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Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve ACILAR

E-ticaret, dijitallesen diinyanin hizla biiyliyen sektorlerinden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Tiiketicilerin
cevrimigi aligveris kararlarmi etkileyen en 6nemli unsurlardan biri, diger kullanicilarin deneyimlerini
paylastigi miisteri yorumlaridir. Ancak, bu yorumlarin manuel olarak analiz edilmesi, biiyiik veri setleri
icin olduk¢a zaman alict ve maliyetli bir slirectir. Bu ¢alisma, e-ticaret platformlarindan elde edilen miisteri
yorumlarinin yapay zeka tabanli siniflandirma yontemleri kullanilarak hizli ve dogru bir sekilde islenmesini
amaglamaktadir. Tirkiye’nin 6nde gelen e-ticaret platformlarindan toplanan miisteri yorumlari, "Fiyat
Performans", "lade Edilen", "Paketleme Iyi, Hizl1 Teslimat", "Kalitesiz, Kusurlu, Kotii Paketleme" ve
"Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler" gibi cok etiketli smiflandirma kategorilerine ayrilmistir. Bu kategoriler,
yorumlarin yalnizca igeriklerini degil, ayn1 zamanda miisterilerin olumlu ya da olumsuz duygu durumlarini
da yansitarak ¢aligmanin duygu analizi alanina 6nemli katkilar sunmasini saglamistir. Veri saklama ve
yonetimi igin Microsoft SQL Server kullanilmis, Selenium Web Driver ve Html Agility Pack araglariyla
veri kazima iglemleri gergeklestirilmigtir. Yorumlar dogal dil igsleme siireglerinde TF-IDF temsiliyle
islenmis ve LSTM, CNN, GRU, RNN, BiLSTM ve BERT gibi yapay sinir aglar1 tabanli derin 6grenme
modelleri ve Lojistik Regresyon, Rastgele Orman gibi geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ile
smiflandirilmigtir. Performans degerlendirmelerinde dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1-Skor, log loss ve
konfiizyon matrisi gibi metrikler kullamlmistir. Ozellikle BERT modeli, baglamsal anlam g¢ikarma
yetenekleriyle biiyiik veri setlerinde dogru siniflandirma ve anlam g¢ikarma siireglerinde diger yontemlere
gore Ustun bir performans sergilemistir. BERT in, transformer tabanli yapistyla dilin baglamini ¢ift yonlii
analiz etme yetenegi, metinlerin anlamin1 derinlemesine kavrayarak daha dogru ve anlamli siniflandirmalar
yapmasina olanak saglamistir. Bu calismada kullanilan yapay zeka modelleri, miisteri yorumlarini
simiflandirmada yiiksek dogruluk oranlarma ulasmis ve gelistirilen yapay zeka destekli sistemin,
tilketicilerin bilingli kararlar almasina rehberlik ettigi ve isletmelerin pazarlama ile iriin stratejilerini
iyilestirmelerine katki sagladigi ortaya konulmustur. BERT'in iistiin performansi, 6zellikle ¢ok etiketli
smiflandirma gorevlerinde, dilin baglamini dogru anlamadaki basarisi ile dikkat ¢ekmistir. Bu kapsamda,
caligma e-ticaret sektoriinde miigteri yorumlarinin analizine yonelik yenilik¢i ve etkili bir ¢dzum
sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: E-Ticaret, Derin Ogrenme, Duygu Analizi, Veri Madenciligi, Web Kazima
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E-commerce stands out as one of the rapidly growing sectors in the increasingly digital world. One of the
most important factors influencing consumers' online shopping decisions is customer reviews, where users
share their experiences. However, manually analyzing these reviews is a time-consuming and costly process
for large datasets. This study aims to process customer reviews obtained from e-commerce platforms
quickly and accurately using artificial intelligence-based classification methods. Customer reviews
collected from leading e-commerce platforms in Turkey have been categorized into multi-label
classification categories such as "Price-Performance”, "Returned"”, "Good Packaging, Fast Delivery", "Low
Quiality, Defective, Bad Packaging”, and "Recommended, Quality Products”. These categories have
contributed significantly to the field of sentiment analysis by reflecting not only the content of the reviews
but also the positive or negative emotional states of the customers. Microsoft SQL Server was used for data
storage and management, and data scraping was carried out using Selenium Web Driver and Html Agility
Pack tools. The reviews were processed with TF-IDF representation in natural language processing tasks
and classified using deep learning models based on artificial neural networks, such as LSTM, CNN, GRU,
RNN, BiLSTM, and BERT, as well as traditional machine learning algorithms like Logistic Regression and
Random Forest. Performance evaluation metrics such as accuracy, sensitivity, precision, F1-score, log loss,
and confusion matrix were used. Notably, the BERT model outperformed other methods in large datasets,
demonstrating superior performance in classification and context extraction due to its contextual
understanding capabilities. BERT's transformer-based architecture, with its ability to analyze language
context bidirectionally, allowed for a deeper understanding of text meaning and more accurate and
meaningful classifications. The artificial intelligence models used in this study achieved high accuracy rates
in classifying customer reviews, and it was demonstrated that the developed Al-supported system guided
consumers in making informed decisions and contributed to improving marketing and product strategies
for businesses. BERT's superior performance, particularly in multi-label classification tasks, stands out for
its success in understanding language context accurately. In this context, the study provides an innovative
and effective solution for analyzing customer reviews in the e-commerce sector.

Keywords: E-Commerce, Deep Learning, Sentiment Analysis, Data Mining, Web Scraping
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

E Dogal logaritmanin tabani olan Euler sabiti (=2.71)

FP Toplam pozitif tahminler

FN Yanlig negatif tahminler

f(t,d) Belirli bir terim (t), belirli bir belgede (d) kag kez yer alan sayidir

Log Dogal logaritma islemi

N Toplam veri sayis1

Yi Gergek simif etiketleri

y; Modelin i-inci 6rnek igin tahmin ettigi olasilik

sig(t) Lojistik regresyon sonucunda elde edilen olasilik degeri

t Bagimsiz degiskenin belirli bir degeri

TP Dogru pozitif tahminler

TN Dogru negatif tahminler

Kisaltmalar

BERT Dontstiiriiciilerden Cift Yonli Kodlayici Temsiller (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers)

BiLSTM Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long Short-Term Memory)

CNN Evrigsimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

GPU Grafik Islem Birimi (Graphic Processing Unit)

GRU Kap1 Ozyinelemeli Gegitler (Gated Recurrent Unit)

HTML Hipermetin Isaretleme Dili (HyperText Markup Language)

LSTM Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory)

MVC Model-Gorinim-Denetleyici (Model-View-Controller)

MSSQL Microsoft SQL Server

NLP Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing)

NLTK Dogal Dil Arag¢ Takimi (Natural Language Toolkit)

RDBMS Iliskisel Veritaban1 YoOnetim Sistemi (Relational Database Management
System)

RNN Ozyinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

SQL Yapilandirilmis Sorgu Dili (Structured Query Language)

TPU Tensor Islem Birimi (Tensor Processing Unit)

T-SQL Islemsel-SQL (Transact-SQL)

TVT Egitim - Dogrulama - Test (Train-Validation-Test)

TF-IDF Terim Frekansi - Ters Dokiiman Frekansi (Term Frequency- Inverse Document
Frequency)

URL Tekdiizen Kaynak Bulucu (Uniform Resource Locator)



1. GIRIS

Glnumizde, e-ticaret sektorii hizla dijitallesen diinyada merkezi bir rol
oynamaktadir. Internetin sundugu erisim ve kolaylik, tiiketicilerin alisveris tercihlerini
biiylik olgiide sekillendirmektedir. Bu baglamda, online aligveris yapan miisterilerin
kararlarini etkileyen en 6nemli unsurlardan biri, liriin ve hizmetlere dair diger tiiketicilerin
deneyimleridir. Bu deneyimlerin en belirgin gostergesi ise e-ticaret sitelerinde yer alan
miisteri yorumlaridir. Milyonlarca kullanicinin farkli platformlarda paylastigi bu
yorumlar, alicilarin iiriin ve marka tercihlerinde kritik bir rol oynamaktadir. Ancak, bu
devasa veri setlerini elle siniflandirmak ve analiz etmek zaman alici ve maliyetli bir
sliregtir. Bu noktada, derin 6grenme tekniklerinin e-ticaret sitelerinden toplanan misteri
yorumlarini otomatik olarak siiflandirma ve etiketleme konusunda sundugu potansiyel
biiylik bir ¢dziim sunmaktadir.

Bu tez ¢alismasi, e-ticaret miisteri yorumlarinin yapay sinir aglar1 tabanli makine
O0grenmesi algoritmalar1 olan derin 6grenme modelleriyle analiz edilerek, 6nceden
tanimlanmis ¢ok sayida etiket arasindan en uygun olanina atanmasi iizerine
odaklanmaktadir. Calismada, e-ticaret sitelerinden toplanan miisteri yorumlarinin
icerikleri, otomatik etiketleme yontemleri kullanilarak analiz edilecek ve her bir yorum,
taniml1 etiketlerden birine atanacaktir. Bu kapsamda, derin 6grenme tekniklerinden
yararlanilarak miisteri geri bildirimlerinin siniflandirilmasi, yorumlarin anlaminin daha
1y1 kavranmasi ve kullanici deneyiminin gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Tez calismasinda, miisteri yorumlarinin analiz ve siiflandirma siireclerinde hem
yapay sinir aglari tabanli makine 6grenmesi yani derin 6grenme modellerinden hem de
geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden yararlanilmaktadir. Geleneksel makine
O0grenmesi yoOntemleri, sinirli Ozelliklere dayanarak siniflandirma yaparken, derin
o6grenme modelleri 6zellikle dogal dil isleme (NLP) alaninda daha gelismis ve gulgli
sonuclar sunmaktadir. Derin 6grenme, katmanli yapilariyla veri setlerini daha
derinlemesine analiz edebilir, baglami daha dogru anlamak i¢in gelismis algoritmalar
kullanabilir. Ozellikle Déniistiiriiciilerden Cift Yonlii Kodlayic1 Temsiller (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers- BERT) modeli, baglami ¢ift yonlii olarak
analiz ederek dilin anlamin1 daha dogru kavrayabilmektedir. BERT, metinlerin tiim
baglamin1 anlamak i¢in dilin her yoniinii dikkate alarak, sadece bir kelimenin ya da

cumlenin degil, tim metnin anlamini ¢ikarabilir. Bu 6zellik, e-ticaret yorumlarinin dogru



bir sekilde smiflandirilmasini saglayarak, daha dogru etiketler ve sonuglar elde
edilmesine olanak tanir.

Calisma kapsaminda, miisteri yorumlarinin analiz ve siniflandirma siireglerinde
derin 6grenme modelleri olarak Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory -
LSTM), Evrisimsel Sinir Agi (Convolutional Neural Network - CNN), Kapi
Ozyinelemeli Gegitler (Gated Recurrent Unit - GRU), Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek
(Bidirectional Long Short-Term Memory - BiLSTM) ve Ozyinelemeli Sinir Ag1
(Recurrent Neural Network - RNN) modelleri kullanilmistir. Bu modeller, biyik veri
setlerinin iglenmesi konusunda yiiksek verimlilik saglarken, 6zellikle dogal dil isleme
alaninda daha anlaml1 ve dogrusal sonuglar elde edilmesine katki saglar. Ancak, bu tezde
kullanilan asil giiclii model BERT'tir. BERT, dilin baglamin ¢ift yonlii sekilde analiz
etme yetenegi sayesinde diger derin O0grenme tekniklerinden daha {istiin sonugclar
vermektedir. Bu, e-ticaret miisteri yorumlarinin daha dogru ve etkili bir sekilde
etiketlenmesi ve isletmelere degerli bilgiler sunulmasi1 anlamina gelmektedir.

Bunlara ek olarak, tez calismasinda, geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarina
da yer verilmistir. Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman gibi yontemler, daha temel fakat
giiclii analizler yaparak dogrulama ve karsilastirma amaciyla kullanilmaktadir. Ancak
derin 6grenme teknikleri, geleneksel yontemlerin Otesine gegerek buytk veri setlerini
daha hassas bir sekilde analiz edebilmekte, anlamli bilgilere doniistiirmektedir. Bu
calisma, miisteri yorumlarinin derin 6grenme yontemleri ile daha hizli ve daha hassas bir
sekilde siniflandirilmasini saglayarak, isletmelere veriye dayali karar destek sistemleri

olusturmada katki sunmay1 hedeflemektedir.

1.1.Tezin Amaci ve Onemi

E-ticaret sektorti, dijitallesmenin sundugu olanaklar sayesinde ¢agimizin en hizli
bliyiiyen ticaret yontemlerinden biri haline gelmistir. Bu siirecte, tiiketicilerin satin alma
kararlarini etkileyen faktorlerin basinda, liriin ve hizmetlerle ilgili miisteri deneyimlerine
dayanan yorumlar gelmektedir. Milyonlarca kullanici tarafindan olusturulan bu biiyiik
veri havuzu, isletmeler i¢in 6nemli firsatlar sunarken ayni zamanda verimli bir sekilde
islenmesi gereken bir zorluk teskil etmektedir.

Bu tezin 6nemi, miisteri yorumlarinin derin 6grenme modelleri kullanilarak ¢ok
kategoriden birine otomatik siniflandirilmasina odaklanmasindan kaynaklanmaktadir.

Geleneksel yontemlerle yapilmasi gii¢ olan bu smiflandirma islemi, isletmelerin miisteri



memnuniyetini artirmak, iiriinlerini gelistirmek ve hedef kitleye daha etkili bir sekilde
ulagsmak i¢in ihtiya¢ duydugu i¢ goriiyli saglamay1 amaglamaktadir. Ayni zamanda,
kullanicilarin ihtiyaclarina uygun iiriinleri segme siirecini kolaylastirarak, tiiketici
tarafinda da bir katma deger yaratmaktadir.

Bu caligmanin temel amaci, e-ticaret platformlarindan toplanan Tiirk¢ce miisteri
yorumlarmi derin 6grenme modelleri kullanarak otomatik olarak coklu etiket analizi
yapmak ve her bir yorumu belirli kategorilerden birine atamaktir. Yorumlar, "Fiyat
Performans", "lade Edilen", "Paketleme lyi, Hizl1 Teslimat", "Kalitesiz, Kusurlu Uriin,
Koti Paketleme™ ve "Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler” gibi etiketlerden birine atanarak
siiflandirilacaktir. Bu etiketleme siireci, yorumlarin igerigi iizerinden dolayli olarak
miisterilerin duygu durumlarinin analizini de saglamaktadir.

Bu baglamda, Tiirkiye’nin 6nde gelen bir e-ticaret platformundan elde edilen
misteri yorumlari tizerinde ¢alisilmistir. Tez, hem teknik hem de stratejik bir ¢6zim
sunmay1 hedeflemekte, e-ticaret sektdriinde veri analitigi ve yapay zeka uygulamalarina
yenilikgi bir bakis agis1 getirmektedir.

Calismanin baslica hedefleri sunlardir:

i.  Veri Toplama: E-ticaret sitesinden miisteri yorumlarinin web kazima
yontemleriyle elde edilmesi.

ii.  Manuel Etiketleme: Yorumlarin web ortaminda yayinlanarak gercek
kullanicilar tarafindan o©nceden belirlenmis kategorilerden biri ile
etiketlenmesinin saglanmasi.

iii. Yapay Zeka Modelleri Icin Temsil: Yorumlari, derin &grenme ve
geleneksel makine 6grenmesi modelleri igin vektorel olarak temsil etmek.

iv.  Otomatik Siniflandirma: Derin 6grenme ve geleneksel makine 6grenmesi
modelleri kullanarak miisteri yorumlarini belirli kategorilere otomatik
olarak siniflandirmak.

v.  Coklu Etiket Analizi: Yorumlarin farkli kategorilere siniflandirilmasiyla,
dolayli olarak miisteri yorumlarinin genel fikrini ve duygu durumlarini
analiz etmek. Her bir etiket, yorumun duygusal yonini anlamaya yonelik
bir isaret teskil etmektedir.

Vi.  Model Performansinin Degerlendirilmesi: Derin 6grenme modellerinin
(CNN, LSTM, BIiLSTM, GRU, RNN) ve transformer tabanli modellerin
(BERT) miisteri yorumlarim1 daha dogru ve etkili bir sekilde etiketleme

stireclerindeki etkinligini degerlendirmek.



vil.  Sonuglarin Uygulanabilirligi: Otomatik smiflandirma sonuglarinin,
isletmeler i¢in miisteri memnuniyeti ve iriin gelistirme siireglerine
sagladig1 faydalar ile tiiketicilere karar verme siireclerindeki etkilerinin
analiz edilmesi.

Sonug olarak, bu tez, hem isletmelerin hem de tiiketicilerin ihtiyaglarina ¢6ziim

sunan bir arastirma olmayi hedeflemektedir. Derin 6grenme modellerinin sundugu
yenilik¢i bakis agistyla, e-ticaret platformlarinin mevcut sorunlarii ¢ézmeye katkida

bulunmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Yapilan arastirmada, onceden gergeklestirilen c¢alismalar titizlikle gdézden
gecirilmistir. Bu kapsamli inceleme siirecinde, kullanilan ¢esitli yontemler, uygulanan
algoritmalar ve elde edilen sonuglar detayli bir sekilde ele alinmistir. Bu ¢alismanin
secimi, kullanilan metodoloji, tezin hedefleri ve benimsenen tekniklerin daha genis bir
bakis agisiyla anlagilmasini saglamak amaciyla 6zenle gerceklestirilmistir.

Karakus ve dig. (2018), calismalarinda, Tiirkce film incelemelerine odaklanan bir
veri setini kullanarak duygu analizi ger¢eklestirmislerdir. Bu analizlerde, CNN, LSTM
ve bu iki yontemin kombinasyonlarini kullanmiglardir. Ayrica, Word2Vec teknigini veri
setlerine uygulayarak elde ettikleri sonuclar tizerinden kelime goémme kullaniminin derin
ogrenme modelleri lizerindeki etkilerini detayl bir sekilde ele almislardir. Elde edilen
bulgular, Tiirk¢e film yorumlarma yonelik duygu analizinde farkli yontemlerin ve
tekniklerin etkili olabilecegini gostermektedir.

Rumelli ve dig. (2019), e-ticaret iirlin yorumlar1 {izerinden bir duygu analizi
modeli gelistirmislerdir. Calismada, hepsiburada.com e-ticaret sitesinden toplam 272 bin
adet tirlin yorumu ¢ekilerek bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinde, 1 ve 2 yildiz ile
degerlendirilen yorumlar olumsuz, 3 yildiz olanlar nétr, 4 ve 5 yildiz alan yorumlar ise
olumlu olarak etiketlenmistir. Son asamada, 13 bin olumlu ve 13 bin olumsuz yorum
secilerek ¢alismada kullanilmak tizere bir veri seti hazirlanmistir. Calismada, Naive
Bayes, Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi ve K-En Yakin Komsuluk algoritmalari
kullanilarak analizler gergeklestirilmistir. Yapilan calisma sonucunda, ortalama %73
dogruluk oranina ulagilmistir. Bu bulgular, e-ticaret iiriin yorumlar: iizerinden duygu
analizi yapmak i¢in ¢esitli algoritmalarin etkili olabilecegini gostermektedir.

Mengutayci ve Temurtas (2021), Tiirkce otel yorumlarimi yapay sinir aglar
kullanarak siniflandirma iizerine odaklanan bir c¢alisma gergeklestirmistir. Bu
arastirmada, cevrimi¢i otel rezervasyonu yapilan bir platformda bulunan miisteri
yorumlart lizerinde detayli bir inceleme yapmuslardir. Yapilan siniflandirma, yorumlarin
4-5 yildiz almas1 durumunda olumlu, 1-2 yildiz almas1 durumunda ise olumsuz olarak
etiketlenmesi iizerine odaklanmaistir, boylece iki sinifl1 bir ¢aligma ortaya konmustur. Veri
seti Uzerinde gerekli 6n islemleri ger¢eklestirdikten sonra, yorumlari TF-IDF modeli ile
bir matrise doniistirmiis ve her terimin smiflandirmadaki Onem derecesini

belirlemislerdir. Veri setini iki farkli yontemle egitim ve test verilerine ayirarak, bu veri



setlerinin basarisin1 degerlendirmiglerdir. Yapilan testler, ¢esitli yapay sinir agi
mimarileri lizerinden gergeklestirilmistir.

Mayda ve Korkmaz (2018), miisteri yorumlarinin siiflandirilmasi i¢in sézliikk
tabanli bir yontem kullanarak ortak bir calisma gergeklestirmislerdir. Bu calismada,
yazarlar tarafindan 6zel olarak olusturulan bir sifat s6zIigli kullanilmistir. Kitap satislari
yapilan bir e-ticaret platformundan topladiklar1 okuyucu yorumlari {izerinden bir veri seti
hazirlanmis ve sifat sozIigl kullanilarak olumlu, olumsuz ve nétr siniflar i¢in bir duygu
analizi ¢calismasi yapilmistir. Ayrica, Tiirkge diline 6zgii kurallar gelistirilerek ¢alismanin
basarisinin artirilmasi amaglanmistir. Yapilan ¢alismanin sonuglarina gore, yaklasik
%62'lik bir dogruluk oranina ulagilmigtir. Bu bulgular, s6zliik tabanli yaklagimin miisteri
yorumlarinin duygu analizi i¢in etkili bir yontem olabilecegini gostermektedir.

Gezici ve Yanikoglu (2018), Tiirkge film incelemelerinin duygu analizini yapmak
amaciyla makine 6grenmesi algoritmalarin1 kullanmislardir. Bu g¢aligmada, denetimli
O0grenme ve sozliik tabanli yaklasimlar: birlestirerek 6zgiin bir yontem gelistirmislerdir.
Beyazperde adli film sitesinden 6nceden olusturulan bir veri seti lizerinde ¢alismislar ve
bu veri setindeki incelemeleri, 4 ve 5 yildiz alanlar1 olumlu, 1 ve 2 yildiz alanlar1 ise
olumsuz olarak etiketleyerek ikili siniflandirma gergeklestirmislerdir. Naive Bayes ve
Destek Vektor Makinesi algoritmalarinin sonuglarini karsilastirmiglar ve bu karsilastirma
stirecinde sozliik tabanli yaklagim ile denetimli 6grenme yaklagimlarinin sonuglarini da
dikkate almiglardir. Yapilan analizler sonucunda, Naive Bayes algoritmasinin %75
dogruluk oranina ulastig1 belirlenmistir. Bu bulgular, denetimli 6grenme ve sozliik tabanh
yontemlerin birlestirilmesinin Tiirk¢e film incelemelerinin duygu analizi i¢in etkili bir
strateji olabilecegini gostermektedir.

Pervan ve Keles (2017), Tiirk¢e yorumlarda duygu analizi yapmak amaciyla
Rastgele Orman algoritmasini kullanmiglardir. Calismalarinda, popiiler bir e-ticaret
platformundan elektronik kategorisi altinda bulunan {riinlere yapilan miisteri
yorumlarindan olusan bir veri seti hazirlamiglardir. Etiketleme islemini yildiz puanina
gore otomatik olarak gerceklestirerek, yorumlar1 olumlu ve olumsuz olarak
siiflandirmislardir. Rastgele Orman algoritmasi kullanilarak elde ettikleri sonuglar,
yaklasik %85 dogruluk orami ile basarili bir duygu analizi gergeklestirdiklerini
gostermistir. Bu ¢alisma, Rastgele Orman algoritmasinin Tiirkge yorumlardaki duygu
analizi lizerinde etkili bir arag¢ olabilecegini vurgulamaktadir.

Demircan ve dig. (2021), Tiirkge metinlerde duygu analizi yontemlerini

inceledikleri bir caligmada, e-ticaret iirlin yorumlarini veri seti olarak kullanmiglardir.



Yorumlardaki puanlardan faydalanarak veri etiketleme islemi gergeklestirmislerdir. Bu
caligma kapsaminda, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman, Karar Agaci, Lojistik
Regresyon ve K - En Yakin Komsu algoritmalarin1 kullanarak modeller gelistirmis ve bu
modellerin testlerini gerceklestirmislerdir. Yapilan testlerin sonuglarina gore, Destek
Vektor Makinesi ve Rastgele Orman modellerinin daha iyi performans gosterdigi
gozlemlenmistir. Bu bulgular, Tiirk¢e metinlerde duygu analizi i¢in 6zellikle bu iki
algoritmanin etkili olabilecegini isaret etmektedir.

Togoglu ve dig. (2019), Tiirk¢e tweetlerden duygu analizi {izerine bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Calisma kapsaminda olusturduklart veri setini sozliikk tabanli bir
yaklagim kullanarak her tweet i¢in alt1 duygu kategorisi i¢in otomatik agiklamalar
eklemislerdir. Bu calismada, yapay sinir agi, CNN, LSTM ve RNN mimarilerini
inceleyerek bu mimariler iizerinden c¢esitli testler gerceklestirmislerdir. Yapilan testlerin
sonuclarina gore, sozliik tabanli yaklagim ile otomatik eklenen agiklamalarin etkilerini
gozlemlemislerdir. Karsilastirma sonucunda, CNN mimarisinin %74'lik dogruluk puani
ile en yiiksek performansi gosterdigi belirlenmistir. Bu sonuglar, Tiirkge tweetler tizerinde
duygu analizi icin CNN mimarisinin etkili bir segenek olabilecegini gostermektedir.

Cataltag ve dig. (2020), e-ticaret olumsuz iiriin yorumlarindan ¢ikarilan iiriin
kusurlarin1 belirlemek amaciyla bir metin analizi yontemi dnermisler ve bu kusurlardan
yapilandirilmis bir 6zet olusturmay1 hedeflemislerdir. Calisma kapsaminda, Amazon.com
Uzerinden ayakkabi kategorisine ait 10 bin olumsuz yorum c¢ekerek bir veri seti
olusturmuslardir. Yapilan 6n islemler sonucunda veri seti 6190 yoruma diismiis ve
calismay1 bu verilerle gergeklestirmislerdir. Uriin kusurlarin1 belirlemek icin DBSCAN
algoritmasi1 kullanilarak yorumlar kiimelere ayrilmistir. Her bir kusur, daha 6nceden
tanimlanmis Konusma Pargas1 (Part-of-Speech) kaliplarin1 arayarak kendi goriis
ifadelerini bulmak i¢in kullanilmistir. Bu bulunan kusurlar ve onlarin goriis ifadeleri
kullanilarak yapilandirilmis bir 6zet olusturulmustur. Bu ¢alisma, e-ticaret olumsuz
yorumlarindan ¢ikarilan kusurlarin analizi ve 6zetlenmesi konusunda etkili bir metin
analizi yontemi sunmaktadir.

Cabuk ve dig. (2023), Uriin yorumlar1, web kazima y&ntemiyle toplanarak manuel
bir siniflandirma siirecinden gecirilmistir, bu siliregte yorumlar olumlu, olumsuz ve nétr
olarak siiflandirilmistir. Notr degerler ¢gikarilarak, iki sinifli bir veri seti olusturulmustur.
Ikinci asamada, Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM) ile otomatik bir veri seti
olusturulmustur. Daha sonra, manuel ve otomatik olarak olusturulan veri setleri iizerinde,

RNN, LSTM, GRU ve CNN gibi derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak duygu analizi



testleri yapilmistir. Bu testler sonucunda, otomatik sonuglarin manuel siniflandirmalara
gore yiiksek bir bagari elde ettigi gdzlemlenmistir. Ardindan, otomatik etiketlenmis veri
seti ile Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri gibi
temel geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak testler yapilmistir. Bu
testlerin sonucunda, derin Ogrenme mimarilerinin geleneksel makine Ogrenmesi
algoritmalarindan daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Deniz ve dig. (2023), doktora tezinde, “fiyat performans”, “hizli kargo”, “iyi
paketleme”, “uygun fiyat” ve “giizel iirtin” gibi etiketlerle benzer bir c¢alisma
gerceklestirmistir. Veri seti elde edildikten sonra, sirasiyla klasik yontemler ve derin
O0grenme yontemleri analizlerde kullanilmistir. Cok etiketli analiz i¢in uygulanan klasik
siniflandirma yéntemlerinden ikili Ilgililik (Binary Relevance) ve Biri Geriye Kars1 (One
vs Rest) algoritmalarinin dogru parametre segimiyle yeterli sonuglar verdigi, ancak derin
o0grenme  tekniklerinin  gerisinde kaldigi  gozlemlenmistir. Kelime gomme
yaklasimlarinda Word2Vec ve GloVe modelleri, TF-IDF yontemine kiyasla daha diisiik
performans gostermistir. Bu durum, kelime gdomme modellerinin olusturulmasinda
kullanilan veri kaynaklarinin yetersizligi ile aciklanmistir. Ayni sekilde, 6zellik ¢ikarimi
amaciyla kullanilan BERT modeli de tatmin edici sonuglar verememistir. Bunun temel
nedeni, BERT modelinin ince ayar (fine-tuning) gerektirmesidir. Derin &grenme
yontemlerinde ise LSTM ve BiLSTM modelleri ile 6nemli basarilar elde edilmistir.
Elektronik veri setinde LSTM %85 dogrulama dogruluguna ulasirken, BILSTM modeli
%387 dogruluk orani ile basarili sonucglar elde etmistir. Bu da BiLSTM modelinin
dogruluk ve stabilite agisindan en iy1 sonucu verdigini gostermektedir. Bu bulgular, derin
ogrenme tekniklerinin klasik yontemlere gore Ustlinliiglinii ve BERT modelinin etkili
kullanilabilmesi i¢in ince ayar gerekliligini ortaya koymaktadir.

