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1. GIRIS

E-ticaret, internet iizerinden iirlin ve hizmetlerin alim satiminin yapildigi elektronik ticaret
anlamina gelir. Geleneksel magaza yerine online platformlar iizerinden ticaret yapilmasini
saglar. E-ticaret, kullanicilara genis bir iiriin yelpazesi sunar ve aligveris deneyimini
kolaylastirir. Tiiketiciler, istedikleri iirlinleri ¢evrimici olarak arastirir, fiyatlart karsilagtirir
ve giivenli bir sekilde satin alirlar. Ayrica, saticilar da ¢evrimici magaza agarak {iriinlerini

daha genis bir kitleye ulastirarak is hacimlerini arttirma imkani bulurlar.

Covid-19 salgini, e-ticaret sektoriinde biiyiik bir etki yaratmistir. Salginin baslamasiyla
birlikte birgok tilkede, sosyal mesafe 6nlemleri ve kisitlamalari nedeniyle geleneksel magaza
aligverislerinde azalma yasamistir. Bu durum, tiiketicilerin ¢evrimigi aligverise yonelmesine

Ve e-ticaretin 6nemini artirmasina neden olmustur.

Covid-19 salgini, 2019 Aralik ayinda baglamistir. Covid-19 sonrasi yayilan salgin sebebiyle
birgok iilkede karantina uygulamalar1 baslamistir. Insanlar kalabalik ortamlardan izole
edilerek daha ¢ok evlerinde yasamsal faaliyetlerini yapmak zorunda kalmislardir. (Savrul ve
Ak, 2021)

Bu donemde okullarda uzaktan egitim, is yerlerinde uzaktan ¢aligma gibi yeni normaller
hayata girmistir. Bu sebeple insanlar mobil baglanti, cep telefonu ve bilgisayar gibi dijital
araglara yonelmistir. Salgin boyunca internetin kullanimi dikkat ¢ekici bir sekilde artmais, bu

stirecte cok daha fazla insan ¢evrimici is yaparak daha fazla zaman gecirmistir.

Bu dénemde e-ticaret sitelerinden aligveris yapan insan sayist ve e-ticaret sitelerinden satis
yapan isletme sayisinda da son derece artis olmustur. Pandemi doneminde e-ticaret
faaliyetinde bulunan isletme sayisinda %275 oraninda artis goriilmiistiir. E-ticaret hacmi
pandemiden 6nceki sene 136 milyar lira iken, pandemi yilinda 226.2 milyar liraya ¢ikmistir.
2019 yilinda internet sitelerinden verilen siparis sayist 1.36 milyar adet iken, 2020 yilinda

2.29 milyar adete ulagmustir. (Savrul ve Akin, 2021)

E-ticaret sitesinden aligveris yapan Kkisiler aldiklar1 tdriinlerle ilgili yorumlarmi da
paylagsmaktadir. Bu tiir uygulamalarin kullanilmasi ile birlikte ¢ok biiyiik veriler olusmakta

1



ve bu veriler biiylimektedir. Ham verilerin genislemesi ile birlikte bu verilerden anlam

¢ikarilmasi gibi yeni problemler ortaya ¢ikmistir. (Togoglu ve Alpkogak, 2018)

Bu c¢alismada bir e-ticaret sitesinden aligveris yaparken diger insanlarin tecriibesinden
yararlanilip triinler hakkinda duygu analizi ve metin 6zetleme gibi islemler yapilarak
miisgterilerin yorumlari okumadan zaman tasarrufu saglayarak hizli bir bi¢imde karar

vermesine yardimci olmak hedeflenmistir.



2. WEB KAZIMA

Giliniimiizde teknolojinin gelismesi ve hizlanmasiyla birlikte web kazima (web scraping) ile
ilgili calismalar da son derece hizli bir sekilde artmistir. Verilerin ¢ok fazla artmasiyla
birlikte anlamli veri ¢ikartmak ¢ok 6nemlidir. Bu yiizden web kazima yontemleri de son

yillarda oldukga popiiler hale gelmistir. (Mutlu, 2021)

2.1. Web Kazima Literatiir Taramasi

Vargiu ve Urru (2013), web kazimadan yararlanarak bir web sayfasi i¢in en alakali

reklamlar1 bulmaya ¢alisan bir web reklam sistemi ¢alismasi gerceklestirmistir.

Julian ve Natalia (2015), bilgisayar pargalarini web kazima kullanarak fiyat
karsilastirilmasini yapmustir. Bilgisayarlarin sahip oldugu bircok farkli iglev gibi, islevlerine
gore gorevlerini yerine getirebilmeleri igin her bilgisayar icin farkli 6zelliklere de ihtiyaglar
vardir. Bu nedenle bu uygulama, kullanicilarina ihtiyaglarina uygun hesaplamalari bir araya
getirme konusunda bir ¢6ziim Onermek amaciyla olusturulmustur. Bu uygulama ayni
zamanda bes bilgisayar magazasindan alman veri kaynaklarina dayanan bir fiyat
kargilagtirma Ozelligine sahiptir, boylece kullanicilar bilgisayar pargalari satin alma ve
bilgisayar1 daha kolay birlestirme maliyetlerinden tasarruf edebilirler. Bu karsilagtirma
ozelligi, temel olarak tirtinleri yalnizca en diisiik fiyatla satin almak istemeyen, ayn1 zamanda

miimkiin olan en 1y1 kaliteyi de bekleyen temel bir tiiketici ilkesine dayanmaktadir.

Amalia, Afifa ve Herriyance (2018), Endonezya’da bulunan tropikal hastaliklar i¢in ¢aligma
yapmustir. Tropikal hastaliklara karst Endonezya halkinin hastaliklar ve ilaglar hakkinda
bilgi almak i¢in arama motorlarina giivendigi tespit edilmistir. Fakat arama motorlari,
alakasiz bazi sonuglar ¢ikartmaktadir. Bu soruna ¢6ziim olarak web kazima teknolojileri
kullanilarak ontoloji ile terimler arasindaki iliski olusturulmustur ve istenilen sonuca

ulasilmustir.



Sundaramoorthy, Durga ve Nagadarshini (2017), NewsOne adinda ulusal ve uluslararasi
kaynaklardan gelen en son haber bilgilerini bir araya getiren ve bunlari kisa ve 6z bicimde
sunan Ozet bir platform gelistirmistir. Bu uygulamanin slogani haberlere hizli bir sekilde

erismektir. NewsOne, icerigi ¢esitli haber sitelerinden ¢ikarmak i¢in web kazima kullanir.

Junjoewong, Sangnapachai ve Sunetnanta (2018), insanlarin promosyon veya kampanyalar
icin farkli uygulamalardan aragtirma yapmak zorunda kaldigini tespit etmistir. Yapilan
ProCircle adli uygulama sayesinde bilgilendirme haberlerini tek bir sayfadan takip

edilmesini saglamislardir.

Ertam (2018), bir Tiirk haber ajansi sitesinde yer alan kategorik haber basliklar1 ve dzetleri
web kazima yontemleri kullanilarak toplanmig ve test verileri “one hot encoding” yontemi
ile vektdor Ogrenme yoOntemleri ve derinlemesine O6grenme ydntemleri kullanilarak

siiflandirilmistir. %90 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Verma, Mittal ve Dawn (2019), yalan haberlerin tespitini yapabilmek i¢in derin 6grenme ve
dogal dil isleme yardimiyla sahte bilgileri ve haberleri tespit eden bir model gelistirdi.
Karigiklik matrisi ve simniflandirma raporlari, LSTM modeli kullanilarak yiizde 94'e varan

dogruluk puanina ulasarak yalan haberlerin tespitine yardimei olmustur.

Chaudhari, Aparna, Tekkur, Pavan ve Karki (2020), web kazima islemini saglikli yasam i¢in
kullanmistir. Yapilan ¢alismada bir yemekle ilgili tiim tarifleri web kazima ile ayni formda
ortaya ¢ikarmistir. Bu sayede insanlar yemek yaparken farkli tariflere de ayni sayfada
bakabilmistir ve yemekte kullanilan driinlerin yan etkileri anlatilmistir ve saglikli diyet
yemeklerinin tariflerini veri tabanina kaydederek akilli sef adinda bir mobil uygulama

gelistirilmistir.

Krotov, Johnson ve Silva (2020) web kazimanin yasallig1 ve etigi ¢alismasinda web kazima
islemi yapan kisilere yonelik nelerin yasal nelerin etik oldugunu gosteren bir calisma

yapmigtir.

Bozkus (2021), web kazima metotlarin1 kullanarak bir siber tehdit istihbarati araci
gelistirmeyi hedeflemistir. Yapilan calisma sonucunda gelistirilen uygulama ile agik
kaynakla veriler toplanarak API kullanip verilen kisitlamalara maruz kalmadan web kazima

ile siber tehdit istihbarat1 saglanabilecegi goriilmuistiir.

