Ekle

o} (0] (0]

Fotograf Ekle Fotograf Ekle Fotograf Ble

Uriin Fotografi Ekle

Sekil 5: Cevrim I¢i Satin Alma Degerlendirme
Kaynak: Trendyol.com Satin Alinan Uriinii degerlendirme Ekrani
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1.4. Duygu Analizi

Internet, toplumda yas ve meslek gézetmeksizin her birey tarafindan goriis ve
fikirlerini acikca paylastigi bir iletisim aracidir. Internet kullaniminin her gecen giin daha
da yayginlagsmasiyla birlikte bireyler sosyal medya araglar1 ve e- ticaret platformlarinda
aldiklar iirtinler hakkindaki fikirlerini, seyahat ettikleri yerleri ve giincel bir konu

hakkindaki fikirlerini dijital platformlarda paylasmaktadir.

Giliniimiizde bireyler bir {iriinii/ hizmeti satin almadan Once, bir yere seyahat
etmeden Once, bir etkinlige katilmadan 6nce diger bireylerin ya da influencerlarin goriis
ve Onerilerine bakarak tercih yapmaktadir. Ornegin bir birey bir {iriin/ hizmeti satin alirken
iirtin ya da hizmet hakkinda daha 6nce yorum yapildi mi, yapilan yorumlar olumlu yonde
mi ya da olumsuz yonde mi diye arastirma yapmaktadir. Yapilan yorumlarin biiyiik bir kism1

olumlu yonde ise bireyin satin alma davranisin1 da o yonde etkilemektedir.

Bireylerin yaptig1 yorumlar isletmeler agisindan iiriin/ hizmete yonelik tutum ve
oneri niteligi tasimaktadir, tirtin/ hizmeti o yonde yeniden diizenlen isletmeler satislarini
artirma yoniinde pazarlama stratejileri gelistirerek iade maliyetlerini de en aza indirebilirler.

(Chan vd, 2023

NLP’ de (Dogal Dil isleme) duygu ve duyarlilik birbiriyle iliskilidir fakat tam olarak
ayni seyi ifade etmezler, Duyarlilik, bir metinde aktarilan duygusal tonu veya tutumu ifade
ederken, duygu belirli duygusal olgular1 ifade eder. Duygu, bir metinde yer alan tutumu
olumlu, olumsuz ve nétr olarak ifade ederken, duygu analizi bu bilgiyi metinsel verilerde

etiketleme ve ¢ikarma islemidir. (Lee ve Pang, 2008)

Plutchik R. (2001) yilinda yaptig1 bir calismada duygular birinci, ikincil ve
ticlinciil gruplandirmis ve sekiz duygunun birincil duyguyu ifade ettigini belirtmistir.
Calismasinda yer verdigi birincil duygular, giiven, korku, saskinlik, beklenti, seving

tiziinti, tiksinti ve o6fkedir.
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Duygu analizinde, metin igerisinde duygu ifade eden sozciikler dogru ve diizgiin
olarak saptanmalidir. Bu saptama yapilmadan 6nce belirli sézciik kiitiiphanelerinden ya
da 6znitelik se¢cimi yontemi ile metin icerisindeki her bir sdzcliglin hangi duyguyu ifade

ettigi saptama isleminden yararlanilabilir.

Sekil 6: Plutchik Duygu Carki
Kaynak: (Plutchik R.,2001)
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IKiINCi BOLUM
2. VERI, ALGORITMA VE MAKINE OGRENMESI

2.1.Veri

Veri (Data), bilgi par¢aciginin yapilandirilarak depolanabilen yapiya
donistiirilmesidir (Canber ve Sagiroglu, 2006: 166). Giindelik hayatta veriler
siniflandirilarak analiz edilirler, siniflandirma islemi verinin tiirlerine gore yapilir. Bu

durum makine 6grenmesi algoritmalari i¢in de olduk¢a 6nem arz etmektedir.

2.1.1. Niimerik Degiskenler

Niimerik degiskenler, sayisal deger alabilen ve matematiksel islemlerin
yapilabildigi degisken tipleridir. Niimerik degiskenler, Aralik (Interval) ve Oran (Ratio)
Olgegi olarak iki grupta degerlendirilmektedir. Aralik 6lgegi degiskenlerinde baslangig
degeri bulunmaz. Bu degiskende bulunan sifir degeri yoklugu ifade etmemektedir.
Sicaklik degeri, 1Q puani, tiniversite giris sinav puani aralikli 6lgek degiskenlerindendir
(Can, 2019). Oran 6lgegi, satin alinan {iriin say1s1, aylik gelir miktar1 kargo teslimat siiresi
(glin- cinsinden), boy uzunlugu, viicut agirlig1 ve yas gibi nicel 6zelliklerin 6l¢iilmesinde
kullanilan bir veri diizeyidir. Bu tiir degiskenlerde mutlak sifir noktas1 anlamlidir ve sifir

degeri, Ol¢iilen 6zelligin yoklugunu ifade eder (Giirbiiz ve Sahin, 2015).

Sifir degeri yalnizca baslangic noktasi olarak kabul edilir ve sifir degeri alan
degisken o olgunun ya da durumun mevcut olmadigini ifade eder (Harker ve Vargas,

1987).
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2.1.2. Veri On isleme

Veri elde edildigi kaynaktan alinirken ya da veri mevcut sisteme aktarilirken
bazi sorunlar olabilir. Bu tarz sorunlar olmasa bile veri eksik ya da hatal1 girilmis olabilir,

mevcut deger araligindan ¢ok uzak deger ya da ifadeler alabilir.

Veri on isleme islemi, eksik, hatali ya da yanlis verilerin diizenlenmesi
asamasinda kullanilir ayrica verilerin kullanilan algoritmayla uyumlu sekle getirilmesi

icin de kullanilabilmektedir (Ar1, 2022: 25)

2.1.3. Veri Temizleme

Veri temizleme, verinin niteligini arttirmak, veri icerisinde uygun olmayan
verileri diizenlemek ve veri tutarliligini saglamak icin yapilan birtakim islemlerden
olusur (Crivat ,MacLennan ve Tang, 2005). Veri tek bir noktadaki veri tabanindan
saglaniyorsa verinin yanlis degerde kaydedilmis olmasi, eksik ya da hatali kaydedilmesi,
veri tipi uyumsuzlugu gibi sorunlarla karsalagirken, Veri farkli veri tabanlarindan
saglaniyorsa veri tabanlarinin yanlis birlestirilmesi, veri standardinin saglanamamis
olmasi gibi sorunlar1 gidermek i¢in veri temizleme islemi yapilmaktadir (Do ve Rahm,

2000).

Veri yanligliklari, tek veri tabanindan elde edilen ile bir ¢ok veri tabanin
birlesmesi ile olusan veri setleri lizerinde farklilagsmaktadir. Tek bir veri tabanindan elde
edilen verilerde verilerin essiz olmamasi, veri girisindeki yazim yanlslari, veri
tutarliliginin saglanmamasi, ayni veri pargaciginin birden fazla yazilmasi ve ug degerlerin
bulunmasi gibi problemler yaganilabilmektadir. Birden ¢ok veri tabanin birlesiminde ise
tek veri tabaninda olan sorunlarin yasanmasinin yani sira veri isimlendirme
uyumsuzlugu, zaman senkronizasyonu sorunu, yanlis bicimde birlestirme ve yapisal

uyumsuzluk yasanilabilmektedir.
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Isimlendirme sorununa drnek olarak bir veri tabaninda dogum yili olarak girilmis

iken otekinde dogum tarihi olarak girilebilmektedir.

Yapisal karmasiklar, bir veri kiimesinde dogum yeri ve dogum tarihi ayri
siitunlarda verilmisken, bir diger veri kiimesinde dogum tarihi ve yeri ayni siitiinde
verilmis olabilir, bu veri kiimeleri arasinda yapisal uyumsuzluksorunlar1 yaratir, bir veri
kiimesinde iki ayr1 siitiinii birlestirmesi ya da diger veri kiimesinde dogum yeri ve dogum

tarihi siitiinlarinin ayristirilmasi gerekmektedir.

Yanlis bi¢cimde birlestirme, bir veri tabaninda veriler sirasi ile adi, soyadi, dogum
tarihi, dogum yeri, meslegi olarak etiketlenmis iken otekinde ad1, soyadi, meslegi, dogum

yeri, dogum tarihi seklinde etiketlenmis olabilir.