Polat ve dig. (2021), bir e-ticaret sitesinde farkli kategorilerden iiriinlere ait
Tiirkge yorumlari igeren bir veri seti kullanilmistir. Her bir yorumun duygu durumunun
olumlu veya olumsuz olarak belirlenmesi hedeflenmistir. Bu amacla, son yillarda duygu
analizinde siklikla kullanilan CNN, LSTM ve GRU derin 6grenme yoOntemleri ile
modeller gelistirilmistir. Ayrica, “FastText” tarafindan Atlamali Gramer (Skip-gram) ve
Siirekli Kelime Torbasi1 (Continuous Bag of Words) yontemleri ile olusturulan dnceden
egitilmis kelime vektorlerinden faydalanilarak bu yontemlerin modellerin performansina
etkisi karsilastirilmistir. Yapilan deneysel sonuglar, Tiirk¢e metinlerin duygu analizi
konusunda GRU yontemi ile olusturulan modellerin diger yontemlere kiyasla daha

basarili sonuclar verdigini gostermistir.



Yonet ve dig. (2023), calismalarinda, farkli kategorilerde yazilmis siirlerin
otomatik olarak siniflandirilmasi tizerine odaklanmistir. Caligmada, metin siniflandirmasi
igin alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 (Destek Vektor Makineleri, Cok Katmanli
Algilayici, Naive Bayes, K-En Yakin Komsu, Karar Agaci ve Rastgele Orman) ve dogal
dil isleme teknikleri kullanilmistir. Veri seti, web kazima yontemiyle elde edilmis ve 6n
isleme asamasinda Zemberek Kiitliiphanesi'nden faydalanilmistir. Metinlerin sayisal
formata dontstiiriilmesi i¢in TF-IDF yontemi tercih edilmistir. Egitim ve test veri setleri
%80 egitim, %20 test olarak ayrilmis ve smiflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Denemeler sonucunda en yiiksek dogruluk oran1 %89 ile Rastgele Orman
algoritmasindan  elde  edilmistir. ~ Ayrica  hiperparametre  analizi  igin
“RandomizedSearchCV” ve “GridSearchCV” yontemleri kullanilarak model performansi
optimize edilmistir. Calisma, siirlerin kategorik siniflandirilmasinda makine 6grenimi
algoritmalarinin etkinligini ortaya koymaktadir.

Akdeniz ve dig. (2022), calismalarinda, Twitter'da uzaktan egitim konulu Tiirkge
tweetler iizerine duygu analizi gerceklestirmistir. Calismada, veri seti zemberek
kiitiiphanesi kullanilarak 6n isleme tabi tutulmus ve metinlerin sayisallagtirilmasi i¢in
BoW, TF-IDF ve Word2Vec yOntemleri uygulanmistir. Ayrica N-gram yaklagimi ile
farkli kelime kombinasyonlar1 kullanilarak simiflandirma performansina etkileri
degerlendirilmistir. Siniflandirma islemi igin Lojistik Regresyon, Stokastik Gradyan
Inisi, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Naive Bayes algoritmalari
karsilagtiritlmistir. En yiiksek dogruluk orani %88 ile Lojistik Regresyon algoritmasi ile
elde edilmistir. Bunun yaninda manuel etiketlenmis veri seti ile hazir modellerin
(TextBlob, Vader, Bert) performanslari kiyaslanmis ve manuel etiketli verilerin
Ustlinliigli gozlemlenmistir. Analiz sonucunda, uzaktan egitimle ilgili paylasimlarin
agirlikli olarak olumsuz duygular icerdigi tespit edilmistir. Bu c¢aligma, Tiirk¢e duygu
analizi ve makine 6grenmesi algoritmalarinin siiflandirma performansindaki etkilerini

ortaya koymaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Gergeklestirilen tez caligmasinin amacina yonelik olarak, Tiirkiye’nin 6nde gelen
bir e-ticaret sitesinden elde edilen miisteri yorumlarinin toplanmasindan islenmesine,
analiz edilmesinden performans degerlendirmesine kadar olan siire¢ asagidaki basliklar

cergevesinde yiirtitiilmiistiir.

3.1. Veri Saklama ve YOnetimi

Calismada kullanilmak {izere e-ticaret sitesinden elde edilen veriler gerek
etiketleme isleminden 6nce gerek kullanicilar tarafindan manuel olarak gergeklestirilen
etiketleme isleminden sonra, saklanma ve islenme siire¢lerinde Microsoft SQL Server
kullanilarak yonetilmistir. Bu sayede, veri diizenleme ve erisim islemleri kolaylagsmistir.

Microsoft SQL Server (MSSQL), Microsoft tarafindan gelistirilen ve genis
kullanim alan1 sunan bir iligskisel veritabani yonetim sistemidir (Relational Database
Management System- RDBMS). Biiyiik veri kiimeleri ve karmasik islemler i¢in yiiksek
performans, veri giivenligi ve dl¢eklenebilirlik saglar.

Veritabani islemlerinde kullanilan Transact-SQL (T-SQL), standart SQL'e ek
islevler kazandirarak veri yonetimini ve uygulama gelistirme siireclerini optimize eder.
T-SQL’in esnekligi, karmasik sorgular ve 6zellestirilmis ¢oziimler gelistirilmesine olanak
tanir (Yesilyurt, 2024).

Sonug olarak, Microsoft SQL Server, gii¢lii 6zellikleri ve esnek yapisiyla sadece
biiyiik 6lgekli kurumsal uygulamalar i¢in degil, aym1 zamanda kiiciik ve orta 6lgekli
projeler icin de tercih edilen bir veritabani1 yonetim sistemidir. T-SQL dilinin sundugu
imkanlar, veritabani islemleri ve yonetimini daha verimli ve esnek hale getirmekte,
kullanicilarin  ihtiyaclarina gore Ozellestirilmis ¢oziimler gelistirmelerine olanak

tanimaktadir.

3.2. Web Kazima

E-ticaret platformundan miisteri yorumlarinin toplanabilmesi i¢in web kazima
islemi gerceklestirilmistir.
Web kazima, belirli bir web sitesinden veya birden fazla kaynaktan veri ¢ikarma

islemi olarak tanimlanir ve genellikle yazilim araglariyla gergeklestirilir. Bu yontem,
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cevrimici ortamda biiyiik veri kiimelerinden belirli veri setlerini hizla ve verimli bir
sekilde toplamak amaciyla kullanilmaktadir.

Kullanim alani1 olarak, biiyiik veri analizi ve veri madenciligi gibi alanlarda 6nemli
bir yontem olarak 6ne ¢ikar. Bot adi verilen otomatik yazilimlar, web sayfalarinda
gezinerek kullanici ihtiyaglarina yonelik verileri toplar ve analiz i¢in hazir hale getirir.
Web kazima, dogru bir sekilde uygulandiginda, veri analistlerine anlamli ve giivenilir
bilgiler sunarak karar alma siire¢lerine katki saglar (Divya, Rastogi, Yadav ve Perwej,
2022).

Bu calismada, Selenium! ve HtmlAgilityPack? kiitiiphaneleri kullanilmustir.
Selenium, dinamik igeriklere erisim saglayarak web sayfalarinda gezinme, form
doldurma ve buton tiklama gibi islemleri otomatiklestirir. Bu oOzellikler, ozellikle
JavaScript ile yiiklenen igeriklerin toplanmasini miimkiin kilar. Selenium’un sundugu
esneklik, statik ve dinamik iceriklere erisim agisindan 6nemli avantajlar saglamaktadir.
HtmlAgilityPack ise web sayfalarinin HTML kaynak kodlarini analiz ederek verilerin
ayristirllmasini saglar. Karmasik HTML yapilarinda bile hedeflenen verilere ulasmay1
miimkiin kilan bu kiitiiphane, veri ¢ikarma islemlerinde dogruluk ve hiz kazandirir. Her
iki kiitiiphane, web kazima siirecini daha verimli ve giivenilir hale getirerek, veri analizi

ve bilgi isleme siireclerinde genis bir kullanim alan1 sunmaktadir.

3.3. Web Sitesi Araclari

Web kazima yoOntemiyle elde edilen miisteri yorumlari, web ortaminda
yaymlanarak ger¢ek kullanicilar tarafindan onceden belirlenmis kategorilere uygun
sekilde etiketlenmistir. Bu siiregte, web tabanli araglar (ASP.NET MVC, Entity
Framework ve HTML/CSS/JavaScript) kullanilarak kullanicilarin etiketleme islemini
kolaylastiracak bir sistem olusturulmustur. Boylece, otomatik siniflandirma islemlerinde
kullanilacak derin 6grenme ve geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin dogru ve
giivenilir verilerle egitilmesi saglanmistir.

ASP.NET MVC, Microsoft tarafindan modern ve modiiler web uygulamalari
gelistirmek amaciyla sunulan giiglii bir ¢ergevedir. Model-Goérinim-Denetleyici (Model-

L https://www.selenium.dev/documentation/

Selenium, web tarayicilarinin otomasyonu i¢in araclar ve kiitiiphaneler saglayan bir agik kaynakli
projedir. Projenin temelinde, birden fazla tarayicida ¢alisabilen talimatlar yazmay1 miimkiin kilan
WebDriver aray(izii bulunur.

2 https://html-agility-pack.net/documentation
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View-Controller — MVC) tasarim deseni, uygulamayi ii¢c ana katmana ayirarak,
modilerlik, bakim kolaylig1 ve 6lgeklenebilirlik saglar. Bu yapi, biiyiik projelerde daha
duzenli ve yonetilebilir bir mimari sunar.

o Veri Katmani (Model): Model, uygulamanin veri katmanini temsil eder ve
veritabani islemleri ile is mantigini igerir. Veri saklama, igsleme ve dogrulama gibi
siirecleri yonetir. Entity Framework gibi araclarla entegre calisarak veritabanina
kolay erisim saglar ve diger katmanlardan bagimsiz olarak gelistirilebilir.

o Goriiniim Katmam (View): View, kullanicilara gorsel arayiiz sunar ve HTML,
CSS, JavaScript gibi teknolojilerle desteklenir. Model’den gelen verileri
gorsellestirir ve dinamik igeriklerle kullanici dostu bir deneyim saglar. Bu katman,
kullaniciyla etkilesim i¢in temel bir yap1 sunar.

e Denetleyici Katman: (Controller): Controller, Model ve View arasinda koprii
gorevi goriir. Kullanicr isteklerini isler, is mantigin1 uygular ve sonuglari View’a
aktarir. Dinamik veri akisini yoneterek uygulamanin tiim isleyisini diizenler.
ASP.NET MVC, bu ii¢ bileseni uyum i¢inde c¢alistirarak siirdiiriilebilir, test

edilebilir ve esnek web uygulamalar1 gelistirmeye olanak tanir. Bu yapi, gelistiricilere

daha verimli ve 6l¢eklenebilir bir gelistirme siireci sunar (Turan, 2018).

3.4. Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme (NLP) teknikleri sayesinde, toplanan ve kullanicilar tarafindan
etiketlenen verilerin 6n isleme ve kelime temsili siirecleri titizlikle gerceklestirilmistir.
Bu adimlar, derin 6grenme ve geleneksel makine 6grenmesi modellerinin daha dogru ve
giivenilir bir sekilde egitilmesi i¢in gerekli olan temiz ve organize bir veri seti olusturmay1
amaclamaktadir.

Teknolojinin hizli gelisimi, insan dilinin bilgisayarlara aktarilmasi ve analiz
edilmesi ihtiyacin1 dogurmustur. Bu siireg, bilgisayar bilimi ve dil biliminin kesistigi
Dogal Dil isleme (Natural Language Processing - NLP ) alan1 ile ele alinmaktadir. NLP,
bilgisayarlarin insan dilini anlayabilmesi, isleyebilmesi ve dogru anlamlar ¢ikarabilmesi
icin gelistirilmis bir tekniktir (Coban, 2016; Gordin, 2015; Yildirim, 2018). Temel amaci,
dilin yapisini kavrayarak bilgisayarlara anlamlandirma yetenegi kazandirmaktir.

Dogal Dil Isleme, sosyal medya génderileri, haberler ve e-postalar gibi genis bir
veri yelpazesinde kullanilir (Korkusuz, 2018). Duygu analizi, metin 6zetleme, otomatik

ceviri ve soru-cevaplama gibi uygulamalar, NLP'nin 6ne ¢ikan kullanim alanlaridir
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(Yelmen, 2016). Ornegin, duygu analizi bir metnin olumlu ya da olumsuz igerigini
belirlerken, soru-cevaplama, dogru yanitlari otomatik olarak ¢ikarir.

NLP, biiyiik metin verilerinin islenmesinde onemli kolayliklar saglar. Soru-
cevaplama, bilgi ¢ikarimi ve duygu analizi gibi yontemler, sosyal medya analizinden
miisteri hizmetlerine kadar genis bir alanda kullanilir. Bu yetenekleriyle NLP, modern
teknolojide kritik bir rol oynamaktadir (Kizilirmak, 2020).

3.4.1. Veri On Isleme

Metin tabanli veri setlerinin analiz i¢in uygun hale getirilmesi, analizlerin
dogrulugu acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu siiregte, yazim hatalarinin diizeltilmesi,
gereksiz iceriklerin temizlenmesi, kisaltmalarin agilmasi ve kelimelerin anlamin
koruyacak sekilde islenmesi gereklidir. Genellikle yapilandirilmamis formda olan metin
verileri, analizden dnce yapilandirilmis hale getirilerek daha giivenilir ve tutarli sonuglar
elde edilmesi saglanir (Kuzucu, 2015; Cinar, 2020).

Gurdltti Temizleme asamasinda, "giiriilti" olarak adlandirilan eksik, hatali ve
tutarsiz veriler analiz siireclerini olumsuz etkiler. Giiriiltii Temizleme asamasi, bu
verilerin temizlenmesi, eksik degerlere uygun tahminler yapilmasini ya da hatali verilerin
duzeltilmesini igerir (Ozkan, 2008). Ornegin, eksik veriler yerine sabit bir deger atanabilir
veya diger verilerden tahmin edilerek tamamlanabilir.

Sonug olarak, veri setinin 6n isleme ve giiriiltii temizleme stire¢leri, analizlerin
dogrulugunu ve modelin glivenilirligini artirir. Bu adimlar, biiyiik veri analizi ve makine

Ogrenmesi gibi alanlarda model performansin1 dogrudan etkileyen temel unsurlardir.

3.4.2. Kelime Temsili

NLP caligmalari, temel olarak metinlerin anlamlandirilmasi ve islenmesini
hedefler. Ancak bilgisayar sistemleri, dogal dildeki metinleri dogrudan anlayamaz.
Insanlarin dilsel baglami ve anlami kavrama yetenegi, makineler i¢in mevcut degildir. Bu
nedenle, metinlerin islenebilir hale gelmesi i¢in sayisal temsillere doniistiiriilmesi
gereklidir. Sayisal temsiller, metin madenciligi, duygu analizi ve anlamsal analiz gibi

NLP uygulamalarinin gerceklestirilmesinde vazgecilmez bir adim olarak iglev goriir (Sar,
2021).
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Metin igsleme ve dil modelleme ¢aligmalarinda, kelimelerin dogru sekilde temsil
edilmesi biiyiik 6nem tasir. Bilgisayar sistemlerinin dili anlamasi, kelimelerin ya da
ifadelerin sayisal bir formatta temsil edilmesine dayanir. Bu baglamda, kelime gémme
(word embedding) yontemleri, metinleri sayisal verilere doniistiirmek igin etkili bir
yaklagim sunar. Kelime gomme yontemleri, kelimeleri yiiksek boyutlu vektorler olarak
temsil eder ve boylece kelimelerin baglam i¢indeki anlamlarini daha dogru bir sekilde
modellemeyi miimkiin kilar (Aydogan ve Karci, 2019). Sekil 3.1. kelime gémme

yontemlerinin sematik gosterimini sunmaktadir.

Kelime Géimme

Frekans Temelli Tahmin Temelli Gimme Gimme Katmam

Terim Frekans: -

Saymn Vektorleri Ters Dokiiman Frekansi Ortak Gortilme Word2Vec  FastText Glove

Matrisi
(TF-IDF) atrisi
Siirekli Kelime Siirekli Skip-Gram
Cantasi (CBOW) Modeli

Sekil 3.1. Kelime Gomme Yontemleri Sematik Gosterim (Akdeniz, 2022)

Kelime gomme yontemleri, genellikle iki ana yaklagima dayanir: frekans temelli
ve tahmin temelli yontemler. Frekans temelli yontemler, kelimelerin sikligini ve
kelimeler arasindaki iliskileri analiz ederek metinlerin yapisal 6zelliklerini ortaya koyar.
Tahmin temelli yontemler ise kelimenin baglamini ve semantik iliskilerini dikkate alarak
daha anlamli vektorler iiretir. Ornegin, Word2Vec ve GloVe gibi algoritmalar,
kelimelerin ¢evresindeki diger kelimelerle olan iliskisini anlamak i¢in baglam odakli bir
yaklagim kullanir.

Kelime gomme yontemlerinin, metin tabanli analizlerde derinlemesine ve basarili
sonuclar elde edilmesine olanak tanidig1 sdylenebilir. Bu yontemler, yalnizca kelimelerin
bireysel anlamlarin1 ¢éziimlemekle kalmaz, ayni zamanda kelimeler arasindaki iligkileri
de modelleyerek dilin daha zengin bir temsiline olanak saglar. Bu durum, metin
madenciligi, duygu analizi ve diger NLP uygulamalarinda daha dogru ve kapsamli

sonuglar elde edilmesini miimkiin kilar (Akdeniz, 2022).
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Bu tez ¢aligmasinda yukarida bahsedilen yontemlerden TF-IDF kullanilmistir.
Metin madenciligi ve NLP alanlarinda, bir terimin bir metindeki 6nemini belirlemek i¢in
kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem, kelimelerin metnin genel anlamina
katkisin1 degerlendirmeyi amaglar ve Terim Sikligi1 (Term Frequency - TF) ile Ters
Dokiiman Siklig1 (Inverse Document Frequency - IDF) olmak iizere iki bilesene dayanir.
TF-IDF, bir terimin hem i¢inde bulundugu metindeki hem de genel veri kiimesindeki
onemini 6lcerek, metin analizlerinde etkili bir arac sunar.

TF, Denklem 3.1 de goriildiigli iizere bir terimin metindeki ham frekansini baz
alir, yani bir terimin bir metinde kag kez gectigini belirler. Bu deger, terimin metin i¢in
onemine dair bir ilk gosterge sunar. Ancak yalnizca TF degeri, terimin metne anlamli bir
katki yapip yapmadigini tek basina agiklayamaz, ¢iinkii sik kullanilan terimler her zaman

anlam agisindan 6nemli olmamaktadir (Taskiran, 2021).

Terimin belgedeki tekrar sayisi

Ham Frekans =

= fta 3.1)

Belgedeki toplam kelime sayist

Bu formilde;

f(t,d) : Belirli bir terim (t) bir belge (d) i¢inde kag¢ kez geciyorsa, bu say1y1 ifade
eder. Yani f(t,d) , terimin o belge i¢indeki tekrar sayisidir.

IDF, bir terimin tim belgelerdeki yayginlik durumunu ifade eder. IDF, terimin
diger metinlerde ne kadar nadir bulundugunu degerlendirir. Yiiksek bir IDF degeri,
terimin yalnizca belirli metinlerde yer aldigini ve bu nedenle ilgili metin i¢in daha anlamh
olabilecegini gosterir. Buna karsilik, diisiik bir IDF degeri, terimin tim belgelerde sik¢a
kullanildigint ve metin i¢in 6zgiinliigiiniin diisiik oldugunu belirtir. Bu nedenle, hem
yiksek TF hem de yiiksek IDF degerine sahip bir terim, metnin anlami ve igerigi
acisindan daha énemli kabul edilir (Denklem 3.2.) (Christian ve dig., 2016).

IDF = lOg (Veri setindeki toplam belge saylst) (3.2)

Terimin gectigi belge sayist

TF-IDF, bu iki degerin ¢arpimiyla her terimin 6nemini daha dogru bir sekilde
hesaplar. Yuksek TF-IDF degeri, terimin ilgili metinde sik kullanildigim1 ve diger

belgelerde nadiren yer aldigini, dolayisiyla metnin 6zgiinliigline 6nemli katkida
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bulundugunu gosterir. Bu yontem, 6zellikle belge siralama, metin siniflandirma ve bilgi
cikarimi gibi uygulamalarda etkili bir aragtir.

Bilgi erisimi ve arama motorlar1 i¢cin TF-IDF, kullanicilara en alakali ve 6zgiin
icerikleri sunabilmek adina temel bir 6l¢ii araci olarak kullanilir. Ayrica, dogal dil isleme
stireclerinde metinler arasi benzerliklerin 6l¢iilmesi, anahtar kelime ¢ikarimi ve metin
madenciligi gibi islemlerde de siklikla tercih edilir. Ozetle, metinleri sayisal bir forma
dontistiirerek modelin isleyebilecegi bir giris olusturmak ve bu sayede metindeki her

kelimenin 6nemini vektorel olarak ifade etmektedir.

3.5. Makine Ogrenmesi

1950 yilinda Alan Turing, "Makineler diisiinebilir mi?" sorusunu sorarak bu
konuyu "Bilgisayar Makineleri ve Zeka" baslikli makalesinde tartismistir. Ilk makine
O0grenmesi uygulamasi, Arthur Samuel’in gelistirdigi ve 0grenme yetenegiyle dama
oynayan bir program olmustur (Dogangay, 2023). 1959 yilinda Samuel, makine
O6grenmesini, bilgisayarlarin dogrudan programlanmadan 6grenme yetenegi sergiledigi
bir alan olarak tanimlamistir (Bilekyigit, 2022).

Yapay zeka hiyerarsisi Sekil 3.2°de verilmistir;

Derin Yapay

Sinir Aglan
Derin

Ogrenme

Sekil 3.2. Yapay Zeka ve Alt Kollar1 (Bingél, 2020)

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dali olarak, veri setlerinin islenmesi,

dontistiiriilmesi ve birlestirilmesi gibi 6n isleme adimlarimi igerir. Bu siirecten sonra,
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cesitli algoritmalar kullanilarak veri iizerinde matematiksel ve istatistiksel islemler
gerceklestirilir. Bu islemler sonucunda tahmin yapma, kiimeleme, smiflandirma ve
takviyeli 6grenme gibi farkli gérevler yerine getirilir (Erdas, 2022).

NLP ile hazir hale getirilen miisteri yorumlarinin siiflandirilmasi amaciyla CNN,
RNN, LSTM, BILSTM, GRU, BERT, Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman makine
O0grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Bu yontemler, hizli ve etkili sonuglar elde
edilmesini saglamistir.

Smiflandirma islemleri yapay sinir agi temelli derin 6grenme modelleri ve
geleneksel makine 6grenmesi yontemleriyle gergeklestirilmistir. CNN, RNN, LSTM,
GRU, BILSTM ve BERT modelleri kullanilarak miisteri yorumlarinin daha
derinlemesine analizi yapilmis ve karmasik veri yapilarinda yiiksek dogruluk oranlarina
ulasilmistir. Ek olarak Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman geleneksel makine
ogrenmesi algoritmalari tercih edilmistir. Bu yontemler, 6zellikle buyik olgekli veri
setlerinde ideal performans sergileyerek, yorumlarin anlammi daha detayli sekilde
kavrama ve kategorilere ayirma siireglerine katki saglamistir.

Derin 6grenme, en basit ifadeyle, insan beyninin islevlerini taklit ederek
bilgisayarlarin 6grenme ve karar verme siireglerini gerceklestirebilmesini saglayan bir
yapay zeka yontemidir. Makine Ogreniminin bir alt dali olarak kabul edilen derin
O0grenme, yapay zekanin yayginlasmasiyla birlikte dnemli bir ¢aligma alani bulmus ve
bilgisayarlarin, insan beynine benzer sekilde davranabilecegini ortaya koymustur.

Insan beyni, grenmeyi milyonlarca ndronun etkilesimiyle gergeklestirir. Derin
ogrenme algoritmalari, bu biyolojik siiregten ilham alarak yapay sinir aglartyla verileri
isler. Yapay sinir aglari, matematiksel islemler yapan yapay ndronlardan olusur ve
genelde U¢ ana katmandan meydana gelir:

Girdi Katmani: Verileri alarak islemin ilk adimini olusturur.

Gizli Katman: Verileri isleyip doniistiiriir; noéron sayisi arttikga model daha
karmasik ve giiglii olur.

Cikt1 Katmant: Islenen veriden sonug iiretir ve sunar.

Derin 6grenme, bu katmanlar araciliiyla veriyi anlamli bilgilere doniistiiriir ve
ogrenme siirecini yonlendirir (Aslanpencesi, 2024).

Derin 6grenme, etiketlenmemis biiylik veri setlerinden sonuglar elde etmekte
onemli avantajlar sunsa da, bu avantajlarla birlikte baz1 zorluklar da getirmektedir.
Verimli bir derin 6grenme modeli olusturabilmek i¢in, yiiksek kaliteli ve biiyiik miktarda

veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica, bu verileri isleyebilecek giiglii bir islem
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altyapisinin saglanmasi gereklidir. Bu faktorler, derin 6grenmenin hem potansiyelini hem

de siirlarini belirleyen temel unsurlardir.

3.5.1. CNN (Evrisimsel Sinir Aglar1 - Convolutional Neural Network)

CNN, ozellikle goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi alanlarda kullanilan, derin
ogrenmeye dayali giiglii bir algoritmadir. CNN’ler, giris verilerindeki oOzellikleri
cikarmak ve belirli bir amaci gerceklestirmek i¢in tasarlanmis katmanlardan olusur. Giris
verisi genellikle bir goriintii ya da metin seklinde olur ve bu veri CNN mimarisindeki
cesitli katmanlardan gecirilerek islenir.

CNN mimarisi genellikle dort temel katmandan olusur: Konvolisyonel Katman,
Aktivasyon Katmani, Havuzlama Katmani ve Tam Baglant: (Dense) Katman. ilk olarak,
Konvollsyonel Katman, giris verisindeki 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglayarak desenler
ve yerel iliskilerin anlagilmasina olanak tanir. Cekirdekler (kernels) kullanilarak veri
tizerinde kaydirma iglemleri yapilir ve bu sayede 6nemli 6zellikler ¢ikarilarak 6grenme
sirecine katki saglanir. Ardindan, Aktivasyon Katmani, ¢ikarilan 6zelliklere dogrusal
olmayan doniisiimler uygulayarak modelin daha karmasik iliskileri 6grenebilmesini
saglar. Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle ReLU (Rectified Linear Unit) tercih
edilir.