Dobashi (2021), modiil kullanilarak yapilan 6grenme analizinde, 6gretmenlerin islem

yiiklerini azaltmak ve ders esnasinda analiz sonuglarini daha hizli elde edebilmesi i¢in web



kazima ile ger¢ek zamanli isleme Onermistir. Gelistirilen web kazima fonksiyonu ile modiil
ders notlarinin otomatik olarak indirilmesi saglanmistir. Ayrica, daha once gelistirilen 6n
isleme sistemiyle entegre olarak 6gretmenler, programi ders sirasinda baslatarak 6grencinin
materyalinin tiklama akisin1 ger¢ek zamanl olarak bir zaman serisi kesitinde gorebilirler.
Ayrica, web kazima teknolojisinin kullanilmasinin, 6grenme giinliiklerini cesitli agilardan

gercek zamanli olarak analiz etme ve otomatiklestirme olasiligini da arttirmistir.

Aydin (2022), Tirk dizileri iizerinde makine 6grenmesi algoritmalar1 Kullanarak duygu
analizi yapmay1 amaglamaktadir. Oncelikle Eksi Sozliik adindaki web sayfasindan diziler
hakkindaki yorumlar web kazima teknikleri ile toplamistir ve bu verilere 6n isleme
uygulanmistir. Daha sonra destek vektor makineleri, lojistik regresyon (LR), K- en yakin
komsu algoritmasi makine 6grenme teknikleri ile kelime ¢antasi modeli, terim frekansi ve
ters belge frekansi, Word2vec vektdr modelleri ile duyarlilik analizi yapilmistir. TF -IDF
vektor modeli tizerinde egitilen SVM siniflandiricisinin 0.631 ile en yiiksek tahmin makro

ortalamal1 F-skorunu vermistir.

Camargo-Henriquez ve Bernal (2022), Instagram’dan veri ¢gikartmak i¢in web kazma tabanli
bir yaklagim ortaya koymustur. Bu calismayla birlikte insanlar Instagram’dan veri kaynagi

olarak yararlanabilirler.

Chiapponi vd. (2022), e-ticaret siteleri ve web kaziyicilar arasindaki savastan bahsetmistir.
E-ticaret web sitesi operatorlerinin kendilerini nasil savunmaya ¢alistiklarindan ve web

kaziyicilardan bahsedilmistir.

Raj N, Raj S, Vijayalakshmi (2023), web kazima tekniklerinin inceler ve bu tekniklerin

performansini analiz edip ve sonuglarin istatistiksel Gnemini ortaya ¢ikartmaktadir.

L.Reddy, B.Reddy, Anil, Mohanty ve Basit (2023), Destek vektor regresyonu ve karar agaci
kullanarak e-ticaret sitesinden alinan verilere gore diziistii bilgisayar alma maliyetini tahmin

etmeyi amaglamistir.

2.2. Web Kazima Nedir?

Gilinlimiizde internet kullanicis1 ve veri sayis1 her gegen giin ¢ok hizli bir sekilde artmaktadir.
Hemen hemen herkesin internete katilmasi ve onu kullanmaya baglamasi ile birlikte agi
gliclendirmek igin birgok yeni teknik ortaya ¢ikmistir. Gliglenen ag yapilari ve yeni

teknolojilerin ortaya ¢ikmasi sonucunda maliyetler azalmis ve ¢ok sayida kullanici bir araya
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gelmistir ve ¢ogu insan internetin olanaklarini kullanmaya baslamistir. (Gode, Saurkar ve

Pathare, 2018)

Internetin giinliik kullaniminda ¢ok fazla veri mevcuttur. Ne tiirde olursa olsun veriler

herhangi bir ¢alismanin en énemli pargasidir. (Sirisuriya, 2015)

Onceden ¢ogu kullanict bu verileri alabilmek igin geleneksel olarak kopyala yapistir
teknigini kullanmaktaydi. Fakat verilerin ¢ogalmasiyla birlikte bu teknik yetersiz kalmistir.
Internette veri alisverisi, paylasma ve depolamanin bir sonucu olarak, bu asir1 veri yiikiiniin
nasil ele alinacagi ve kullanicinin en az ¢abayla en iyi bilgiye nasil ulasacagi veya erisecegi
gibi yeni bir sorun ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunlari ¢6zmek i¢in, web kazima kavrami ortaya
cikmigtir. Web kazima, web {izerinde mevcut yapilandirilmamis veriler temelinde

yapilandirilmis veriler olusturmak i¢in kullanilan bir tekniktir. (Gode vb., 2018)

Internetten otomatik veri toplama aslinda internet kadar eski bir kavramdir. Web kazima
yeni bir terim olmasa da ge¢mis yillarda daha ¢ok ekran kazima, veri madenciligi olarak
biliniyordu. Web kazima, web sitelerinden veri ¢ekme veya kazima islemidir. Web hasadi
olarak da bilinir. Cesitli yazilim ve metotlar ile otomatik islemler kullanilarak istenilen
bilgileri bir web kaynagindan ¢ikarma olarak da tanimlanabilir. Otomatik bilgi toplama
anlamina da gelir. Web kazima, ¢evrimigi olarak mevcut olan biiylik miktardaki veriye hizl
ve kolay erisim saglar. Bazen de bot olarak tanimlanabilir. Botlar ilgili sitelere goz atip ve
ise yarayacak verileri almak i¢in kullanilir. Bu verilerin veri analitigi anlaminda fazlaca

kullanimlari vardir. (Divya, Rastogi, Yadav ve Perwej, 2022)

Web kazima, birden ¢ok web sitesinden verileri tek bir tabloya veya veri tabanina ¢ikarir,

boylece verileri analiz etmeyi ve veri gorsellestirmeyi kolaylastiran bir tekniktir. (Sirisuriya,
2015)

Web kazima, web sitelerinden bir sey ifade etmeyen verileri ¢ikarmak ve bu verileri anlamli
hale dontistiirmek i¢in kullanilan 6nemli bir tekniktir. Web kazima, web verisi ¢ikarma, web
veri kazima, web toplama veya ekran kazima olarak da tanimlanir. Web kazima, bir veri
madenciligi seklidir. Web kazima isleminin temel ve Onemli amaci, farkli ve
yapilandirilmamis web sitelerinden gelen bilgileri ¢ikarmak ve bunlar1 elektronik tablolar,
veri tabani veya virgiille ayrilmis degerler (CSV) dosyast gibi anlasilir bir yapiya
doniistiirmektir. Uriin fiyatlandirmas, iiriin yorumlari, stok fiyatlandirmasi, farkl raporlar,
piyasa fiyatlar1 ve {irlin detaylar1 gibi veriler web kazima yoluyla toplanabilir. (Sirisuriya,
2015)



Kazima, web sayfalarindan bilgi kirpmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Web sayfalari, HTML
ve daha yakin zamanda XML tabanli XHTML ile yazilmig belgelerdir. Web kazima islemi
manuel olarak kopyala yapistir islemi gibi goziikiir. Web kazimanin farki bu isin bir sanal
bilgisayar aracisi tarafindan organize ve otomatik bir sekilde yapilmasidir. (Saurkar vd.,

2018)

Internetten bilgi erismenin tek yolu sadece web tarayicisindan aramak degildir. Tarayicilar
JavaScript’i yiiriitmek, goriintiileri goriintiilemek ve nesneleri insanlar tarafindan daha
okunabilir bir bi¢imde diizenlemek i¢in kullanisl olmasina ragmen web kaziyicilari, biliyiik
miktarda veri toplama islemi konusunda ¢ok iyidir. Bir monitoriin dar penceresinden her
seferinde bir sayfay1 goriintiillemek yerine web kazima ile her seferinde ayni anda binlerce
hatta milyonlarca sayfaya yayilan veri tabanlarin1 goriintiilenebilir. Ayrica web kaziyicilari

arama motorlarinin getiremeyecegi sonuglari getirebilir. (Mitchell, 2015)

Normal sartlarda web kazima pek gerekli olmaz. Ciinkii bazi web siteleri verilerini
yapilandirmis bir bicimde paylagmak icin bir API saglar. Fakat bu API’ler bazi verileri
kisitlar ya da bazi verilere ne siklikta erisilebilecegine engeller koyar. Yani aslinda ulagilacak
veriler i¢cin API’lere ¢ok fazla glivenilmez. Ek olarak, bir web sitesi gelistiricisinin ana
onceligi, her zaman arka u¢ API' si lizerinden 6n ug ara yiiziinii korumak olacaktir. Kisacasi,
istenen gevrimigi verilere erismek i¢in API'lere giivenilemez ve bu nedenle web kazima

tekniklerinin kullanilmasi gerekir. (Mitchell, 2015)

2.3. Web Kazima Calisma Prensibi

Web kazima bir bilgiyi kopyalayip baska bir yere yapistirma islemi gibi goriiliir. Fakat web
kazima, veriyli organize olarak otomatik ve hizli bir sekilde yapar. Bu islemi
gerceklestirirken aslinda bir insanin web sitesiyle etkilesim kurarken yaptigi islemlerin
aynisin yapar. Bircok web sayfasinda gezinerek baglantilar1 izler ve formlar gonderebilir.
Bir sonraki adimda ise ayristiricinin, dnceki adimda alinan verilere dayali olarak istenen
bilgileri almak i¢in kullanici tarafindan belirlenen yollar1 izler. Bu yollar CSS segicileri ve
XPATH’ler tarafindan belirlenir. Ayristirictyr web sayfasindaki dgeye yonlendirmek igin
bazi yollar kullanir. Ulasilan bu verileri diizenli olarak bir veri tabanina kaydedebilir ya da

istenilen sekilde kullanilabilir. (Saurkar vd., 2018)