Bu veri tabanlart birlestirilirken, etiketleme sirasina dikkat edilmeden yapilan
entegrasyonlar, veri eslesmesinde hatalara neden olabilir. Zamanlama uyusmazlig
sorunu, veri kaynaklarinin farkli zaman dilimlerinde gilincellenmesinden kaynaklanabilir.
Bu tiir durumlarda, veri biitlinliigiinii koruyabilmek amaciyla zaman temelli tutarliligin
saglanmas1 biiyilkk 6nem tagimaktadir. (Do ve Rahm, 2000). Veri temizleme islemi
genellikle birka¢ adimda gergeklestirilir. Veri analizi, veri doniistimiinii saglamak igin is
akis1/ kurallarini saptama, dogrulama, doniistiirme ve temizlenmis verinin geri gonderimi
(feedback) islemleri baslica genel asamlardir. Veri analizi siireci veri hatalarin1 ya da
tutarsizliklar: saptama agisindan 6nem arz eder. Verinin biitiinii ya da bir pargas1 alinarak
yapilan analiz ile {ist veri (meta data)’ ya ulasilir ve ayrintili bir sekilde sunulur. Veri
doniisiimii verinin elde edilmesi i¢in bir ¢ok veri tabani kullanilmasiyla orantili olarak
veriler heterojen yapida ya da daginik yapida oldugunda veri doniistiirme islemi
gergeklestirilmeden once uyumluluk analizi yapilmaktadir. Verileri homojen yapiya
doniistiirmek i¢in ELT (Extraction, Transforming, Loading) cikar, doniistiir ve yiikle
stirecinden gecerler. Analiz asamasinda eksik veriler ya veri kiimesi i¢erisinden ¢ikarilir
ya da genel veri dagiliminin ortalamasi alinarak doldurulur.Doniisiim asamasindan sonra

veriler yiiklenir (Do ve Rahm, 2000).
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o X
E=b &/ -> 2
Extraction Transforming Load;g

(Dondtstiir) Cikartilan verileri
kullanima uygun sekilde diizenler
ve isler

(Cikart) Farkli kaynaklardan
verileri alir ve dogrular

(Yikle) Donistiiriilen verileri bir
veri ambarina tasir

Sekil 7: ELT Siireci

2.1.4. Veri Doniistiirme

Veri Doniistiirme iglemi, veri kiimesindeki veriyi farkli yapilara ya da farkli

degerlere doniistiirme islemidir. (Crivat ,MacLennan ve Tang, 2005).

Ornegin veri setinde miisterinin duygusunu ifade eden metin string yapida iken
algoritmanin onu anlayabilmesi a¢isindan -1(olumsuz), O(nétr) ve 1(olumlu) olarak

integer yaptya doniistiiriilmesi.

2.2. Makine Ogrenmesi

Gilinlimiizde verinin hacmi, geleneksel yontemlerle islenmesi miimkiin
olmayacak diizeyde hizla artis gostermektedir. Bu denli biiyiik veri kiimelerinin
makineler araciligiyla islenmesi, islemleri hem daha hizli ve hatasiz héale getirmekte

hem de insan giicline duyulan ihtiyaci en aza indirmektedir
(Schmidhuber, 2015).

Samuel (1959) Makine 6grenmesini “bilgisayarlara agikca programlamadan

O0grenme yetenegi veren bir caligma alan1” olarak ifade etmistir.
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Makine 6grenmesi; saglik alaninda hastaliklarin erken saptanmasi ve tanisinin
konulmasi ile tedavi yaklagimlarinin basar1 diizeylerinin hesaplanmasinda (Sevli,
2019), tarim sektoriinde liretim verimliliginin artirilmasinda (Arikan, Bilban ve Uzun,
2018), hukuk alaninda dava siireglerinin analiz edilmesi, yorumlanmasi ve olasi
sonuglarin ongoriilmesinde (Kemaloglu, Kiiciiksille ve Turan, 2020), miisteri kayb1
olasiligimin tahmin edilmesinde (Kaynar ve digerleri, 2017), miisteri sikayetlerinin
siiflandirilmasinda ve tiiketici satin alma davranislarinin 6ngoériilmesinde (Yaman,
2021) ile egitimde 6grenci performansinin tahminine yonelik uygulamalarda (Selvi,

2020) olmak iizere ¢ok cesitli alanlarda etkili bir sekilde kullanilmaktadir.

Sahip oldugu esneklik ve hesaplama giicli sayesinde, makine Ogrenmesi
yontemlerinin uygulama alanlar1 siirekli olarak genislemekte ve disiplinler arasi

aragtirmalarda 6nemli bir yer edinmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 denetimli ve denetimsiz olmak tizere iki temel
gruba ayrilmaktadir. Denetimli makine 06grenmesi algoritmalarinda her bir
parametrenin etiketlendirilmis baska bir parametre iizerinden egitilerek yeni gelen
degisken iizerinde tahminde bulunmaktadir. Algoritmanin tahminleme yaparken ne
derece dogru tahmin yaptigmi, yaptigt tahminin hangi dogrultuda oldugunu
6l¢iimlemede birden fazla teknik kullanilmaktadir (Ar1, 2022: 27). Denetimli 6grenme
algoritmalarindan en yaygin kullanilanlari, Lojistik Regresyon (Logistics Regression),
Naive Bayes, Karar Agaclar1 (Decision Tree), K-En Yakin Komsu Algoritmas1 (KNN-
K-Nearest Neighborhood), Rastgele Agaglar (Random Forest), Gradient Boosting
Classifier ve XGB Classiffer dir. Denetimli makine dgrenmesi algoritmalarina 6rnek
olarak, Miisterinin verilen banka kredisini 6demeyecegi, Islak imza tanima, goriintii

tanima, hastalik tespiti verilebilir (Arslan,2020).

Denetimsiz 6grenme, etiketsiz veriler arasindaki belirsiz bagintiy1 kesfederek

gruplandirmaktadir. Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 tahminlemede bulunurken

algoritmalarin belirli bir sonug iiretmemesinden dolay1 basar1 sinamasi yapilmasi

oldukca giictiir. (Lecun vd., 2015; Pedregosa vd., 2011).
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Takviyeli Ogrenme (RL), denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarindan
farklilagan yonii tahminlerde bulunurken referans bir nokta belirlenir ve algoritmanin bu
hedef i¢in tahminlerde bulunmasi beklenir. Dogada yaygin olarak kullanilan bu 6grenme
yontemi ceza ve ddiile dayanir. Tahminler hedefe yakin sonuglar veriyorsa édiillendirilir,
tahminler hedefe uzak sonuglar verir ise cezalandirilir. (Shakya, Pillai ve Chakrabarty,

2023)

Asir1 Ogrenme (Overfitting), Algoritmanin belirli bir veri setinin sonuglarmi
ogrenerek yalnizca o veri setinde basarili sonuglar vermesi sorunsalidir. Bu problem
uygulanan modelin ilizerinde 6grendigi veri setinde olumlu sonuglar verirken bilmedigi
veri setinde olumsuz sonuglar tretir. Asir1 6grenme degisken sayisinin fazla ve farkl
yapida olmasindan, veri sayisinin yeterli sayida olmamasindan dolay1 olabilir. (Senol
Celik, 2022: 11) Asirt 6grenmeyi engellemek i¢cin degisken sayisini minimal diizeye
getirme, veri setindeki veri sayisini arttirma ve veri lizerinde bazi diizenlemeler

yapilabilir.
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UCUNCU BOLUM
MODEL, YONTEM, ANALIZLER

3.1 VERILERIN TOPLANMASI

Bu arastirmada incelenen veriler, Tiirkiye'deki en popiiler e-ticaret
platformlarindan biri olan Trendyol’un son ii¢ yilda Google Trends verilerine gore
siirekli yiiksek diizeyde aranma hacmine sahip olmasi, Tiirkiye e-ticaret pazarindaki
giiclii pazar payi, genis kullanici kitlesi ve sosyal medya entegrasyonundaki etkinligi
dogrultusunda secilmistir. Platform, dijital reklamcilik alaninda yenilikgi stratejiler
benimseyerek yalnizca geleneksel televizyon reklamciligryla sinirli kalmamakta, ayni
zamanda sosyal medya kanallari iizerinden yiiksek etkilesimli ve hedef odakli reklam
kampanyalar yiiritmektedir. Bu durum, Trendyol’u yalnizca bir ¢evrim igi aligveris
platformu olmanin Otesine tasiyarak dijital pazarlama alaninda 6ne ¢ikan bir 6rnek

haline gelmektedir.

® trendyol ® Hepsiburada nil @ amazon @ gitti gidiyor Turkiye, 1.01.2023 - 14.05.2025

P NN A

'vW”%Mm
1

Sekil 8:Google Trendlerde Son 3 Yil i¢erisinde Aratilan E- ticaret Sitelerinin
Karsilastirilmasi

Kaynak: https:/trends.google.com Erigim tarihi: 14/05/2025
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Sekil 8’ de goriildiigii izere, “Trendyol” anahtar kelimesi 1 Ocak 2023 — 14 May1s
2025 tarihleri arasinda Tiirkiye genelinde diger e-ticaret platformlariyla kiyaslandiginda
istikrarli bicimde en yiiksek aranma hacmine sahip olmustur. Ozellikle kampanya
donemlerinde 6rnegin “Efsane Cuma”, “11.11” ve “Anneler Giinii” gibi 6zel giinlerde bu
aranma yogunlugunun kayda deger bicimde arttifi gézlemlenmektedir. Buna karsin,
Hepsiburada, n11, Amazon ve GittiGidiyor gibi rakip platformlarin aranma hacimlerinin
daha smirli ve dalgalanmasiz bir seyir izledigi dikkat c¢ekmektedir. Bu egilim,
Trendyol’un dijital farkindalik diizeyinin yiiksekligini ve tiiketici zihninde giiclii bir
marka algist olusturdugunu ortaya koymaktadir. Bu baglamda, Trendyol, ¢alismada
kullanilan verilerin elde edildigi baslica dijital ticaret platformu olarak degerlendirilmis;
dijital pazarlama stratejilerinin etkinligini ve ¢evrim igi tiiketici davraniglarini analiz

etmek icin anlamli bir veri kaynagi olarak ele alinmistir.