Cikarilan bu ozellikler genellikle biiylik boyutlu oldugundan, islem maliyetini
azaltmak ve veri boyutunu kigtltmek igin Havuzlama (Pooling) Katmani devreye girer.
Havuzlama islemi, maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama yontemleriyle
gerceklestirilir. Maksimum havuzlama, belirli bir bolgede en yliksek degeri segerken;
ortalama havuzlama, belirlenen bolgedeki degerlerin ortalamasini alir. Bu siireg, verinin
onemli dzelliklerini koruyarak modele daha sade ve etkili bir veri sunar (Aslanpencesi,
2024).

Son asamada, konvoliisyonel, aktivasyon ve havuzlama katmanlarindan gegen
veriler, Tam Baglanti1 (Dense) Katmanina iletilir. Bu katmanda veriler, matris halinden
vektor formuna doniistiirlilerek islenir. Dense katmaninda her diigiim, diger tiim
diigimlere baglidir ve bu baglantilar, modelin tahmin ya da siniflandirma yapmasin
saglayan agirliklara sahiptir. Ayrica, bazt CNN mimarilerinde Normalizasyon Katmanlari
(6rnegin Batch Normalization) bulunarak 6grenme siirecinin hizlanmasi ve kararliligin
artirllmasi saglanir. Boylece model, giris verisinden elde edilen 6zellikleri kullanarak

istenilen sonuglari iiretir.
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3.5.2. RNN (Tekrarlayan sinir aglari - Recurrent Neural Network)

RNN, siral1 verileri veya zaman serilerini isleyebilen bir yapay sinir ag tiirtidiir.
Bu aglar, 6zellikle zamanla degisen veri dizilerini analiz etmekte ve islemekte oldukca
etkili olmaktadir. RNN’ler, konusma tanima, dil g¢evirisi, dogal dil isleme, goriintii
etiketleme ve video analizi gibi sirali veya zaman duyarli problemlere yonelik ¢6ziim
sunmaktadir. Bu aglarin en yaygin kullanim alanlar1 arasinda Siri, sesli arama sistemleri
ve Google Ceviri gibi popiiler uygulamalar yer almaktadir. RNN'ler, sirali verilerdeki
bagimliliklar1 6grenme ve Onceki girdileri dikkate alarak tahminlerde bulunma
kabiliyetleriyle 6ne ¢ikmaktadir.

Diger sinir ag1 tiirlerine, 6rnegin CNN ve ileri yonli (feed forward) sinir aglarina
benzer sekilde, RNN'ler de egitim verileri araciligiyla 6grenme gerceklestirmektedir.
Ancak, RNN'lerin ayirt edici 6zelligi, sahip olduklar1 "hafiza" kapasitesidir. Bu hafiza,
agin onceki girislerden aldigi bilgileri mevcut giris ve ¢ikislart etkileyebilmesi igin
saklamasina olanak tanimaktadir. Geleneksel derin 6grenme modelleri, girdilerin ve
¢iktinin birbirinden bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Buna karsin, RNN'lerde her bir
¢iktinin 6nceden gelen verilerle iligkisi bulunmakta, bu da sirali verilerdeki uzun vadeli
bagimliliklar1 anlamay1 miimkiin kilmaktadir. Bu 6zellik, RNN'leri sirali ve zaman serisi
verilerini islemek i¢in son derece etkili hale getirmektedir (Chentouf, 2024).

Sekil 3.3'te basit bir RNN 6rnegi sunulmakta olup, bu agin ¢alisma prensibini daha
1yl anlamak i¢in gorsellestirilmistir. Bu sekilde, RNN'lerin zaman adimlarinda bilgi
akisint nasil isledigi ve her bir adimda nasil ciktilar {irettigi daha net bir sekilde

g6zlemlenebilmektedir.
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Sonu¢ olarak, RNN’ler, sirali ve zaman serisi verilerindeki bagimliliklari
Ogrenebilme yetenegiyle, ¢esitli uygulama alanlarinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Tibbi
goriintii analizinden dil isleme ve sesli arama sistemlerine kadar pek ¢ok alanda verimli
sonuglar elde edilebilmektedir. Ancak, RNN’lerin potansiyelinden tam anlamiyla

faydalanabilmek icin, ileri diizey modeller ve algoritmalarin gelistirilmesi gerekmektedir.

3.5.3. LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek - Long Short-Term Memory)

LSTM, geleneksel RNN modelinin uzun vadeli bagimliliklar1 daha verimli bir
sekilde Ogrenebilmesine olanak tanimak amaciyla gelistirilmis bir yapay sinir agi
mimarisidir. LSTM, 6zellikle siral1 verilerin islenmesinde etkin olarak kullanilmakta ve
RNN'lerin bellek problemi olan kaybolan gradyan (vanishing gradient) sorununu ¢6zme
yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir. LSTM'nin temel bileseni olan hiicreler, gecmis bilgi ve yeni
veri arasindaki etkilesimi diizenlemek i¢in {i¢ ana kapidan yararlanmaktadir: unutma
kapis1 (forget gate), giris kapist (input gate) ve ¢ikis kapisi (output gate). Bu kapilar,
hiicrelerin i¢ durumlarinmi giincelleyerek, uzun siireli bagimliliklarin korunmasina olanak
tanimaktadir (Gers, 2000).

LSTM'nin ¢aligma prensibi, gecmisteki bilgilerin gerektigi sekilde unutulmasini
ve yeni bilgilerin hiicreye eklenmesini kontrol eden kapi mekanizmalar1 iizerine insa
edilmistir. Unutma kapisi, hiicrenin gegmisteki bilgileri ne kadar koruyacagina karar
verirken, giris kapist yeni bilgilerin hiicreye ne kadar dahil edilecegini belirlemektedir.
Cikis kapisi ise hiicrenin hangi bilgileri disa aktaracagina karar vermektedir. Bu siireg,
zaman serileri ve sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesine olanak
saglamaktadir (Greff, 2017). LSTM'nin en belirgin avantaji, daha karmasik veri
setlerinde, Ozellikle uzun vadeli iligkilerde bilgi kaybini1 Onleyerek daha saglam bir
O0grenme siireci sunmasidir.

LSTM'nin basarisi, biiytiik 6l¢iide geri yayilim (backpropagation) algoritmasinin
etkili bir sekilde uygulanmasi ve gradyan silinmesi sorunlarmin agsilabilmesinden
kaynaklanmaktadir. LSTM, hata gradyanlarini zamanin ilerleyen adimlarinda geri
iletebilme yetenegi sayesinde, uzun vadeli iligkileri daha iyi 6grenebilmektedir. Bu
ozellik, modelin ge¢mis verilerden gelen bilgileri etkin bir sekilde kullanabilmesini
saglamaktadir. LSTM'nin siral1 verilerle etkilesimde bulunabilmesi, 6zellikle dogal dil
isleme (NLP), zaman serisi tahmini, konugma tanima ve metin smiflandirma gibi

alanlarda biiyiik avantajlar saglamaktadir. Bu alanlarda, LSTM'nin uzun vadeli
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bagimliliklar yakalayabilme becerisi, modelin yliksek dogrulukla ¢alismasina yardime1
olmaktadir (Graves, 2012).

Sonug olarak, LSTM, siral1 verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme
yetenegi sayesinde, bircok gercek diinya uygulamasinda basariyla kullanilmaktadir.
LSTM'nin uzun vadeli bilgi akisini etkin bir sekilde yoneten yapisi, dogal dil isleme gibi
alanlarda ¢ok degerli bir ara¢ haline gelmesine olanak tanimaktadir. Ancak, egitim ve
hesaplama siirelerinin uzun olabilmesi, modelin verimli bir sekilde uygulanabilmesi igin
uygun hiperparametre ayarlamalar1 ve yeterli egitim verisi gereksinimini dogurmaktadir.
Ayrica, overfitting gibi sorunlarin Onlenebilmesi i¢in diizenleme yontemlerinin

(regularization) kullanilmas1 6nemli goriilmektedir.

3.5.4. BILSTM (Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek - Bidirectional LSTM)

BiLSTM, geleneksel LSTM’nin gelistirilmis bir versiyonudur ve veriyi hem
gecmisten gelecege hem de gelecekten gegmise isleyerek baglami daha genis bir
perspektifle anlamay1 saglar. BILSTM, iki bagimsiz LSTM birimini birlestirerek ileri ve
geri yonde islem yapar. Bu ¢ift yonli islem, modelin gegmisten gelen ve gelecekteki
bilgileri ayn1 anda degerlendirmesine olanak tanir. Boylece, 6zellikle dogal dil isleme
(NLP) gibi siral1 veri uygulamalarinda daha derinlemesine bir baglam anlayis gelistirilir.

BiLSTM’in temel ¢aligma prensibi, her bir zaman dilimi i¢in iki ayr1 gizli durum
olusturmasidir: biri iler1 yonde (ge¢misten gelecege), digeri ise geri yonde (gelecekten
gecmise) bilgiyi temsil eder. Bu 6zellik, modelin yalnizca 6nceki kelimelere degil, ayni
zamanda sonraki kelimelere de dayanarak anlamli sonuglar iiretmesini saglar. Ornegin,
bir ciimledeki kelimelerin anlami, hem Oncesindeki hem de sonrasindaki kelimelerle
iligkilidir. BILSTM bu iliskileri goz 6niinde bulundurarak metinlerin anlamini1 daha dogru
bir sekilde analiz eder.

BiLSTM’in uygulama alanlar1 olduk¢a genistir. Dil modelleme, metin
siiflandirma, makine cevirisi ve ses tanima gibi bir¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir.
Ornegin, bir ciimledeki duygu analizini ele alalim: Geleneksel LSTM yalnizca dnceki
kelimelere odaklanirken, BILSTM hem ciimlenin baslangicindaki hem de sonundaki
kelimeleri dikkate alarak daha kapsamli bir analiz yapabilir. Bu 6zellik, BILSTM nin
baglam odakli uygulamalarda etkili bir ¢6ziim sunmasini saglar.

BiLSTM’in bir diger avantaji, kisa ve uzun vadeli bagimliliklar1 grenme

kapasitesine sahip olmasidir. Metinlerde kelimelerin siras1 degisse bile, model baglami1
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dogru sekilde anlayarak uygun sonuglar iiretebilir. Ayrica, ileri ve geri yonlii bilgilerin
birlestirilmesi, modelin anlam ¢ikariminda dogrulugunu artirir. Ornegin, gelecekteki bir
kelimeyi tahmin ederken, BILSTM hem énceki hem de sonraki kelimeleri dikkate alarak
daha isabetli tahminler yapabilir (Emirali, 2022).

Sonu¢ olarak, BiLSTM, geleneksel LSTM’nin daha kapsamli ve gii¢lii bir
versiyonudur. Cift yonlii islem yapabilme 6zelligi sayesinde, dilin karmagikliklarini ve
baglamin zenginligini daha iyi analiz edebilir. Bu 6zellikler, BILSTM’yi metin analizi,
duygu analizi, makine cevirisi ve zaman serisi verileriyle ilgili pek ¢cok uygulamada

vazgecilmez bir arag haline getirmistir.

3.5.5. GRU (Kap1 Ozyinelemeli Gecitler - Gated Recurrent Unit)

GRU, RNN’nin daha verimli ve basitlestirilmis bir versiyonudur. Geleneksel
RNN’lerdeki kaybolan gradyan problemini asmak ve uzun vadeli bagimliliklar
ogrenmek icin gelistirilmistir. GRU, daha az parametre ve islem gerektirerek hizli ve
etkili 6grenme sunar.

GRU’nun temelini olusturan iki ana mekanizma, Giincelleme Kapisi (Update
Gate) ve Sifirlama Kapisidir (Reset Gate). Giincelleme kapisi, onceki bilgilerin ne
kadarinin korunacagini belirlerken, sifirlama kapist mevcut durumu hesaplarken gegmis
verilerin ne kadarini dikkate alacagini kontrol eder. Bu yap1, agin bilgi akisini verimli bir
sekilde yonetmesine olanak tanir (Dey ve Salem, 2017).

GRU, geleneksel RNN’ler ve LSTM’lere kiyasla daha basit bir yapiya sahiptir,
ancak uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmede oldukca etkilidir. Bu 6zellikleri, dogal dil
isleme, konusma tanima, makine ¢evirisi ve video analizi gibi alanlarda GRU'yu ideal bir
secenek haline getirir. Daha diigiik hesaplama maliyetleri ve daha hizli 6grenme
stiregleriyle, biiyiik veri projelerinde ve hizli model egitimi gerektiren uygulamalarda
siklikla tercih edilir (Oztiirk ve dig., 2022).

Sonug olarak, GRU, kap1 mekanizmalar1 sayesinde bilgi akisini etkili bir sekilde
yoneterek sirali veri isleme alaninda 6nemli bir yere sahiptir. Bu basit ama giiglii yapasi,

modeli, uzun vadeli bagimliliklarin kritik oldugu uygulamalarda 6ne cikarir.
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3.5.6. BERT (Doniistiiriiciilerden Cift Yonlii Kodlayic1 Temsiller - Bidirectional
Encoder Representations from Transformers)

BERT, NLP alaninda bir doniim noktas1 olarak, 2019 yilinda Google Research
ekibinden Jacob Devlin ve ¢alisma arkadaglari tarafindan gelistirilmistir. Bu model,
metinleri ¢ift yonlii olarak, yani hem soldan saga hem de sagdan sola okuyarak kelime
iligkilerini derinlemesine analiz etme yetenegine sahiptir (Devlin ve dig., 2019). Cift
yonlii analiz yetenegi, metin baglamin1 daha gercekei bir sekilde 6grenmesini saglar ve
bu 6zellik, BERT’i NLP alaninda 6n plana ¢ikaran en 6nemli faktorlerden biridir.

BERT, ozellikle BookCorpus ve Wikipedia gibi genis ve zengin veri kiimesi
kaynaklar1 kullanilarak egitilmistir. Bu biiyiik veri setleri, modelin genis bir dil
yelpazesinde kelime iliskilerini anlamasina olanak tanir. Modelin gelistirilme siirecinde,
hem kelime seviyesinde hem de ciimle seviyesinde dil iliskilerinin 6grenilmesine
odaklanilmistir. Bu sayede BERT, dil baglamini daha iyi kavrayarak karmasik metin
yapilarini anlayabilme yetenegi kazanmaistir.

BERT’in temel yapist model, kelimelerin ¢evresindeki baglami dikkate alarak
onlar1 anlamlandirma iizerine kuruludur. Bu yaklagim, yalnizca bireysel kelime
anlamlarmi 6grenmekle kalmayip, ayn1 zamanda metnin genel yapisin1 ve anlamini da

modelin kavrayabilmesine olanak tanir.

3.5.6.1. BERT”’ in Temel Egitim Yontemleri

BERT modeli, metin baglamini1 anlamada iistiin basar1 gostermesini iki temel
egitim stratejisine borgludur: Maskeleme Temelli Dil Modellemesi (Masked Language
Modeling) ve Sonraki Climle Tahmini (Next Sentence Prediction).

Maskeleme Temelli Dil Modellemesi: Bu yontem, metindeki bazi kelimelerin
maskelenmesi ve modelin bu kelimeleri baglama dayali olarak tahmin etmesi prensibine
dayanir. Ornegin, "Ali okula " gibi bir ifadede, BERT ¢evredeki kelimelerden yola
cikarak boslugu dogru bir sekilde doldurmayi 6grenir. Bu strateji, modelin kelimeler
arasindaki baglam iligkilerini derinlemesine anlamasini saglar.

Sonraki Clmle Tahmini: Modelin ciimleler arasindaki iliskileri kavramasini
hedefler. Iki ciimleden birinin digerinin devami olup olmadigini tahmin etmeye yonelik

bir yontemdir. Ornegin, “Ali okula gitti. Smifta gretmenini gordii.” ciimlelerini analiz
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ederek, model bu iki ifadenin baglantili olup olmadigini belirler. Bu strateji, metin
diizeyindeki anlam biitiinliigiinii anlamada énemli bir rol oynar.
Bu iki yontem bir araya gelerek, BERT ’in hem kelime hem de ciimle seviyesinde

baglam bilgisini etkili bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir (Ugar, 2020).

3.5.6.2. BERT ‘in Cift Yonlii Yapisi ve Yenilikleri

BERT, dogal dil isleme alaninda bir doniim noktasidir ve ¢ift yonlii koldayici
(encoder) yapisit sayesinde baglam analizi konusunda Onemli bir yenilik sunar.
Geleneksel NLP modellerinin yalnizca tek yonlii ¢alismasi, baglamsal anlamlari
yakalamada smirli kalirken, BERT hem o6nceki hem de sonraki kelimelerden gelen
baglam bilgisini eszamanli olarak degerlendirerek bu sinirlamay1 agmistir. Bu ¢ift yonlii
analiz, kelimeler arasindaki iliskileri daha derinlemesine anlamayir ve metin anlam
biitiinliglinli daha iyi yakalamay1 saglar.

BERT’in temelinde, Doniistiiriicii (Transformer) mimarisi bulunur. Paralel
hesaplama kapasitesiyle 6ne ¢ikan Transformer, biiyiik veri setleri lizerinde hizli ve etkili
egitim olanagi sunar. BERT, bu mimarinin encoder kismini kullanarak dil iligkilerini
hiyerarsik bir yapida modelleyip karmasik metin yapilarini1 6grenebilir. Bu sayede model,

hem islem hizini artirir hem de baglamsal zenginligi basariyla yakalar (Erkan, 2023).

3.5.6.3. BERT’ in Uygulama Alanlari

BERT, NLP alaninda ¢esitli uygulamalarda yiiksek bagar1 saglayan bir modeldir.
Metin siniflandirmada (6rnegin, spam tespiti veya duygu analizi), varlik adi tanimada
(kisiler, yerler, organizasyonlar), soru yanitlama modellerinde, metin tamamlama ve
Ozetleme islemlerinde etkili bir sekilde kullanilir. Ayrica, soru yanitlama gorevlerinde
baglamdan dogru yanitlar liretme, metin tamamlama ve 0zetleme islemlerinde anlaml
sonuglar sunar. BERT, cift yonlii baglam analizi ve Transformer mimarisiyle NLP

alaninda gii¢lii ve ¢ok yonlii bir aractir.

3.5.7. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, geleneksel makine dgrenmesi algoritmalarindan biri olup,

bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi modelleyerek olaylarin olasiligini
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tahmin etmekte ve siniflandirma isleminde kullanilabilmektedir. Bu yontem, 6zellikle iki
smif arasinda karar verme islemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Lojistik
Regresyonun temelinde, Sekil 3.4’te grafiksel olarak gosterilen Sigmoid fonksiyonu yer

almaktadir.
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Sekil 3.4. Sigmoid Fonksiyonu (Han ve Moraga, 1995)

Sigmoid fonksiyonu, bir degiskenin degerlerini dogrusal bir sekilde O ile 1
arasinda sikistiran bir matematiksel yapidir. Bu yapi, Denklem 3.3’te belirtilen formiille
ifade edilmistir. Bu fonksiyon sayesinde, lojistik regresyon ¢iktilar1 her zaman 0 ile 1
arasinda bir deger alir. Sekil 3.3’de goriilecegi tizere, bagimsiz degiskeni temsil eden t
degeri art1 sonsuza yaklastiginda, bagimli degiskenin ¢iktis1 1°e yaklasirken; t degeri eksi
sonsuza yaklastiginda ise bagimli degisken 0’a yaklagsmaktadir.

Model, kullanici tarafindan belirlenen bir esik degerine (genellikle 0.5) gore
sonuclar1 siniflandirir. Eger hesaplanan lojistik regresyon degeri bu esik degerinin altinda
kalirsa, veri 0 olarak degerlendirilir ve ilgili sinifa ait olmadigi kabul edilir. Aksi

durumda, yani deger esik seviyesini agarsa, veri mevcut sinifa ait olarak kabul edilir.

1
1+e-t

sig(t) = (3:3)
Denklemde kullanilan ifadeler su sekilde agiklanabilir:

e sig(t): Lojistik regresyon sonucunda elde edilen olasilik degeri,

e t: Bagimsiz degisken i¢in regresyon modelinin tahmin ettigi deger,

e ¢! Dogal logaritmanin tabani olan Euler sabiti (=2.71).
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Bu yontem, ozellikle dogruluk ve hassasiyetin kritik oldugu siniflandirma

problemlerinde giiclii bir ara¢ olarak kullanilmaktadir (Han ve Moraga, 1995).
3.5.8. Rastgele Orman

Rastgele Orman (Random Forest), siiflandirma ve regresyon problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilan giiclii ve esnek bir denetimli geleneksel makine &grenmesi
algoritmasidir. Algoritmanin temel calisma prensibi, birden fazla Karar Agacinin
olusturulmasi ve bu agaclarin ¢iktilarinin birlestirilmesine dayanir. Karar Agaclari, tek
bir agac¢ lizerinden karar verirken, Rastgele Orman algoritmasi birden fazla agaci
bagimsiz olarak olusturur.

Rastgele Orman algoritmasinin en dikkat ¢ekici 6zelliklerinden biri, her bir agacin
egitiminde kullanilan alt veri kiimelerinin bagging yontemiyle ana veri setinden rastgele
olusturulmasi ve diigiim boliinme siireclerinde 6zniteliklerin rastgele secilmesidir. Bu
rastgelelik, modeli asir1 6grenmeye (overfitting) karsit direngli hale getirirken, aym
zamanda genelleme yetenegini artirir. Sekil 3.5’te goriildiigl gibi, algoritma, birbirinden
bagimsiz ¢alisan bir¢ok Karar Agacmin ¢iktisini birlestirerek son tahmin veya
simiflandirmay1 gergeklestirir. Siniflandirma problemlerinde bu iglem, ¢ogunluk oyu
prensibine gore yapilirken, regresyon problemlerinde ortalama alinarak sonug belirlenir.
Bu yapi, Rastgele Orman algoritmasina hem hizli ¢aligma yetenegi hem de yiiksek

dogruluk orani kazandirir.

g‘g F{gm

CJ‘ 000 O
Agag-1 Agac-2

Sif A Smf B Smf B

Kabul Edilen Sumf

Sekil 3.5. Rastgele Orman Algoritmasi Calisma Prensibi (Bonissone ve dig., 2010)




27

Algoritmanin etkin bir sekilde calisabilmesi i¢in kullanici tarafindan iki ana
parametrenin belirlenmesi gerekmektedir:

Karar Agaglarinin Sayisi: Rastgele Ormanda olusturulacak agag¢ sayisi, modelin
genelleme giiciinii ve dogrulugunu dogrudan etkiler. Daha fazla agag, genellikle daha iyi
performans anlamina gelse de, hesaplama maliyetlerini artirabilir.

Her Bir Diigiimde Kullanilacak Oznitelik Sayis1: Agaclarin dallanma ve 6grenme
siireclerinde kullanilacak 6zniteliklerin sayisi, algoritmanin rastgelelik diizeyini belirler.
Daha az 6znitelik kullanilmasi, agaclarin daha fazla ¢esitlilik gostermesine olanak tanir
ve genelleme yetenegini artirir.

Rastgele Orman, siniflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk orani sunmasinin
yani sira regresyon analizlerinde de giivenilir sonuglar iiretir. Genis veri setlerinde bile
hizli ve verimli bir sekilde galisabilir. Ayn1 zamanda, eksik veri ve 6znitelik se¢imi gibi
problemlere karst dayanikli bir yontem olarak 6ne g¢ikar. Bu esneklik ve performans,
Rastgele Orman algoritmasini giiniimiizde makine 6grenmesi projelerinde siklikla tercih

edilen bir yontem haline getirmistir (Akar ve Gungor, 2012).

3.7. Performans Gosterme Metrikleri

Siniflandirma algoritmalarinin performansini degerlendirmek amaciyla dogruluk,
duyarhilik, kesinlik ve F1-Skor gibi metrikler siklikla kullanilmaktadir. Bu dlgiitler, bir
modelin tahminlerinin gergek sonuglarla ne derece ortiistiigilinii analiz etme olanagi sunar.
Performans degerlendirmesi siirecinde temel araglardan biri olan konflizyon (karmasiklik
matrisi), bir siniflandirma modelinin dogru ve yanlis tahminlerini pozitif ve negatif
siiflar bazinda 6zetleyen bir yapr olarak kullanilmaktadir (Albayrak, 2018).

Konfizyon matrisi (Confusion Matrix), smniflandirma algoritmalarinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan temel araclardan biridir. Bu matris, modelin
tahmin ettigi sonuglar ile gercek sonuglar1 bir tablo formatinda karsilagtirarak modelin
dogruluk oranimi ve diger metrikleri hesaplamaya olanak tanir. Konflizyon matrisinin
temel amaci, bir smiflandirma algoritmasinin performansini gorsellestirerek dogru ve
yanlis tahminlerin pozitif ve negatif siniflar 6zelinde degerlendirilmesini saglamaktir.

Bu yapi, siniflandirma performansinin hem genel basar1 oran1 hem de her bir sinif
icin detayli analiz yapilmasi agisindan degerli bir arag olarak 6ne ¢ikmaktadir. Sekil 3.6’ta

konfilizyon matrisi semasi1 gosterilmektedir.
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Gergek Sumf

Pozitif Negatif

Pozitif

Tahmin Edilen Siuf
Negatif

Sekil 3.6. Konfiizyon Matrisi (Y&net, 2023)

Konfiizyon matrisinde 4 temel bilesen vardir.

e Gergek Pozitif (True Positive - TP): Modelin pozitif bir durumu dogru bir
sekilde pozitif olarak tahmin etmesidir.

e Gercek Negatif (True Negative - TN): Modelin negatif bir durumu dogru
bir sekilde negatif olarak tahmin etmesidir.

e Yanlis Pozitif (False Positive - FP): Modelin negatif bir durumu yanlis bir
sekilde pozitif olarak tahmin etmesidir.

e Yanlis Negatif (False Negative - FN): Modelin pozitif bir durumu yanlis
bir sekilde negatif olarak tahmin etmesidir.

Gergek Pozitifler (TP + FN) ve Gercek Negatifler (TN + FP) toplamu,
siniflandirmanin genel dogruluk diizeyini degerlendirmek i¢in kullanilabilir. TP, FP, FN
ve TN degerlerinin toplami tim gdzlemlerin toplamini verir (Kiigiik, 2023) (Denklem
3.4.).

Toplam =TP + FP+FN + TN (3.4)

Dogruluk, Ingilizce literatirde Accuracy olarak adlandiriimakta olup, bir
siniflandirma modelinin genel basar1 oranini ifade etmektedir. Bu 6l¢iit, modelin dogru
tahminlerinin (dogru pozitifler [TP] ve dogru negatifler [TN]) toplam tahminlere orani
olarak hesaplanir. Dogruluk metrigi, 6zellikle pozitif ve negatif siniflarin dengeli oldugu
veri kiimelerinde model performansin1 degerlendirmek icin yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Metrik degeri 1 degerine yakin oldukca basarili kabul edilir. Dogruluk
metrigi Denklem 3.5’te goriildiigi gibi hesaplanabilir (Patro ve Patra, 2014).
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TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (3.5)

Duyarhilik, Ingilizce literatiirde Recall veya Sensitivity olarak bilinmekte olup, bir
siniflandirma modelinin pozitif sinifa ait 6rnekleri dogru bir sekilde tahmin etme oranini
ifade etmektedir. Metrik degeri 1 degerine yakin oldukga basarili kabul edilir. Bu metrik,
dogru pozitif tahminlerin (TP), dogru pozitifler ile yanlis negatif tahminlerin (TP + FN)

toplamina orani ile hesaplanir formil gosterimi Denklem 3.6’da gosterilmistir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.6)

Duyarlilik, 6zellikle pozitif siniflarin eksik tahmin edilmesinin ciddi maliyetlere
yol acabilecegi durumlarda, model performansinin degerlendirilmesinde kritik bir dlgiit
olarak one ¢ikmaktadir. Diisiik duyarlilik, modelin pozitif sinifa ait 6rnekleri yeterince
Iyi tantyamadigimi veya bazi pozitif ornekleri atladigimi gostermektedir. Bu durum,
modelin eksik tahmin oranini azaltmak i¢in iyilestirilmesi gerektigine isaret etmektedir.

Metrik degeri 1 degerine yakin oldukca basarili kabul edilir.