Web kazima i¢in oncellikle bir program ya da yazilim gerekir. Web kazima isleminde bir

URL’ye ihtiyag vardir. Web kazima kodu g¢alistiginda, belirtilen URL'ye bir GET istegi
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gonderilir. Gonderilen istege cevap olarak, sunucu verileri gonderir ve HTML veya XML
sayfasinin okunmasina izin verir. Kod daha sonra HTML veya XML sayfasin1 pargalar.
Istenilen verileri bulur ve parcalar. Ardindan temizlenen veriler, veri tabanlarinda veya

istenilen dosya formatinda saklanabilir. (Chandra ve Varanasi, 2015)

Bir web kaynaginin kazinmasi, sayfalar tarafindan her zaman izin vermez. Baz1 sirketler
kendilerine kars1 bot kullanimina kisitlama getirir. Kazima yaparken belirli kurallara uymak
gerekir. Web kazima isleminin yapilmasi ve yapilmamasi gerckenler; (Chandra ve Varanasi,
2015)

* Sartlar ve kosullar: Kazima baslamadan once akla gelmesi gereken ilk sey sartlar ve
kosullardir. Web sitesinin sartlar ve kosullar sayfasini ziyaret edilip sitelerinden kazimay1
yasaklayip yasaklamadiklarini 6grenmektir. Eger yasak varsa veri ¢ekmemek gerekir.
(Chandra ve Varanasi, 2015)

* Sunucuyu cok sayida istek gondermek: Her web sayfasi yalnizca belirli miktarda is
yiikiine hizmet edebilen bir sunucu iizerinde islem yapar. Sunucuyu belirli bir zaman
diliminde ¢ok sayida istekle bombardimana tutmak sunucuyu zor duruma sokabilir, bu da
ciddi arizalara neden olabilir. Sunucuyu ayni1 anda ¢ok sayida istekle bombardiman etmek
yerine istekler arasinda biraz zaman olmasi gerekir. Baz1 siteler ¢ok istek sayisina bir
kisitlama getirir. Daha fazla devam ederse istek gonderenin IP adresini yasaklayabilir.
(Chandra ve Varanasi, 2015)

* Web kaynagimi zaman zaman incelemek: Bir web sitesi her zaman ayni kalmaz.

Kullanilabilirligi ve kullanicilarin  gereksinimlerine gore zaman zaman degisme
egilimdendir. Web sitesinde herhangi bir degisiklik yapilmigsa, kazima kodu basarisiz
olabilir. Sitede yapilan degisiklikleri izlemeyi, styirict komut dosyasini degistirmeyi ve buna

gore kazimay1 ihmal etmemek gerekir. (Chandra ve Varanasi, 2015)

2.4. Web Kazima Teknikleri

Programlama dili ve uygulamalar ile birlikte bir¢ok farkli teknik ve islem ile web kazima
islemi gerceklestirilebilmektedir. Web kazima teknigi, web madenciligi teknolojisinin bir
alt dalidir. Web kazima teknikleri kullanilarak, birden fazla web sitesinde bulunan bilgiler
tek bir veri tabanina veya elektronik tablolara ¢ikartilir. Boylece veriler daha fazla kullanim

icin kolayca gorsellestirilip analiz edilebilir. Kopyala-yapistir, metin yakalama ve diizenli
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ifade eslestirme, HTTP programlama, HTML ayrigtirma, DOM ayristirma, web kazima
yazilimi, dikey toplama platformlari, Semantik agiklama tanima web kazima i¢in kullanilan

yaygin tekniklerden bazilaridir. (Sirisuriya, 2015)

2.4.1. Kopyala Yapistir

Insanin elle kopyala yapistir teknigi ile yaptigi basit ve uygulanabilir web kazima
teknolojisidir. Ancak bu, uygulayicinin hatalara neden olma egilimi ve kullanicinin ¢ok
sayida veri kiimesini analiz etmesi ve depolamasi gerektiginde pek de ise yarayacak bir

teknik degildir. (Khder, 2021)

2.4.2. Metin Yakalama ve Diizenli ifade

Web sayfalarindan bilgi ¢ikarmak igin basit ve giiglii bir yaklagimdir. Bu teknik, UNIX
komutuna veya programlama dilinin diizenli ifade eslestirme olanaklarina dayanir. (Khder,

2021)

2.4.3. Koprii Metni Aktarim Protokolii (HTTP) Programlama

HTTP programlama ile kullanici statik ve dinamik web sayfalarindan bilgi alir. Soket

programlama kullanilarak uzak web sunucusuna HTTP istekleri gonderilerek veriler alinir.
(Khder, 2021)

2.4.4. HTML Ayristirma

XQuery ve Hyper Text Query Language (HTQL) gibi yar1 yapilandirilmis veri sorgulama
dilleri, HTML sayfalarin1 parcalamak, sayfa igerigini almak ve doniistiirmek i¢in kullanilir.

(Khder, 2021)

2.4.5. DOM Ayristirma

Internet Explorer veya Mozilla tarayict denetimi gibi bir web tarayicisini gomerek,

programlar, istemci tarafi komut dosyalar1 tarafindan olusturulan dinamik igerigi alir. Bu



tarayici denetimleri ayrica, hangi programlarin sayfalarin boliimlerini alabilecegine bagl

olarak web sayfalarini bir DOM agacina ayrigtirir. (Khder, 2021)

2.4.6. Web Kazima Yazilm

Giliniimiizde web kazima ¢ozlimlerini 6zellestirmek i¢in kullanilabilen birgok yazilim araci
mevcuttur. Bu yazilim, bir sayfanin veri yapisini otomatik olarak tanimaya caligir veya web-
kazima kodunu manuel olarak yazma gerekliligini ortadan kaldiran bir kayit ara yiizii veya
icerigi cikarmak ve doniistirmek i¢in kullanilabilecek bazi komut dosyasi olusturma

islevleri ve depolayabilen veri tabani arayiizleri saglar. (Khder, 2021)

2.4.7. Dikey Kiimelenme Platformlari

Dikey 6zel hasat platformlar1 gelistiren birkag sirket vardir. Bu platformlar, dogrudan insan
katilim1 olmadan ve belirli bir hedef siteyle ilgili higbir calisma olmadan belirli dikeyler igin
cok sayida "bot" olusturur ve izler. Hazirlik, tiim dikey i¢in bilgi tabaninin olusturulmasini
icerir ve ardindan platform, botlar1 otomatik olarak olusturur. Platformun saglamligi,
bilgilerin kalitesiyle dlgiiliir. Genellikle alan sayis1 ve 6lg¢eklenebilirligini (yiizlerce veya
binlerce siteye ne kadar hizli 6l¢eklenebildigini) alir. Bu oOlgeklenebilirlik ¢ogunlukla,
yaygin toplayicilarin igerik toplamak i¢in karmasik veya ¢ok emek yogun buldugu sitelerin

uzun kuyruklarint hedeflemek igin kullanilir. (Sirisuriya, 2015)

2.4.8. Semantik Aciklama

Sokiilen sayfalar, belirli veri parcaciklarmin yerini belirlemek i¢in kullanilabilen meta
verileri veya anlamsal isaretlemeleri ve ek agiklamalar1 kapsar. Ek ac¢iklamalar,
Microformat'in yaptig1 gibi sayfalara gomiiliiyse, bu teknik, DOM ayristirmanin 6zel bir
durumu olarak goriiliir. Bagka bir durumda, semantik bir katmanda diizenlenen ek
aciklamalar web sayfalarindan ayri1 olarak depolanir ve yonetilir, bdylece kaziyicilar

sayfalar1 kazimadan 6nce bu katmandan veri semasini ve talimatlari alir. (Sirisuriya, 2015)

2.5. Web Kazima I¢in Kullanilabilecek Python Kiitiiphaneleri

Web kazima igin ¢ok sayida kullanabilecek Python kiitiiphanesi mevcuttur. Bunlar;
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2.5.1. Request Kiitiiphanesi

Web tarayicisi bir web sunucusuyla iletisim kurmaya ¢alistiginda, bu, istek-yanit protokolii
olarak islev goren HTTP kullanilarak yapilir. Bu iletisim siirecinde web sunucusuna bir istek
gonderir ve karsiliginda bir yanit beklenir. Request ile web istekleri kolaylikla yonetilebilir.
HTTP istek yontemlerinden bazilari: (Chandra ve Varanasi, 2015)

GET: Bu, verilen URI'yi kullanarak verilen sunucudan bilgi getirir.