Bu veriler goz 6niinde bulundurularak 6zel giinler olarak anneler giinii, sevgililer

giinti, Yeni yil segilerek kategorileri ise ev ve yasam, hobi ve elektroniktir.

Veri secimi asamasinda, elektronik, ev ve yasam gibi kategorilerin tercih
edilmesinin temel gerekgesi, bu alanlarin 6zel giinlerde tiiketici harcamalarinin
yogunlastig1, yliksek hacimli ve gesitlilik arz eden iiriin gruplarini igermesidir. Ayrica,
hobi kategorisinin dahil edilmesi, 6zellikle 6zel giinlerde hediye ve kisisel ilgi
alanlarina yonelik tiiketim davraniglarinin analizine olanak saglamaktadir. Sec¢ilen 6zel
giinler; Anneler Giinii, Sevgililer Giinii ve Yeni Yil ise Tirkiye’de tiiketici
harcamalarinin 6nemli 6l¢iide arttigi donemler olmasi nedeniyle, dijital pazarlama
kampanyalarinin ve tiiketici geri bildirimlerinin yogunlastigi zaman dilimlerini temsil
etmektedir. Bu kapsamda, belirlenen kategori ve zaman dilimleri, tiiketici
davraniglarin1 kapsamli bigimde degerlendirmek ve dijital ticaretin dinamiklerini

derinlemesine incelemek i¢in uygun ve stratejik bir temel olusturmustur.
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Yeni yil i¢in en ¢ok tercih edilen iiriin olan ¢am agaci tercih edilmistir. Uriiniin
3651 degerlendirme ,2315 yorumu ve 4.0 yildizi bulunmaktadir. Sevgililer giinii i¢in en
ok tercih edileniiriin olan ¢icek buketi tercih edilmistir. Uriiniin 944 degerlendirmesi,
550 yorumu ve 4.3 yildiz oran1 bulunmaktadir. Elektronik kategorisinde en ¢ok satilan
{iriin olarak tablet tercih edilmistir. Uriiniin 1721 degerlendirmesi, 1031 yorumu ve 4.7

yildiz1 bulunmaktadir.

Parti Dolabi 120 Cm Yilbagi Gam Agag Seti 5 Metre Peri Led Igi.. Tiim Degerlendirmeler

3 KargoBedava 4.0 3651 Degerlendirme 2315 Yorur

------ /' Sevilen iiriin! favoriledi!

Fotografli Degerlendirmele:

Sekil 9: Calisma Modeli i¢in Ornek Uriin Degerlendirmesi

3.2 Calismanin Modeli ve Uygulanmasi

Modelleme
i¢in random
veri secimi

Veri
temizleme ve
On igleme

Verinin
toplanmast

Secilen veri
setinin egitimi

Sekil 10: Calismanin Modeli ve Uygulanmasi

Calismanin modeli verilerin ¢evrim igi e- ticaret sitesinden kullanici yorumlari ve
yildiz degerlendirmeleri alinarak CSV uzantili dosya formatina doniistiirilerek veri

toplanma siireci tamamlanacaktir.
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Verilerin temizlenme ve On isleme siireci verinin normalizasyon islemi
uygulanarak makine dgrenmesi i¢in uygun formata doniistiiriilmesi hedeflenmektedir.
Normalize edilmis verilerin duygu durumu (pozitif ise 1- negatif ise 0) olarak
etiketlendirilecektir. Veri 6n isleme siirecinden gegen veri kiimesi egitim ve test verisi

olarak ikiye ayrilarak.

Egitim verisi ile algoritmanin 6grenmesi ve test verisi ile de algoritma basar1 durumu

degerlendirilecektir.

3.2.1 Verinin Toplanmasi

Makine 6grenmesi algoritmasinin egitilmesi ve analizi i¢in e- ticaret sitelerini en
aktif kullanan yas skalasi olan iiniversite dgrencilerinin 6zel giin ve kategori tercihleri
referans alinarak, Sekil 11° de belirtildigi gibi en ¢ok ziyaret ettikleri e- ticaret sitesi olan
Trendyol tiiketici yorumlar1 veri setini olusturacaktir. Belirlenen kategorideki veri
Python programlama dilinde yazilan kod ile e- ticaret sitesi otomatik olarak agilip, sayfay1
asag1 dogru kaydirip tiim yorumlari toplayarak CSV uzantili bir dosyaya kaydederek veri
setini olusturacaktir. Web sayfasinin i¢indeki yazilari etiketlendirmek i¢in BeautifulSoup
kiitiiphanesi, verileri tablo halinde saklamak i¢in ve dosyaya yazmak i¢in Pandas
kiitliphanesi, sayfayr otomatik olarak kontrol edebilmek iginse Selenium
kiitliphanelerinden yararlanilacaktir. Kod Fotografli yorumlarda yalnizca metne

odaklanan gorsel degerlendirmeyi metinsel olarak kaydedecektir.
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3.2.2 Veri Temizleme ve On Isleme

Veri On isleme siireci i¢in Microsoft Visual Studio Code 1.99.3 ortaminda Pandas
kiitiiphanesinden yararlanilarak veriler normalize edilecektir. Olumlu veriler igin 1

olumsuz veriler i¢in 0 ndtr veri i¢in deger girmeden etiketlendirme yapacaktir.

Bu islemi yaparken Tiirkg¢e karakterlere dikkat ederek onlar1 dilimizin kurallarina

uygun hale getirmesi i¢in UTF-8 kullanilacaktir.

Duygu etiketlendirme yapilirken BERT Kkiitiiphanesinden yararlanilacaktir. Veri On

isleme adimlarindan sonra verinin son hali Tablo 2’de verilmistir.

comment duygu_metin duygu_numeric

41 gorseldeki her ... olumlu
42  cok guzel kulla... olumlu
43  Urdn sorunsuz ... olumiu
44  super cocuklar ... olumliu
45  kuoguk salonlar i... olumliu
46  bayilldim cocukl.. olumlu
47  eksiksiz elime u... olumsuz
48  boyut dlgilerle ... olumlu

49  cocuklar heves ... olumiu

— A A 3 = 4 A 8 A

50 gizel begendim olumlu

Tablo 2:Veri On Isleme Sonucu
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3.2.3 Veri Setinin Egitilmesi

Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu (KNN),
Gradyan Artirma, XGBoost ve Rastgele Orman algoritmalarinin performans analizinde
kullanilacak olan model, 6n islem asamalarindan gegirilmis veri kiimesi temel alinarak
olusturulacaktir. Hazirlanan egitim verisi, Python programlama dili igerisinde yer alan
scikit-learn (sklearn) kiitiiphanesinin train_test split islevi kullanilarak; %70’1 egitim,
%30’u test olmak lizere iki alt kiimeye ayrilacaktir. X ile gosterilen veri kiimesinde
"comment (kullanic1 yorumu)", Y ile temsil edilen veri kiimesinde ise "duygu comment

(0-1 arasinda sayisal bigimde etiketlenmis)" siitunu bulunmaktadir.

Algoritmanin, X train niteligi ile y train hedef degiskeni arasindaki Oriintiiyii
Ogrenmesi ve daha 6nce gormedigi test verileri lizerinde dogru siiflandirmalar yapmasi
amaglanmaktadir. Belirtilen algoritmalar, olusturulan egitim kiimesiyle egitilecek ve elde

edilen dogruluk degerlerine gore aralarindaki bagar1 diizeyleri karsilastirilacaktir.
Ogrenme setinde yer alan veriler rastgele dagilmaktadir ve ¢am agaci iiriinii igin

toplamda 2305, sevgililer giinii i¢in yapay led 1s1kl1 ¢igek buketi isimli {iriin i¢in 551

degerlendirme ve tablet {iriinii i¢in 1032 degerlendirme bulunmaktadir. Cam agaci tiriinii

i¢in algoritmalarin test verisi lizerindeki basarist Sekil 11° de yer almaktadir.
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Makine Ogrenmesi Modellerinin Dogruluk Karsilastirmasi
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Sekil 11: Cam Agac1 Uriiniiniin Makine Ogrenmesi Dogruluk Oranlar

Algoritmalarin dogruluk oranina gére XGBoost en yliksek dogruluk oranina sahip

model %95,81 iken Naive Bayes %87,28 ile en diisiik dogruluga sahip algoritmadir.

Karar Agact ve Gradyan Arttirma’ da %95’in iizerinde dogruluk oranlariyla ¢ok
basarili performans gostermistir Buna karsin Naive Bayes %487,28 orani ile en diisiik
dogruluga sahiptir, benzer sekilde Lojistik Regresyon ve KNN modelleri %89,60 ile
diistik dogruluk oranlarina sahiptir. Dogruluk orani, algoritmanin yapmis oldugu
tahminlerin ne derece dogru oldugunu ifade etmektedir. ROC- AUC oranlar1 Sekil 12° de

yer almaktadir.
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Sekil 12: Cam Agaci Uriiniin ROC-AUC Oranlari

ROC-AUC oranlar algoritmanin, test setinde bulunan “olumlu ve olumsuz
“duygu etiketlerini ne derece dogru tahmin edebildigini gostermektedir. En yiliksek AUC
degerine sahip algoritma %97 (0.97) ile XGBoost algoritmasidir.