Kesinlik, Ingilizce literatiirde Precision olarak adlandirilmakta olup, bir modelin
pozitif sinifa ait olarak yaptig1 tahminlerin ne kadariin dogru oldugunu ifade eden bir
Olguttlr. Metrik degeri 1 degerine yakin oldukga basarili kabul edilir. Kesinlik, dogru
pozitif tahminlerin (TP), modelin toplam pozitif tahminleri (TP + FP) icindeki orani
olarak hesaplanir Denklem 3.7°deki formil ile ifade edilir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.7)

Bu metrik, bir smiflandirma modelinin pozitif smifa yonelik segiciligini
degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir. Kesinlik metrigi, 6zellikle yanlis pozitif
tahminlerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda kritik bir 6neme sahiptir. Bu
baglamda, yiiksek bir kesinlik metrigi, modelin yalnizca ger¢ekten pozitif olan 6rnekleri
tahmin ettigini ve gereksiz pozitif tahminlerde bulunmadigini gosterir. Ancak, yalnizca
kesinlik metrigi ile modelin genel performansini degerlendirmek yetersiz olabilir. Bu
nedenle, kesinlik genellikle duyarlilik gibi diger Ol¢iitlerle birlikte ele alinarak daha

kapsamli bir degerlendirme yapilmaktadir.
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F1 Skoru, Ingilizce literatiirde F1-Score olarak ifade edilmekte olup, bir modelin
Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olarak tanimlanmaktadir. Bu
metrik, 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde model performansini degerlendirmek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Metrik degeri 1 degerine yakin oldukg¢a basarili kabul
edilir. F1 Skoru, hem yanlis pozitif (FP) hem de yanlis negatif (FN) tahminleri dikkate
alarak dengeli bir performans 6l¢utl sunar ve denklem 3.8deki formdil ile ifade edilir.

Kesinlik x Duyarlilik
F1 Skoru=2x 24

(3.8)

Kesinlik+ Duyarlilik

Bu metrik, modelin genel etkinligini yansitarak, kesinlik ile duyarlilik arasinda bir
dengeyi ifade etmektedir.

F1 Skoru, modelin hem gii¢lii hem de zayif yonlerini analiz etmede etkili bir
aractir. Ozellikle siniflar arasinda dengesizliklerin oldugu veri setlerinde, yalnizca
kesinlik veya duyarlilik metrigi iizerinden yapilan degerlendirmelerin eksikliklerini
tamamlar. Bu nedenle, F1 Skoru, model performansini1 daha adil bir sekilde yansitmak
i¢in siklikla tercih edilmektedir.

Yukarida aciklanan metrikler, iki sinifli siniflandirmalar igin tasarlanmustir.
Ancak, coklu siifli problemler i¢in bu metrikler simif bazinda hesaplanarak Makro
Ortalama ve Agirlikli Ortalama yontemleriyle genellestirilebilir:

o Sinif Bazinda Hesaplama: Her sinif ayr1 ayri pozitif sinif olarak ele alinir
ve TP, FP, FN, TN degerleri bu baglamda hesaplanir.

e Makro Ortalama: Tiim siniflarin metrigi esit agirlikla ortalamasi alinir.

o Agwhklh  Ortalama: Siniflarin  6rnek  blytkliikklerine  gore
agirliklandirilarak genel bir metrik degeri hesaplanir.

Bu yontemlerle, ¢ok sinifli problemler i¢in modelin genel performansi daha adil
ve detayli bir sekilde degerlendirilir.

ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve), bir siniflandirma
modelinin ayirt etme giiciinii ve performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir
yontemdir. Ozellikle metin siiflandirma ve etiketleme gibi NLP uygulamalarinda,
modelin karar sinirlarini belirlemek ve dogrulugunu izlemek icin genis bir kullanim
alanina sahip bir tekniktir. ROC egrisinde, y ekseninde dogru pozitif oran1 (True Positive
Rate - TPR, yani duyarlilik) yer almakta, x ekseninde ise yanlis pozitif oran1 (False

Positive Rate - FPR, ya da 1-6zgullik) gosterilmektedir. Bu iliski, modelin basarisini
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yansitarak, giiclii bir modelin ROC egrisinin sol {ist kdseye daha yakin bir konumda
olmasini saglamaktadir. Bu da modelin yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliikk sagladigini gosterir

(Tomak ve Yuksel, 2009; Celik, 2011) (Sekil 3.7).

[y

ROC Egrisi

Duyarlilik
(Dogru Pozitif Oran)

o

0 1.8zgulliik (Yanlis Pozitif Oran) 1
Sekil 3.7. Roc Egrisi Formiil Yapisi (Bozdogan, 2024)

ROC egrisi, modelin farkli esik degerlerinde duyarlilik ve yanlis pozitiflik oranlart
arasindaki iliskiyi gorsellestirir. Bu baglamda, ROC egrisinin baslica kullanim alanlari
asagidaki sekilde siralanabilir:

e Modelin ay1rt etme giiciiniin degerlendirilmesi,

e Farkli modellerin etkinliginin karsilagtirilmasi,

e Uygun tahmin smirlarinin belirlenmesi,

e NLP uygulamalarinda etiketleme dogrulugunun izlenmesi,

e Farkli model parametrelerinin performans karsilastirmalarinin yapilmasi.

ROC egrisinin altinda kalan alan (AUC), modelin dogrulugunu 6l¢en 6nemli bir
metriktir. AUC degeri, dogru pozitif sonuglarin yanlis pozitif sonuglara oranini temsil
eder. Modelin genel basari diizeyini 6zetleyen 6nemli bir metrik olarak one ¢ikmaktadir.
AUC'nin degeri 0,50 ile 1,00 arasinda degisir; degerin yiiksek olmasi, modelin daha gii¢li
bir ayrim yapabildigini gosterir (Faraggi ve Reiser, 2002).

Log Loss, siniflandirma modellerinin probabilistik tahminlerini degerlendirmek
icin kullanilan bir hata metrigidir. Bu metrik, tahmin edilen olasiliklarin gercek siniflarla
ne kadar uyumlu oldugunu 6lger. Metrik degeri 0 degerine yakin oldukga basarili kabul
edilir. Log Loss degeri ne kadar diisiikse, modelin tahmin dogrulugu o kadar yiiksek

olmaktadir. Ozellikle dengesiz veri kiimelerinde ve ¢ok simifl1 problemler iizerinde etkili
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bir performans degerlendirme araci olarak kullanilmaktadir. Log Loss, denklem 3.9°da

gorilen formiille hesaplanmaktadir.

LogLoss = — ~ %I [y; log(3) + (1 — ) log (1 — $;)] (3.9)

Denklemdeki;
N, Toplam veri sayisini;
v, Gergek sinif etiketlerini;
¥;, Modelin i-inci 6rnek i¢in tahmin ettigi olasilik
log: Dogal logaritma islemidir.
Log Loss, yanlis tahminlerdeki yiiksek maliyeti cezalandirdigi i¢in, modelin

smiflar aras1 tahmin performansini daha hassas bir sekilde olger.

3.8. Calisma Ortami ve Paketler

Son yillarda, makine 6grenimi ve veri bilimi alanindaki gelismeler, bu alanlarda
kullanilan programlama dillerine olan ilgiyi artirmistir. Guniimuzde 6zellikle R, Python
ve Java gibi genel amacl programlama dilleri, veri analitigi ve makine 68renimi
projelerinde siklikla tercih edilmektedir. Bu calismada ise dinamik yapisi, hizlh
performansi, yerlesik kiitiiphaneleri ve gelismis veri madenciligi kabiliyetleri nedeniyle
programlama dili olarak Python se¢ilmistir. Python, ilk olarak 1991 yilinda Guido van
Rossum tarafindan gelistirilmis ve genel amagli bir programlama dili olarak tanitilmistir.
Kullanicit dostu yapisi, 6grenme kolayligt ve genis kiitiiphane destegi ile Python,
gilinlimiizde diinya genelinde genis bir kullanici kitlesine hitap eden popiiler bir dil haline
gelmistir (Malkog, 2012).

Python kodlamasi, hem yerel gelistirme ortamlarinda (6rnegin, PyCharm, Spyder,
PyDev gibi IDE'ler) hem de bulut tabanli platformlarda (6rnegin, Jupyter Notebook,
Google Colab gibi) gerceklestirilebilmektedir. Bu ¢alismada, gelistirme ortami olarak
Google Colaboratory (Colab) tercih edilmistir. Colab, dnceden yapilandirilmis ve Grafik
Islem Birimi (Graphic Processing Unit - GPU) ile Tensér Islem Birimi (Tensor
Processing Unit - TPU) kullanimini destekleyen bir bulut hizmetidir. Kullanicilara ortam

kurulumu gerektirmeden hizli bir baglangi¢ yapma imkani sunan Colab, 6zellikle makine



33

Ogrenimi ve derin 6grenme projelerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica, licretsiz
bir hizmet olmasi, projelerin Google Drive veya GitHub gibi platformlarla kolayca
paylasilabilmesini saglamasi, Colab’1 cazip bir segcenek haline getirmektedir.

Bunun yani sira, ¢alismada gesitli yazilim gelistirme ve otomasyon teknolojileri
de kullanmilmistir. Windows Forms wuygulamalari, masaiisti yazilimlarinin
gelistirilmesinde yaygin olarak tercih edilmistir. Bu platformda, kullanici arayiizleri
olusturulmus ve veri etkilesimi saglanmistir. ASP.NET MVC ile ise web tabanlh
uygulamalar gelistirilmis, kullanicilarin etkilesimli bir deneyim yasamasi saglanmistir.
Web kazima islemleri icin HTMLAgilityPack ve Selenium gibi araglar kullanilmistir.
HTMLAgilityPack, HTML dokiimanlarin1 analiz etmek ve verileri ¢ikarmak igin
kullanilirken, Selenium, web sayfalarinda etkilesimli testler yapmak ve veri toplamak igin

tercih edilmistir.

3.8.1. Python Kiitiiphaneleri ve Kullamimlari

Python, esnek yapisi ve acik kaynakli dogasi ile birgok kiitiiphane sunarak
gelistiricilere genis bir ¢oziim yelpazesi saglamaktadir. Veri madenciligi, makine
6grenimi ve metin analizi gibi disiplinlerde siklikla kullanilan bazi Python kiitiiphaneleri

asagida detaylandirilmaktadir:

NLTK (Dogal Dil Ara¢ Takimi - Natural Language Toolkit):

NLTK, NLP ve metin madenciligi alaninda en c¢ok tercih edilen Python
kiitiiphanelerinden biridir. Bu kiitliphane, kok bulma, kelime ayristirma, durak
kelimelerin (stop words) ¢ikarilmasi gibi temel islemleri kolaylikla gerceklestirmek i¢in
zengin bir paket icerigi sunmaktadir. Ayrica, duygu analizi, siniflandirma, otomatik

Ozetleme ve anlamsal ¢ikarim gibi daha karmasik dogal dil isleme gorevlerini

desteklemektedir (Mehta, 2021).

NumPy: NumPy?, bilimsel hesaplama icin temel bir Python kitiiphanesidir. Matris
islemleri, ¢ok boyutlu dizi nesneleri iizerinde siralama, matematiksel ve mantiksal

islemler gibi islevleri hizli ve verimli bir sekilde gergeklestirme imkani saglamaktadir.

3 https://numpy.org/doc/stable/
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NumPy, dizi tabanli matematiksel islemlerin performansini artirirken, biiyiik veri

setleriyle calismay1 da kolaylagtirmaktadir.

Pandas: Pandas*, veri analizi ve yonetimi i¢in giiglii bir ara¢ sunmaktadir. Etiketlenmis
veya iligkisel verilerle ¢alismaya olanak taniyan bu kiitiiphane, veri g¢ercevelerini
(dataframe) olusturma, doniistiirme, eksik verileri isleme gibi gorevleri hizli bir sekilde
gergeklestirebilir. Pandas, veri temizleme ve 6n isleme siireglerinde siklikla kullanilan bir

aractir.

Matplotlib ve Seaborn: Matplotlib®, veri gorsellestirme igin temel bir Python
kiitiiphanesidir. Iki boyutlu grafik ve diyagramlar olusturmak igin siklikla kullanilan bu
kiitiiphane, nesne yonelimli API destegi sayesinde uygulamalara kolayca entegre
edilebilmektedir (Custer, 2020). Seaborn® ise Matplotlib iizerine insa edilmis bir
kiitiiphane olup, istatistiksel verilerin gorsellestirilmesi i¢in daha genis bir arag¢ seti
sunmaktadir. Seaborn, veri dagilimlarini 6zetleyerek ve analiz ederek makine 6grenimi

projelerinde anlamli gorsellestirmeler olusturmay1 kolaylastirmaktadir.

SciKit-Learn: SciKit-Learn’, makine 6grenimi algoritmalarin1 uygulamak igin yaygin
olarak kullanilan bir Python kiitliphanesidir. Dogrusal regresyon, karar agaclar1 ve
rastgele ormanlar gibi popiiler algoritmalar1 destekleyen bu kiitiiphane, veri isleme,
capraz dogrulama, 6znitelik mithendisligi ve model degerlendirme gibi siireclerde etkili

bir ¢oziim sunmaktadir (Yiiceoglu, 2017).

4 https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/
S https://matplotlib.org/stable/users/index.html
® https://seaborn.pydata.org/tutorial.html

" https://scikit-learn.org/stable/user_guide.html
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Web Kazima Projesi, Verilerin Toplanmasi ve Saklanmasi

Gergeklestirilen tez calismasi kapsaminda, e-ticaret sitesinden veri kazima
islemlerini gerceklestirmek icin Sekil 4.1°de goriildiigi gibi bir Windows Forms tabanli
uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama, Giyim, Elektronik, Ayakkabi ve Ev Egyasi
kategorilerinde kullanici yorumlarimi kaziyarak, elde edilen verileri bir veritabanina
kaydetmistir. Toplamda 120.000 veri kazinmis, iriinlerin marka, fiyat, yildiz
degerlendirmesi ve yorum igerikleri gibi 6zellikleri iglenmistir.

Uygulamanin gelistirilmesinde C# programlama dili ile birlikte Windows Forms

Framework kullanilmistir.

= Wb Kaznma [lemier - O w0
Ste | v|
Yichz Sagimi [Hepsi |
Orin Kategorisi | Biekdronik |
URL [ |

Sekil 4.1. Veri Kazima Uygulamasi i¢in Windows Forms uygulamasi

Bu agamada iki temel modiil gelistirilmistir:
i.  Web Kazima Modiilii
E-ticaret web sitesinden {riin bilgileri ve kullanict yorumlarini toplamak
amaciyla, dinamik igeriklerin islenmesine olanak taniyan bir web kazima modiilii
gelistirilmistir. Bu siliregte HtmlAgilityPack ve Selenium WebDriver kiitiiphaneleri bir

arada kullanilmigtir. Selenium, dinamik olarak yiiklenen JavaScript iceriklerine erisim
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saglarken, HtmlAgilityPack bu igerikleri analiz ederek yapilandirilmis verilere
dontstiirmiistiir.

Web kazima siireci, oncelikle iirlinlerin yildiz, kategori ve URL bilgilerine gore
hedeflenmesiyle baslamistir. Selenium, sayfalarin tam olarak render edilmesini
saglayarak dinamik HTML igeriklerini almis, bu igerikler daha sonra HtmlAgilityPack
kullanilarak aynigtirilmugtir.  Ilgili  veriler (6rnegin {iriin adlari, fiyatlar, yildiz
degerlendirmeleri ve iiriinlerin detay sayfalarma gecis yapilarak her bir iirliniin yorum
icerikleri) XPath ifadeleri ve CSS Selector yontemleriyle tespit edilerek ¢ekilmistir.

Kazinan veriler, Product ID gibi birincil anahtarlar aracilifiyla veritabaninda
iligkilendirilmis ve organize edilmistir. Bu yontem, her bir {iriiniin dogru yorumlarla
eslestirilmesini saglamistir. Dinamik icerikleri analiz etmek ve yapilandirilmis verilere
dontistiirmek igin bu iki kiitliphanenin birlikte kullanimi, siiregte verimlilik ve dogruluk

acisindan énemli bir avantaj sunmustur.

ii.  Veritabani Entegrasyonu Modiilii

Elde edilen veriler, SQL Server iizerinde olusturulan iliskisel tablolara
kaydedilmistir. Uriinlere ait temel bilgiler, iiriin ad1, marka, fiyat, yildiz degerlendirmesi
ve iirlin gorseli gibi alanlar1 igeren [TblProducts] tablosunda saklanmistir (Sekil 4.2). Bu
Tablo yapisi, iiriinlerin benzersiz bir sekilde tanimlanmasina ve cesitli meta verilerin
kaydedilmesine olanak tanimaktadir. Uriinlere ait kullanic1 yorumlari ise kullanici ad,
yorum tarihi, igerik ve satici bilgisi gibi ayrintilar1 barindiran [TblIComments] tablosunda
organize edilmistir (Sekil 4.3). [TbITickets] tablosu olusturularak, kullanicilarin
yorumlar1 etiketlemesi igin belirlenen kategorik veya tematik bilgiler kaydedilmistir
(Sekil 4.4). Ayrica, hangi e-ticaret web sitesinden kazima igleminin gergeklestirildigine
dair bilgiler, [TblSite] tablosunda tutulmustur (Sekil 4.5). Bu yapilar, verilerin sistematik
bir sekilde saklanmasini ve sorgulanmasini saglamaktadir. Bunlara ek olarak, [TblUsers]
tablosu, sistemin kullanicilarini tanimlamak ve kimlik bilgilerini giivenli bir sekilde
saklamak amaciyla tasarlanmistir (Sekil 4.6). Bu tablo, sistemin kullanic1 yonetimi i¢in
temel bir yap1 saglar ve kullanicilarin yorum etiketleme siireglerindeki hareketlerini takip
etmeye olanak tanir. Son olarak da olusturulan [ThlUserComments] tablosu (Sekil 4.7)
ile de kullanicilarin etiketleme siirecindeki islemleri kayit edilmistir. Sekil 4.8’de

Veritabant ER Diagram verilmistir.
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Sekil 4.2. TblIProducts tablo yapist
Commert 10 Product 1)  Commert_User Name  Commert Dste  Commert_Contest Comment_Seler Name  Comment_Like Court  Comment_Evaluson
i" 'Ez 6 H E* 18 Nesan 2023 BULUTTABUL ® 3 1 1
2 Cl 570" 24 Mays 223 i bl 3 3 1 3 1
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5 6 0B 27 ol 2022 3 Carmarket 0 3 0 NuLL 1
3 6 e 09 Subat 202 -3 TUGRUL ZOCCATIYE 1 3 1 1 1
7 6 - 24 Noan 2004 Paketieme gizel baya Gzenke hazrianmg) ONS 0 3 1 3 1
8 L [ % o 17 hgustos 2004 gereksz pahak BULUTTABUL 0 1 0 NULL 1
9 6 Calel 17 Agustos 2004 Sesi yikusk, Set BULUTTABUL 0 3 0 NuLL 1
0 C] - 17 Auston 2004 TORBALI ORON NE ong 0 1 1 2 1
n 6 ReT™ 17 Ag.stos 2004 [ 0 3 [} [TTRNE]
3 6 [ o 17 Agustos 2004 (rine bu fiyat fazia. qok gudRA) ama guzel cekdyor BULUTTABUL 0 3 1 6 1
3 6 .. 16 Agstos 2024 (i v ONg 0 3 0 NuLL 1
" 6 s 16 Agustos 2004 BULUTTASUL 0 1 1 6 1
15 61 "y 16 Agustos 2024 BULUTTASUL 0 3 1 1 1
% 6 ™~ 15 Agustos 2024 u BULUTTASUL 0 3 0 NuLL 1
” 6 N 15 Agustos 2004 Paietlemesi qok kit Gnoelide, kutuys o yollamgar. (nin plastik oyuncak gbi kallesz dunyer 0 yzden iade © BULUTTABUL 0 1 1 4 1
1’ 6 E*A" 15 Agustos 2004 i o AP Tuuncy Bma 0 3 0 NULL 1
) 6 v 14 hgstos 204 Iyginisige Caartahones [l 3 0 W1
Sekil 4.3. TblComments tablo yapist
Ticket_ID  Ticket_Mame Site_ID

N e o R —

lade Edilen

Paketleme lyi Hizli Teslimat
Kalitesiz, Kusuru, Kota Paketleme
Tavsiye Edilen, Kaliteli Orinler

Diger

Fiyat Performans

Sekil 4.4. TblTickets tablo yapisi

Sekil 4.5. Thlsite tablo yapisi
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Sekil 4.6. TblUsers tablo yapisi

UserComment|D UserlD  CommertlD

1 £ 3 21527
2 3 32732
3 3 37948
4 3 45574
5 3 63721
6 3 67038
7 3 68517
8 3 70363
9 3 76388
10 3 78482
11 2 15730
12 3 3633
13 3 16608
14 3 18960
15 3 23664
16 3 29050
17 3 31148
18 3 40775
13 3 49402
20 3 67078
21 1 3099
22 1 28591

TicketlD  DateAssigned

2024-10-02 15:52:08.227
2024-10-02 15:52:08.257
2024-10-02 15:52.08.257
2024-10-02 15:52:08.257
2024-10-02 15:52:08.257
2024-10-02 15:52.08.257
2024-10-02 15:52:08.257
2024-10-02 15:52.08.257
2024-10-02 15:52:08.257
2024-10-02 15:52:08.257
2024-10-02 16:00:54.123
2024-10-02 16:03:49.627
2024-10-02 16:03:45627
2024-10-02 16:03:49.627
2024-10-02 16:03:49.627
2024-10-02 16:03:45.627
2024-10-02 16:03:.49.627
2024-10-02 16:03:45 627
2024-10-02 16:03.49.627
2024-10-02 16:03:49.627
2024-10-02 16:15:41.953
2024-10-02 16:183:27 427
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Sekil 4.7. TblUserComments tablo yapisi
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ThiC
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‘Comment_Context

ThlUsers
T Userto
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Comment Context Ready
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Ready_To_Process
TicketID

Site_ID

£

Ticket_ManuelID
ThiProducts

9 PreductID

ThlUserComments Product Name
9 UserCommentiD Product Brand
ThITickets
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Comment o
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Product_Link

Product_Price

Product Star_Rating
SteID Sie_Name

DateAssigned Product Image_Ud

DateTagged Ste D
Scraping_URL

Product Category

Sekil 4.8. Veritabani ER Diagram

4.2. Verilerin Etiketlenmesi ve Veri Seti Olusturulmasi

Bu tez calismasinda, yorum etiketleme islemlerinin kullanicilar tarafindan
kolaylikla gergeklestirilebilmesi amaciyla ASP.NET MVC mimarisi kullanilarak bir web
tabanli sistem gelistirilmistir. Model-View-Controller prensibine dayali bu yapi, katmanl
mimari sayesinde hem siirdiiriilebilir bir kod yapist hem de esnek bir gelistirme ortami
sunmugstur. Kullanici arayiiziiniin daha estetik ve interaktif hale getirilmesi i¢in Bootstrap
ve JQuery kullanilmis, bu sayede yorum listeleme ve etiketleme islemlerinde dinamik
igeriklerin hizli bir sekilde yiiklenmesi saglanmistir.

Gelistirilen bu sistem, kullanicilarin sisteme iiye olarak giris yapmalarim ve
belirlenmis kategorilere uygun etiketleri secerek yorumlart etiketlemelerini
saglamaktadir. Yorumlarin dogru ve giivenilir bir sekilde etiketlenmesi i¢in sistemde
Entity Framework kullanilmis, bu Nesne-Iliskisel Esleme (Object Relational Mapping -
ORM) arac1 sayesinde SQL sorgularina ihtiyag duyulmadan veritabani iglemleri
gerceklestirilmistir. Veritaban1 ¢éziimii olarak SQL Server tercih edilmis; biiyiik veri
isleme kapasitesi ve giivenligi sayesinde sistemin arka planindaki veri yonetimi etkin bir

sekilde saglanmustir.
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Kullanicilar, sisteme giris yaptiktan sonra rastgele atanmis yorumlara erigim
saglayarak bu yorumlara ilgili etiketleri eklemistir. Bu siire¢, yorumlarin giivenligini ve
Ozgiinliigiinii saglamak admna dikkatle tasarlanmis olup, kullanicilar yalnmizca kendi
katkida bulunduklar1 yorumlar1 goérebilmektedir. Boylece, veri biitiinliigli korunmus ve
sistem, kullanict dostu bir arayiizle desteklenerek islemlerin hizli ve etkili bir sekilde
gerceklestirilmesine olanak tanimistir.

Proje, www.yorumetiketle.com.tr adresinde yayinlanarak kullanima sunulmustur.
Sisteme toplam 70 kullanici kayit olmus ve bu kullanicilar tarafindan 6nceden belirlenmis
kategorilere uyan anahtar kelimeleri igeren 47 bin yorum etiketlenmistir. Yorumlarin her
biri, en az bir kez etiketlendikten sonra ayni1 yorumun farkli kullanicilar tarafindan birden
fazla kez etiketlenmesi saglanmig ve toplamda 65 bin etiketleme islemi
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, sistem hem veri cesitliligi hem de etiketleme
dogrulugu agisindan 6nemli bir basari elde etmistir.

Projenin veri tabani altyapisi, ¢aligmanin dnceki bolimlerinde (bkz. Bolim 4.1 -
Veritaban1 Entegrasyonu Modiilii) ac¢iklanan web kazima siirecinde elde edilen
yorumlarin saklandigi yapi ile paralellik géstermektedir. Bu yapi, hem kullanicilarin hem
de yorumlarin diizenli bir sekilde yonetilmesine olanak saglamistir.

Gelistirilen Web Tabanli Sistemin detaylar1 agagidaki alt basliklarda verilmistir.

4.2.1. Kayit Olma Siireci

Calisma kapsaminda, kullanicilarin sisteme en kisa ve hizli sekilde iiye olarak
giris yapmalarini saglamak temel hedeflerden biri olmustur. Kayit olma siireci, kullanict
deneyimini Oncelikli tutarak basit ve erisilebilir bir yapida tasarlanmistir. Bu siirecte,
kullanicilar yalnizca temel bilgilerle (6rnegin, e-posta adresi, sifre ve kullanict adi)
sisteme kayit olabilmektedir. Boylece, karmasik islemlerden kaginilarak kullanicilarin
motivasyonu artirilmaktadir. Kayit sirasinda girilen bilgilerin giivenligi ve gizliligi,
sifreleme algoritmalart kullanilarak saglanmaktadir. Sekil 4.9 kayit ekranini

gostermektedir.
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Yeni Hesap

KULLANICI ADI

AD

Etiketler icin Tegekkiir
Ederiz

SOYAD

Hesabmn zaten var mi?