HEAD: Bunun islevi GET'e benzer, ancak fark, yalnizca durum satirin1 ve baslik boliimiinti

iletmesidir.
POST: islemek istenen sunucuya veri génderir.

PUT: Yeni bir URL olusturmak istendiginde, hedef kaynagm tiim mevcut temsillerini

olusturur veya iizerine yazar.
DELETE: Tiim kaynaklar kaldirir.
OPTIONS: Bir istek/yanit dongiisii igin iletisim se¢eneklerini belirtir.

Request URI: Tekdiizen Kaynak Tanimlayicist (URI), kaynagin adin1 tanima yetenegine
sahiptir. URL'lerin agilmasina yardime1 olan yaygin olarak kullanilan bazi Python modiilleri

vardir.

* httplib2: Bu, kapsamli bir HTTP istemci kitapligidir. Diger HTTP kitapliklarinin disinda
kalan birgok 6zelligi destekler. Onbellege alma, canli tutma, sikistirma, yonlendirmeler ve

bir¢ok kimlik dogrulama tiirti gibi 6zellikleri destekler.

* urllib2: Bu, karmasik bir diinyada HTTP URL'lerini getirmek i¢in yaygin olarak kullanilan
bir modiildiir. Temel ve 6zet kimlik dogrulama, yeniden yonlendirmeler, tanimlama bilgileri

vb. gibi URL eylemlerine yardime1 olan islevleri ve siniflari tanimlar.

Requests: Python'da yazilmis, iiretkenlikle sonuglanacak bir¢ok yetenekle donatilmis,
Apache2 lisansh bir HTTP kitapligidir. (Chandra ve Varanasi, 2015)

2.5.2. Ixml Kiitiiphanesi

HTML ve XML aynstirmalarini yapmayr saglayan yiiksek performansh bir Python
kiitiiphanesidir. Tiim Python APT’leri ile uyumludur. Dinamik ve karmasik sitelerdeki

verilerin kazanmasinda son derece basarilidir. Fakat kotii tasarlanmis HTML ile iyi ¢alismaz.
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Web kazima isleminde Request ve Ixml kombinasyonu ¢ok yaygindir. Ayrica, XPath ve CSS
secicileri kullanarak Html’den veri ayiklamaya olanak saglar. Diger ayristiricilarin

¢ogundan hizlidir. (Richter, 2020)

2.5.3. BeautifulSoup

BeautifulSoup kiitiiphanesi, adin1 Alice Harikalar Diyarindaki ayni adi tasiyan bir Lewis
Carroll siirinden almistir. Web kazima i¢in kullanilan en yaygin kiitiiphanedir. HTML ve
XML belgelerini ayristirmak icin kullanilan bir kitapliktir. Verileri kolayca g¢ikarmaya
yardimc1 olmak i¢in ayristirma agaglar1 olusturur. BeautifulSoup kiitiiphanesi varsayilan bir
Python kiitiiphanesi olmadigindan, yiiklenmesi gerekir. BeautifulSoup, web sayfalarinin
DOM agacindaki bilgileri ayiklamak, analiz etmek ve diizenlemek icin kullanilan
HTML/XML analiz motorunun temeline dayanan bir Python veri tabanidir. Bir dizi 6zli
DOM ziyaretei arabirimi saglayarak gelistiricilerin hizla bir sistem prototipi olusturmasina
ve deney verilerini almasina yardimci olur. Ek olarak, yiliksek platformlar arasi esneklige

sahiptir. (Zheng, He ve Peng, 2014)

2.5.4. Selenium Kiitiiphanesi

Selenium, tarayicilari otomatiklestirmek igin bir dizi aragtir. Biiyiik 6lgiide uygulamalari test
etmek ic¢in kullanilir, ancak kullanimlar1 yalnizca test etmekle sinirlt degildir. Ayrica, bir
tarayic1 penceresinde ekran kazima ve tekrarlayan gorevleri otomatiklestirme icin de
kullanilir. Selenium, Firefox, Internet Explorer, Google Chrome, Safari ve Opera dahil
olmak tizere tiim biiyiik tarayicilarda otomasyonu destekler. Selenium WebDriver W3C
standartlarinin bir pargasidir ve biiyiik tarayicilar tarafindan desteklenmektedir. (Gundecha,
2014)

Selenium IDE: Selenium IDE, Selenium komut dosyalarini Firefox ile kaydetmek ve
oynatmak i¢in kullanilan bir Firefox eklentisidir. Firefox kullanarak kullanici eylemlerini
kaydetmek icin bir grafik kullanici arayiizii saglar. Selenium'u 6grenmeye ve kullanmaya
baglamak igin kullanigli bir aragtir, ancak yalnizca Firefox ile kullanilabilir ve diger
tarayicilar desteklenmez. Kaydedilen komut dosyalarini, Firefox disindaki tarayicilarda
komut dosyalarin1 ¢alistirmay1 destekleyen Selenium WebDriver tarafindan desteklenen

cesitli programlama dillerine dontistiirebilir. (Gundecha, 2014)
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Selenium WebDriver: Bu, programlama dillerini kullanarak gelismis Selenium betikleri
gelistirmek i¢in bir programlama arayiiziidiir. Ayrica birden ¢ok isletim sisteminde Selenium
tarafindan desteklenen birden ¢ok tarayicida testler ¢alistirilabilir. Bu, Selenium'u gergek bir
tarayicilar arasi test araci yapar. Selenium WebDriver, Java, C#, Python, Ruby, PHP ve
JavaScript dahil olmak tizere ¢esitli dillerde istemci kitapliklar1 sunar ve daha ¢ok test komut

dosyalar1 yazmaya yoneliktir. (Gundecha, 2014)

Selenium bagimsiz sunucusu: Selenium Grid olarak da bilinir ve WebDriver ile olusturulan
Selenium komut dosyalarinin uzaktan ve dagitilmis olarak ytiriitiilmesine izin verir. Ayrica,
iPhone ve iPad i¢in Android veya Apple i10OS gibi mobil platformlardaki testler de dahil
olmak tiizere testleri paralel olarak calistirmak i¢in bagimsiz sunucunun izgara ozelligi

kullanilabilir. (Gundecha, 2014)

2.5.5. Scrapy Kiitiiphanesi

Girilen kurallara gore siteyi pargalara ayirip, sitenin i¢indeki bilgileri almay1 saglayan agik
kaynakli bir kiitliphanedir. Scrapy Linux, Mac ve Windows iizerinde calisir. Kolayca
genisletilebilir. Scrapy bozuk HTML’i anlar. Kafa karistirici kodlamalari verimli sekilde
anlayabilir. Scrapy kullanabilmek i¢in Xpath ya da CSS ifadesi kullanarak HTML
kaynaklarindan veri ¢ikarmak gerekir. BeatifulSoup’ un kullandig: Ixml ayristiricisina gore
XPath daha yiiksek seviyeli bir ara birimdir. Scrapy’nin canli bir toplulugu vardir. Dakikalar

i¢inde sorulan sorular yanit bulur. (Kouzis-Loukas, 2016)

2.6. Web Kazima Kullanim Alanlar:

Web kazima ile toplanan bilgiler veri tabani ya da bir dosya sistemine kaydedilebilir. Bu
bilgiler bir¢cok alanda kullanilabilir. Web kazima arastirma caligsmalari; web sitesinde
degisiklik tespiti, satis, lirlin-fiyat karsilastirma, pazar analizi, reklam analizi, finans, web
indeksleme, hava durumu, marka izleme, is ilanlari, emlak ilanlar1 vb. gibi bir¢ok farkli
alanlar i¢in kullanilir. Bunlarin diginda ise istenilen bir arastirma konusunda da web kazima

yapilabilir. Cogu zaman ise rakipler hakkinda daha fazla bilgi edinmek i¢in kullanilir.