KNN algoritmast %81 (0,81) ve Naive Bayes %87 (0.87) diger algoritmalar
icerisinde en diisiik AUC- ROC oranina sahip algoritmalardir.

Algoritmalarin dogruluk oranlarinin yiiksek basari saglamasi ile dogru orantili olarak
algoritmaya bagli olan egrilerinde grafikte kapladiklar1 alanda artis goriilmektedir. Sekil
12’ de yer aldig1 gibi en yiiksek orana sahip olan XGBoost en biiylik alana sahip iken, en
diisiik orana sahip olan KNN algoritmasi en diisiik alana sahiptir. ROC- AUC oranlarinin
yiizdelik gosterimi Tablo 3° de yer almaktadir.
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Tablo 3:Cam Agac1 Uriinii AUC- ROC Oranlari(%)

Model Dogruluk AUC-ROC
(%) Skoru
Naive Bayes 87.283237 0.871538
Lojistik Regresyon 89.595376 0.960923
Decision Tree 95.086705 0.913606
(Karar Agact)
KNN 89.595376 0.810158
Gradient Boosting 95.809249 0.960651
(Gradyan Arttirma)
XGBoost 95.809249 0.969634
Random Forest 92.485549 0.964084
(Rassal Orman)

AUC (Area Under Curve) degeri 1'e ne kadar yakin degere sahip ise, model o
kadar iyi siniflandirma yapmaktadir.

Algoritmalara ait F1 skoru Sekil 15° de yer almaktadir.
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Sekil 13: Cam Agaci Uriinii F1 Skoru

Gradyan Arttirma (%95,78) ve XGBoost(%95.73), F1 skorlar1 agisindan en
basarili modeller olarak 6ne ¢ikmasina karsin Naive Bayes, en diisiik F1 skoruna sahip
modeldir (0.8136). Algoritmalarin dogruluk orani, duyarlilik ve F1 skorlar1 6nemli
metrikler olsa da bu metrikler tek bagina smiflar arasi hata dagilimi hakkinda bilgi
vermez. Bu nedenle, hata matrisleri, her bir algoritmanin siniflandirma hatalarini detayl

gormek icin kritik bir aractir.
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105 Modellere Gore Normalize Edilmis Performans Karsilagtirmasi
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Sekil 14: Modellere Gore Normalize Edilmis Performans Karsilastirilmasi

Algoritmalar arasinda elde edilen en diisiik dogruluk degeri %87,28 olup, ROC
egrisi altinda kalan alan oran1 %81, F1 skoru ise %82 olarak hesaplanmistir. Modellerin
karar mekanizmalar1 ve mimari ¢esitlilikleri dikkate alindiginda, ortalama olarak %92,39
dogruluk, %93,57 AUC (ROC egrisi altinda kalan alan) ve %88,29 F1 skoru elde
edilmistir. Genel basar1 ortalamasina bakildiginda en 1yi performanst XGBoost
algoritmas1 gostermistir; ancak, F1 skorunun gorece diisiik kalmasindan dolay1 en zayif
sonuglardan biri Naive Bayes algoritmasi tarafindan tiretilmistir. F1 skoru ile ROC egrisi
altindaki alan degeri, algoritmanin Ongoriilerinin dogrulugunu ve siiflandirma
kabiliyetini yansitmaktadir. Algoritmalardan herhangi birinin veri kiimesindeki tiim
girdileri “olumlu” olarak etiketlemesi durumunda, sistem %92 dogruluk oranina
ulasabilirdi. Ciinkii incelenen veri kiimesinde %92 oraninda olumlu, %8 oraninda ise

olumsuz geri bildirim yer almaktadir.

Buradan yola ¢ikilacak olunur ise F1 skoru ve ROC egrisi altinda kalan oran1 %0
olacaktir. Bu yiizden algoritmanin degerlendirilmesinde yalnizca dogruluk orani yeterli
degildir.
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3.2.4.1 Naive Bayes Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Naive Bayes algoritmasinin dogruluk oran1 %87,28, ROC egrisi altinda kalan
orant %0.8715 ve F1 skoru %81,36°dir. Algoritmanin Hata matrisi Sekil 17°de yer

almaktadir.
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Sekil 15: Cam Agaci Uriinii Naive Bayes Tahmin Hata Matrisi

Model, miisterilerin olumlu yonde yaptig1 yorumlarin %84,82sini dogru sekilde
olumlu olarak, gercekte olumsuz olan yorumlarin ise %2,39’unu dogru sekilde olumsuz
olarak siniflandirmistir. Buna karsilik, miisterilerin olumsuz yodndeki yorumlarinin
%12,58’1 yanlishkla olumlu olarak siniflandirilmistir. Ote yandan, gergekte olumlu olan

yorumlarin yalnizea %0,22’si hatali sekilde olumsuz olarak tahmin edilmistir.
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3.2.4.2 Lojistik Regresyon Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Lojistik Regresyon algoritmasinin dogruluk orani %89,60, ROC egrisi altinda
kalan oran1 %96 .09 ve F1 skoru %86,29°dur. Hata matrisi Sekil 18 de yer almaktadir.
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Sekil 16: Cam Agacin Uriinii : Lojistik Regresyon Tahmin Hata Matrisi

Lojistik Regresyon modeli, miisterilerin olumlu yonde yaptig1 yorumlarinin
%84,38’ini dogru bicimde olumlu olarak siniflandirabilmistir. Buna karsilik, modelin
olumsuz sinifa yonelik ayirt edici giicii olduk¢a siurli kalmis ve yalnizca %3,69
oraninda dogru siniflandirma gergeklestirebilmistir. Ger¢ekte olumsuz olan yorumlarin
%11,28’1 model tarafindan hatali bicimde olumlu siniflandirilirken, olumlu sinifa ait

yorumlarin yalnizca %0,65°1 yanlislikla olumsuz olarak tahmin edilmistir.

3.2.4.3 Karar Agaci1 Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Karar Agaci algoritmasinin dogruluk oran1 %95.08, ROC egrisi altinda kalan

orani %91,36 ve F1 skoru %95,13’tlir. Hata matrisi Sekil 19° da yer almaktadir.
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Sekil 17: Cam Agaci1 Uriinii Karar Agaci Tahmin Hata Matrisi

Karar Agaci modeli, miisterilerin olumlu yonde yaptigr yorumlarin %83,08’ini
dogru bi¢gimde olumlu olarak siniflandirabilmistir. Benzer sekilde, modelin olumsuz
sinift tanima performansi da dikkate deger diizeyde olup, gergekte olumsuz olan
yorumlarin %13,02°si dogru sekilde olumsuz olarak tahmin edilmistir. Olumsuz
yorumlarin yalnizca %1,95°1 hatali bicimde olumlu olarak degerlendirilmis; olumlu

yorumlarin da ayn1 oranda (%1,95) yanlislikla olumsuz olarak tahmin edilmistir.

3.2.4.4 KNN AlgoritmasiTahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

KNN algoritmasinin dogruluk orani %89,59, ROC egrisi altinda kalan orani
%81,01 ve F1 skoru %87,15’tir. Hata matrisi Sekil 20 da yer almaktadir.
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Sekil 18: Cam Agaci Uriinii KNN Algoritmasi1 Hata Tahmin Matrisi

KNN algoritmasi, miisterilerin olumlu yonde yaptigi yorumlarin %87,20’sini
dogru sekilde olumlu sinifa atayarak, pozitif simmifi tamima konusunda giicli bir
performans ortaya koymustur. Ote yandan, modelin olumsuz sinifa ydnelik duyarlilig
daha sinirh kalmis ve gercekte olumsuz olan yorumlarin yalnizca %0,87’s1 dogru bigimde
olumsuz olarak tahmin edilebilmistir. Bu, modelin negatif sinifi tanimakta zorlandigin
ve smuf dengesizligi karsisinda pozitif smifa egilim gdsterdigini ortaya
koymaktadir.Modelin yaptig1 siniflandirma hatalarina bakildiginda, olumsuz yorumlarin
%11,93’linlin hatal1 bicimde olumlu olarak degerlendirilmis olmasi1 dikkat ¢ekicidir.
Buna karsin, olumlu yorumlarin higbirinin (%0,00) yanlislikla olumsuz sinifa atanmamis
olmasi, modelin pozitif smifi ayirt etme konusundaki yiiksek dogrulugunu

pekistirmektedir.
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3.2.4.5 Rassal Orman Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Rassal Orman algoritmasinin dogruluk oran1 %92,48, ROC egrisi altinda kalan

orani %96,40 ve F1 skoru %91,29°dur. Hata matrisi Sekil 21’ de yer almaktadir.
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Sekil 19: Cam Agaci Uriinii Rassal Orman Tahmin Hata Matrisi

Rassal Orman modeli, miisterilerin olumlu yonde yaptig1 yorumlarin %84,82’sini
dogru bir sekilde olumlu olarak tahmin etmistir. Ayn1 sekilde, model gergekte olumsuz
olan yorumlarin %9,11’ini dogru bicimde olumsuz tahmin etmistir. Olumsuz yorumlarin
%5,86°s1 hatal1 bicimde olumlu olarak degerlendirilmis; olumlu yorumlarin %0,22’si

yanliglikla olumsuz olarak tahmin edilmistir.