E-MAIL

( cirsvap )

PAROLA

Kayit Ol

Sekil 4.9. Kayit olma ekrani

4.2.2. Giris EkKram

Web sitesinde, kullanicilarin giris yapmadan herhangi bir bilgiye erismesi
sistematik olarak engellenmistir. Bu tasarim, hem giivenlik hem de sistem isleyisi
acisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Kullanicilarin sisteme girig yapmalari, yapilan tiim
etiketleme iglemlerinin izlenebilirligini saglamaktadir. Her bir etiketleme islemi, hangi
kullanict tarafindan ve hangi tarihte gergeklestirildigi bilgisiyle kaydedilmektedir. Bu
yaklagim, hem veri giivenilirligini artirmakta hem de kullanici bazli detayli analizlerin
yapilabilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica, giris ekrani tasariminda kullanici dostu bir
arayliz tercih edilerek, giris islemlerinin hizli ve sorunsuz bir sekilde gerceklestirilmesi

saglanmaktadir. Sekil 4.10 giris ekranini1 gostermektedir.
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Oturum A¢

KULLANIC! AD! Yorum Etiketlemeye
Hosgeldiniz
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( Kayitol )
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Giris Yap

Sekil 4.10. Giris ekrani

4.2.3. Etiketleme Islemleri

Sisteme giris yapan kullanicilar, veritabaninda bulunan rastgele yorumlarla
karsilagmaktadir. Bu yorumlar, sistemin algoritmasi tarafindan rastgele bir sekilde
atandi@1 icin her kullanicinin esit ve tarafsiz bir sekilde yorumlara erigmesi
saglanmaktadir. Kullanicilara sunulan etiketleme segenekleri, yorumlarin kategorilere
ayrilmasina olanak tanimaktadir. Belirlenen etiket kategorileri su sekilde siralanmaktadir:

e Fiyat Performans

e lade Edilen

e Paketleme lyi, Hizli Teslimat

o Kalitesiz, Kusurlu, Kéti Paketleme
e Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler

e Diger

Her bir yorum, her kullanici i¢in yalnizca bir kez ve yalnizca bir etiket secilecek
sekilde tasarlanmigtir. Bu tasarim, yorumlarin dogru bir sekilde kategorize edilmesini
saglamakta ve birden fazla etikete izin verilmedigi i¢in veri tutarliligini1 artirmaktadir.
Kullanicilarin yorumlara kolay erigsebilmesi ve hizli bir sekilde etiketleme yapabilmesi
amaciyla sade ve etkili bir kullanici arayiizii olusturulmustur. Sekil 4.11 etiketleme

ekranimi géstermektedir.
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Mend Yorumlar
v ennes searen
1L Yorum Etiket
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lade Edilen
> Paketieme lyi Hizli Teslimat

KALITESIZ. O seginiz
 Fiyat Performans.
lade Edilen

() Paketieme Iy Hizli Testimat

Aktif Kullanici : admin ( Kalftesiz Kusuriu, Kotu Paketieme
) Tavsiye Edilen, Kaliteli Uranler

miger
Yorumlar
1823 Ky 2GIET yan0aki yuvartak Kisii GUSMOS pakellieme fea degiks ama sanifim 52 Koyarken Kiiki biemen © seginiz
Etiketli Yorumlar © Fiyat Performans
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) Ialitesiz Kusun, Kot Paketeme
) Tavsiye Edtien, Kaimen Urunier
 Diger

221 i yerim igin akim fiyabina gore harika it Grin ) seginiz
 Fiyat Pertormans o
 tage Ediien
" Paketieme Iyl Hizll Teslimat

) Kalitesiz,Kusurlu, Kstd Paketieme
) Tavaiye Edlien, Kailten Uranier

Sekil 4.11. Etiketleme ekrani

4.2 4. Etiketli Yorumlar

Sisteme giris yapan kullanicilar, kendi etiketledikleri yorumlara "Etiketli
Yorumlar" sekmesi araciligiyla erisebilmektedir. Bu sekmede, kullanicilarin etiketledigi
yorumlar, eklenen etiketler ve etiketleme isleminin zamani detayli bir sekilde
gorintilenmektedir. Bu tasarim sayesinde, kullanicilarin kendi katkilarini takip
edebilmelerini saglanmakta ve veri yonetiminde kullanici bazli seffaflik ile izlenebilirlik
saglanmaktadir.

Etiketli Yorumlar sekmesi, hem bireysel hem de toplu veri analizleri i¢in faydali
bir yapt sunmaktadir. Kullanicilarin yalnizca kendi etiketleme islemlerine erisim
saglayabilmesi, veri giivenligi acisindan kritik bir 6neme sahip olmaktadir. Sekil 4.12

kullanicilarin etiketledigi yorumlar1 gordiigii etiketli yorumlar ekranini gdstermektedir.
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Etiketli Yorumlar
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Yorumlar
Showing 1 1o 10 of 74 enmes CIoUs - 23 4 5 8 Ned
Etiketli Yorumlar

Sekil 4.12. Etiketli yorumlar ekrani

4.2.5. Etiketleme Sireci

Etiketleme islemlerine baslamadan oOnce, sistemdeki yorumlar SQL tabanli
otomatik etiketleme algoritmasi kullanilarak belirli kurallar cergevesinde Onceden
etiketlenmistir. Bu siirecte, yorumlarin igerdigi kelimeler, ifade kaliplar1 ve puanlama
dereceleri gibi kriterler temel almmustir. Ornegin:

Yorumun igeriginde "Fiyat Performans", "F/P", "Fiyatina gore iy1" gibi ifadelerin
bulunmasi ve yorum puaninin 4 veya 5 olmasi durumunda, bu yorum "Fiyat Performans"
kategorisi altinda etiketlenmistir.

Yorumun igeriginde "lade" kelimesinin bulunmasi ve yorum puaninin 1, 2 veya 3
olmas1 durumunda, bu yorum "lade Edilen" kategorisine atanmistir.

Bu siirecgte toplamda 47 bin yorum otomatik olarak etiketlenmis ve bu dagilimlar
Cizelge 4.1'de detayli bir sekilde sunulmustur. Gergek kullanicilar tarafindan
gerceklestirilen etiketleme islemlerinden sonraki dagilimlar ise Cizelge 4.2'de
gosterilmektedir. Bu iki dagilim karsilastirildiginda, otomatik etiketleme sonuglarinin

gercek kullanic etiketleriyle ortiisme oranlarinin analiz edilmesi miimkiin hale gelmistir.
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Cizelge 4.1. Yorumlarin Otomatik Etiketlemeye Gore Dagilimlari

Etiket Adet
Fiyat Performans 8745
[ade Edilen 9487
Paketleme Iyi, Hizli Teslimat 10085
Kalitesiz, Kusurlu, Kétli Paketleme 8325
Tavsiye Edilen, Kaliteli Urtinler 10358

Cizelge 4.2. Yorumlarin Kullanici Etiketlemelerine Gore Dagilimlar

Etiket Adet
Fiyat Performans 5240
fade Edilen 5506
Paketleme Iyi, Hizli Teslimat 6004
Kalitesiz, Kusurlu, Kétl Paketleme 12394
Tavsiye Edilen, Kaliteli Urtinler 14863
Diger 2993

4.2.6. Kategorilerin Giivenilirligi ve Sonuclarin Degerlendirilmesi

Web sitesi projesi sonucunda, otomatik olarak yapilan etiketleme islemlerinin,
gercek kullanicilar tarafindan yapilan etiketler arasinda kategori dagilimlarinin degistigi
gozlemlenmistir. Bu  de8isim, gergek kullanic1i  etiketlerinin,  yorumlarin
anlamlandirilmas1  ve siniflandirilmas1 agisindan daha giivenilir bir veri seti
olusturdugunu ortaya koymustur. Kullanicilarin katkilariyla elde edilen veri seti, hem
yapay zeka hem de biiylik veri analitigi ¢aligmalar igin yiiksek kaliteli bir temel
olusturmustur. Bu siirecte, kullanic1 geri bildirimleri de dikkate alinarak sistem stirekli
olarak gelistirilmistir.

Sonug olarak, sistemde gercek kullanicilar tarafindan gergeklestirilen etiketleme
islemleriyle daha tutarli ve giivenilir bir veri seti olusturulmus ve yorumlarin analizi i¢in
saglam bir temel saglanmistir. Bu yap1, yalnizca mevcut ¢alisma i¢in degil, gelecekte

benzer projeler icin de degerli bir referans niteligi tasimaktadir.
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4.3. Veri Setinin Dengelenmesi

Veri isleme siirecine, SQL ortaminda etiketlenmis kullanici yorumlarinin CSV
formatinda disa aktarilmasiyla baglanmistir. Bu islem, yorumlarin analize uygun bir veri
yapisina doniistiirilmesini saglamistir. Ardindan, veri setindeki siniflar incelenmis ve her
bir sinifin yorum sayist analiz edilmistir. 7.000'in altinda yoruma sahip olan siniflar
belirlenerek, bu siiflarin temsil giiciinii artirmak ve model performansini iyilestirmek
amaciyla metin ¢ogaltma (text augmentation) yontemi uygulanmaistir.

Metin ¢ogaltma siirecinde, Wordnet tabanli bir ara¢ kullanilmistir. Belirlenen az
ornekli siniflarin yorumlari, anlamlarini koruyacak sekilde ¢ogaltilmis ve her bir sinif igin
yeni yorumlar iiretilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen yeni yorumlar, veri setine
entegre edilerek gilincellenmis bir veri c¢ergevesi olusturulmustur. Bu adim, hem simif
cesitliligini artirmis hem de kiiclik siniflarin model 6grenim siirecinde daha etkili bir
sekilde temsil edilmesini saglamistir.

Daha sonra, veri setindeki sinif dengesizligini gidermek i¢in bir esik degeri 12.500
tanimlanmistir. Bu esik, her sinifin maksimum O6rnek sayisini belirleyerek biylk
smiflarin veri setindeki baskinligini azaltmayr amaclamistir. Sinif 6rnek sayilar1 esik
degerini asan durumlarda, rastgele Ornekleme yontemi kullanilarak smif boyutlart
esitlenmistir. Bu siiregte her bir sinif dengelenmis ve tiim siniflarin birlestirilmesiyle yeni
bir veri seti olusturulmustur. Bu adim, modelin 6grenme siirecinde herhangi bir sinifin
digerlerine kiyasla daha fazla etkili olmasini engellemistir.

Son olarak, metin ¢ogaltma ve simif dengeleme adimlari tamamlandiktan sonra
orijinal veri seti yedeklenmis ve genisletilmis, dengeli glincel veri seti Uzerinde
calisilmaya devam edilmistir. Tiim bu islemler, veri setini daha tutarli ve analiz i¢in uygun
hale getirmistir. Ayrica, modelin performansini artirarak daha dogru ve giivenilir sonuglar

elde edilmesi i¢in kritik bir rol oynamaistir.

4.4. Kesifsel Veri Analizi

Glincellenmis veri setine gore, etiketlerin dagilimi belirli kategorilere gore
siralanmis ve her kategorinin frekanslari hesaplanmistir. Bu analiz, veri setinin genel
yapisinin anlasilmasia katki saglamakta ve ozellikle etiketler arasinda dengesizlik
oldugu durumlarda 6nemli bilgiler sunmaktadir. Cizelge 4.3’te, her etiketin kag kez tekrar

ettigi ve bu etiketlerin sirali frekanslar1 gosterilmektedir. Elde edilen veriler, hangi
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kategorilerin daha yaygin oldugunu ve hangi etiketlerin daha az siklikla kullanildiginm

anlamak agisindan degerli bir kaynak teskil etmektedir.

Cizelge 4.3. Giincellenmis Veri Seti Etiketlerine Gore Dagilimlart

Etiket Adet
Fiyat Performans 10462
Iade Edilen 10990
Paketleme Iyi, Hizl1 Teslimat 12004
Kalitesiz, Kusurlu, Kétli Paketleme 12385
Tavsiye Edilen, Kaliteli Urtinler 12500

Giincellenmis veri setine dayali olarak olusturulan Sekil 4.13°deki gubuk grafik,
ticket degiskenindeki etiketlerin frekanslarini gorsel olarak sunmaktadir. Grafik, her bir
etiketin veri setinde ne siklikla yer aldigini agik bir sekilde gostermekte ve bu dagilimin
gorsel olarak daha kolay anlasilmasina katkida bulunmaktadir. Etiketler, siral1 bir sekilde
diizenlenmis olup, her birinin karsisindaki cubuklar ilgili frekans degerlerini temsil
etmektedir.

Bu gorsellestirme, veri setinin yapisina iliskin derinlemesine bilgi sunmakta ve
ozellikle etiketler arasindaki yogunluk farkliliklarini net bir bigimde goézler Oniine
sermektedir. Bu tlr gorsel analizler, veri bilimi ve istatistiksel modelleme siireclerinde
kritik bir Ooneme sahiptir; verilerin hangi siniflara daha fazla yogunlastigini veya
dengesizliklerin mevcut olup olmadigini belirleme agisindan degerli bir aragtir. Cubuk
grafik, verilerin gorsel olarak temsil edilmesini saglamakla birlikte, aragtirmacilara hangi
etiketlerin daha yaygin, hangilerinin ise daha az temsil edildigi konusunda ipuclar

sunarak veri setinin analizini ve yorumlanmasini kolaylastirmaktadir.
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Ticket Dediskenindeki Etiketlerin Frekanslari
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Sekil 4.13. Giincellenmis veri setine dayali olarak olusturulan ¢ubuk grafik

Giincellenmis veri setine dayali olarak gergeklestirilen kelime frekansi analizi,
yorumlarda en sik kullanilan kelimeleri ve bu kelimelerin sikliklarini ortaya koymaktadir.
Cizelge 4.4’de her bir kelimenin tekrar sayilari belirlenerek veri setindeki en yaygin
kelimeler siralanmigtir. Bu analiz, metin verisinin genel icerigi hakkinda ayrintili bilgi
sunmakta ve belirli temalarin, kelimelerin ya da konularin ne dl¢iide yaygin oldugunu
tespit etmeye olanak tanimaktadir.

Kelime frekanslari, yorumlarin genel yapisin1 anlamada ve veri setindeki anahtar
kelimeleri 6ne ¢ikarmada etkili bir yontemdir. Cizelgede yer alan sonuglar, hangi
kelimelerin daha fazla vurgulandigini ve 6ne ¢iktigini agik bir sekilde gostermektedir. Bu
analiz, metin analizi ve dogal dil isleme (NLP) ¢aligmalar1 kapsaminda kritik bir 6neme

sahip olup, ozellikle veri odakli arastirmalarda degerli bir i¢gorii saglamaktadir.

Cizelge 4.4. En Sik Kullanilan Kelimeler

Kelime Adet
Cok 29286
Giizel 15471
Bir 13568
ve 12857
iade 11900
ariin 11461
geldi 10543
ama 9702
I¢in 7351

paketleme 6460
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Kelime frekansi analizi sonucunda, belirli bir esik degerin iizerinde yer alan
kelimeler filtrelenmis ve boylece daha odakli bir gorsellestirme elde edilmistir. Bu tiir bir
filtreleme islemi, diisiik frekansa sahip kelimeleri diglayarak veri setindeki yaygin ve
anlamli kelimelerin one ¢ikarilmasina olanak tanimistir. Sadece belirli bir sikligin
Uzerindeki kelimelerin degerlendirilmesi, veri setinin daha temsil edici ve analitik agidan
zengin unsurlarina odaklanmay1 saglamistir.

Sekil 4.14°de goriilen cubuk grafigi, yiksek frekansa sahip kelimelerin gorsel bir
temsilini sunmaktadir. Her bir kelimenin siklhi§i, grafik iizerinde net bir sekilde
gosterilerek, veri setinin temel yapisina dair ¢ikarimlar yapilmasint kolaylastirmistir.
Ozellikle sik kullanilan kelimelerin 6n plana ¢ikmasi, metnin ana temalar1 ve odak
noktalar1 hakkinda arastirmacilara 6nemli ipuglart sunmaktadir. Bu tiir gorsellestirmeler,
metin madenciligi ve NLP ¢aligmalarinda, verinin derinlemesine analizine yonelik kritik

bir arag olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 4.14. Yiiksek frekansa sahip kelimelerin cubuk grafigi

Yorumlarin  birlestirilmesi ve ardindan kelime bulutu (WordCloud)
gorsellestirmesi, veri setindeki metinlerin temel temalarini ve 6ne c¢ikan kelimeleri
vurgulamak i¢in etkili bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu siirecte, tiim yorumlar tek
bir metin halinde birlestirilerek, veri setindeki tiim kelimeler biitiinciil bir bicimde analiz
edilmeye uygun hale getirilmistir. Elde edilen birlesik metin tizerinden olusturulan kelime
bulutu, en sik kullanilan kelimeleri daha biiyiik ve belirgin boyutlarda sunarken, nadir

kullanilan kelimeleri daha kiiciik boyutlarda gostermektedir. Bu yaklasim, yorumlar
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arasindaki baskin kelimeleri hizli bir sekilde tespit etmeye olanak tanimakta ve metin
verisinin genel yapisini anlamay1 kolaylastirmaktadir.

Sekil 4.15°te goriilen kelime bulutu gorselinde, belirli bir yaz tipi boyutu ve renk
paleti kullanilarak optimizasyon gergeklestirilmis, eksenler kaldirilmis, yalnizca
kelimelerin 6n planda oldugu sade bir yap1 sunulmustur. Bu tasarim, verinin gorsel
analizini  kolaylastirirken  kullanicilarin ~ dikkati  dogrudan 6nemli kelimelere
yonlendirilmistir. Kelime bulutu analizi, metin madenciligi ve NLP ¢alismalar1 igin
yaygin bir ara¢ olup, veri setindeki anahtar kelimeleri ve kullanic1 geri bildirimlerinin

temel temalarini ortaya ¢ikarmada degerli bir rol oynamaktadir.
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Sekil 4.15. Kelime Bulutu Gorseli

4.5. Veri On Isleme

Metin verisi iizerinde yapilan 6n isleme, NLP siireglerinin temelini olusturur ve
anlamli analizlerin gerceklestirilmesi i¢in kritik bir oneme sahiptir. Verilen fonksiyon, bir
metni analiz edilebilir hale getirmek amaciyla bir dizi sistematik adim uygulamaktadir:

e Biitiin Harflerin Kiiciik Harfe Déniistiiriilmesi: 11k islem olarak, metin
icerisindeki tiim harfler kiigiik harfe doniistiirtiliir. Bu adim, biiytlik/kiigiik
harf farkindan kaynaklanan tutarsizliklarin oniine gecerek kelimelerin
daha dogru bir sekilde eslesmesini saglar.

o Sayisal Verilerin Kaldirilmasi: Metinde yer alan sayilar, genellikle
metnin anlamina dogrudan katkida bulunmaz. Bu nedenle, diizenli ifadeler

(regex) kullanilarak tiim sayilar metinden temizlenir.
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o Noktalama Isaretlerinin Kaldiridmasi: Noktalama isaretleri, metinsel
analizde siklikla gereksiz veri olarak degerlendirilir. Dolayisiyla, bir baska
diizenli ifade kullanilarak noktalama isaretleri metinden ¢ikarilir.

o Durak Kelimelerin (Stop Words) Cikarilmasi: Tiirk¢e dilinde sikca
kullanilan ve metnin genel anlamini etkilemeyen durak kelimeler ("ve",
"ile", "de" gibi) bir stop words sozliigli yardimiyla metinden temizlenir.
Bu islem, yalnizca anlamli kelimelerin analiz edilmesini saglayarak islem
yiikiinii azaltir.

o Kelimelerin Koklerine indirgenmesi (Lemmatization): Son adimda,
kelimeler bir lemmatizer (6rnegin, WordNetLemmatizer) yardimiyla
koklerine indirgenir. Bu islem, farkli ¢ekimlere sahip kelimeleri tek bir
kok formda birlestirir ve metnin daha homojen bir yapiya kavusmasini
saglar.

Bu stireclerin her biri, ham metin verisini daha yapilandirilmis ve anlamli bir hale
doniistirmeyi hedeflemektedir. Ozellikle lemmatization gibi adimlar, kelimeler
arasindaki iligkiyi giiclendirerek, analiz modellerinin dogrulugunu artirir. Bu tiir 6n
islemler, metin madenciligi ve NLP projelerinde temel bir gereklilik olarak

degerlendirilir.

4.6. Veri Modelleme

Bu asamada, metin verisinin sayisal verilere doniistiiriilmesi ve ardindan egitim
ve test setlerine ayrilmasi islemleri gergeklestirilmistir. ilk olarak, TF-IDF vektorlestirici
yontemi  kullanilmakta ve metin verisindeki kelimelerin 6nem  diizeyleri
hesaplanmaktadir. Metin verilerinin bilgisayarlar tarafindan islenebilmesi i¢in sayisal
verilere doniistiiriilmesi gerekmektedir; ¢iinkii makine 6grenmesi algoritmalar yalnizca
sayisal veriler lizerinde islem yapabilmektedir. Bu doniisiim, her bir kelimenin bir vektor
(sayisal bir dizi) ile temsil edilmesini saglamakta ve béylece metnin anlamai ile yapisinin
sayisal bigimde analiz edilmesine olanak tanimaktadir.

TF-IDF yontemi, bir kelimenin belirli bir belgede ne kadar énemli oldugunu
belirlemek i¢in iki temel 6l¢iit kullanmaktadir: kelimenin o belge i¢indeki gecis sikligi
(Term Frequency, TF) ve kelimenin tiim belge kiimesindeki nadirligi (Inverse Document
Frequency, IDF). Bu yontem, sik¢a gegen ancak genelde anlam tasimayan kelimelere

(6rnegin "ve", "bu") diislik agirlik atamakta, belirli belgelerde sik kullanilan ancak nadir
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kelimelere ise yiiksek agirlik vermektedir. Boylece, modelin yalnizca anlamli ve ayirt
edici Ozelliklere odaklanmas1 saglanmaktadir.

Devaminda; sayisal temsiller (X) ile hedef degisken olan etiketler (Y) arasindaki
veriler ayrilmistir. train_test split() fonksiyonu kullanilarak veri kiimesi, egitim (%80) ve
test (%20) setlerine boliinmiistiir. Bu islem, modelin egitim siirecinde kullanilan verilerin,
modelin performansini objektif bir bicimde degerlendirebilmek amaciyla test verisi ile
karsilastirilmasina olanak tanimaktadir. Egitim verisi, modelin parametrelerini 6grenmesi
icin kullanilirken, test verisi modelin genelleme yetenegini 6lgmek i¢in ayrilmistir. Veri
ayirma iglemi, agir1 6grenme (overfitting) problemini engellemeye yardimei olur ve
modelin dogrulugunu daha giivenilir bir sekilde degerlendirmeyi miimkiin kilar.

Bu adimlar, metin verisinin daha etkin bir bi¢cimde analiz edilmesi i¢in zorunlu
olan islemlerdir. Ozellikle NLP ve makine &grenmesi alanlarinda, verinin sayisal
temsillere doniistiiriilmesi ve dogru bir sekilde boliinmesi, modelin basarisint dogrudan
etkileyen temel faktorlerdendir. Metin verisi sayisal verilere donistiirtilerek,
bilgisayarlarin dilin yapisal 6zelliklerini anlamas1 ve islem yapmasi saglanirken, TF-IDF
yontemi metinlerin igeriklerini anlamada ve anahtar kelimelerin 6ne ¢ikarilmasinda etkin
bir rol oynamaktadir. Egitim ve test setlerine ayirma islemi ise modelin dogrulugunu ve
giivenilirligini  artirmakta, boylece modelin genel geger sonuglar iiretmesi

saglanmaktadir.

4.7. Yapay Zeka Modelleri

Bu bagslik altinda, derin 6grenme (CNN, RNN, LSTM, BiLSTM, GRU, BERT)
ve geleneksel makine 6grenmesi (Lojistik Regresyon, Rastgele Orman) modelleriyle elde
edilen performans sonuclart ayrintili bir sekilde degerlendirilecektir. Her bir model, tezin
amacina gore egitilmis ve gesitli degerlendirme metrikleri kullanilarak analiz edilmistir.
Bu metrikler arasinda dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 Skoru, Log Loss ve ROC AUC
yer almaktadir. Model egitimi sirasinda, dogruluk ve diger istatistiksel Ol¢iitler gibi temel
metrikler iizerinden modelin basaris1 Olgiilirken, ROC egrisi gibi grafiksel
degerlendirmeler, modelin siniflandirma basarisin1 ve hatalarin1 gorsellestirmektedir.
Ayrica, her bir modelin Konflizyon Matrisi hesaplanarak, siniflandirma hatalarinin
detayl bir sekilde analiz edilmesi saglanmaistir.

Her model i¢in kullanilan veri seti, egitim ve test alt kiimelerine ayrilmistir. Veri

ayrimi, %80 egitim ve %20 test oraninda gerceklestirilmis olup, bu dagilim sonucunda
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elde edilen performans sonuglari detayli bir sekilde analiz edilmistir. Modellerin
basarisin1 artirmak amaciyla, kullanilan yapay zeka modellerinin hiperparametreleri
manuel hiperparametre ayarlamasi yontemiyle optimize edilmistir. Bu siirecte, her bir
model i¢in farkli hiperparametre kombinasyonlar1 test edilmis ve en iyi sonuglar1 veren
ayarlar secilmistir.

Ilk olarak, dengelenmemis ve dengelenmis veri setlerine iliskin genel bir
degerlendirme yapmak amaciyla tiim modellerin siniflandirma dogruluklari
incelenmistir. Cizelge 4.5, dengelenmemis ve dengelenmis veri setleri igin test sonuglari

sunmaktadir.

Cizelge 4.5. Veri Seti Dengeleme Test Sonuglari

Lojistik  Rastgele

Veri Seti CNN RNN LSTM BILSTM GRU BERT
Regresyon  Orman

Dengelenmemis Veri

Seti Dogruluk 081 080 081 081 075 081 0.79 0.79
Dengelenmis Veri g5 ng4 (g6 085 078  0.89 0.85 0.84
Seti Dogruluk

Veri seti dengeleme islemleri uygulandiktan sonra, modellerin bagari oranlarinda
anlamli bir iyilesme gozlenmistir. Bu siirecte, verilerin c¢esitlendirilmesi sayesinde
modellerin egitim siirecinde daha genellestirilebilir 6rneklerle caligmasi saglanmig ve
dogruluk oranlarinda belirgin bir artis elde edilmistir. Elde edilen bu sonuglar
dogrultusunda, her model dengelenmis veri seti kullanilarak detayli metriklerle analiz
edilmistir.

Modeller igin grafikler ve sonuglar dogrultusunda, etiket numaralarmin hangi
siifa karsilik geldigi asagidaki gibi tanimlanmistir. Bu siralama, hem ROC egrileri, hem
de simif bazli metrikler ve diger modellerde kullanilan “LabelEncoder” ile tutarli bir
sekilde alfabetik siralamaya dayanmaktadir:

e 0: Fiyat Performans

e 1:lade Edilen

o 2: Kalitesiz, Kusurlu, Kotu Paketleme
e 3: Paketleme lyi, Hizl1 Teslimat

e 4: Tavsiye Edilen, Kaliteli Urlinler
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Bu numaralandirma, tiim metrik hesaplamalarinda, gorsellestirmelerde ve
analizlerde standart olarak korunmustur ve her smif, kendine 6zgii metriklerle bu

siralamaya gore degerlendirilmistir.

4.7.1. CNN

Tez calismasinda, metin siniflandirma problemi i¢in sadelestirilmis bir derin
O0grenme modeli tasarlanmistir. Giris verileri dogrudan bir konvoliisyonel (Conv1D)
katman ile islenmeye baslanmistir. Ik katmanda, 32 filtre ve 5x5 boyutunda kernel
kullanilarak metinler tizerinde Oriintiiler 6grenilmistir. Daha sonra MaxPooling katmani
ile boyutlar kiiciiltiilmiis ve dnemli 6zellikler 6ne ¢ikarilmistir.

Veriler, konvoliisyonel katmanlar sonrasi diizlestirilmis (Flatten) ve yogun
katmanlar (Dense) ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Modelin ¢ikis katmant,
cok siifli siniflandirma i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu ile yapilandirilmistir. Egitim
slireci, sparse_categorical crossentropy kayip fonksiyonu ve 'Adam' optimizasyon
algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Sekil 4.16°’da CNN modeline ait pseudo kod, Cizelge
4.6°da ise bu model kurulurken kullanilan hiperparametre bilgileri verilmistir.

Cizelge 4.7°de belirtilen modelin kullanilmasi sonucunda elde edilen test
sonuglart gosterilmektedir. Cizelge 4.7 incelendiginde, modelin ortalama dogruluk degeri
olan 0.85 ile genel olarak basaril1 bir performans sergiledigi goriilmektedir. F1 skoru 0.85,
modelin hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan basarili oldugunu ve siniflandirma
performansinin genel olarak tatmin edici oldugunu gostermektedir. ROC AUC (0.97)
degeri, modelin smiflar arasindaki ayrimi ¢ok iyi bir sekilde yapabildigini ve dogru
pozitifleri basariyla siniflandirabildigini ortaya koymaktadir. Bunun yani sira, Log Loss
degeri 0.43 ile modelin tahmin ettigi olasiliklarin gergek siniflarla biiyiik 6l¢iide uyumlu
oldugunu gostermektedir. Sekil 4.17 bu sonuglarin elde edildigi konfiizyon matrisini

vermektedir.