(Sirisuriya, 2015)
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3. DUYGU ANALIZi

Internet, herkesin acik bir sekilde yorumlarini, goriislerini ve diisiincelerini rahatca
paylastiklart bir iletisim aracidir. Internetle birlikte sosyal medyanmn ve e-ticaretin
yayginlagsmasiyla insanlar aldiklari {irlinlerden ziyaret ettikleri yerlere kadar tiim konular
hakkinda goriislerini dijital ortamlarda paylasmaya basladilar. Insanlarda bir iiriin siparis
ederken ya da bir yeri ziyaret etmeden Once diger insanlarin yorumuna bakarak o {iriin
hakkinda karar vermeye basladi. Ornegin internetten bir siparis vermeden dnce ¢ogu insan
bu iriin hakkindaki yorumlara bakarak karar verir. Bir {iriin hakkinda insanlarin biiyiik
cogunlugu olumsuz yorum yaparsa bu insanlarin o iiriin hakkindaki diisiincelerini etkiler.
Duygu analizi (sentiment analysis) de kisilerin herhangi bir konu hakkindaki goriislerinin
siniflandirilmasina yardimei olmakta ve o konu hakkindaki genel goriisli tespit etmede
kullanilir. Ayn1 zamanda bu goriisler 6zellikle firmalar i¢in de {irlinlerini ve hizmetlerini
degerlendirmede biiyiik bir firsattir. Firmalar iiriinlerini ya da hizmetlerini yapilan yorumlara
gore diizenleyip aldiklar1 olumlu yorumlar sayesinde daha fazla satis, izlenme vs. sayesinde

kazanglarini arttirma firsat1 bulurlar. (Demir, Chawai ve Dogan, 2019)

Internetin yayginlasmasi ve sosyal medya, e-ticaret vs. gibi uygulamalarin kullanim
sayisinin artmasi ile birlikte yapilan yorumlarm &nemi son derece artti. Insanlarmn
diisiincelerini bu denli fazla bir sekilde aktarmasi ile birlikte yorumlar analiz edilmeye
baslandi ve metin madenciligi, duygu analizi, fikir madenciligi gibi kavramlar ortaya ¢ikti.
Duygu analizi, duygularin metinlerde nasil anlatildigin1 ve bu anlatimlarin incelenerek
olumlu ya da olumsuz yonlerinin olup olmadiginin belirlenmeye c¢alisildig1 bir analiz
yontemidir. Sentiment kelimesi Fransizca kokenli bir kelime olup anlami ise kisinin
duygular1 anlamina gelmektedir. Duygu analizi yapilirken metnin igerisinde duygu belirten
kelimelerin dogru bir sekilde tespit edilmesi gerekir. Bu tespitin yapilabilmesi ig¢in 6nceden
belirlenmis kelime listeleri kullanilabilir ya da 6znitelik se¢cimi yontemi kullanilarak metnin
icerisindeki her bir kelimenin hangi duyguyu icerdigi tespit edilebilir. Metin
madenciliginden farkli olarak sadece 6zneye odaklanmadan duygusal sinyalleri yakalamaya

calisir. Duygu analizinin temel amaci verilen bir metnin hangi grupta yer aldigin1 belge veya
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ciimle diizeyinde siniflamaktir. Konu hakkinda yapilan goriislerin pozitif mi negatif mi notr
mii oldugunu belirlemeyi amagclar. Fakat bagka bircok tiirli de mevcuttur. Gelismis
diizeydeki duygu analizi metinlerindeki duygu durumlarini mutlu, iizgiin saskin vb. seklinde
de smiflamalar yaptirilabilir. Kisaca duygu analizi asil olarak, insani duygular1t makineye
ogretmeyi amagclar. Bir konu hakkinda yapilan yorumun ya da diisiincenin hangi kategoride
yer alacagini bir insan gibi tahmin ettirip otomatik olarak yapabilmesini saglar. (Ahmetoglu

ve Das, 2020)

Metinlerin ifade ettigi duygusal anlamlar1 tespit edebilmek i¢in birgok adim i¢cermektedir.
Bu adimlar fikir ¢ikarimi, fikir madenciligi, duygu analizi/madenciligi, 6zellik analizi gibi
pek cok dal igerir. Duygu analizi yapilirken dogal dil isleme, veri madenciligi, makine
Ogrenmesi, istatistiki yaklagimlar gibi yontemlerin is birliginden bahsedilir. Duygu analizi
yapabilmek i¢in on isleme, Oznitelik secimi, sozlilk olusturma, 6zellik azaltma, kelime
agirliklar ile matris olusturma, ciimlenin ogelerine ayrilmasi seklinde verilebilir. Duygu
analizi dokiiman seviyesinde, climle seviyesinde, kelime gruplari seviyesinde, kelime
seviyesinde yapilabilmektedir. Bu yaklagimlar1 sozliikk tabanli ya da makine 6grenmesi

tabanli ger¢eklesmektedir. (Yengi ve Omurca, 2016)

Dokiiman seviyesinde yapilan analizlerde tiim metin igerisinden bir fikir g¢ikartilmasi
hedeflenir. Tim metin hakkinda sonu¢ olarak pozitif veya negatif olarak bir fikre
varilmaktadir. Dokiiman seviyesi uygulamada kolaylik saglar. Genel bir duygu polaritesi
ortaya ¢ikarir. Dokiiman seviyesindeki dezavantaj ise ele almman nesne hakkinda tiizel
kisiliklerin fikrine veya duygusuna ayr1 ayr1 ulasilamaz olmasidir. Dolayisiyla burada genel

bir duygu polaritesi sonucuna varilir. (Ozyurt ve Akcayol, 2018)

Ciimle seviyesinde ise, her bir climlenin ne tiir bir duygu tasidig: tespit edilir. Pozitif veya
negatif bir fikir beyan ederken, nétr bir fikir beyan etmez. Bu seviye analizinde genel olarak
Oznel degeri olan climleler ile nesnel deger tasiyan ciimleler ayrilmaya ¢alisilir. Bu ayrim
Oznitelik simiflandirma teknikleri ile yapilmaktadir. Bu analiz seviyesinde ima veya ironi

iceren 6znel ciimlelerde ¢ok net sonuglar ¢ikaramamaktadir. (Ozyurt ve Akcayol, 2018)

Varlik-goriis seviyesinde ise metindeki climleler yerine komple metnin ortaya ¢ikardigi fikir
ile ilgilenir. Metnin bir duygu ya da fikir igerip i¢ermedigi ile ilgilenir. Hedefin tanimh
olmadig1 bir metin kisithdir. Metnin vermek istedigi mesaj1 yakalamaya ¢alismak ve fark
etmek, duygu analizi problemini daha 1yi anlamamiz1 saglamaktadir. Bu analiz diizeyinin

amaci varliklar1 ve yonlerini iyi anlamaktir. (Ozyurt ve Akcayol, 2018)

15



Gliniimiizde, internetin hayatin her alanina giderek yayginlagmis olmasi, insanlara,
fikirlerini, duygularin1 ve goriislerini paylasabildikleri sosyal medya, forumlar, bloglar, e-
ticaret siteleri gibi sanal ortamlar sunmaktadir. Bu sanal ortamlarda insanlarin fikirlerinin
ifade edildigi milyonlarca veri bulunmaktadir. Bu veriler, basta bu iriin ve hizmetlerin
iireticisi ve saticist firmalar olmak iizere bir¢ok kisinin ve arastirmacinin ilgisini

¢cekmektedir.

Duygu analizi, insanlarin sanal ortamlarda triinler, hizmetler, organizasyonlar, olaylar,
siyasi diisiinceler gibi konular hakkinda goriislerini ifade ettikleri metinler i¢inde sakli olan
duygu, fikir ve diislinceleri ortaya ¢ikarmayi amaglamaktadir. 2000°1i yillarin basindan
itibaren duygu analizi, dogal dil islemenin bir alt dali olarak oldukg¢a aktif calisma alani

haline gelmistir.

3.1. Duygu Analizi Literatiir Taramasi

Duygu analizi ifadesi ilk olarak 2003 yilinda Tetsuya ve Jeonghee tarafindan kullanilmaistir.
Bu ifadeler ilk olarak 2003 yilinda kullanilsa da ilk ¢aligmalar 2000’11 yillarda Vasileios ve
Jancye, 2001 yilinda Tong ve arkadaslari, 2002 yilinda Turney ve gene 2002 yilinda Pang’in
caligmalari ilk ¢alisma olarak gdsterilebilir. Pang ve arkadaslar1 tarafindan sinema filmlerine
ait yapilan yorumlar, pozitif ve negatif olarak belirlemek i¢in yapilmistir. Yapilan ¢alismada
kelime torbast modeli, siniflandirict olarak ise NB ve DVM’yi kullanarak istenilen sonug

elde edilmistir. (Ozyurt ve Akcayol, 2018)

Pak ve Paroubek (2010), twitterda paylasilan tweetlerin tarafsiz, olumlu veya olumsuz olarak

siiflandirmak i¢in teknikler 6nermistir.

Sevindi (2013), Tiirk¢e metinlerde denetimli ve sozliik tabanli duygu analizi yaklagimlarini
karsilagtirmistir. Sonuglara gore makine 6grenmesi yaklagimlari daha basarili sonuclar elde
etmistir. Bunun nedeni olarak 6grenme adimi ile daha iyi temsil edebilen modeller

olusturmasi olarak diisiiniilmektedir.

Liu (2013), Twitter'da paylasilan verilerden insanlarin duygularini onermede fikir
madenciligine iligkin ¢esitli zorluklar ve sorunlar oldugunu analiz etmistir. Ayrica, farklh
dillerin fikir madenciligini zorlu bir gorev haline getirdigini aktarmis, e-posta konugmasinin

duyarliligin1 anlamak i¢in Textblob'un nasil kullanilacagini gostermistir. (Gujjar ve Kumar,
2021)
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Mishra, Rajnish ve Kumar (2016), érnek olay tiizerinde Twitter verilerinin duyarlilik
analizini incelemistir. Hindistan basbakaninin kampanyasi hakkinda yorumlar {izerinde
sozlik tabanli duygu analizi ¢alismasi yapilmistir. Yapilan incelemeye gore %50 olumlu,

%20 olumsuz ve geri kalan %30 yorumun tarafsiz oldugu sonucunu elde etmistir.