3.2.4.6. Gradyan Arttirma Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Gradyan Arttirma algoritmasinin dogruluk orani %95,80, ROC egrisi altinda
kalan oran1 %96.06 ve F1 skoru %95,78 dir. Hata matrisi Sekil 22” de yer almaktadir.
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Sekil 20:Cam Agaci Uriinii Gradyan Arttirma Tahmin Hata Matrisi

Gradyan Artirma modeli, miisterilerin olumlu ydnde yaptig1 yorumlarin
%83,95’ini dogru bir sekilde olumlu olarak tahmin etmistir. Model, olumsuz igerikli
yorumlarin ise %12,80’ini dogru bigimde olumsuz tahmin etmistir. Olumsuz yorumlarin
%2,17°s1 hatali1 bigimde olumlu degerlendirilmistir; olumlu yorumlarin %1,08°1 ise

yanliglikla olumsuz olarak tahmin edilmistir.

3.2.4.7. XBoost Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

XBoost algoritmasinin dogruluk oran1 %95,80, ROC egrisi altinda kalan orani

%96,96 ve F1 skoru %95,73” diir. Hata matrisi Sekil 23° de yer almaktadir.
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Sekil 21: Cam Agaci Uriinii XBoost Hata Tahmin Matrisi

XGBoost modeli, miisterilerin olumlu ydnde yaptig1 yorumlarin %83,08’ini
dogru sekilde olumlu olarak tahmin etmistir. Model, olumsuz igerikli yorumlarin ise
%12,15’ini dogru bir bigimde olumsuz tahmin etmistir. Olumsuz yorumlarin %2,82’s1
hatali bigimde olumlu degerlendirilmistir; olumlu yorumlarin %1,95’1 ise yanliglikla

olumsuz tahmin edilmistir.
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Sekil 22: Cam Agaci Uriiniine Ait Kelime Bulutu

ercekten

g

Cam agaci lirliniine ait kelime bulutu Sekil 24 ‘de yer almaktadir. Kelime bulutu,
kullanicilarin Trendyol platformu {izerinden yaptiklar1 degerlendirmelerinin metin
madenciligi (text mining) yontemleriyle analizi ile elde edilmistir. Kelime bulutunda

biliylik puntolarla yer alan kelimeler,” giizel”,” aga¢”,” siisler”, “cok giizel” “iiriin”

9

9% ¢

“geldi”, “tesekkiirler”, “fiyatina gore”,” fiyat performans” gibi olumlu degerlendirmeler
on plana c¢ikmaktadir. Bu ifadeler miisterilerin biiyiikk ¢ogunlugunun iriini
begendiklerinin ve memnun kaldiklarin1 gostermektedir Buna karsin “eksik geldi”,
“stisler gelmedi”, “seyrek”, “iade”, “koti”, “almayin”,” kirik geldi” gibi olumsuz
ifadelerde 6n plana ¢ikmaktadir. Bu degerlendirmeler ise teslimat siireci ve kalite

problemlerinin yasandigini ifade etmektedir.

Ayrica kelime bulutunda sikga yer alan “ve”, “ama”, “fakat”, “gibi”, “degil” gibi
baglac ve kiyaslama ifadeleri, kullanici yorumlarinin yalnizca olumlu ya da olumsuz
nitelendirmelerden ibaret olmadigini, cogu zaman iirlinle ilgili deneyimlerin olumlu ve

olumsuz yonlerinin birlikte degerlendirildigini gostermektedir.
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Bu tiir dengeli ifadeler, Ozellikle ‘“fiyat-performans” vurgusuyla birlikte
degerlendirildiginde, markanin fiyat esnekligine ve miisteri beklentisi yonetimine dayali
stratejik kararlar almasina imkan tanimaktadir. Tiiketicilerin iiriinii “glizel ama kii¢tik”,
“fiyatina gore iyi fakat siisleri zayif” gibi yapilarla degerlendirmesi, {iriin iyilestirme

stirecinin veri temelli yiirlitiilmesini miimkiin kilmaktadir.

Tablet iirlinlinlin verisi iirlinli i¢in algoritmalarin test verisi lizerindeki basarist

Sekil 25°te yer almaktadir.

Makine Ogrenmesi Modellerinin Dogruluk Karsilagtiriimasi
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Sekil 23: Tablet Uriiniine Ait Makine Ogrenmesi Dogruluk Oranlari
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Algoritmalarin dogruluk oranlarima goére Karar Agaci ve Gradyan Artirma

modelleri %97,42 ile en yliksek dogruluga sahip algoritmalardir.

XGBoost modeli ise %96,45 dogruluk oran1 ile bu modelleri takip
etmektedir.Buna karsin Naive Bayes, Lojistik Regresyon, En Yakin Komsu (KNN) ve
Rastgele Orman algoritmalar1 %96,13 dogruluk orami ile daha disiik performans
gostermistir. Dogruluk orani, modellerin tahminlerinin ne o6l¢iide dogru oldugunu

gostermektedir. ROC-AUC degerleri
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Sekil 24:Tablet Uriiniine Ait ROC- AUC Oranlar
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En yiiksek AUC degerine sahip algoritma %93 (0.93) ile Rastgele Orman
algoritmasidir. KNN algoritmast %72 (0.72) ve XGBoost %79 (0.79) oranlar ile diger

algoritmalar igerisinde en diisiik AUC-ROC oranina sahip algoritmalardir.

Algoritmalarin dogruluk oranlarmin yiiksek basar1 saglamasi ile dogru orantili

olarak algoritmaya bagli olan egrilerin grafikte kapladiklari alanda artis goriilmektedir.

Sekil 25°te yer aldig1 gibi, en yiiksek orana sahip olan Rastgele Orman en biiyiik
alana sahipken, en diisiik orana sahip olan KNN algoritmas1 en diisiik alana sahiptir.

ROC-AUC oranlarinin yiizdelik gosterimi Tablo 4’te yer almaktadir.

Tablo 4: Tablet Uriiniit AUC- ROC Oranlari(%)

Model Dogruluk AUC-ROC
(%) Skoru
Naive Bayes 96.129032 90.0827
Lojistik Regresyon 96.129032 90.5480
Decision Tree 97.096774 86.4932
(Karar Agact)
KNN 96.129032 72.2175
Gradient Boosting 97.419354 86.2975
(Gradyan Arttirma)
XGBoost 96.451612 79.1387
Random Forest 96.129032 93.2046
(Rassal Orman)

Algoritmalara ait F1 skoru Sekil 27° de yer almaktadir.
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Modellere Gére F1 Skoru

104 0.9725 0.9751
0.9423 0.9423

0.8

=3
o
L

F1 Skoru

o
=
L

0.2 A

0.0

Model

Sekil 25: Tablet Uriinii F1 Skoru

Gradyan Artirma (%97,51) ve Decision Tree (%97,25), F1 skorlar1 agisindan en
basarili modeller olarak 6ne ¢ikmasina karsin, Naive Bayes en diisiik F1 skoruna sahip
modeldir (%94,23). Algoritmalarin dogruluk orani, duyarlilik ve F1 skorlar1 6nemli
performans metrikleri olsa da bu gostergeler tek basina siniflar arasindaki hata dagilimini
biitiinciil bi¢cimde yansitmakta yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, siniflandirma
stirecinde olusan hatalarin daha ayrintili bigimde degerlendirilmesi amactyla kullanilan
hata matrisleri, her bir algoritmanin giiglii ve zay1f yonlerini ortaya koymada kritik bir rol

ustlenmektedir.
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3.2.5.1 Naive Bayes Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Naive Bayes algoritmasinin dogruluk orani %96,13, ROC egrisi altinda kalan

orani %90.08 ve F1 skoru %94,23tlir. Algoritmanin Hata matrisi Sekil 28’de yer

almaktadir.
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Sekil 26: Tablet Uriinii Naive Bayes Hata Matrisi

Model, miisterilerin olumlu yonde yaptig1 yorumlarin %92,23’iinii dogru sekilde
olumlu olarak, gercekte olumsuz olan yorumlarin ise %1,94’linii dogru sekilde olumsuz
olarak siniflandirmistir. Buna karsilik, miisterilerin olumsuz yo6ndeki yorumlarinin
%2,43’{i yanlislikla olumlu olarak siniflandirilmistir. Ote yandan, gergekte olumlu olan

yorumlarin %3,40°1 hatal1 sekilde olumsuz olarak tahmin edilmistir.
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3.2.5.2 Lojistik Regresyon Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Lojistik Regresyon algoritmasinin dogruluk orani %96,12, ROC egrisi altinda
kalan oran1 %96 ,54 ve F1 skoru %94,23. Hata matrisi Sekil 29’ da yer almaktadir.

Lojistik Regresyon Hata Matrisi (%)

0.8

Negatif 0.00 0.04

Gergek

Pozitif 0.00

Negatif Pozitif
Tahmin

Sekil 27:Tablet Uriinii Lojistik Regresyon Hata Matrisi

Model, gercek pozitif orneklerin %95’in1 dogru sekilde “pozitif” sinifina
atayarak, olumlu yorumlari tanima konusunda yiiksek bir basar1 sergilemistir. Bu durum,

modelin pozitif smif iizerindeki ayristirma yetisinin olduk¢a giicli oldugunu
gostermektedir.