1 Baslat:

2 Weriyi &zellik ve hedef degisken clarak ayar:
3

4 Hedef degisken (y): ticket situnu
s veriyi egitim wve test setlerine ayir:
[ Egitim seti

7 On Isleme:

B8

a Maksimum uzunluk (maxlen): 288 kelime
1@ CNN modeli tamaimla:

11 Gomilil katman (Embedding):

12 Giris boyutu (input_dim): 1@.e2e
13 Cikis boyutu (output_dim): 32

14 Giris uzunlugu (input_length): 28&
15 Konvolisyonel katman (ConviD):

16 Filtre sayisi: 32

17 Kernel boyutu: S

18 Aktivasyon: relu

19 MaxPooling katmani:

2a Havuzlama boyutu (pool_size): 2
21 Diuzlestirme katmani (Flatten)

22 voBun katman (Dense):

23 Birim sayisi: 128

24 Aktivasyon: relu

25 Cikis katmani (Dense):

26 Sinif sayisi: len(np.unique(y_train))
27 Aktivasyon: softmax

28 Modeli derle:

29

Ef:) Ooptimizasyon algoritmasi: adam
31 Modeli egitim seti ile egit:

32 Epoch sayisi: 5

33 Batch boyutu: 64

34  Degerlendirme:

35 Test verisi lizerinde tahminler yap:
36 Sinif tahminleri: argmax(axis=1)
37

38 Model performans metriklerini hesapla:
39

aa Sinif bazli metrikler:

41 Precision, Recall ve F1 Score

4z Gorsellestirme:

43

44 ROC egrilerini gorsellestir

a5

Ozellik (X _raw): cleaned_comments sOtunu

: %80 Test seti: %28

Verileri ayni uzunlukta yapabilmek icin doldurma islemi uygula:

Kayip fonksiyonu: sparse categorical_ crossentropy

0lasilik tahminleri: predict_proba(X_test_pad)
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Dogruluk (accuracy),Kesinlik (precision),Duyarlilik (recall},Fl1 skoru,ROC AUC,Log Loss

Her bir sinif icin ROC egrisi we AUC degerlerini hesapla

Konfuzyon matrisini hesapla ve gorsellestir

Sekil 4.16. CNN Modeli Pseudo Kod

Cizelge 4.6. CNN Hiperparametre Bilgileri

Parametre Adi

Deger

Giris Boyutu
Cikis Boyutu
Giris Uzunlugu
Filtre Sayist
Kernel Boyutu
Havuzlama Boyutu
Yogun Katman Birim Sayisi
Yogun Katman Aktivasyon
Cikig Katman1 Aktivasyon
Epoch Sayisi
Batch Boyutu

10.000
32
200
32
5x5
2
128
Relu
Softmax
5
64

Cizelge 4.7. CNN Test Sonuglari

Smif

Kesinlik Duyarlilik

F1 g ROC
Skoru Dogruluk AUC

Log
Loss

Fiyat Performans
Iade Edilen
Kalitesiz, Kusurlu, Kétl Paketleme
Paketleme Iyi, Hizl1 Teslimat
Tavsiye Edilen, Kaliteli Urtinler
Ortalama Genel Sonug

0.87
0.89
0.85
0.81
0.81
0.85

0.86
0.92
0.87
0.86
0.73
0.85

0.86
0.91
0.86
0.83
0.77
0.85

0.85 0.97

0.47
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Confusion Matrix for CNN
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Sekil 4.17. CNN modeli ile elde edilen konfiizyon matrisi

Hem Cizelge 4.7, hem de Sekil 4.17°ye gore sinif bazli test sonuglari, modelin
genel olarak 1yi bir performans sergiledigini ancak bazi siniflarda daha fazla iyilestirme
yapilmasi gerektigini gostermektedir. "Kalitesiz, Kusurlu, Koétii Paketleme" sinifinda
kesinlik ve duyarlilik degerlerinin dengeli oldugu goriilmekte, bu da modelin ilgili sinifi
tanimlamada genel olarak basarili oldugunu gostermektedir. Ancak, sinifin ayriminda
bazi kargikliklarin yasandigi da gdzlemlenmistir. “Paketleme Iyi, Hizli Teslimat”
smifinda ise kesinlik degeri biraz daha diisiik olsa da, modelin duyarliligi oldukca yiiksek
ve bu da sinifin dogru tespit edilmesinde etkili oldugunu gostermektedir. Son olarak,
“Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler” siifinda, kesinlik ve F1 skoru daha diisiik olup,
modelin bu sinifi tanima konusunda bazi zorluklar yasadigi ve hatali tahminler yaptigi
gozlemlenmektedir. Konfiizyon matrisine bakildiginda, 6zellikle “Tavsiye Edilen,
Kaliteli Urtnler” sinifi ile ilgili hatalarmn fazla oldugu ve modelin bu simifa ait rnekleri
diger siniflarla karistirdigi goriilmektedir. Genel olarak modelin bazi siniflarda basarili
oldugunu, ancak 6zellikle daha az temsil edilen siniflarda hata oraninin yiiksek oldugunu
soylemek mumkdindur.

Sekil 4.18'de sunulan CNN modeline ait ROC egrileri, siniflar arasindaki ayrimin

dogru bir sekilde gorsellestirilmesine olanak tanimaktadir.
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ROC Curve for CNN
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Sekil 4.18. CNN modeli ile elde edilen ROC egrileri

4.7.2. RNN

RNN modelinin tasariminda, giris verilerini islemek i¢in 128 birimli ve %20
dropout oranina sahip bir SimpleRNN katmani kullanilmistir. Dropout, &grenme
stirecinde overfitting riskini azaltmak amaciyla eklenmistir. SimpleRNN katmaninin
ardindan, ¢ok smifli siniflandirma gorevleri i¢in uygun bir sekilde yapilandirilmas,
softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip bir ¢ikis katmani eklenmistir. Modelin egitimi,
toplam 5 epoch boyunca ve her bir iterasyonda 64 veri orneginden olusan batch
boyutlartyla  gerceklestirilmistir.  Egitim  sirasinda  kayip  fonksiyonu  olarak
'sparse_categorical crossentropy', optimizasyon algoritmasi olarak ise 'Adam' tercih
edilmigstir. Egitim siireci boyunca, modelin dogruluk metrigi ve dogrulama verisi
tizerindeki performansi izlenmistir. Sekil 4.19°da RNN modeline ait pseudo kod

verilmistir.
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1 Baslat:

2 Ozellik ve hedef degiskeni ayair:

3 Ozellikler (X_raw): cleaned_comments

4 Hedef degisken (y): ticket

5 Verdyl egitim ve test setlerine ayir:

6 Egitim seti : %88 Test seti: %20

7 On Isleme:

8 Verileri ayni uzunlukta yapmak icin doldurma islemi uygula:
a Maksimum uzunluk (maxlen): 288 kelime
18 Simple RHM modeli tanimla:
11 GImUllu katman (Embedding):
12 Giris boyutu (input_dim): 1@.ee8
13 Cikis boyutu (output_dim): 128
14 Giris wzunlugu (input_length): 288
15 Simple RNN katmani:
16 Birim sayisi (units): 128
17 Dropout: 8.2
18 Tekrarli dropout: 6.2
19 Dense katmani:

20 Birim sayisi (units): len(np.unigue(y_train))

21 Aktivasyon fonksiyonu: softmax

22 Modeli derle:

23 Kayip fonksiyonu (loss): 'sparse_categorical crossentropy’
24 Optimizasyon algoritmasi (optimizer): 'adam’

25 Modeli egitim verisiyle egit:

26 Epoch sayisi: &5

27 Batch boyutu: 64

23 Tahminler:

29 Test verisi Gzerinde tahmin yap: y_pred_rnn = model.predict(X_test_pad)
EL] 0lasiliklari elde et: y_pred_rnn_proba = model.predict(X_test_pad)
31 Performans metriklerdi:

32 Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall},F1 Skoru,ROC AUC,Log Loss
33 Sinif Bazli Analiz:

34 Precision, Recall ve F1 Skor.

35 Gorsellestirme:

36 Sinaf basina ROC egrisi we AUC.

37 Egrileri ¢iz ve rastgele tahmin ¢izgisi ekle.

38 Kenflizyon matrisini hesapla ve gorsellestir.

Sekil 4.19. RNN Modeli Pseudo Kod

Cizelge 4.8’de RNN modeline ait kullanilan hiperparametre bilgileri verilmistir.

Cizelge 4.8. RNN Hiperparametre Bilgileri

Parametre Adi Deger

Giris Boyutu 10.000
Cikis Boyutu 128
Girig Uzunlugu 200
Simple RNN Birim Sayisi 128
Dropout 0.2
Tekrarli Dropout 0.2

Dense Katman Aktivasyon Softmax
Epoch Sayisi 5

Batch Boyutu 64

Cizelge 4.9°da RNN modeli ile elde edilen test sonuglar1 gésterilmektedir.
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Cizelge 4.9. RNN Test Sonuglari

- F1 y ROC Lo
Smif Kesinlik  Duyarlilik Skoru Dogruluk AUC LOS%
Fiyat Performans 0.81 0.92 0.86
fade Edilen 0.88 0.95 0.91
Kalitesiz, Kusurlu, Kétli Paketleme 0.87 0.83 0.85
Paketleme Iyi, Hizli Teslimat 0.78 0.86 0.82
Tavsiye Edilen, Kaliteli Urtinler 0.85 0.65 0.74
Ortalama Genel Sonug 0.84 0.84 0.84 0.84 0.96 0.50

Sekil 4.20°deki konfiizyon matrisi ise modelin hangi siniflarda hata yaptigini

ortaya koymus ve modelin giiclii performansini detaylandirmistir.

Confusion Matrix for RNN

2000

51 26

- 1750

1500

1250

GERGEK ETIiKETLER

0 1 2
TAHMINI ETIKETLER

Sekil 4.20. RNN modeli ile elde edilen konflizyon matrisi

w -
S

Cizelge 4.9°daki sonuglar, modelin yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sagladigini,
pozitif siniflart dogru tahmin etmede basarili oldugunu gostermektedir. Ayrica, modelin
ayrim giicli oldukga yiiksek olup, tahminlerinin olasilik degerleri de dogru siniflarla
uyumludur.

RNN modelinin sinif bazli performans sonuglar1 ve konflizyon matrisi, modelin
genel anlamda iyi bir siniflandirma performansi sergiledigini ancak bazi siniflarda
kanigikliklar yasadigini gostermektedir. “lade Edilen” ve “Fiyat Performans” siniflari,
yuksek kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri ile modelin en basarili oldugu siniflar
olarak one ¢ikmaktadir. Bu siniflarda, modelin hem dogru pozitif orani yiiksek hem de

yanlis pozitif oran1 diisiik kalmistir. “Kalitesiz, Kusurlu, Kotl Paketleme” ve Paketleme
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Iyi, Hizl1 Teslimat” simiflarinda, duyarlilik ve kesinlik degerleri dengeli olmakla birlikte,
simiflar arasinda bazi karigikliklarm yasandigi gozlemlenmektedir. Ozellikle “Tavsiye
Edilen, Kaliteli Uriinler” smifinda modelin duyarlilik skoru daha diisiik kalmis ve bu
durum, bu siifa ait 6rneklerin diger siniflar ile karistirildigini gostermektedir.

Sekil 4.20’de verilen konfiizyon matrisi incelendiginde, 6zellikle “Tavsiye Edilen,
Kaliteli Uriinler” smifina ait 6rneklerin diger simiflarla daha fazla karistigi ve hatali
tahminlerin yogunlastig1 goriilmektedir. Ayrica, diger smiflarda da kii¢iik oranlarda
karisikliklar yaganmis olsa da model, dogru tahminlerde genellikle tutarli olmustur. Bu
durum, modelin bazi smiflar arasindaki semantik yakinliklar veya veri
dengesizliklerinden etkilenmis olabilecegini gostermektedir.

Modelin Sekil 4.21°deki ROC egrileri, simiflar arasindaki dogru ayrimin

gorsellestirilmesine olanak tanimaktadir.

ROC Curve for RNN
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Sekil 4.21. RNN modeli ile elde edilen ROC egrileri

4.7.3.LSTM

Modelin ilk katmani, verilerden anlamli iligkiler 6grenebilmek amaciyla 128
birimli bir LSTM katman olarak yapilandirilmigtir. LSTM katmaninda kullanilan %20
dropout orani, modelin 6grenme siirecinde asir1 0grenmeyi (overfitting) Onlemeye
yardimci1 olmaktadir. Bu katman, metinlerin sirali yapisini ve baglamimi dikkate alarak

daha derin 6zelliklerin 6grenilmesini saglar.
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Modelin son katmani ise ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in softmax
aktivasyon fonksiyonu ile tasarlanmigtir. Bu sayede, her bir giris 6rneginin belirli bir
sinifa ait olma olasilig1 tahmin edilmektedir. Model, toplam 5 epoch boyunca egitilmis
ve her bir iterasyonda 64 veri Ornegi islenmistir. Egitim sirasinda kayip fonksiyonu
olarak, = ¢ok  smifli  smiflandirmalar  i¢in  uygun  bir  secim  olan
'sparse_categorical crossentropy' kullanilmistir. Ayrica, optimizasyon islemleri igin
'‘adam' algoritmasi tercih edilmistir. Bu algoritma, model parametrelerini daha hizli ve
etkili bir sekilde giincelleyerek egitim siirecini iyilestirmektedir.

Egitim siirecinde modelin dogruluk metrigi ve dogrulama verisi {lizerindeki
basarimi diizenli olarak izlenmistir. Bu siire¢ sonunda modelin, metin verileri lizerinden
etkili siniflandirmalar yapabildigi gozlemlenmistir. Sekil 4.22°de LSTM modeline ait
pseudo kod verilmistir. Cizelge 4.10°’da LSTM modeline ait kullanilan hiperparametre

bilgileri verilmistir.

1 Baslat:

2 verdyi ozellik ve hedef degisken olarak ayair:
3 Ozellik (X_raw): cleaned_comments situnu
4 Hedef degisken (y): ticket sotunu

5 Verdyi egitim ve test setlerine ayir:

[ Egitim seti : %80 Test seti: %20

7 On isleme:

B8 Vverileri ayni uzunlukta yapabilmek icin doldurma islemi uygula:
9 Maksimum wvzunluk (maxlen): 288 kelime

1@ Model:

11 LSTHM modeli tanimla:

12 Gomiala katman (Embedding):

13 Giris boyutu (input_dim): 18.e2ee

14 Cikis boyutu (output_dim): 128

15 Giris uzunlugu (input_length): 2ee

16 LSTHM katmani:

17 Birim sawyis1i {(units): 128

is Dropout: 8.2

19 Tekrarlayan dropout: 8.2

2e Cikis katmani (Dense):

21 Sinif sayisi: len{np.unique(y_train})

22 Aktivasyon: softmax

23 Modeli derle:

24 Kayip fonksiwonu: sparse_categordcal_crossentropy
25 Optimizasyon algoritmasi: adam

26 Egitim:

27 Modelil egitim seti ile egit:

28 Epoch sawyisi: 5

29 Batch boyutu: &4

38 Degerlendirme:

31 Test verisi Uzerdinde tahminler yap:

32 Sinif tahminleri: argmax{axis=1)

33 Clasilik tahminleri: predict_proba(X_test_pad)
34 Model performans metriklerini hesapla:

35 Dogruluk (accuracy)

36 Kesinlik (precision)

37 Duyarlilik (recall)

38 F1 skoru

29 ROC AUC

48 Log Loss

a1 sinif bazli metrikler:

42 Precision, Recall ve Fl Score

43 Gorsellestirme:

44 ROC egrisini c¢iz:

45 Her bir sinif i¢in ROC 28risi ve AUC degerlerini hesapla
46 ROC egrilerini gérsellestir

47 Konflzyon matrisini hesapla ve gdrsellestir

Sekil 4.22. LSTM Modeli Pseudo Kod
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Cizelge 4.10. LSTM Hiperparametre Bilgileri

Parametre Adi Deger
Giris Boyutu 10.000
Cikis Boyutu 128
Giris Uzunlugu 200
LSTM Katmani Birim Sayisi 128
Dropout 0.2
Tekrarli Dropout 0.2
Dense Katman Aktivasyon Softmax
Epoch Sayisi 5
Batch Boyutu 64

Cizelge 4.11°de LSTM modeli ile elde edilen test sonuglar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.11. LSTM Test Sonuglari

Siif Kesinlik  Duyarlilik Slf(;Ll’u Dogruluk Egg II:c())sg;
Fiyat Performans 0.85 0.93 0.89
fade Edilen 0.90 0.95 0.92
Kalitesiz, Kusurlu, Kétli Paketleme 0.89 0.85 0.87
Paketleme Iyi, Hizli Teslimat 0.81 0.90 0.85
Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler 0.86 0.70 0.77
Ortalama Genel Sonug 0.86 0.87 0.86 0.86 0.97 0.43

Modelin tahminlerinin dogrulugunu daha ayrintili bir sekilde incelemek i¢in Sekil

4.23’deki konflizyon matrisi kullanilmastir.

Confusion Matrix for LSTM
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Sekil 4.23. LSTM modeli ile elde edilen konflizyon matrisi
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LSTM modelinin performans sonuglar1 ve konflizyon matrisi incelendiginde,
modelin belirli siniflarda yiiksek performans gosterdigi, ancak diger siniflarda iyilestirme
alanlarmin bulundugu gozlemlenmistir. Ozellikle "lade Edilen" ve "Fiyat Performans"
siniflarinda duyarlilik ve F1 skorlarinin oldukc¢a yiiksek oldugu, modelin bu smiflari
dogru sekilde ayirt etme kapasitesinin gii¢lii oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde,
"Kalitesiz, Kusurlu, Kotlii Paketleme" sinifinda da dengeli bir kesinlik ve duyarlilik
sergilenmis, bu durum F1 skoruna olumlu yansimistir.

Bununla birlikte, "Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler" sinifinda duyarliligin diger
siiflara kiyasla daha diisiik olmasi, modelin bu sinifi tanimada zorlandigini ifade
etmektedir. Bu durum, s6z konusu smnifin veri dagiliminda dengesizlik veya diger
smiflarla  karisiklik yasanmasindan kaynaklaniyor olabilir. Konfiizyon matrisi
incelendiginde de bu sinifta hatali siniflandirma oranlarinin gérece yiiksek oldugu dikkat
cekmektedir. Ozellikle bu sinifin, "Paketleme Iyi, Hizli Teslimat" sinifi ile karisma
egilimi gostermesi, modelin bu iki sinif arasindaki ayrimi yapmada giigliik yasadigini
gostermektedir.

Modelin metin verisinden anlaml iligkiler 6grenmekteki basarisi, embedding ve
LSTM katmanlarmin birlikte ¢alismasiyla metin sirasindaki baglamlar etkili bir sekilde
yakalamasina dayanmaktadir. Egitim siirecindeki veri isleme adimlari ve kullanilan
teknikler, modelin performansini artirarak genel bir basari saglamistir. Bu sonuglar,
LSTM'nin metin simiflandirma problemlerinde etkili bir yontem oldugunu bir kez daha
ortaya koymaktadir.

Sekil 4.24 LSTM modeli sonucunda elde edilen ROC egrilerini gostermektedir.

ROC Curve for LSTM
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Sekil 4.24. LSTM modeli ile elde edilen ROC egrileri
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ROC egrileri modelin her sinif i¢in olduk¢a giiclii bir ayirt edicilik yetenegine
sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle ilk dort smif igin ROC AUC degerlerinin
0.97'nin iizerinde olmasi, modelin bu siniflarda pozitif ve negatif 6rnekleri yliksek bir
dogrulukla ayirt edebildigini ortaya koymaktadir. Ancak son sinif icin ROC AUC
degerinin 0.94'e diismesi, diger siniflara kiyasla bu sinifta ayirt edicilik performansinin
bir miktar azaldigini isaret etmektedir. Bu durum, veri dengesizligi, sinif Ornekleri
arasindaki benzerlikler veya modelin bu smifa 6zgii 6zellikleri 6grenmekte zorlanmasi
gibi faktorlerden kaynaklanabilir. Genel olarak, tiim smiflar i¢in yiiksek ROC AUC
degerleri, modelin smiflandirma performansinin giivenilir ve basarili oldugunu

gostermektedir.

4.7.4. BILSTM

Metin siniflandirma problemini ¢6zmek amaciyla BILSTM tabanli bir model
gelistirilmistir. Bu model, siral1 verilerin anlamini daha etkili bir sekilde yakalamak i¢in
her iki yonde bilgi tagstyan LSTM hiicrelerinden yararlanir. Bu yapi, yalnizca ileri yondeki
bilgiyi dikkate alan modellerden farkli olarak, metinlerin baglamini her iki yonden
ogrenerek daha zengin 6zellikler ¢ikarilmasini saglar. Modelin ana bileseni, 128 birimli
ve %20 dropout oranina sahip bir BILSTM katmanidir. Bu dropout orani, modelin
O0grenme siirecinde asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemeyi hedefler. BiILSTM katmani,
stral1 verinin hem ileri hem de geri yonlerini dikkate alarak verinin baglamsal iliskilerini
etkili bir sekilde 6grenmektedir.

Cikis katmani, ¢ok smifli smiflandirma problemlerini ¢dzmek icin softmax
aktivasyon fonksiyonuyla yapilandirilmistir. Bu katman, her bir giris 6rneginin belirli bir
sinifa ait olma olasiligini tahmin etmektedir. Modelin egitim siirecinde, toplam 5 epoch
boyunca ve her iterasyonda 64 veri 6rnegi islenmistir. Egitim sirasinda kayip fonksiyonu
olarak, ¢ok smifli simiflandirmalar i¢in uygun olan 'sparse categorical crossentropy’,
optimizasyon islemleri i¢in ise '"Adam' algoritmasi tercih edilmistir.

Egitim siiresince, modelin dogruluk metrigi ve dogrulama verisi iizerindeki
performansi diizenli olarak izlenmistir. Modelin egitimi tamamlandiktan sonra, test verisi
tizerinde simiflandirma sonuglart ve olasiliklart hesaplanmistir. Sekil 4.25°de BILSTM

modeline ait pseudo kod gorilmektedir.
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1 Baslat:

2 Ozellik ve hedef degiskeni ayir:

3 Ozellikler (X_raw): cleaned_comments

4 Hedef degisken (y): ticket

5 Veriyi egitim ve test setlerine ayir:

[ Egitim seti : %86 Test seti: %28

7 On Isleme:

2 Verileri ayni uzunlukta yapmak icin doldurma islemi uygula:
9 Maksimum uzunluk (maxlen): 288 kelime

18 BilL5TM modeli tanimla:

11 Gomild katman (Embedding):

12 Giris boyutu (input_dim): 1e.ee8

13 Cikis boyutu (output_dim): 128

14 Giris wzunlugu (input_length): 288

15 Bidirectional LSTM katmani:

16 Birim sayisi (units): 128

17 Dropout: 8.2

18 Tekrarli dropout: 8.2

19 Cikis katmani (Dense):

28 Sinif sayisi: len(np.unique(y_train)}

21 Aktivasyon: softmax

22 Modeli derle:

23 Kayip fonksiyenu: sparse_categorical_crossentropy
24 Optimizasyon: adam

25 Modeli egit:

26 Epoch sayisi: §

27 Batch boyutu: 64

28 Degerlendirme:

28 Test seti tahminleri:

38 Sinif tahminleri: argmax{axis=1)

31 0lasilik tahminleri: predict proba(X_test_pad)
32 Performans metrikleri:

33 Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall),F1 Skoru,ROC AUC,Log Loss
34 Sinif Bazli Analiz:

35 Precision, Recall ve F1 Skor.

36 Gorsellestirme:

37 Sinif basina ROC egrisi ve AUC.

38 Egrileri c¢iz ve rastgele tahmin ¢izgisi ekle.

39 Konflizyon matrisini hesapla ve gorsellestir

Sekil 4.25. BiLSTM Modeli Pseudo Kod

Cizelge 4.12°de BiLSTM modeline ait kullanilan hiperparametre bilgileri verilmistir.

Cizelge 4.12. BiLSTM Hiperparametre Bilgileri

Parametre Ad1 Deger

Giris Boyutu 10.000
Cikis Boyutu 128
Giris Uzunlugu 200
BiLSTM Katmani Birim Sayist 128
Dropout 0.2
Tekrarli Dropout 0.2

Dense Katman Aktivasyon Softmax
Epoch Sayist 5

Batch Boyutu 64

Cizelge 4.13’de BiLSTM modeli ile elde edilen test sonuglar1 gosterilmektedir.

Sekil 4.26 ise bu siniflandirmaya ait konfiizyon matrisini igermektedir.
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Cizelge 4.13. BIiLSTM Test Sonuglar1

- F1 N ROC Log
Siif Kesinlik  Duyarlilik Skoru Dogruluk AUC Loss
Fiyat Performans 0.87 0.88 0.87
fade Edilen 0.90 0.95 0.92
Kalitesiz, Kusurlu, Kétli Paketleme 0.88 0.86 0.87
Paketleme Iyi, Hizli Teslimat 0.78 0.92 0.85
Tavsiye Edilen, Kaliteli Urtinler 0.86 0.68 0.76
Ortalama Genel Sonug 0.86 0.86 0.85 0.85 0.97 0.44
Confusion Matrix for BiLSTM
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Sekil 4.26. BiLSTM modeli ile elde edilen konflizyon matrisi

BiLSTM modelinin test sonuglar1 incelendiginde, genel olarak modelin yiiksek
dogruluk sagladigi ve verimli bir performans sergiledigi gozlemlenmektedir. "lade
Edilen" sinifi i¢in en yliksek kesinlik ve duyarlilik degerleri elde edilmistir, bu da modelin
bu smifi dogru sekilde tanimada oldukga basarili oldugunu gostermektedir. "Fiyat
Performans" ve "Kalitesiz, Kusurlu, Kotii Paketleme" gibi siniflarda ise modelin basari
orant yine yiikksek olmakla birlikte, duyarlilik ve F1 skoru arasinda kiiciik bir fark
gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin bu siniflar i¢in daha fazla yanlis pozitif
smiflandirma yapmis olabilecegini, ancak yine de genel basartyr korudugunu
gostermektedir.

"Paketleme Iyi, Hizli Teslimat" sinifi i¢in, kesinlik ve F1 skoru daha diisiik
olmasina ragmen duyarlilik oldukg¢a yiiksek ¢ikmigtir. Bu da modelin bu sinifi tespit etme
konusunda gii¢lii oldugunu, ancak yanls pozitif siniflandirmalarda biraz daha dikkatli

olmas1 gerektigini gostermektedir. "Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler" smifi, daha diisiik
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kesinlik ve F1 skoru ile sonu¢lanmistir. Duyarlilik agisindan ise orta seviyelerde
kalmistir, bu da modelin bu smifi dogru siiflandirmada zorluk yasadigini1 ve hatali
tahminlerde bulundugunu gosterir.

Sekil 4.26’da verilen, konflizyon matrisine bakildiginda, modelin dogru
siniflandirmalarda genellikle yiiksek performans gosterdigi, ancak bazi siniflar i¢in yanlis
siniflandirmalarin oldugu anlasilmaktadir. Ozellikle "Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler"
ve "Paketleme Iyi, Hizl1 Teslimat" siniflarinda hatali siniflandirmalarin daha fazla oldugu
goriilmektedir. Genel olarak, modelin dogrulugu yiiksek olmasima ragmen, daha zor
smiflar i¢in iyilestirme yapilabilir.

Sekil 4.27°de BiLSTM modeli sonucunda elde edilen ROC egrilerini

gostermektedir.

ROC Curve for BiLSTM
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Sekil 4.27. BILSTM modeli ile elde edilen ROC egrileri

BiLSTM modelinin sinif bazli ROC egrisi sonuglari, modelin siniflar arasinda
ay1rt edici performansinin genelde yiiksek oldugunu gostermektedir. Ilk dért sinifta ROC
AUC degerleri oldukga yiiksek, yani modelin pozitif ve negatif ornekleri ayirt etme
kapasitesi giclidiir. Ancak, son smifta 0.93’lik bir deger, diger siniflara kiyasla biraz
daha diisiik olsa da hala iyi bir performansa isaret etmektedir. Genel olarak, ROC egrisi
sonuclart modelin siniflar arasinda tutarli ve basarili bir performans sergiledigini

desteklemektedir.
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4.7.5. GRU

Metin smiflandirma gorevini gergeklestirmek amaciyla GRU tabanli bir model
gelistirilmistir. GRU, uzun dizilerle ¢alisirken hesaplama verimliligi saglayan ve bellek
sorunlarini azaltan bir RNN tiiriidiir. Bu model, ardisik verilerdeki bagimliliklart
ogrenmek i¢in 128 birimli bir GRU katman ile yapilandirilmistir. GRU katmaninda
kullanilan %20 dropout ve %20 recurrent dropout oranlari, asir1 6grenmeyi (overfitting)
onlemek ve modelin genelleme kapasitesini artirmak i¢in uygulanmistir.