Ding, Li, Zhao ve Cheng (2017), Cinli seyahat rezervasyon platformu iizerinden alinan
yorumlar iizerinde, Cin duygu sozliigline dayanan, yorumlara gore turisti otomatik
puanlayan bir duygu analiz sistemi tasarlamistir. Toplanan verilerden, sitenin siralama
sonuglara goére Wuhan'daki ilk on turistik mekanin incelemesini se¢mis ve hesaplama
yontemleri ile ilk on turistik mekani puanlanmis ve ¢alisma sonunda siralama sonuglarinin

seyehat rezervasyon platformu siralamasiyla oldukga tutarli oldugu sonucuna varilmstir.

Ashna ve Sunny (2017), Malayalam dili i¢in sozliik tabanli duyarlilik analiz sistemi
caligmast yapmistir. Bu ¢alismada makine 6grenmesi yontemleri kullanilamamistir. Cilinkii
yeterli bir egitim seti olmadigi i¢in iyi bir performans gdosteremez. Bu ylizden sozliik tabanl
yaklagimlar kullanilarak duygu analizi yapabilmek icin bir duygu sozligii olusturulmustur.
Malayalam duygu sozliigiinii gelistirmek icin sozlilk tabanli bir yaklasim Onermistir.
Onerilen sistem ciimle diizeyinde smiflandirma i¢in %87.5 ve belge diizeyinde smiflandirma

icin %90 dogruluk vermistir.

Amanet (2017), sosyal medyadaki yazili Tiirkge metinlerde duygu analizi yapabilmek igin
bir yontem Onermistir. Yapilan ¢aligma ile belirlenen duygu kategorileri kullanilarak bir
sosyal medya sitesinin metin verileri iizerinde duygu analizi yapilmistir. Kullanicilarin
paylastiklari metinleri hangi duygu durumuna ve hangi konuya bagl olarak yazdig tespit

edilmistir.

Togoglu ve Alpkogak (2018), Tiirk¢e metinlerde duygu analizi ¢alismalar1 yapmak i¢in yeni
bir veri seti ve yeni bir sozliik ortaya koymaktadir. Yapilmis olan deneyler, onerilmis olan
sozliikteki anahtar kelime tespiti tekniginin kullaniminin Tiirk¢e metinlerden duygu ¢ikarimi

icin tatmin edici sonuglar verdigini gostermistir.

Pek (2019), makine 6grenmesi kullanarak duygu analizi yapmis, diger yaygin uygulamalarin
yani sira Ozellik secimi konusunda iyilestirilmeler yapilarak basarim orani artirilmaya
calisilmistir. Naive Bayes siniflandirici egitim setinin disinda herhangi bir veri setinde
sinanarak %80 oraninda basar1 elde ederken, derin 6grenme yontemleri i¢inde bulunan

konvoliisyonel sinir aglarinda %97 basari elde edilmistir.
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Yildirim, Salman ve Ayvaz (2019), Tiirk¢e i¢in yeni bir duygu kiitiiphanesi gelistirmeyi
hedeflemistir. Caligma kapsaminda, var olan kiitiiphanelere emojiler ve puanlama altyapisi
eklenerek genisletilmistir. Olusturulan bu duygu kiitiiphanesi iki bagimsiz konu iizerinde
uygulanmigtir. Calisma sonucunda, Twitter kullanicilarinin kis aylarinda daha olumsuz
paylasimlar yaparken, bahar ve yaz aylarinda daha olumlu paylasimlar yaptiklari tespit
edilmistir. Diger caligmada ise televizyonda yayinlanan Survivor i¢in insanlarin Twitter’da

yaptiklar1 yorumlarin olumsuz yonde oldugu gézlemlenmistir.

Ayan, Kuyumcu ve Ciylan (2019), islamofobik tweetlerin siniflandirilmasi i¢in yapay zeka
tekniklerinden gozetimli makine &grenmesi yontemini kullanmigtir. Testlerde %95'in

iizerinde dogruluga ulasilmistir.

Ozkan (2020), bir akilli telefon hakkindaki Tiirk¢e incelemelerin duygu smniflarinm
belirlenmesi igin dogal dil isleme kullanilarak; performans, fiyat ve kamera hedefleri
bazinda hedef-tabanli duygu analizini gerceklestirmeyi amaglamistir. Sonuglar, incelenen
hedefler icin en yiiksek kesinlik, duyarlilik ve F1 6l¢iimii degerlerinin sirastyla %93, %94

ve %93 oldugunu gostermistir.

Polat (2021), bir e-ticaret sitesinde bulunan farkli kategorilerdeki iirtinler i¢in Tiirkge
yorumlari i¢eren verileri kullanmistir. Her bir yorumun duygu durumunu tek tek belirlemeyi
hedeflemistir. Deneysel sonuglar, Tirk¢e metinlerin duygu analizinde GRU yo6ntemi ile

olusturulan modellerin diger modellerden daha basarili sonug verdigini gostermistir.

Eskin (2022), Twitter paylagimlarini duygusal analiz ederek, sosyal medyanin BTC fiyati
iizerinde etkisini gostermek ve gelecege yonelik fiyat tahmini yapmay1 hedeflemistir. Var
model dahilinde Granger nedensellik testi ile bu {i¢ zaman serisi (duygusal polarite puani,
BTC, ETH fiyatlari) arasinda nedensellik bulunmustur ve model 7814.08 ($)'lik ortalama

mutlak hatayla tahmin yapabilmistir.

Kog (2022), Tiirkiye gibi doviz kurlarinin karisik ve dalgali oldugu iilkelerde doviz kurlarint
dogru tahmin edebilmeyi amaglamistir. Calisma sonucunda, Twitter duygu analizi ile doviz
fiyatlar1 arasinda iligki tespit etmistir. Olumsuz tweetler ile doviz fiyatlar1 arasinda pozitif

bir iligki oldugunu, olumlu tweetler arasinda ise negatif bir iligki oldugunu ortaya koymustur.

Akdeniz ve Babaoglu (2022), makine dgrenmesi yontemlerini kullanarak uzaktan egitim
konulu Tiirkge tweetlerin duygu analizini yapmistir. Tiirk¢ce metinlerin manuel etikete sahip
oldugu yapida en iyi TF-IDF — LR ikilisi ile 0.79'luk bir siniflandirma basaris1 elde

edilmigtir. Manuel yontemle etiketlendirilen tarafsiz olarak isaretlenmis metinler veri
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setinden ¢ikarildiginda basar1 oraninin arttig1 ve BoW — LR ikilisinin 0.84'liik oranla en iyi
sonucu verdigi goriilmiistiir. Dil ¢eviri islemi ile hazir modeller tarafindan etiketlenerek

olusturulan modellerde Tiirk¢e metinler i¢in istenilen seviyede bir basar1 elde edilememistir.

Ilgiin (2022), kullanicilarin sosyal medya platformlarinda paylastig1 gonderileri duygulara
gore siiflandirilmasi {izerine ¢alisma yapmustir. Calismada doniistiiriicii ve derin 6grenme
modellerinin birlikte kullaniminin doniistiiriicii kullanilarak ya da kullanilmadan olusturulan
makine O0grenmesi modellerine ve literatiirde bulunan geleneksel yontemle olusturulan

modellere gore basariy1 arttirdigi goriilmiistiir.

Mutlu (2022), hedef odakli duygu analizi verilen metinden hedef kelimeye yonelik olan
duyguyu cikarmay1 hedeflemistir. Geleneksel duygu analizi modellerinin performansinin
hedef odakli duygu analizi gorevinde diistiigiinii gézlemlenmistir. En 1yi sonug¢ veren hedef
belirtecli ve maksimum havuz katmanli modeller geleneksel BERT tabanli duygu analizi

modellerinden %13 daha iyi F1 skoru verdigini gozlemlenmistir.