Bununla birlikte, gercek negatif 6rneklerin tamamini hatali bicimde pozitif sinifa
dahil edilmistir. Bagka bir ifadeyle, model olumsuz sinifa ait hi¢bir 6rnegi dogru bigimde

tanimlayamamis, bu da negatif sinif i¢in duyarliligin (recall) sifir oldugunu ortaya
koymaktadir.
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Bu durum, modelin olumsuz 6rnekleri ayirt etme kabiliyetinin son derece zayif
oldugu ve ciddi bir simif dengesizligi sorunu bulundugu yoniinde giiglii bir gdsterge
niteligindedir.

Pozitif sinifa iligkin siniflandirma hatalarinin yok denecek diizeyde (%0) kalmasi,

modelin yalnizca baskin sinifa (pozitif) odaklandigini ve bu nedenle dengesiz veri

dagiliminin modelin 6grenme siirecini olumsuz etkiledigini diisiindiirmektedir.

3.2.5.3 Karar Agaci1 Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Karar agaci algoritmasinin dogruluk orani %97,06,12, ROC egrisi altinda kalan

orant %86 ,29 ve F1 skoru %97,25. Hata matrisi Sekil 30° da yer almaktadir.

Karar Agaci - Hata Matrisi

-0.2

Tahmin

Sekil 28:Tablet Uriinii Karar Agac1 Hata Matrisi
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Model, Miisterilerin olumlu yonde yaptig1 yorumlarin %98,41’ini dogru bigimde
olumlu olarak siniflandirabilmistir. Ancak modelin olumsuz yorumlar1 ayirt etme
performansi diigiiktiir; bu sinifa ait yorumlarin yalnizca %5,53’l dogru olarak tahmin
edilmistir. Gergekte olumsuz olan yorumlarin %94,47’si model tarafindan hatali bicimde
olumlu olarak degerlendirilirken, olumlu i¢erikli yorumlarin %1,59’u yanlislikla olumsuz

olarak siiflandirilmstir.

3.2.5.4 KNN Algoritmasi Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

KNN algoritmasimnin dogruluk oranit %96,12 ROC egrisi altinda kalan orani
%72,21 ve F1 skoru %94,78Hata matrisi Sekil 31’ de yer almaktadir.

KNN Hata Matrisi (%)

0.5

Negatif - 0.04 0.00

Gercek

-0.2

Pozitif
-0.1

Negatif Pozitif
Tahmin

Sekil 29:Tablet Uriinii KNN Algoritmasi Hata Matrisi
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K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, simiflar arasi dengesizligi azaltmak
amaciyla SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) yontemi uygulanarak
egitilmistir. Bu yaklagim sayesinde, egitim verisindeki azinlik sinif olan olumsuz
(negatif) yorumlarin temsil giicli artirilmis ve modelin bu siifi daha saglikli 6grenmesi

hedeflenmistir.

SMOTE ile dengeleme sonrasi egitilen KNN modeli, miisterilerin olumlu
nitelikteki yorumlariin %52’sini dogru bi¢imde “pozitif” sinifinda tahmin edebilmistir.
Model, olumsuz yorumlarin ise yalnizca %0,04’lik kismini dogru sekilde “negatif”

olarak siniflandirmistir.

Ote yandan, olumlu yorumlarn %43’ii yanlslkla “negatif’ olarak; olumsuz
yorumlarin %0’1 ise “pozitif” sinifa hatali bi¢imde atanmistir.Bu sonuglar, SMOTE
uygulamasina ragmen KNN algoritmasinin 6zellikle azinlik sinifin (negatif yorumlar)
tanimlanmasinda yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir. Dogruluk oraninin biiytik
kisminin pozitif sinifa ait olmasi, KNN’nin karmasik sinirlari tanimlama konusunda daha
sinirli bir basar1 gosterdigine isaret etmektedir. Bu durum, 6zellikle metin siniflandirma
gibi yiiksek boyutlu problemlerde KNN gibi 6rnek tabanli yontemlerin, daha gelismis
simiflandiricilarla karsilastirildiginda performans acisindan dezavantajli olabilecegini

gostermektedir.

3.2.5.5 Gradyan Arttirma Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Gradyan Arttirma algoritmasinin dogruluk oram1 %97,41, ROC egrisi altinda
kalan oran1 %86,29ve F1 skoru %97,51 dir. Hata matrisi Sekil 32 de yer almaktadir.
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Gradyan Arttirma - Hata Matrisi (%)

N 80
[7)]
£ - 0.00 3.88
3
o 60
V4
(]
el
()]
o =40
3
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5 0.49 _50
(@)
: -0
Olumsuz Olumlu

Tahmin Edilen

Sekil 30:Tablet Uriinii Gradyan Arttirma Hata Tahmin Matrisi

Model, miisterilerin olumlu yonde yaptig1 yorumlarin %95,63’{inii dogru bigimde
olumlu olarak siniflandirabilmistir. Ancak modelin olumsuz yorumlar1 ayirt etme
performansi oldukg¢a sinirlidir; bu siifa ait yorumlarm yalnizca 9%0,00°1 dogru sekilde
tahmin edilmistir. Ger¢ekte olumsuz olan yorumlarin %100’ model tarafindan hatal
bigimde olumlu olarak degerlendirilirken, olumlu igerikli yorumlarin %0,49’u yanlislikla
olumsuz smifa atanmistir. Bu sonuglar, modelin olumlu smifi tanimada yiiksek basari
gosterdigini, ancak olumsuz geri bildirimleri tespit etmede yetersiz kaldigini

gostermektedir.

3.2.5.6. XBoost Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

XBoost algoritmasinin dogruluk oran1 %96,45, ROC egrisi altinda kalan orani

%79,13 ve F1 skoru %94,98° dir. Hata matrisi Sekil 33’ de yer almaktadir.
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XGBoost - Hata Matrisi (%)
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Sekil 31: Tablet Uriinii XGBoost Algoritmasi Hata Tahmin Matrisi

3.2.5.7.Rassal Orman Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Rassal Orman algoritmasinin dogruluk orani %96,12, ROC egrisi altinda kalan

oran1 %93,20 ve F1 skoru %94,23 tlir. Hata matrisi Sekil 34’ de yer almaktadir.
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Rassal Orman Hata Matrisi (%)

Olumsuz
1

Gercek

= 0.02

Olumlu

-0.2

Olumsuz Olumlu
Tahmin Edilen

Sekil 32: Tablet Uriinii Rassal Orman Algoritmas1 Hata Tahmin Matrisi

Model, gercekte olumlu olan miisteri yorumlarinin %98,00’ini dogru bicimde
olumlu olarak siniflandirabilmistir. Bu durum, modelin olumlu smifa iligkin
duyarhiliginin oldukga yiiksek oldugunu ve olumlu yorumlar1 dogru tanima konusunda

giiclii bir performansa sahip oldugunu gostermektedir.

Buna karsin, ger¢ekte olumsuz olan yorumlarin yalnizca %40,00°1 dogru sekilde
olumsuz olarak tahmin edilebilmistir. Kalan %60,00’lik kisim ise yanlislikla olumlu
sinifa atanmigtir. Bu sonug, modelin olumsuz sinifi ayirt etme konusundaki basarisinin

smirlt oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 33: Tablet Uriiniine Ait Kelime Bulutu

Sekil 35°te yer alan tablet iiriinline ait kelime bulutu incelendiginde, kullanici
yorumlarinda sikc¢a tekrar eden ifadelerin gorsel olarak One ¢iktig1 goriilmektedir.
“Tablet”, “glizel”, “performans”, “hizli”, “ekran”, “kaliteli”, “aldim”, “kullanigh”,
“memnun”, “¢ok” ve “tesekkiir” gibi kelimelerin biiyiik puntolarla belirtilmis olmasi,
kullanicilarin  genel olarak {riiniin teknik 6zellikleri ve kullanim deneyiminden

memnuniyet duyduklarini gostermektedir.

Kelime bulutundaki bu terimler, kullanicilarin tabletin performansina, ekran
kalitesine ve islevselligine yonelik olumlu algilarinin yani sira, satin alma siireclerinde
yasadiklart memnuniyeti de yansitmaktadir. “Paketleme”, “dayanikli” ve “fiyat-
performans” gibi ifadelerin yer almasi, kullanicilarin yalnizca yiizeysel deneyimler degil,
ayni zamanda {iriinlin saglamhig1 ve ekonomik degeri lizerinde de durduklarini ortaya

koymaktadir.

Bununla birlikte, kelime bulutunda “ama”, “bazi”, “fakat” gibi baglaglarin
bulunmasi, yorumlarin tamamen olumlu olmadigini, kullanicilarin bazi &zelliklere

yonelik elestirel veya dengeli goriisler sundugunu gostermektedir.
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Bu baglamda, tablet iirliniine ait kelime bulutu, kullanicilarin biiylik oranda
olumlu degerlendirmelerde bulundugunu; ancak degerlendirmelerin ¢ok boyutlu ve
kapsamli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, iirliniin hem avantajlarinin hem de

gelistirilebilir yonlerinin tiiketiciler tarafindan fark edildigine isaret etmektedir.