Modelin ¢ikis katmani, ¢ok smifli siniflandirma problemlerini ¢ézmek igin
softmax aktivasyon fonksiyonuyla yapilandirilmistir. Bu katman, her bir sinif i¢in olasilik
tahminleri tiretir ve giris verisinin hangi sinifa ait oldugunu belirler.

Modelin egitiminde toplam 5 epoch boyunca calisilmis ve her bir iterasyonda 64
veri  Ornegi  iglenmistir.  Egitim  swrasinda  kayip  fonksiyonu  olarak
'sparse_categorical crossentropy', optimizasyon algoritmasi olarak ise 'Adam' tercih
edilmistir. Adam algoritmasi, adaptif 6grenme orani ile parametre giincellemelerini hizl
ve verimli bir sekilde gerceklestirerek modelin performansini artirmistir. Egitim
tamamlandiktan sonra model, test verisi iizerinde degerlendirilmis ve tahmin edilen
smiflar ile olasiliklar elde edilmistir. Sekil 4.28’de GRU modeline ait pseudo kod

verilmistir.

1 Baslat:

2 Veriyi 6zellik ve hedef degisken olarak ayir:

3 Ozellik (X_raw): cleaned_comments situnu

4 Hedef degisken (y): ticket sOtunu

5 Verdiyi egitim ve test setlerine ayir:

6 Egitim seti : %80 Test seti: %20

7 On Isleme:

3 Verileri ayni uzunlukta yapmak icin doldurma islemi uygula:
a Maksimum uvzunluk (maxlen): 200 kelime

19 GRU modeli tanimla:

11 Gomaliu katman (Embedding):

12 Giris boyutu (input_dim): 18.eea

13 Cikis boyutu (output_dim): 128

14 Giris uzunlugu (input_length): 28@

15 GRU katmanz:

16 Birim sayisi (units): 128

17 Dropout: @.2

18 Tekrarli dropout (recurrent_dropout): 6.2

19 Cikis katmani (Dense):

28 sinif sayisi: len{np.unique(y_train}))

21 Aktivasyon: softmax

22 Modeli derle:

23 Kayip fonksiyonu: sparse_categorical_ crossentropy
24 Optimizasyon algoritmasi: adam

25 Modeli egitim seti ile egit:

26 Epoch sayisi: &

27 Batch boyutu: &4

28 Degerlendirme:

29 Test verisi fzerinde tahminler yap:

38 sinif tahminleri: argmax(axis=1)

31 0lasilik tahminleri: predict_proba(X_test_pad)

32 Model performans metriklerini hesapla:

33 Dogruluk (accuracy),Kesinlik (precision),Duyarlilik (recall),Fl skoru,ROC AUC,Log Loss
24 Sinaf bazli metrikler:

35 Precision, Recall ve Fl1 Score

36 Gorsellestirme:

37 Her bir sinif icin ROC egrisi wve AUC degerlerini hesapla
38 ROC egrilerini gbrsellestir

39 Konflizyon matrisini hesapla wve gorsellestir

Sekil 4.28. GRU Modeli Pseudo Kod



69

Cizelge 4.14’de GRU modeline ait kullanilan hiperparametre bilgileri verilmistir.
Cizelge 4.14. GRU Hiperparametre Bilgileri

Parametre Adi Deger
Giris Boyutu 10.000
Cikis Boyutu 128
Giris Uzunlugu 200
GRU Katmani Birim Sayist 128
Dropout 0.2
Tekrarli Dropout 0.2
Dense Katman Aktivasyon Softmax
Epoch Sayisi 5
Batch Boyutu 64

Cizelge 4.15°de GRU modeli ile elde edilen test sonuglari gosterilmektedir.
Modelin siniflandirma performansi Sekil 4.29°daki Konfuzyon Matrisi ile daha ayrintili

bir sekilde analiz edilmistir.

Cizelge 4.15. GRU Test Sonuglari

Siif Kesinlik  Duyarlilik SE(;LI’U Dogruluk 282 II__C())SgS
Fiyat Performans 0.83 0.74 0.78
[ade Edilen 0.87 0.87 0.87
Kalitesiz, Kusurlu, Kétli Paketleme 0.79 0.81 0.80
Paketleme Iyi, Hizli Teslimat 0.75 0.74 0.75
Tavsiye Edilen, Kaliteli Urtinler 0.67 0.71 0.69
Ortalama Genel Sonug 0.78 0.78 0.78 0.78 0.95 0.62

Confusion Matrix for GRU
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Sekil 4.29. GRU modeli ile elde edilen konflizyon matrisi
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Cizelge 4.15’te verilen GRU modelinin performansma goére, “lade Edilen”
smifinda yiliksek dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerleri elde edilmistir. Bu da modelin
bu sinifit dogru siniflandirmada bagarili oldugunu gosterir. Diger siniflar ise daha diisiik
performans sergilemis, Ozellikle “Fiyat Performans ve Tavsiye Edilen”, “Kaliteli
Uriinler” siniflarinda modelin dogru smiflandirma orani diismiistiir.

“Kalitesiz, Kusurlu, Kotii Paketleme” ve “Paketleme lyi, Hizli Teslimat”
siniflarinda ise modelin performansi ortalamanin {izerinde olsa da, her iki sinifta da bazi
hatalar mevcuttur. Ozellikle “Paketleme Iyi, Hizli Teslimat” smifi, modelin dogru
tahminler yapma konusunda zorluk yasadig: bir kategori olarak dikkat ¢ekiyor.

Sekil 4.29°da goriilen konfuzyon matrisi de bu durumu desteklemekte olup,
modelin “Tavsiye Edilen, Kaliteli Urlinler’ sinifinda en fazla hata yaptigi, bu sinifin
orneklerinin genellikle “Fiyat Performans” ve “Kalitesiz, Kusurlu, Kotu Paketleme”
smiflarina yanhs siniflandirildigi gézlemlenmistir. Bu, modelin bazi siniflar arasinda
karigiklik yasadigini ve iyilestirme yapilmasi gerektigini gdstermektedir.

GRU tabanli modelin test sonuglarina bakildiginda, genel olarak metin
siiflandirma gorevinde oldukca saglam bir performans sergilendigi goriilmektedir.
Modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi temel metriklerde %78 civarinda
bir basar1 elde ettigi, bu degerlerin birbirine yakin olmasi, modelin dengeli bir performans
sergiledigini ve dogru siniflandirmalar yaptigina isaret etmektedir. ROC AUC degeri 0.95
ile oldukga yiiksek bir performans gosterdigi icin modelin, 6zellikle smif ayriminda
basarili oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu, modelin tim siniflar arasindaki ayrimi
giiclii bir sekilde yapabildigini ve yanlis simiflandirma olasiliginin diisiik oldugunu
gosterir.

Ancak, Log Loss degeri 0.62 ile biraz daha yiiksek kalmistir, bu da modelin sinif
tahminlerinin giiven seviyesinin belirli bir noktada daha diisiik oldugunu gosterebilir.
Modelin dogrulugu yiiksek olsa da, bazi siniflarda daha fazla belirsizlik bulunabilir. GRU
katmaninin, LSTM ve BiLSTM gibi diger sirali veri modellerine kiyasla daha az
hesaplama gerektirmesi, bu modelin daha hizli egitim ve test siiresi saglamasini miimkiin
kilmaktadir.

Sekil 4.30’da GRU modeli sonucunda elde edilen ROC egrileri gosterilmektedir.
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ROC Curve for GRU
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Sekil 4.30. GRU modeli ile elde edilen ROC egrileri

Sekil 4.30°daki ROC egrileri, modelin ¢ogu smif i¢in yiiksek dogrulukla ayrim
yapabildigini gostermektedir. 0.96, 0.98, 0.95, 0.94 ve 0.90 arasindaki degerler, modelin
genellikle iyi performans gosterdigini ancak son sinifta biraz daha zorluk yasadigini isaret
ediyor. Yine de genel olarak, modelin dogru siniflandirmalar yapma yetenegi oldukca

gucluduar.

4.7.6. BERT

BERT modeli, metin siniflandirma ve NLP gorevlerinde genis bir uygulama
yelpazesi sunan giiglii bir derin 6grenme modelidir. Gergeklestirilen bu tez ¢aligmasinda,
Tirk¢e metin verisi iizerinde egitilmis bir BERT modeli kullanilarak ¢ok sinifli bir
siiflandirma problemi ¢oziilmiistiir. Bu siire¢, verilerin hazirlanmasindan modelin
egitilmesine, performans degerlendirmelerinin yapilmasma kadar bircok adimi
icermektedir. Asagida, BERT modelinin egitim siireci ve kullanilan parametrelerin
etkileri aciklanacaktir.

Veri kiimesi, metin yorumlarini i¢eren bir DataFrame'den alinmistir. Bu metinler,
cleaned comments SUtununda yer almakta ve her bir metin igin bir ticket etiketi
bulunmaktadir. Ik olarak, etiketler sayisal degerlere déniistiiriilmiistiir; bu islem,
LabelEncoder smift kullanilarak yapilmistir. Egitim ve test veri kiimeleri,
train test split fonksiyonu ile rastgele bir sekilde ayrilmistir. Verilerin %80'i egitim,

%20'si ise test olarak modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in ayrilmistir.
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modelinin egitilmesinde kullanilan temel yapi, dbmdz/bert-base-

turkish-128k-uncased adli Tiirk¢e dil modelidir. Bu model, Tiirk¢e metinler iizerinde

egitilmis olup, metinlerdeki kelimeleri anlamli vektorlere doniistiirmek igin kullanilan bir

BertTokenizer araciligiyla verileri isler.

BERT

Tokenization: Her bir metin, BERT tokenizorii kullanilarak tokenlara
ayrilmistir. Bu islemde, her metnin maksimum uzunlugu 256 token ile
sinirhdir. Tokenizer, metni input ids Ve attention masks gibi iki
parametreye  dondstiiriir.  input ids, metni BERT modelinin
anlayabilecegi sayisal verilere doniistlirlirken, attention mask, modelin
hangi kelimelere odaklanmasi gerektigini belirtir.

Model Yapilandirmasi: Model, BertForSequenceClassification
sinifi ile olusturulmustur. Bu modelin son katmani, siniflandirma amaciyla
kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonu ile yapilandirilmistir. Modelin
¢iktisi, her bir siif igin olasilik degerlerini verir.

modelinin ~ egitimi, Adamw  optimizasyon  algoritmasi  ve

get linear schedule with warmup scheduler kullanilarak gerceklestirilmistir.

Modelin 6grenme orani (learning rate) 1e-5 olarak belirlenmis ve eps parametresi le-8

olarak ayarlanmistir. Bu optimizasyon parametreleri, modelin verileri daha etkili bir

sekilde 6grenmesini saglamak i¢in dikkatle secilmistir.

Epochs: Model 10 epoch boyunca egitilmistir. Her epoch'ta egitim
verileri, kiiciik mini-batch'ler halinde modelin tizerinden gegirilmistir. Her
adimda, modelin tahmin hatas1 (loss) hesaplanmis ve geriye yayilim
(backpropagation) ile modelin parametreleri giincellenmistir. Egitim
siireci boyunca kayip fonksiyonu, modelin basarisin1 izlemek i¢in
kullanilmustir.

Agirhk Giincelleme: Modelin parametrelerini  gincellemek igin
optimizer.step () fonksiyonu kullanilmis ve 6grenme orani planlamasi

(scheduler.step ()) ile asamali bir iyilestirme saglanmstir.

Sekil 4.31°de BERT modeline ait pseudo kod verilmistir.



data = df.copy()
data.info()

GPU kontroll yap: device_name = tf.test.gpu_device_name()

%88 Test seti: %28

Egitim ve test metinlerini hazirla:
training_texts = training.cleaned_comments.values
= test.cleaned_commants.values

tokenize et:

input_ids ve attention_masks olustur

encoded_dict = tokenizer.encode plus()
input_ids.append(encoded_dict[ input_ids'])
attention_masks.append{encoded_dict[ attention_mask'])

Modeli yiikle: BertForSequenceClassification.from_pretrained

Ciktilar: ocutput_attentions=False, output hidden_states=False

Egitim icin optimizer ve scheduler olustur:

Adami{model. parameters())
hesapla
get_linear schedule_with_warmup()

Test verisi dzerinde tahmin yap: predictions, true_labels listeleri olustur
Her batch icin logits ve etiketleri kaydet

rastgele tahmin ¢izgisi ekle.

1 Baslat:

2 Veri kimesi yukle: df

3 Veriyi kopyala:

4 Genel bilgi al:

5

6  Verdi Hazirligi:

7

8

9 Egitim seti :

1@

11

12 test texts

13 Tokenizasyon:

14

15 Egitim werisini

16

17

12

19

28 Model:

21

22 Num labels: number_of categories
23

24 Modeli GPU'ya yiikle: model.cuda()
25 Optimizasyon:

26

27 optimizer =

28 total steps

29 scheduler =

3e Egitim dongusine basla:

31 Epoch sayisi: epochs = 1@
32 training_stats listeye ekle
33 Dogrulama:

34

ELY

36 Performans metrikleri:

37

33 Sinif Bazli Analiz:

39 Precision, Recall ve F1 Skor.
4@ Girsellestirme:

41 Sinif basina ROC egrisi ve AUC.
42 Egrileri ¢iz wve

43

Konfiizyon matrisini hesapla ve gorsellestir.

Sekil 4.31. BERT Modeli Pseudo Kod

Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall),F1 Skoru,ROC AUC,Log Loss
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Etiket situnu sayisal degerlere donistiur: data[ 'ticket'] = Labelkncoder().fit_transform(data[ ticket'])
Veriyi egitim ve test setlerine ayir:

BERT tokenizer yikle: tokenizer = BertTokenizer.from pretrained('dbmdz/bert-base-turkish-128k-uncased')

Cizelge 4.16’da BERT modeline ait kullanilan hiperparametre bilgileri verilmistir.

Cizelge 4.16. BERT Hiperparametre Bilgileri

Parametre Adi Deger
Girig Uzunlugu 256
Modelin 6grenme orani le-5
Tolerans Degeri (Eps) le-8
Dropout 0.2
Epoch Sayisi 10
Batch Boyutu 32

Egitim tamamlandiktan sonra, test verileri ile

modelin

basarimi

degerlendirilmistir. Test verileri de ayn1 sekilde tokenize edilmis ve modelin ¢iktilari elde

edilmistir. Model, her bir test 6rnegi i¢in siniflandirma tahminleri yapmis ve bu tahminler,
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performans metrikleri ile degerlendirilmistir. Cizelge 4.17°de BERT modeli ile elde

edilen test sonuclar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.17. BERT Test Sonuglari

- F1 - ROC Lo
Smif Kesinlik  Duyarlilik Skoru Dogruluk AUC Losgs
Fiyat Performans 0.88 0.94 0.91
fade Edilen 0.92 0.98 0.95
Kalitesiz, Kusurlu, Kétl Paketleme 0.94 0.87 0.91
Paketleme Iyi, Hizli Teslimat 0.82 0.92 0.87
Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler 0.87 0.73 0.79
Ortalama Genel Sonug 0.89 0.89 0.89 0.89 0.98 0.41

Cizelge 4.17’ye gore sOylenebilir ki, BERT modelinin Tiirk¢e metin siniflandirma
gorevindeki performansi oldukga basarilidir. Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skoru
gibi metriklerin hepsi 0.89 gibi yiliksek degerlere ulagsmistir, bu da modelin genel
simiflandirma yeteneginin gii¢lii oldugunu gdstermektedir. Bu sonuglar, modelin
metinleri dogru bir sekilde siniflandirmada etkin oldugunu ve ¢esitli siniflar arasinda 1yi
bir denge sagladigini belirtmektedir.

0.98 olan ROC AUC skoru, modelin pozitif ve negatif siniflar arasinda miikemmel
bir ayrim giiciine sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu, modelin dogru sinif tahminleri
yapma konusunda ne kadar basarili oldugunu gosteren dnemli bir metriktir. Log Loss
degeri ise 0.41 ile kabul edilebilir bir seviyede olup, modelin kayip fonksiyonunun diigiik
oldugunu ve tahminlerinin genellikle dogru oldugunu belirtmektedir.

Modelin siniflandirma performansit Sekil 4.32’deki Konflizyon Matrisi ile daha
ayrintilt bir sekilde analiz edilmistir.

BERT modeli, metin siniflandirma goérevinde genel olarak basarili sonuglar elde
etmistir. "Fiyat Performans" ve "lade Edilen" siniflar1 yiiksek dogruluk ve F1 skoru
sergilerken, "Kalitesiz, Kusurlu, Koétii Paketleme" sinifi da iy1 performans gostermistir.
"Paketleme Iyi, Hizl1 Teslimat" sinifinda dogruluk diger siniflara gére biraz daha diisiik
olmakla birlikte makul bir performans sergilemistir. Ancak "Tavsiye Edilen, Kaliteli
Uriinler" sinifinda daha fazla yanls siniflandirma gériilmiistiir ve yaklasik 400 drnegin
yanlis siniflandirildigi gozlemlenmistir. Bu durum, modelin bu sinifta digerlerine kiyasla

daha diisiik bir genelleme performans sergiledigini gostermektedir.
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Konflizyon matrisine gére model, ¢ogu sinifi dogru bir sekilde siniflandirmistir
ve genel olarak yiiksek dogruluk ve F1 skoru elde etmistir. Bununla birlikte, "Tavsiye
Edilen, Kaliteli Uriinler" ve "Paketleme lyi, Hizl1 Teslimat" siniflarinda iyilestirmeye
ihtiya¢ duyulmaktadir. Gelecekte, veri setinin boyutunun artirilmasi veya daha dengeli

bir dagilim saglanmasi gibi yontemlerle modelin dogrulugu daha da artirilabilir.

Confusion Matrix for BERT
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Sekil 4.32. BERT modeli ile elde edilen konflizyon matrisi

Sonuglar, BERT modelinin Tiirk¢e metin verisi iizerinde etkili bir sekilde
calistigini ve ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk ve guvenilirlik
sagladigim1 ortaya koymaktadir. Modelin egitimi, optimizasyon stratejileri ve
yapilandirilmasi, sonuglarin kalitesini dogrudan etkileyen 6nemli faktorlerdir.

Modelin performansinin gorsellestirilmesi i¢in Sekil 4.33’deki ROC egrisinde her
bir sif icin AUC degeri hesaplanarak smiflarin ne kadar dogru ayirt edilebildigi
gorsellestirilmistir. BERT modelinin ROC AUC degerleri olduk¢a etkileyici bir
performansi yansitmaktadir. ik dért ROC AUC degeri (0.99, 0.99, 0.98, 0.98) modelin
her bir sinif i¢in miikemmel bir ayrim giiciine sahip oldugunu gosteriyor. Bu, modelin her
sinif arasinda dogru smiflandirma yapma konusunda son derece basarili oldugunu ve
pozitif ile negatif siniflar arasindaki farklari ¢ok iyi ayirt ettigini ifade eder. Son sinif igin
ise ROC AUC degeri 0.94, hala oldukg¢a yiiksek bir degerdir ve modelin bu sinif i¢in de
saglam bir performans sergiledigini gosterir. Bu ¢aligma, Tiirkge metinlerin
siniflandirilmasinda BERT modelinin etkinligini gésteren bir 6rnek olup, dogal dil isleme

(NLP) alanindaki aragtirmalar i¢in degerli bir referans kaynagi saglayabilir.
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ROC Curve for BERT
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Sekil 4.33. BERT modeli ile elde edilen ROC egrileri

4.7.7. Lojistik Regresyon

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden olan Lojistik Regresyonun egitim
asamasinda, modelin performansim1 degerlendirebilmek ve asamali iyilestirme
saglayabilmek adina mini-batch yontemi kullanilmistir. Bu siirecte, model her
iterasyonda bir epoch boyunca 10 £gs optimizasyon algoritmasi ile egitilmis, toplamda 20
iterasyona kadar ilerlenmistir. Modelin egitiminde sicak baglangic yontemi
(warm_start=True) kullanilarak onceki iterasyonlarda 6grenilen agirliklarin korunmasi
saglanmis ve bu sayede egitim siireci daha verimli hale getirilmistir. Egitim
tamamlandiktan sonra model, test verisi iizerinde tahminler yapmis ve her sinif igin
olasilik tahminleri hesaplanmuistir.

Sekil 4.34°de Lojistik Regresyon modeline ait pseudo kod verilmistir.

Cizelge 4.18°de ise Lojistik Regresyon modeline ait kullanilan hiperparametre

bilgileri gortlmektedir.
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Baslat:
WVeriyi egitim ve test setlerine ayir:
Egitim seti : %88 Test seti: %28
Model:
Logistic Regression modeli tanimla:
Maksimum iterasyon: 28
Sicak baslangic (warm_start): Aktif
Cozomleyici (solwer): "lbfgs’
Egitim:
Mini-batch egitim donglsi:
2@ iterasyon boyunca:
Maksimum iterasyon sayisini giincelle
Modeli egitim verisi ile egit
Degerlendirme:
Test seti Uzerinde tahmin yap:
51inif tahminlerini al
Sinif olasiliklarimi al
Performans metriklerini hesapla:
Dogruluk (Accuracy)
kesinlik (Precision)
Duyarlilik (Recall)
F1 skoru
ROC AUC skoru
Log loss
Gorsellestirme:
ROC AUC egrilerini ¢iz:
Her sinif i¢in ROC egrisi we AUC degerlerini hesapla
Konfiizyon matrisini gdrsellestir
sonuclar:
Performans metriklerini tablo halinde gériintiile
Sinif bazli precision, recall ve F1 skorlarini yazdir

Sekil 4.34. Lojistik Regresyon Modeli Pseudo Kod

Cizelge 4.18. Lojistik Regresyon Hiperparametre Bilgileri

Parametre Adi Deger
Maksimum terasyon 20
Sicak Baslangig Aktif
Cozumleyici (solver) Lbfgs
Hedef Degisken Sinif Adeti 5
Sinif Yapist Algilama (multiclass) Auto
Rastgele Durum (random state) 42
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Cizelge 4.19°da Lojistik Regresyon modeli ile elde edilen test sonuglari

gosterilmistir. Bu sonuglara gore sdylenebilir ki, modelin performansi ¢ok sayida metrik

araciligiyla kapsamli bir sekilde degerlendirilmis ve sonuglar genel anlamda oldukca

basarili bulunmustur. Dogruluk skoru 0.85 olarak belirlenmis ve bu deger, modelin genel

siiflandirma dogrulugunun yiiksek oldugunu gostermistir. Bu, veri setindeki drneklerin

biiyiik bir kisminin dogru bir sekilde tahmin edildigine isaret etmektedir. Kesinlik (0.85)

ve duyarlilik (0.85) degerleri dengeli ve yiiksek seviyede kalmistir; bu da modelin dogru
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pozitif tahminlerde bulunma ve gercek pozitif 6rnekleri tanima yetenegini tutarli bir
sekilde gosterdigini ortaya koymaktadir.

F1 skoru ise yine 0.85 seviyesindedir ve kesinlik ile duyarlilik arasindaki dengeyi
saglayarak modelin siiflandirma hatalarini minimize ettigini kanitlamaktadir. Bunun
yani sira, ROC AUC skoru 0.97 gibi oldukga yiiksek bir deger elde etmistir. Bu skor,
modelin smiflar arasinda ayrim yapma kapasitesinin giicli oldugunu ve dogru
siniflandirma yapma ihtimalinin oldukg¢a yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Log L0SS
degerinin 0.47 gibi makul bir seviyede kalmasi, modelin tahminlerinin genel olarak
giivenilir oldugunu gostermektedir; ancak bu degerin daha da diisiiriilmesi, tahminlerin

dogrulugunu artirma potansiyeline sahiptir.

Cizelge 4.19. Lojistik Regresyon Test Sonuglari

Siif Kesinlik  Duyarlilik Slf(;Lru Dogruluk Egg II:c())sg;
Fiyat Performans 0.87 0.86 0.86
fade Edilen 0.89 0.92 0.91
Kalitesiz, Kusurlu, Kétl Paketleme 0.85 0.87 0.86
Paketleme Iyi, Hizli Teslimat 0.81 0.86 0.83
Tavsiye Edilen, Kaliteli Urtinler 0.81 0.73 0.77
Ortalama Genel Sonug 0.85 0.85 0.85 0.85 0.97 0.47

Sekil 4.35 bu model ile elde edilen konflizyon matrisini gostermektedir.

Confusion Matrix for Logistic Regression
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Sekil 4.35. Lojistik Regresyon modeli ile elde edilen konflizyon matrisi
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Cizelge 4.19 ve Sekil 4.35 gostermektedir ki, en basarili performans “lade Edilen”
simifinda goriilmiis olup, modelin kesinlik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %89 ve %92
olarak belirlenmistir. “Fiyat Performans” ve “Kalitesiz, Kusurlu, Koti Paketleme”
siniflar1 da oldukga yiiksek basariya sahiptir (Kesinlik: 0.87, Duyarlilik: 0.86 ve Kesinlik:
0.85, Duyarlilik: 0.87).

“Paketleme Iyi, Hizli Teslimat” smifinda biraz daha diisiik performans
gozlemlenmis (Kesinlik: 0.81, Duyarlilik: 0.86), ancak model yine de dogru pozitif
tahminlerde basarili olmustur. “Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler” sinifinda ise kesinlik ve
duyarlilik degerleri daha diisiik kalmistir (Kesinlik: 0.81, Duyarlilik: 0.73), bu da modelin
bu smifi dogru tahmin etmekte zorlandigin1 géstermektedir.

Konflizyon matrisine dayanarak yapilan degerlendirmeye gore sdylenebilir ki,
“lade Edilen” ve “Kalitesiz, Kusurlu, Kétii Paketleme” yiiksek dogruluk gosterirken,
model genel olarak iyi performans sergilemekle birlikte, bazi siniflar arasinda
karisikliklarin giderilmesi ve ozellikle “Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler” sinifi igin
iyilestirme yapilmasi gerekmektedir.

Sekil 4.36 Lojistik Regresyon modeli sonucunda elde edilen Roc Egrilerini

gostermektedir.

ROC Curve for Logistic Regression
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Sekil 4.36. Lojistik Regresyon modeli ile elde edilen ROC egrileri

Modelin AUC degerleri, tiim smiflar i¢in oldukca yiiksek olup 0.94 ile 0.99
arasinda degismektedir. Bu da modelin smiflar arasinda gii¢lii bir ayrim yapma
yetenegine sahip oldugunu ve pozitif siniflart dogru sekilde ayirt etmekte basarili

oldugunu gostermektedir. Ancak, Sinif 4 i¢cin AUC degeri digerlerine gore biraz daha
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diisiik (0.94) kalmistir. Buradan bu smif icin digerlerine kiyasla daha fazla karigiklik
yasandig1 anlasilabilmektedir. Diger taraftan, karar esikleriyle ilgili olarak, egriler
modelin farkli esik degerlerinde nasil performans gosterdigini ortaya koymaktadir.
Egrilerin iist sol kdseye yakin olmasi, modelin diisiik hata oraniyla ¢alistigini ve yiiksek

dogruluk sagladigini ifade eder.

4.7.8. Rastgele Orman

Rastgele Orman modeli, siniflandirma problemini ¢d6zmek amaciyla topluluk
O0grenme (ensemble learning) yaklasimiyla olusturulan bir geleneksel makine 6grenmesi
modeli olup, ¢aligmada egitim verisi lizerinde egitilmistir. Bu model, birden fazla karar
agacindan olusarak karmasik veri Oriintiilerini 6grenme ve siniflar arasindaki ayrimi
giiclendirme yetenegi sunmaktadir.