3.2. Duygu Analizi Teknikleri

Decision Tree
Classifiers

Supervised Learning

Vi Machi
Linear [ Support Vector lachines ]

Neural Network ]

Machine Learning
Approach

e

Classifiers [ Naive Bayes ]

Probabilistic =

Classifiers Bayesian Network ]
Maximum Entropy ]

Sentiment;Analysis —)[Unsupervised Learning]
Dictionary-based
Approach

Corpus-based
Approach

Lexicon-based
Approach

Semantic

Sekil 1. Duygu Analizi Teknikleri (Medhat, Hassan ve Korashy, 2014)

DA calismalarinda kullanilan teknikler genel olarak 2 gruba ayrilir. Bunlar: Makine
Ogrenmesi Tabanli Yontemler ve Sozlik Tabanli Yontemlerdir. Makine Ogrenimi
Yaklasimi (ML), makine 6grenmesi algoritmalarini uygular ve dilsel 6zellikleri kullanir.
Sozliik Tabanli Yaklasim, bilinen ve 6nceden derlenmis duygu terimlerinin bir koleksiyonu
olan bir duygu sozliigiine dayanir. Duygu polaritesini bulmak i¢in istatistiksel veya anlamsal
yontemler kullanan sozliik tabanli yaklasim ve derlem tabanli yaklagim olarak ikiye ayrilir.
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ML yaklasimini kullanan metin siniflandirma yontemleri, denetimli ve denetimsiz 6grenme
olarak ikiye ayrilir. Her iki yaklasimin ortak kullanildig1 birgok ¢alisma mevcuttur. Makine
O0grenmesi Ve sozlik tabanli yontemlerin bir arada kullanildigi kombine ¢alismalara multi-

modal yontemler denilmektedir. (Medhat vd., 2014)

3.2.1. Sozliik Tabanh Duygu Analizi

Sozliik tabanli yontemlerde, ilgili dil i¢in daha oOnceden olusturulmus derlemeler
kullanilmaktadir. Duygu anlami tasiyan kelimeleri bir sozliikk aracigiyla se¢cmek igin
kullanilan en yaygin yontemlerden biridir. Sozliik tabanli yontem ile elde edilen metinler fiil
koklerine ayrilir ve sozlik ile karsilastirilir ve her kelimenin frekansi sozlikk sayesinde
belirlenerek kelimenin ifade ettigi duygu diizeyi belirlenir. Bu yaklasimda kelimelerin zit ve
es anlamli ozelliklerinden yararlanilarak ilk anda verilen az kelime ile metnin 6z
yakalanmakta ve daha sonra diger kelimelerle anlam giiglendirilmektedir. Ornegin igreng,
mutsuz, kotii gibi kelimeler negatif duygu icerirken giizel, mutlu, harika gibi kelimeler
pozitif duygu icerir. Bu sekilde anlamlar1 6nceden belirlenmis olan kiimelerin olusturdugu
sozliige duygu sozIligl denir. Daha sonra yapilan ¢alismalar ile birlikte zit anlamli kelimeleri
tespit eden bir yontem gelistirilerek sozliigiin kapsami genisletilmistir. Bu yontemin eksik
kalan yonleri ise es anlamli kelimeler veya soz obekleridir. Ayni zamanda duygu
kelimelerinin her zaman duygu igin kullanilmamasi da bir baska problemidir. Ornegin
“Samsung telefon iyi midir?” sorusunda gecen iyi kelimesi Samsung i¢in kullanilmamustir.
Alayl ve imal1 sézlerde baska bir problem konusudur. Ornegin; kétii bir ev igin “aman ne
giizel ev” s6zii olumsuz bir anlam kast etmektedir. Bunlar sistemin sikint1 oldugu konulardir.

(Yengi ve Omurca, 2016)

3.2.1.1. Sozliikk Tabanh Duygu Analizi Araclar:

Python’da kullanilabilecek bazi duygu analizi araglart NLTK, Textblob ve Vader olarak

adlandirilir.

3.2.1.1.1. Natural Language Tool Kit

NLTK, insan dili verileriyle ¢alismak i¢in Python i¢in gelistirilmis agik kaynakli bir
kiitiiphanedir. NLTK, "Python kullanarak hesaplamali dilbilimi 6gretmek ve caligmak igin
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harika bir ara¢" ve "dogal dille oynamak i¢in harika bir kitaplik" olarak anilir. Python ile dil
isleme icin pratik bir girig yapilmasini saglar. (Bird, Klein ve Loper, 2009)

NLTK ilk olarak 2001 yilinda Pensilvanya Universite’nde olusturuldu. Daha sonra ise ¢ok
fazla gelistirildi. NLTK 4 hedef dogrultusunda tasarlanmistir.

Basitlik: Kullanicilara agiklamali dil verilerinin islenmesiyle pratik bir dogal dil isleme
bilgisi verir.
Tutarhhk: Tutarl arabirimler, veri yapilar1 ve kolayca tahmin edilebilen yontem adlari ile

tek tip bir gerceve saglar.

Genisletilebilirlik: Alternatif uygulamalar ve ayni1 goreve rakip yaklagimlar dahil olmak

iizere yeni yazilim modiillerinin kolayca yerlestirilebilecegi bir yap1 saglar.

Modiilerlik: Ara¢ setinin geri kalanim1 anlamaya gerek kalmadan bagimsiz olarak

kullanilabilen bilesenler saglar. (Bird vd., 2009)

3.2.1.1.2. TextBlob

Textblob, NLTK kiitiiphanesi kullanan, metin verilerini islemek igin gelistirilmis, Python’da
versiyon 2 ve 3 de destegi olan dogal dil isleme kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane isim
tamlamas1 ¢ikarma, duygu analizi, siniflandirma, metni kelimelere ve cilimlelere bolme,
ayristirma ve ¢eviri gibi yaygin dil isleme gorevlerinde kullanilmak i¢in basit bir API destegi

saglar. (Y1lmaz ve Yumusak, 2021)

3.2.1.1.2.1. TextBlob Ozellikleri
a. Part of Speech tagging:

Bir yapinin yapisal elemanlarinin yani filler, isimler, sifatlar ve zarflar gibi belirlenmesi

stirecidir. (Hazarika, Konwar, Deb ve Bora, 2020)

b. Noun Phrase Extraction:

Isimleri igeren belirli bir baglamdan tiimcelerin ¢ikarilmasini igerir. (Hazarika vb., 2020)
c. Duygu Analizi:

Analiz isleminde polarite ve 6znellik olarak iki deger dondiiriir. Polarite (-1, +1) arasinda
deger alir. Deger -1’e dogru gittikce yorumun negatifligi artar, 0 ise notr, deger 1’e dogru
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gittikge yorumun pozitifligi artar. Oznellik ise (0,1) arasinda deger alir. Deger 1’e ne kadar
yakinsa yorumun o kadar 6znel yani kisinin kendi duygularini belli eden bir yorum oldugu,
sifira yakinsa ise yorumun ¢ok fazla duygu ifade etmeyen bir yorum oldugu ortaya ¢ikar.

(Loria, 2020)
Tablo 1’de baz1 yorumlarin polartiy ve subjectivity degerleri gosterilmistir.

Tablo 1. Textblob Kiitiiphanesi ile Ornek Yorumlar

Ciimle Polarity (Duygu polaritesi) Subjectivity(Oznellik)
Bu {iriinii seviyorum 0,5 0,6
Az maliyet i¢in inanilmaz 0,15 0,65
uriin
Kullanissiz tiriin sakin -0,5 0,2
almayin

d. Tokenization:

Bir climlenin sozciiklere ya da ifadelere boliinmesidir. Bir paragrafi farkli ifade tiirlerine
bolmek veya bir ifadeyi farkli kelime tiirlerine bolmek anlaminda da sdylenir. (Hazarika vb.,
2020)

e. Lemmatization:
Sozliikte verilen bir kelimenin kokenine kadar izini siirmeyi ifade eder. (Hazarika vb., 2020)

f. WordNet Entegrasyonu
Textblob kiitliphanesiyle wordnet sentezlerine erisilebilir. (Loria, 2020)
Wordnet, ingilizce sozliik veri tabanidir. Bu veri tabani icinde es anlamli sézciikleri de

bulundurur ve sdzciiklerin anlamina yer verir. (Aktas, ince, Cakir ve Kutlu, 2016)

3.2.1.1.2.2. Textblob ile Bir Metin Simiflandirma Sistemi Olusturma
[lk olarak baz1 egitim ve test verileri olusturulur. Analiz i¢in yeni bir metin verildiginde yeni

metni pozitif ya da negatif olarak kutuplandirmak i¢in Naive Bayes siniflandiricis1 kullanilir.

(Loria, 2020)
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3.2.1.1.3. Vader

Vader (Valence Aware Lexicon and Sentiment Reasoner), sosyal medyaya uygun olarak
ayarlanmis, sozliikk ve kural tabanli bir duygu analizi aracidir. Hutto ve Gilbert tarafindan
sosyal medyada kullanilan dilin sembollerini ve stilini analiz ederek gelistirilmistir.
Metindeki duygularin pozitif, notr ve negatif kutuplari tespit edebilir. inguistic Inquiry and
Word Count (LIWC), Affective Norms for English Words (ANEW) ve General Inquirer (Gl)

ti¢ sozliiglin 6zellikleri incelenip segilmesiyle olusturulmustur. (Al-Shabi, 2020)

Vader, s6zliik tabanli bir duygu analizi aracidir. Sosyal medya araglari, film incelemeleri ve
irin yorumlartyla ugrasirken oldukca basarilidir. Bunun nedeni, Vader’in yalnizca
olumluluk ve olumsuzluk puanini degil, ayni1 zamanda bir duygunun ne kadar olumlu veya
olumsuz oldugunu da sdylemesidir. Herhangi bir egitim verisine ihtiya¢ duymaz, ancak

genellestirilebilir.

Vader, duygu smiflandirmasi icin emojileri de kullanabilir. Cevrimigi olarak
kullanilabilecek kadar hizlidir. Hiz-performans degis tokusundan ciddi sekilde zarar gormez.