Modellere Gére Dogruluk Oranlar
100

80
75.15%

Dogruluk (%)

Model

Sekil 34: Cicek Uriiniine Ait Makine (")grenmesi Dogruluk Oranlan

Sekil 36’da yer alan dogruluk oranlarma gore, makine 6grenmesi algoritmalari
arasinda en yliksek basariyr %75,15 ile Random Forest modeli gostermektedir; onu
sirastyla %74,55 ile XGBoost, %73,94 ile Gradient Boosting ve %73,33 dogruluk orani
ile K-En Yakin Komsu (KNN) takip etmektedir. Logistic Regression ve Decision Tree
algoritmalart sirastyla %72,73 ve %71,52 oranlarinda dogruluk sunarken, en diisiik

performans %64,85 ile Naive Bayes modeline aittir.
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Naive Bayes algoritmasinin bu diisiik dogruluk orani, biiyiik olasilikla veri
setindeki Ornek sayisinin yetersiz olmasindan kaynaklanmaktadir; c¢linkii bu tiir
istatistiksel modeller, siniflar aras1 dagilimlar1 dogru tahmin edebilmek i¢in daha fazla

ornege ihtiyag¢ duyar.

ROC - AUC Egrisi (ikili Simiflandirma)

True Positive Rate

0.0 0.2 0.4 0.6 08 10
False Positive Rate

Sekil 35: Cicek Uriiniine Ait ROC- AUC Oranlar1

En yiliksek AUC degerine sahip algoritma %99 (0.99) oraniyla Naive Bayes
algoritmasidir. Bunu sirasiyla %98 (0.98) ile Logistic Regression, %95 (0.95) ile K-
Nearest Neighbors (KNN), %94 (0.94) ile Random Forest, %92 (0.92) ile XGBoost, %86
(0.86) ile Gradient Boosting, ve son olarak %79 (0.79) ile Decision Tree algoritmalari
takip etmektedir.

Algoritmalarin AUC degerlerinin yiiksekligi, siniflandirma basarisiyla dogrudan
iligkilidir. Bu dogrultuda, algoritmalarin ROC egrileri altinda kalan alan biiyiikliigii de
AUC skorlarina paralel olarak degismektedir. Grafik iizerinde en genis alan1 kapsayan
egri Naive Bayes algoritmasina aittir. Buna karsilik, Decision Tree algoritmasi daha
diistik bir AUC skoruna sahip oldugundan, egrisinin altinda kalan alan daha dar olarak

gozlemlenmektedir.
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Sekil 37'de sunulan ROC egrileri, her bir algoritmanin pozitif sinifi ayirt etme
performansin1 gorsel olarak karsilagtirmali bigimde ortaya koymaktadir. ROC-AUC

oranlarinin sayisal karsiliklar: Tablo 'te detaylandirilmistir.

Tablo 5:Cicek Uriinii AUC- ROC Oranlar (%)

Model Dogruluk AUC-ROC

(%) Skoru

Naive Bayes 64.0855 99,4936

Lojistik Regresyon 72,0739 98,1469

Decision Tree 70,0304 79,3955
(Karar Agact)

KNN 73,0336 95,1256
Gradient Boosting 74,0459 86.2975
(Gradyan Arttirma)

XGBoost 74,0554 94,2564
Random Forest 75,0152 92.2046
(Rassal Orman)

Algoritmalara ait F1 skoru Sekil 27’ de yer almaktadir. F1 skoru karsilastirmasina
gore, en ylksek basarty1 gosteren algoritma %72,20’lik oranla XGBoost olmustur. Bu
modeli sirasiyla Rassal Orman(%71,26), , Gradyan Arttirma(%70,47) ve Karar Agaci
(%70,27) algoritmalar1 takip etmektedir. Gorece daha diisiik basar1 sergileyen modeller
ise KNN (%68,51) ve Lojistik Regresyon (%66,89) olarak belirlenmistir. En diisiik F1

skoruna sahip algoritma ise %52,13 ile Naive Bayes olmustur.

F1 skoru, simiflandirma modellerinin hem duyarlilik (recall) hem de 6zgiilliik

(precision) performanslarini dengeli bir sekilde yansitmasi agisindan 6nemli bir metriktir.
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Ancak, bu gosterge tek basina siiflar arasi hata dagilimmi ve modelin genel
hatalarin1 detayl olarak ortaya koymakta yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, her bir
modelin smiflandirma siirecindeki basarisinin daha biitiinclil ve ayrintili bigimde
degerlendirilebilmesi adina hata matrisi gibi tamamlayic1 performans analizlerine de
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tiir analizler, algoritmalarin giicli ve zayif yonlerinin

anlagilmasinda kritik rol oynamaktadir.

3.2.6.1 Naive Bayes Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Naive Bayes algoritmasinin dogruluk orani1 %64.09, ROC egrisi altinda kalan
orant %99,49ve F1 skoru %52,13’tlir. Algoritmanin Hata matrisi Sekil 38°de yer

almaktadir.
Naive Bayes Hata Matrisi (%)
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Sekil 36: Cicek Uriinii Naive Bayes Hata Tahmin Matrisi
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Naive Bayes modeli, kullanicilarin olumlu yorumlarin1 biiyiik oranda dogru
tahmin etmis; bu yorumlarin yaklasik %91,62’si dogru sekilde olumlu olarak
smiflandirilmigtir.  Ancak olumsuz yorumlar1 tanima konusunda ayni basariy1
gosterememis, bu yorumlarin yalmizca %2,58’ini dogru bi¢imde olumsuz olarak
etiketlemistir. Buna karsilik, model bazi olumsuz yorumlar1 yanlislikla %5,80 oraninda
olumlu olarak degerlendirmistir. Benzer sekilde, olumlu yorumlarin da %8,38’lik bir
kism1 hatali bigcimde olumsuz olarak smiflandirilmistir. Bu tablo, modelin 6zellikle
olumlu ifadeleri algilamada basarili oldugunu, fakat olumsuz duygular1 ayirt etmede

zorlandigini ortaya koymaktadir.

3.2.6.2 Lojistik Regresyon Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Lojistik Regresyon algoritmasinin dogruluk orant %72,07, ROC egrisi altinda
kalan oran1 %98,14 ve F1 skoru %66,89. Hata matrisi Sekil 29’ da yer almaktadir.
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Sekil 37: Cicek Uriinii Lojistik Regresyon Hata Tahmin Matrisi
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Lojistik Regresyon modeli, olumlu yorumlari smiflandirmada yiiksek bir
dogruluk oranina ulagmis; bu tiir yorumlarin %92,49’unu dogru bir sekilde olumlu olarak
tammustir. Ote yandan, olumsuz yorumlarin yalnizca %1,93’{i dogru sekilde olumsuz

olarak belirlenebilmistir.

Model, olumsuz yorumlarin %5,58’ini yanliglikla olumlu olarak siniflandirirken,
olumlu yorumlarin da %7,51°lik kismin1 hatali bicimde olumsuz olarak degerlendirmistir.
Genel olarak model, olumlu duygular1 basariyla yakalarken, olumsuz igerikleri dogru

sekilde analiz etme konusunda daha sinirli bir performans sergilemistir.

3.2.6.3 Karar Agac1 Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

Karar agaci algoritmasimin dogruluk orani 70,03, ROC egrisi altinda kalan oram

%79,39 ve F1 skoru %%70,27 Hata matrisi Sekil 40’ da yer almaktadir.
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Sekil 38: Cicek Uriinii Karar Agaci Algoritmasi Hata Tahmin Matrisi
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Karar Agaci algoritmasi, olumlu sinifi tanima konusunda benzer bi¢imde giiglii
bir performans sergilemistir. Gergekte olumlu olan yorumlarin %97,62’si, dogru bir
sekilde olumlu olarak tahmin edilmistir. Bu oran, modelin olumlu duygular igeren
metinleri basarili bir sekilde 6grenebildigini gostermektedir. Ancak olumsuz sinif

acisindan performans diisiiktiir.

Gergekte olumsuz olan yorumlarin yalnizca %9,52’si, dogru bi¢cimde olumsuz
olarak siiflandirilabilmistir. Geriye kalan %90,48’lik boliim hatali sekilde olumlu olarak
degerlendirilmistir. Ayrica modelin ger¢ekte olumlu olan yorumlarin %2,38’ini yanlis
bicimde olumsuz olarak siniflandirdig1 gézlenmistir. Bu da modelin siniflar arasi ayrimi
yaparken, Ozellikle olumsuz sinifa ait Orneklerde yeterince ayristirici Ozelliklere

ulasamadigini gostermektedir.