Modelin egitim siirecinde, performansi optimize etmek amaciyla asamali bir
egitim yaklagimi benimsenmis ve modelin hiperparametrelerinden biri olan aga¢ sayisi
(n_estimators) kademeli olarak artirilmistir. Egitim sirasinda, toplamda 50 agag
kullanilmis ve her adimda agag sayis1 10 birim artirilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra,
model test verisi lizerinde tahminlerde bulunmus, bu analizler modelin siniflar arasindaki
ayrim yetenegini ve genel bagsarimini detayl bir sekilde ortaya koymustur.

Sekil 4.37°de Rastgele Orman modeline ait pseudo kod verilmistir.

Cizelge 4.20’de Rastgele Orman modeline ait kullanilan hiperparametre bilgileri
verilmistir.

Cizelge 4.21°de Rastgele Orman modeli ile elde edilen test sonuglar
gosterilmektedir. Sekil 4.38 ise Rastgele Orman modeli sonucunda elde edilen konfiizyon

matrisini gostermektedir.
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1 Baslat:
2 veriyi egitim ve test setlerine ayir:
3 Egitim seti : %88 Test seti: ¥2@
4 Model:
5 Random Forest modeli tanimla:
6 AZac sayilsl (n_estimators): 18
7 Sicak baslangic (warm_start): aktif
8 Rastgele durum (random_state): 42
9 Egitim:
18 Asamali egitim donglsi:
11 Afac sayisini (n_estimators) 1@'dan 5@'ye kadar 18 adimlarla artir:
12 Modeli egitim verisiyle egit
13 Egitim log loss defsrlerini hesapla ve kaydet
14 Her iterasyon i¢in log loss degerlerini yazdir
15 Degerlendirme:
16 Test seti Ozerinde tahmin yap:
17 Sinif tahminlerini al
18 Sinif olasiliklarini al
19 Performans metriklerini hesapla:
20 Dogrululk (Accuracy)
21 Kesinlik (Precision)
22 Geri cagirma (Recall)
23 F1 skoru
24 ROC AUC skoru
25 Log loss
26 Gorsellestirme:
27 ROC AUC egrilerini ¢iz:
28 Her sinif icin ROC egrisi wve AUC degerlerini hesapla
29 Konflizyon matrisini gdrsellestir (heatmap)
E{:] Sonuclar:
31 Performans metriklerini tablo halinde gbrintiile
32 Sinif bazli precision, recall ve F1 skorlarini yazdir
Sekil 4.37. Rastgele Orman Modeli Pseudo Kod
Cizelge 4.20. Rastgele Orman Hiperparametre Bilgileri
Parametre Ad1 Deger
Maksimum Agag Sayisi 50
Sicak Baslangig Aktif
Rastgele Durum (random state) 42
Cizelge 4.21. Rastgele Orman Test Sonuglari
- F1 . ROC Log
Sinif Kesinlik Duyarlilik Skoru Dogruluk AUC Loss
Fiyat Performans 0.85 0.92 0.88
fade Edilen 0.86 0.95 0.90
Kalitesiz, Kusurlu, Koti Paketleme 0.86 0.79 0.82
Paketleme Iyi, Hizli Teslimat 0.81 0.88 0.84
Tavsiye Edilen, Kaliteli Urtinler 0.82 0.67 0.73

Ortalama Genel Sonug 0.84 0.84 0.84 0.84 0.96 0.53
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Confusion Matrix for Random Forest
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Sekil 4.38. Rastgele Orman modeli ile elde edilen konfiizyon matrisi

Cizelge 4.21°de verilen genel metriklere bakildiginda, dogruluk (0.84), kesinlik
(0.84), duyarlilik (0.84) ve F1 skoru (0.84) degerleri modelin hem pozitif hem de negatif
smiflar1 iyi aywrt ettigini ortaya koymaktadir. Yiiksek bir ROC AUC degeri (0.96),
modelin siiflar arasinda ayirma yeteneginin oldukca gii¢lii oldugunu, diisiik bir Log Loss
degeri (0.53) ise modelin olasilik tahminlerinde genel olarak giivenilir oldugunu
gostermektedir.

Rastgele Orman modeli, “Iade Edilen” ve “Fiyat Performans” siniflarinda yiiksek
kesinlik (0.86 ve 0.85) ve duyarlilik (0.95 ve 0.92) degerleriyle basarili sonuglar elde
etmistir. “Kalitesiz, Kusurlu, Kotl Paketleme” sinifinda ise yiiksek kesinlik (0.86) ile
dogru pozitif tahminler yapilirken, duyarlilik (0.79) biraz daha diisiikk kalmistir, bu da
modelin baz1 gercek pozitif drnekleri kagirdigini gdstermektedir. “Paketleme lyi, Hizl
Teslimat” smnifi, yiiksek duyarlilik (0.88) ve F1 skoru (0.84) ile dogru siniflandirma
saglar, ancak kesinlik (0.81) daha diisiik kalmaktadir. “Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler”
smifi ise daha disiik duyarlilik (0.67) ve F1 skoru (0.73) degerlerine sahiptir, bu da
modelin bu sinifi dogru tanimakta zorlandigin1 géstermektedir. Konfiizyon matrisinden,
ozellikle “Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler” ve “Fiyat Performans” smiflarinda
karisikliklar oldugu ve bazi siniflarin yanlis siniflandirildigr gériilmektedir. Bu durum,
siiflar arasindaki benzerliklerin ve veri dengesizliginin etkisiyle agiklanabilir.

Sekil 4.39 Rastgele Orman modeli sonucunda elde edilen Roc Egrilerini

gostermektedir.
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ROC Curve for Random Forest
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Sekil 4.39. Rastgele Orman modeli ile elde edilen ROC egrileri

Rastgele Orman modelinin AUC degerleri, tiim siniflar i¢in genellikle yiiksek
olup, bu da modelin siiflar arasinda giiglii bir ayrim yapma yetenegine sahip oldugunu
ve pozitif siniflar1 dogru sekilde ayirt etmekte basarili oldugunu gostermektedir. Ancak,
Sinif 4 i¢in AUC degeri biraz daha diistik (0.90) kalmistir, bu da bu sinif i¢in digerlerine
kiyasla daha fazla karisiklik yasandigini gostermektedir.

4.8. E-Ticaret Yorum Analiz Uygulamasi

Tez calismas1 kapsaminda, Tirk¢e metinler {izerinde en yiiksek performansi
sergileyen BERT modeli, e-ticaret platformlarindan toplanan kullanici yorumlarinin
otomatik olarak siiflandirilmasina yonelik optimize edilmis ve bir e-ticaret yorum analiz
uygulamasi olarak gelistirilmistir. Uygulama, e-ticaret sitelerine kullanicilar tarafindan
girilen yorumlar1 analiz ederek belirlenen kategorilere atamakta ve duygusal
siniflandirmalarini gergeklestirmektedir. Yorumlar, "Fiyat Performans", "lade Edilen",
"Kalitesiz, Kusurlu, Kétii Paketleme", "Paketleme lyi, Hizli Teslimat" ve "Tavsiye
Edilen, Kaliteli Uriinler" olmak iizere bes ana kategoriye ayrilmaktadir.

BERT modelinin gii¢lii metin siniflandirma yetenekleri, uygulamanin yorumlarin
anlamini dogru bir sekilde yakalayip uygun kategorilere atamasini saglamis ve bdylece
kullanicilar ve isletmeler i¢in degerli i¢cgoriiler sunan bir ¢oziim ortaya koyulmustur.
Modelin sagladig: yiiksek dogruluk, kesinlik ve duyarlilik oranlar1 sayesinde uygulama,
e-ticaret firmalarinin miisteri memnuniyetini artirict stratejiler gelistirmelerine ve

kullanicilarin aligveris deneyimlerini daha bilingli bir sekilde degerlendirmelerine olanak
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tanimaktadir. Ayrica, kullanici dostu bir arayiiz ile gelistirilen uygulama, yorumlarin
kategori ve duygu siniflandirma sonuglarini hizli ve kolay bir sekilde goriintiileme imkan1
sunmaktadir.

Uygulama, yalnizca akademik bir basari1 olarak degil, ayn1 zamanda ticari
uygulamalara uygun bir metin analizi ¢6zlimii olarak da degerlendirilmektedir. Bireysel
kullanicilar ve isletmeler i¢in e-ticaret yorumlarmin analizini kolaylastirarak, iiriin
gelistirme, miisteri memnuniyeti ve pazar stratejilerinde dnemli katkilar saglamaktadir.

Streamlit platformu kullanilarak gelistirilen etkilesimli arayiiz, kullanicilarin
yorum analizi iglemlerini kolayca gergeklestirmesine olanak tanimaktadir. Kullanicilar,
analiz edilmesini istedikleri yorumu arayiizde yer alan bir metin alanina girerek siireci
baslatabilmektedir. Ardindan, uygulamanin tahmin iglemini baslatan bir buton yardimiyla
model devreye girmekte ve analiz sonucunda tahmin edilen kategori ve duygusal
smiflandirma kullaniciya agik ve anlasilir bir sekilde sunulmaktadir. Bu yaklasim,
uygulamanin hem basit hem de erisilebilir bir deneyim sunmasini saglamaktadir.

Asagida yer alan gorsellerde (Sekil 4.40, Sekil 4.41, Sekil 4.42, Sekil 4.43, Sekil
4.44 ve Sekil 4.45) uygulamanin farkli kullanict yorumlarina iliskin analiz siireglerini ve
sonuglarint ornekleyen arayliz tasarimi gosterilmektedir. Bu gorseller, uygulamanin

islevselligini ve kullanici dostu yapisini somut bir sekilde gozler dniine sermektedir.

M« E-Ticaret Yorum Analiz
Uygulamasi -

Bu uygulama, e-ticaret sitelerinden alinan kullanici yorumlanm analiz eder ve hangi kategoriye ait

oldugunu tahmin eder.

Yorumunuzu girin:

Cok kaliteli sayilmaz fakat fiyatina gore tatmin ediyor

»" Tahmin Edilen Kategori: Fiyat Performans

@, puygusal Siniflandirma: Olumlu 4

Sekil 4.40. Kullanic1 Arayiizii Ornek-1
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Sekil 4.40°a gore kullanici tarafindan girilen yorum, "Kategori Tahmin Et"
butonuna basilarak analiz edilmistir. Tasarlanan uygulama, yorumu "Fiyat Performans"
kategorisine atamis ve duygusal siniflandirmasini1 "Olumlu" olarak belirlemistir.

Bu siniflandirma, yorumun genel tonunu dogru bir sekilde yansitmaktadir; ¢iinkii
kullanici, kaliteye dair elestiriler icerse de friiniin fiyat-performans dengesinden
memnuniyet duydugunu ifade etmektedir. Bagka bir deyisle, kullanici genel olarak
"tatmin edici" ve olumlu bir sonuca ulastigini belirtmektedir.

Yorumun "Fiyat Performans" kategorisine atanmasi da son derece yerinde bir
degerlendirmedir. Kullanicinin yorumu, {iriiniin kalitesi ile fiyati arasindaki dengeye
odaklanmakta ve bu iliskiyi yorumlamaktadir. Dolayisiyla, bu kategoriye yapilan atama,
yorumun igerigiyle tam olarak ortiismektedir.

Sonug olarak, hem duygusal siniflandirma hem de kategori atamasi, yorumun ana

mesajint dogru bir sekilde yansitmaktadir.

Wi E-Ticaret Yorum Analiz
Uygulamasi

Bu uygulama, e-ticaret sitelerinden alinan kullamci yorumlanm analiz eder ve hangi kategoriye ait

oldugunu tahmin eder.

Yorumunuzu girin:

Oriin yanlis geldi satic1 firmayla gériistiim iade ettim

| Tahmin Edilen Kategori: lade Edilen

L} Duygusal Simiflandirma: Olumsuz &

Sekil 4.41. Kullanic1 Arayiizii Ornek-2

Sekil 4.41, e-ticaret yorumlarini analiz eden uygulamanin kullanici arayiiziine ait
bir bagska 6rnegini gostermektedir. Kullanici tarafindan girilen "Uriin yanhs geldi, satict
firmayla goriistiim, iade ettim" yorumu analiz edilmis ve "Kategori Tahmin Et" butonuna
basilarak siniflandirilmistir.

Uygulama, yorumu "lade Edilen" kategorisine atamis ve duygusal

siiflandirmasint  "Olumsuz" olarak belirlemistir. Bu atama, yorumun igerigiyle
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uyumludur, ¢iinkii kullanici dogrudan iade siirecini anlatmaktadir ve {riiniin yanls

gelmesi nedeniyle bir memnuniyetsizlik yasadigini ifade etmektedir.

B E-Ticaret Yorum Analiz
Uygulamasi

Bu uygulama, e-ticaret sitelerinden alinan kullanici yorumlanm analiz eder ve hangi kategoriye ait

oldugunu tahmin eder.

Yorumunuzu girin:

Oriin kirik geldi, bu kargo firmasindan ne zaman iiriin gelse hasarli geliyor zaten, kargo firmanizi

degistirmenizi tavsiye ederim

~" Tahmin Edilen Kategori: Kalitesiz, Kusurlu, Kitii Paketleme

@, puygusal Siniflandirma: Olumsuz

Sekil 4.42. Kullanic1 Arayiizii Ornek-3

Sekil 4.42°ye gore uygulama, kullanici yorumunu "Kalitesiz, Kusurlu, Koti
Paketleme" kategorisine atamis ve duygusal siniflandirmasini "Olumsuz" olarak
belirlemistir. Bu smiflandirma, yorumun igerigiyle tamamen uyumludur. Kullanici,
tirtiniin kirik ve hasarli bir sekilde teslim edildigini, ayrica kargo firmasinin siirekli olarak
sorunlu teslimatlar yaptigin1 ifade etmektedir. Bu durum, {iriinle ilgili olumsuz bir

deneyimi ve memnuniyetsizligi agik¢a yansitmaktadir.

Wiy E-Ticaret Yorum Analiz
Uygulamasi

Bu uygulama, e-ticaret sitelerinden alinan kullanici yorumlanm analiz eder ve hangi kategoriye ait

oldugunu tahmin eder.
Yorumunuzu girin:

Elime ¢cok hizh ulasti saticiya ¢ok tesekkiir ederim, kutuyu balon naylonla iyice sarmis

| Tahmin Edilen Kategori: Paketleme lyi, Hizl Teslimat

@, puygusal Siniflandirma: Olumiu &

Sekil 4.43. Kullanic1 Arayiizii Ornek-4
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Sekil 4.43°de verilen gorselde, uygulama, kullanici yorumunu "Paketleme lyi,
Hizli Teslimat" kategorisine atamis ve duygusal siniflandirmasini "Olumlu" olarak
belirlemistir. Bu siniflandirma, yorumun igerigiyle tamamen uyumludur. Kullanici,
tirtiniin hizli bir sekilde eline ulastigini ve paketlemenin 6zenli oldugunu vurgulayarak
memnuniyetini dile getirmistir. Hem kategori hem de duygusal siniflandirma, yorumun

genel tonunu ve igerigini dogru bir sekilde yansitmaktadir.

Bis E-Ticaret Yorum Analiz
Uygulamasi

Bu uygulama, e-ticaret sitelerinden alinan kullanici yorumlanm analiz eder ve hangi kategoriye ait

oldugunu tahmin eder.

Yorumunuzu girin:

Bu iirlinden daha éncede kullandim fakat aldiklanm arasinda en kalitelisi bu ikt

Kategori Tahmin Et

| Tahmin Edilen Kategori: Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler

@, puygusal Siniflandirma: Olumiu *

Sekil 4.44. Kullanic1 Arayiizii Ornek-5

Sekil 4.44’deki 6rnekte, uygulama, girilen kullanici yorumunu "Tavsiye Edilen,
Kaliteli Uriinler" kategorisine atamis ve duygusal siiflandirmasini "Olumlu" olarak
belirlemistir. Yorumun igerigi, iiriiniin daha 6nce de kullanildigin1 ve benzer iiriinlerle
karsilastirildiginda en kaliteli secenek olarak oOne c¢iktigini ifade etmektedir. Bu,
kullanicinin tirlinden memnuniyetini agikg¢a dile getirdigini ve iiriiniin kaliteli oldugunu
vurguladigini gostermektedir.

Ayrica, yorum, kullanicinin {iriinii daha 6nce deneyimlemis olmasi nedeniyle
tavsiye edilebilir bir iiriin oldugunu ima etmektedir. Bu baglamda, sistemin yaptigi
"Tavsiye Edilen, Kaliteli Uriinler" kategorisine atama, yorumun igerigiyle tamamen
uyumludur. Ayni sekilde, duygusal siniflandirmanin "Olumlu" olarak degerlendirilmesi
de yerindedir, ¢linkii yorum genel anlamda pozitif bir kullanict deneyimi sunmaktadir.
Uygulama, hem f{irliniin niteligini hem de kullanicinin yorum tonunu dogru bir sekilde

analiz etmistir.
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By E-Ticaret Yorum Analiz
Uygulamasi

Bu uygulama, e-ticaret sitelerinden alinan kullanici yorumlarnini analiz eder ve hangi kategoriye ait

oldugunu tahmin eder.

Yorumunuzu girin:

Kargom diin geldi 8ncelikle elime hizli sekilde ulast fakat driintin kalitesini sevmedim. Plastik
sekilde hemen kinlacak gibi incecik duruyor.

~" Tahmin Edilen Kategori: Kalitesiz, Kusurlu, Kétii Paketleme

@, puygusal Siniflandirma: Olumsuz

Sekil 4.45. Kullanic1 Arayiizii Ornek-6

Sekil 4.45°de goriilen Ornekte ise, gelistirilen uygulama, kullanici yorumunu
"Kalitesiz, Kusurlu, Kotii Paketleme" kategorisine atamig ve duygusal siniflandirmasini
"Olumsuz" olarak belirlemistir. Yorumun igerigi incelendiginde, kullanicinin teslimatin
hizli olmasindan memnuniyet duydugu ancak {irliniin kalitesinden sikayet ettigi
anlasilmaktadir. Ozellikle, iiriiniin ince ve dayaniksiz bir yapiya sahip olmasi, kullanici
tarafindan memnuniyetsizlik kaynagi olarak belirtilmistir.

Uygulamanim, bu yorumu "Kalitesiz, Kusurlu, Kot Paketleme” kategorisine
atamas1 yerindedir; ¢iinkli yorumun ana vurgusu, {irliniin kalitesizligi tizerinedir. Ayrica,
duygusal smiflandirmanin "Olumsuz" olarak belirlenmesi de dogru bir degerlendirmedir,
clinkii kullanici, genel olarak iirtinle ilgili olumsuz bir deneyimini dile getirmistir.
Gelistirilen uygulama, yorumun hem kategorisini hem de duygusal tonunu basarili bir
sekilde analiz etmistir.

Tez calismasinda gelistirilen uygulamanin 6rnek yorumlar tizerindeki performansi
incelendiginde, yorumlarin hem kategoriler hem de duygusal tonlar agisindan dogru bir
sekilde simiflandirildigi gozlemlenmistir. Bu basari, uygulamanin yorumlarin anlamini
dogru bir sekilde kavrayarak belirlenen kategorilere isabetli atamalar yapabildigini
gOstermektedir.

Bu tez galismasi, e-ticaret platformlarinda kullanici yorumlarinin otomatik olarak
analiz edilmesi amaciyla etkili bir ¢oziim sunmaktadir. Ozellikle miisteri memnuniyetini
artirmak ve tirlin iyilestirme siireclerine katki saglamak icin bu tiir bir siniflandirma

sistemi buylk ©nem tasimaktadir. Gelecekte, modelin daha genis veri kiimeleriyle
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yeniden egitilerek performansi artirilabilir ve daha fazla kategori eklenerek kullanim alani
genisletilebilir. Uygulama, hem akademik hem de ticari alanlarda metin siniflandirma
sistemlerinin bir 6rnegi olarak degerlendirilebilir ve bu tiir sistemlerin gelistirilmesi, veri

analizi ve dogal dil isleme alanlarinda 6nemli bir yer tutmaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Gergeklestirilen tez calismasinda, TuUrkce e-ticaret miisteri yorumlarinin gok
etiketli analizi amaciyla kullanilan derin 6grenme ve geleneksel makine Ogrenmesi
modellerinin performanslart kapsamli bir sekilde incelenmis ve bu siirecte elde edilen
bulgular oldukga degerli sonuglar ortaya koymustur.

Cizelge 5.1°de, calismada olusturulan tiim modellerin performanslar

karsilastirmali olarak gdsterilmistir;

Cizelge 5.1. Calismada olusturulan tiim modellerin performans metrikleri

. - ROC Log

Model Dogruluk Kesinlik Duyarliik F1 Skor AUC Loss
CNN 0.85 0.86 0.86 0.85 0.97 0.43
RNN 0.84 0.84 0.84 0.84 0.96 0.50
LSTM 0.86 0.86 0.87 0.86 0.97 0.43
BiLSTM 0.85 0.86 0.86 0.85 0.97 0.44
GRU 0.78 0.78 0.78 0.78 0.95 0.62
BERT 0.89 0.89 0.89 0.89 0.98 0.41
Lojistik Regresyon 0.85 0.85 0.85 0.85 0.97 0.47
Rastgele Orman 0.84 0.84 0.84 0.84 0.96 0.53

Calismada one ¢ikan model BERT, baglamsal anlam ¢ikarma yetenekleriyle tiim
performans metriklerinde istiinliik saglamistir. BERT modelinin basarisi, transformer
tabanli yaklagimlarin baglam igeren metinlerin analizinde ne denli etkili olabilecegini
gozler oniline sermektedir. Diger derin 6grenme modelleri, 6zellikle LSTM, BiLSTM ve
CNN gibi modeller de yiiksek performans sergileyerek dogruluk, kesinlik ve duyarlilik
gibi metriklerde tatmin edici sonuglar elde etmistir. Ancak BERT, 6zellikle baglam ¢ift
yonlii olarak analiz etme kabiliyeti, dilin anlamin1 daha derinlemesine kavrayarak diger
modellere gore daha dogru ve anlamli siniflandirmalar yapmasina olanak saglamstir.

Bu durum, derin 6grenme modellerinin karmasik veri yapilarinda geleneksel
makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla daha etkili sonuglar tiretebildigini ve 6zellikle
metin tabanli verilerde BERT gibi transformer tabanli modellerin ne kadar giiclii
olabilecegini bir kez daha gostermektedir. BERT, hem dilin igyapisini hem de baglamin
anlamadaki basarisi, ¢ok etiketli siniflandirma gibi karmasik gorevlerde biiyiik bir avantaj
sunmaktadir. Ayrica, elde edilen bulgular, dogru model se¢iminin veri analitigi
stireclerinde ne kadar kritik oldugunu ve her modelin farkli veri setleri ve gorevler igin

degisen avantajlar sundugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle, model se¢imi yapilirken
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yalnizca dogruluk gibi temel metriklerin degil, ayn1 zamanda problem gereksinimlerinin
ve siiflandirma hedeflerinin de dikkate alinmas1 gerektigi anlasiimaktadir. Ozellikle cok
etiketten olusan siniflandirma problemi gibi karmasik goérevlerde, BERT baglamsal
bilgiyi isleyebilme giicii, etiket sayisi, veri dengesizligi ve baglamsal faktorler gibi
unsurlar1 g6z 6niinde bulunduruldugunda, oldukga belirleyici bir etkiye sahiptir.

Calismada kullanilan ¢ok etiketli siniflandirma yaklagimi, e-ticaret miisteri
yorumlarinin farkli kategorilere ayrilarak daha zengin bir anlamlandirma yapilmasini
saglamis ve yorumlarin hem igerik hem de duygu boyutunda daha derinlemesine analiz
edilebilmesine olanak tanimistir. Bu, yalnizca bir yorumun basit bir sekilde olumlu ya da
olumsuz olarak siniflandirilmasinin Gtesine gegerek, yorumlarin tasidigi daha genis
baglamsal bilgilerin ortaya ¢ikarilmasina imkan tanimistir. Bu analizlerin, isletmelerin
pazarlama stratejileri, iiriin gelistirme slirecleri ve miisteri memnuniyeti yonetimi gibi
alanlarda somut katkilar saglayabilecegi ongoriilmektedir.

Tez calismasinin sonuglari, hem akademik hem de uygulamali caligmalar
acisindan genis bir potansiyel sunmaktadir. Akademik olarak, Tiirkce metin analizi
alaninda 6nemli bir katki saglanmis ve 6zellikle ¢ok etiketli siniflandirma gibi karmasik
gorevlerde yapay zeké tabanli yontemlerin basarisi ortaya konulmustur. Calisma, Tiirkge
gibi morfolojik agidan zengin bir dilde, e-ticaret yorumlarimin baglam odakli
siiflandirilmasiyla literatiire katki saglamis ve bu alanda gelecekte yapilacak ¢aligmalara
gucli bir temel olusturmustur. Uygulama baglaminda ise, gelistirilmis modellerin e-
ticaret platformlarina entegrasyonu ile yalnizca siniflandirma siireglerinin hizlandirilmasi
degil, ayn1 zamanda miisteri geri bildirimlerinden elde edilen i¢ goriilerle daha verimli
pazarlama stratejileri olusturulabilecegi ve kullanici deneyiminin daha kisisellestirilmis
hale getirilebilecegi anlasiimaktadir. Ozellikle, kullanict yorumlarmin dogru ve anlamli
bir sekilde etiketlenmesi, isletmelerin biiyiik 6lgekli metin verilerinden degerli bilgiler
cikarmasini kolaylastirmaktadir.

Veri setinin dengesizligi, metin ¢cogaltma ve rastgele ornekleme yontemleriyle
biiylik ol¢iide giderilmis, boylece modellerin performansindaki tutarsizliklar 6nemli
Olciide azaltilmistir. Bununla birlikte, nadir bulunan smiflarin diger siniflarla karisma
oraninin yiiksek olmasi, siif bazli ayrimlarin iyilestirilmesi gerektigini ortaya
koymaktadir. Veri seti ve temsil acisindan, daha fazla kategori eklenerek yorumlarin
cesitliliginin artirilabilecegi vurgulanmistir. Bu cesitlilik, 6zellikle az temsil edilen
simiflarin performansini iyilestirebilir ve modellerin genelleme kapasitesini artirabilir.

Ayrica, veri setlerinin manuel olarak etiketlenmis, daha ¢ok sayida drnekle genisletilmesi,
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modellerin hem genelleme kabiliyetini hem de hassasiyetini artirabilir. Hibrit model
yaklasimlarinin, 6rnegin CNN ve LSTM gibi yapilarin birlestirilerek yeni ¢oziimler
tiretilmesi, coklu etiketli siiflandirma alaninda daha onemli bir basar1 saglayabilir.
Bunun yani sira, e-ticaret yorumlarinin analizinde veri ¢esitliliginin artirilmasi, 6rnegin
farkli platformlardan gelen yorumlar igeren daha genis bir veri tabani olusturulmasi,
modellerin ¢esitli veri kaynaklarina uyumunu gii¢lendirebilir.

Gelecekteki calismalar icin birkag onemli &neri gelistirilmistir. Oncelikle,
transformer tabanli modellerin, 6rnegin Tiirkge BERT gibi 6nceden egitilmis ve optimize
edilmis versiyonlarinin, 6zellikle daha dengeli ve cesitlendirilmis veri setleriyle yeniden
egitilmesi oldukea faydali olabilir. Veri setlerinin manuel olarak etiketlenmis, daha ¢ok
sayida Ornekle genisletilmesi, modellerin hem genelleme kabiliyetini hem de
hassasiyetini artirabilir. Ayrica, hibrit model yaklagimlarinin, 6rnegin CNN ve LSTM
gibi yapilarin birlestirilerek yeni ¢oziimler iretilmesi, ¢oklu etiketli siniflandirma
alaninda daha 6nemli bir basar1 saglayabilir. Bunun yani sira, e-ticaret yorumlarinin
analizinde veri ¢esitliliginin artirilmasi, 6rnegin farkli platformlardan gelen yorumlari
iceren daha genis bir veri tabani olusturulmasi, modellerin c¢esitli veri kaynaklarina
uyumunu giclendirebilir.

Bu bulgular ve Oneriler 1s1ginda, c¢alismanin e-ticaret sektoriinde miisteri
yorumlarinin analizine yenilik¢i ve etkili ¢cozlimler sundugu, hem akademik hem de pratik

alanlarda 6nemli katkilar sagladig1 sOylenebilir.
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