3.2.6.4 KNN Algoritmasi1 Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi

KNN algoritmasinin dogruluk orani %73,03 ROC egrisi altinda kalan orani
%95,12 ve F1 skoru % (%68,51Hata matrisi Sekil 41° de yer almaktadir.
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Sekil 39: Cicek Uriinii KNN Algoritmasi1 Hata Tahmin Matrisi

KNN algoritmas1 da olumlu smifi yiiksek dogrulukla tahmin etmistir. Gergekte
olumlu olan miisteri yorumlarinin %98,41°1, model tarafindan dogru bir bigimde olumlu
olarak siniflandirilmistir. Bu oran, modelin olumlu geri bildirimleri basarili bir sekilde
tanidigin1  gostermektedir. Ancak olumsuz yorumlara yonelik tahmin performansi
diistiktiir. Gergekte olumsuz olan yorumlarin yalnizea %5,53°{, model tarafindan dogru
bigimde olumsuz olarak belirlenmistir. Geriye kalan %94,47’si hatali sekilde olumlu
olarak tahmin edilmistir. Ayrica, model gercekte olumlu olan yorumlarin %1,59’unu

olumsuz olarak siniflandirmistir.
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SONUC

Arastirmaya Genel Bakis:

Dijitallesmenin hiz kazanmastyla birlikte ¢evrimici aligveris aligkanliklar1 6nemli
Olciide degismis, kullanic1 yorumlar ise tiiketici karar siireclerinde belirleyici bir unsur
haline gelmistir. Web 2.0 teknolojilerinin sundugu etkilesimli yap1 sayesinde tiiketiciler
yalnizca bilgiye ulasan degil, ayn1 zamanda bilgi lireten aktdrler haline gelmistir. Bu
calismada, 6zel giinlerde gevrimici aligveris yapan kullanicilarin yorumlart makine
Ogrenmesi algoritmalar1 aracilifiyla analiz edilerek bu yorumlarin tasidigi anlamin

siniflandirilmasi ve tahminlenmesi amaglanmistir.

Arastirma Sorusu 1:

Ozel giin indirimleri kapsaminda gerceklestirilen cevrim ici aligverislerin,
tiiketici yorumlarina yansiyan duygusal ifadeler araciligiyla degerlendirme davranislart
lizerindeki etkisi ortaya konabilir mi?

Elde edilen veriler, tiiketici yorumlarmin biiylik oranda olumlu yonelimli
oldugunu gostermektedir. Ancak kelime bulutu analizlerinde sikg¢a karsilasilan “ama”,
“fakat”, “ancak” gibi baglaclar, icerikte Ortiik bir memnuniyetsizlik ya da ¢ekince
barindirdigini isaret etmektedir. Bu tiir baglaclar, metinde pozitif ifadelere eslik etse de
kullanicilarin  deneyimlerine dair tam anlamiyla net bir kanaat sunmadigini
gostermektedir. Dolayistyla yorumlarin yiizeysel olarak olumlu siniflandirilmasz, igerdigi
anlam katmanlarinin gézden kagmasina neden olabilir. Bu bulgu, tiiketici davranisglarinin
yalmizca duygusal kutuplulukla degil; dilsel belirsizlikle de sekillenebildigini ortaya
koymustur.

Arastirma Sorusu 2:

Farkli makine 6grenmesi algoritmalari, ozel giinlerde indirimli olarak satin
alinan iiriinlere iliskin kullanici yorumlarini duygu analizi acisindan siniflandirmada ne

diizeyde performans gostermektedir ve hangi algoritmalar bu agidan éne ¢ikmaktadir?
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Yedi farkli algoritmanin karsilastirmali analizinde, XGBoost, Gradyan Artirma
ve Karar Agact modelleri yiiksek smiflandirma basarisiyla 6ne ¢ikmistir. XGBoost
modeli, %95’in tizerinde dogruluk ve ROC-AUC skorlar1 ile 6zellikle belirsiz ve kararsiz
duygu ifadelerini tanimada etkili olmustur. Buna karsin Naive Bayes ve KNN
algoritmalari, diisiik F1 skorlariyla 6zellikle olumsuz ya da ortiik icerikleri siniflamada
yetersiz kalmigtir. Bu bulgular, dilin yapisal karmasikligin1 dikkate alan algoritmalarin
metin siniflandirmasinda daha basarili oldugunu gostermektedir.

Arastirma Sorusu 3:

Farklviiriin kategorilerinde uygulanan makine 6grenmesi algoritmalarinin duygu
smiflandirma performanslart arasinda; dogruluk, ROC-AUC ve F1 skoru gibi ol¢iitler
temelinde anlamli farkliiklar var mudir ve bu farkliliklar hangi faktorlerden
kaynaklanmaktadir?

Calismada incelenen farkli iiriin kategorileri (6rnegin tablet ve ¢am agaci),
kullanict yorumlarinin icerik ve duygu yapist bakimindan belirgin farkliliklar
gostermistir. Bu farklilik, makine 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirma basarisina
dogrudan yansimustir. Ozellikle teknik 6zellikleri &ne ¢ikan tablet iiriinleriyle ilgili
yorumlar daha acik, islevsel ve net ifadeler igerdiginden, algoritmalar bu kategori
iizerinde daha yiiksek dogruluk ve ROC-AUC degerleri iiretmistir. Karar Agaci ve
Gradyan Artirma algoritmalart bu tir {riinlerde %97’yi asan dogruluk oranlarina
ulagmustir.

Buna karsilik, ¢am agac1 gibi dekoratif ya da beklentilere daha 6znel diizeyde
hitap eden iriin kategorilerinde, yorumlar daha duygusal ve goreli ifadeler
barindirmaktadir. Bu durum, yorumlarin duygu yoneliminin daha belirsiz olmasina ve
dolayisiyla siiflandirma hatalarinin artmasina yol agmaistir.

Ozellikle diisiik frekansli olumsuz ifadelerin bulundugu yorumlarda baz
algoritmalar tutarsiz sonuglar iiretmistir.

Sonu¢ olarak, algoritmalarin duygu smiflandirma performanslart iiriin

kategorisine bagli olarak anlamli farkliliklar géstermektedir.
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Bu fark, yalnizca veri igeriginden degil; ayn1 zamanda kullanicilarin iriin tiirtine
bagli olarak kullandig dilin niteliginden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle duygu analizi
uygulamalarinda iirlin tiirli, model se¢imi agisindan Onemli bir degisken olarak

degerlendirilmelidir.

Kullanic1 Yorumlarinin Anlamsal Derinligi

Yorumlarda sikca karsilasilan “ama”, “fakat”, “degil”, “gibi” gibi baglac ifadeler,
tiiketicilerin yalnizca olumlu ya da olumsuz yargilar sunmakla kalmayip deneyimlerini
cok boyutlu olarak aktardigini géstermektedir. Bu da yorumlarin hem duygu hem igerik
yoniinden zengin oldugunu ve modellerin dilin baglamsal yapisint dogru analiz etmesi
gerektigini ortaya koymaktadir. Ayrica kelime bulutlart (bkz. Sekil 23), olumlu ve
olumsuz geri bildirimlerin birlikte degerlendirilerek iirlin gelistirme siireclerine veri

temelli katki sundugunu gostermektedir.

Calismanmn Kisitlar: ve Gelecek Arastirmalar

Aragtirmanin  bazi  smirlamalar1  bulunmaktadir. Uriin  kategorilerinin
belirlenmesinde, yalnizca belirli bir zaman araliginda toplanan veriler ile sinirlt bir
tilkketici grubunun tercihleri dikkate alinmistir. Bu durum, farkli dénemlerde ve ¢esitli
demografik Ozelliklere sahip tiiketicilerin davranig kaliplarinin yeterince temsil
edilememesine neden olabilir. Ayrica, veri toplama siirecinin yalnizca tek bir e-ticaret
platformuyla sinirli tutulmasi, elde edilen bulgularin farkli ¢evrim igi aligveris
ortamlarina genellenebilirligini azaltmaktadir. Calismada kullanilan veri seti, kapsam
itibartyla sinirh sayida 6znitelik igermektedir ve ilgili literatiirde siklikla incelenen
bazi niteliksel degiskenler analiz siirecine dahil edilmemistir. Tiim bu faktdrler,
arastirmanin metodolojik kapsamini daraltan baglica sinirlayict unsurlar arasinda yer

almaktadir.
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Modelleme siirecinde, ¢evrimigi kullanic1 yorumlarina yonelik duygu durumu
siniflandirmasi (olumlu/olumsuz) gerceklestirilmis; metinler {izerinde duygu etiketi
cikarimi basarili sekilde yapilmistir. Ancak, yorumlarin kelime sayisi ve gorsel icerik

(fotograf) icerip igermedigi gibi Oznitelikler modele dahil edilmemistir.

Ayrica, ileri diizey dogal dil isleme yontemleri olan TF-IDF, Word2Vec, BERT
gibi teknikler kullanilarak metinlerin anlamsal ve yapisal 6zellikleri analiz edilmemistir.
Bu nedenle, yorumlarin okunabilirlik diizeyleri, kelime tekrarlari, baglac yapilar1 ya da
sozciik birliktelikleri gibi daha derin metin analizi ¢iktilar1 bu ¢calismanin kapsami disinda
kalmugtir.

Ayrica, kullanicilarin yorumlara verdigi tepkiler (begeni, faydali bulma gibi) de
veri setine entegre edilmemistir. Bu tiir etkilesimlerin dahil edilmesi, gelecekteki
caligmalarda yorumlarin etki giiclinii ve karar destek sistemlerindeki 6nemini daha
saglikli 6lcmeye olanak saglayabilir.

Gelecek arastirmalarda, farkli yas gruplarinin yorumlama aligkanliklari, farkl
0zel glinlerin etkileri ve ¢cok daha genis {iriin kategorilerinin dahil edilmesiyle modelin
kapsam1 genisletilebilir. Ayni zamanda, metinlerin okunabilirlik analizi, duygu
yogunlugu ol¢limii, pozitif/negatif sézciik oranlar1 ve kullanici tepkilerinin analizi gibi
unsurlarin smiflandirma algoritmalarina entegre edilmesi, daha kapsamli ve dogru

sonuclara ulasilmasini miimkiin kilacaktir.
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