(Bonta, Kumaresh ve Janardhan, 2019)

Vader, metindeki kelimelerden birinin kendi sozliigiinde olup olmadigini gérmek igin bir
metin parcgasint analiz eder. Polarity scores() 6zelligini kullanarak polarite indekslerini
bulur. Bu, climle i¢in negatif, notr, pozitif ve bilesik metrik degerlerini dondiiriir. Bilesik
puan, -1 ile +1 arasinda normalize edilmis tiim s6zliik derecelendirmelerinin toplamini
hesaplayan bir 6l¢ilidiir; burada -1, en olumsuzu ve +1 en pozitifi gosterir. Ciimleleri pozitif,
notr veya negatif olarak siiflandirmak i¢in standartlastirilmis esikler belirlemek faydalidir.

(Bonta vb, 2019)

Tablo 2. Vader Kiitiiphanesi ile Ornek Yorumlar

Ciimle Pozitif(pos) | Bilesik | Notr(neu) | Negatif(neg)
Puan(com)
Kitap giizeldi 0,492 0,4404 0,508 0,0
Vader eglenceli ya da komik degil 0,0 -0,7424 0,354 0,646
Bugiin sadece biraz eglenceli! 0,317 0,5249 0,556 0,127
Ama idare edecegim
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Bilesik puan(compound) sozliikteki her kelimenin esdeger degerleri toplanarak hesaplanmis
ve -1 (en olumsuz) ile +1 (en olumlu) arasinda olacak sekilde kurallara gore ayarlanmistir.

(Al-Shabi, 2020)

Olumlu Duygu: bilesik puan >= 0,05

Notr Duyarlilik: bilesik puan > -0,05 ve < 0,05
Olumsuz Duygu: bilesik puan <= -0,05

Vader, duygulan oncelikle noktalama, biiyiik harf, baglaclar, gibi belirli kilit noktalara
dayali olarak analiz eder. Hem duygu kutuplulugunu hem de -4 ila +4 arasinda degisen
duygu yogunlugunu gosteren dogrulanmis degerlik puanlarma sahip 7.500'den fazla

sozciiksel ozellik vardir. (Bonta vb., 2019)

3.2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, elde olan veriden Ogrenip 6grendikleri ile tahminlerde bulunabilen
algoritmalara denir. Yiiklenen verilerden sonug ¢ikarip bu sonuglardan tahminde bulunan,
verilen bilgi disinda da bilgiler ¢ikartan ve kendisini gelistirebilen algoritma kiimesidir.

Makine 6grenmesi yapay zekanin alt bir birimidir. (Akbulut, 2022)

Makine Ogrenmeye Dayali Simflandirma Yontemleri

Makine 6grenmeye dayali siniflandirma yontemleri 3’°e ayrilir. Bunlar denetimli, denetimsiz

ve takviyeli 6grenmelerdir. (Er, 2019)

3.2.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede daha onceden belirlenmis egitim verileri kullanilir. Denetimli bir
ogrenme algoritmasi, bilinen bir egitim seti kullanir ve verilere bilinen yanitlart alir,

ardindan yeni verilere yanit i¢in kendisi tahminler olusturur. (Pek, 2019)

Denetimli 6grenmenin en biiylik smirliligi egitim verilerinin miktart ve bu verilerin
kalitesine bagli olmasidir. Bu verilerin miktarinin az ya da kalitesiz olmas1 durumunda

denetimli 6grenme ile istenilen sonu¢ aliamayabilir. Denetimli 6grenme verilen egitim
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verilerine dayanan bir model olusturur. Buna gore kolaylikla modelleyecegi bir

smiflandirma olusturur. (Hasanli, 2019)

X
Sekil 2. Denetimli Ogrenme (Aver ve Yildirim, 2021)

Denetimli 6grenmenin asil amaci, girdiler ve girdilerden elde edilen sonuglar1 algoritmaya
aktararak algoritmanin bu verilere gore bir sonug olusturmasidir. Sonucun, girdi (X) ve ¢iktisi

(y) daha 6nceden belirlenir. Asil amag, girdiler kullanilarak ¢iktiyr bulmaktir. (Aykul, 2019)

y=g(x|8) ()

Denklem (1) de g olusturulan modeli, © parametreleri, y ise sonucu ifade etmektedir. Girdi
ve cikt1 arasindaki baglantinin tiimevarim yaklagimiyla bulunma siireci 6grenme olarak
isimlendirilir. Ogrenme evresinde ortaya ¢ikan model ise daha sonraki sonuglarin tahmin
edilmesi i¢in kullanilir. Denetimli 6grenme alaninda en 6nemli olay algoritmalarin bir test
kiimesi ile ¢caligmasidir. Test veri kiimesi ile ¢alisan algoritmalar arasindan en iyi ¢alisan
secilir. Secim isleminde en ¢ok kullanilan yol dogru sayisinin toplam sayiya boliinmesiyle

elde edilen tahmin dogrulugu metodudur. (Aykul, 2019)

3.2.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede daha O6nceden belirlenmis bir egitim seti yoktur. Bu 6grenmede
modele girdi verilmekte ve sonug istenmektedir. Modele egitim verisi verilmez, sadece test
verisi verilir. Elimizdeki veriden sistem anlamli bir sey ¢ikarmaya calisir. Denetimsiz

ogrenmede sistem Ogretilmez, verilerden 6grenir. Veriler benzer 6zelliklerine ve birbirlerine
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yakinlik durumuna gore gruplanir. En yaygin kullanildig1 yontem kiimelemedir. Kiimeleme

yonteminde yakin niteliklere sahip veriler ayn1 gruba gelecek sekilde kiimelenir. (Pek, 2019)

-----

Sekil 3. Denetimsiz Ogrenme (Avci ve Yildirim, 2021)

3.2.2.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, en iist diizeyde kazang saglamak i¢in yapilmasi gereken uygun adimlari
bulma ile ilgilenir. Buradaki 6grenme algoritmas: denetimli 6grenmeye gore farkli olarak
deneme yanilma siireci ile kesfeder. Gergeklestirilen her algoritmik adimda 6diil veya ceza
almir. Istenilen sonug iireten adimlar ddiillendirilirken, istenmeyen siire iireten her adim da

cezalandirilir. (Er, 2019)

Takviyeli 6grenme, sayisal bir durum sinyalini en yukarida ¢ikarmak i¢in ne tiir eylemler
yapmak gerektigini gdsteren bir dgrenme seklidir. Ogrenen duruma, makine 6grenmesinin
cogu yontemindeki gibi neler yapmasi gerektigini sdylemeden deneyerek bulmasini saglar.

(Aykul, 2019)

3.2.2.1.1. Olasiliksal siniflandiricilar

Olasiliksal siniflandiricilar, karisim modellerini kullanir. Olasiliksal siniflandiricilar;
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3.2.2.1.1.1. Naive Bayes Simiflandiricisi

Olasilik teorisinde, Y olayina kosullu bir X olay1 i¢in olasilik degeri, X olayina kosullu bir
Y olay1 i¢in olasilik degerleri farklidir. Bu iki durum igin birbirine ters kosulluluk iligkisi

vardir. Bu iliskiye Bayes Teoremi denir. (Yumak, 2011)

Bayes teoremi, istatistik ve olasilik teorisi alaninda kullanilan bir teoremdir. Bu teorem, bir
olayin olasiligin1 hesaplamak i¢in kullanilan bir formiilasyon sunar. Naive Bayes

siniflandiricisi da bu teoremi kullanir.

Naive Bayes siiflandiricisi bir¢ok farkli alanda yaygin kullanima sahip denetimli 6grenme
algoritmasidir. Belirli bir 6zellik kiimesinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini tahmin
etmede kullanilir. Olasiliksal hesaplamalar i¢inden en yiiksek olasiligi segmeyi hedefler.

(Sahinaslan, Dalyan ve Sahinaslan, 2021)

Naive Bayes’in ¢alisma mantig1, bir eleman i¢in her kosulun olasilig1 hesaplanir ve olasiligi

en yiiksek olana gore siiflandirilir. Temel islevi siniflandirma yapmaktir. (Diiven, 2021)

Bayes teoremi, kosullu olasiliklarin birbirine olan iliskisini ifade eder. Kosullu olasilik

formili;

P(Y|X)x(PX)
P(Y)

P(X|Y) =
P(X): X olayinin olasilig1
P(Y): Y olayinin olasilig1
P(X]Y): Y olayi bilindiginde X olasiliginin gerceklesme olasiligt
P(Y|X): X olay1 bilindiginde Y olasiliginin gerceklesme olasiligi

Naive Bayes siniflandiricisina gore P(X|Y)’ yi maksimum yapan olasiliklar hesaplanir.

Naive Bayes, modelin 6grenilmesi sirasinda, her sonucun meydana gelme olasiligin
hesaplar. Bulunan bu degere oncelikli olasilik denir. Ornegin; hava durumuna gore tenis
oynanma durumu “oynanir” ya da “oynanamaz” gibi gruplandirilmak istenmektedir. VVerilen
10 durumdan 7’si oynanir olarak meydana geldiyse tenis oynanmasi i¢in dnsel olasilik
0.7°dir. Bu durum “tenis oynamak i¢in baska hicbir bilgi yoksa 0.7 olasilikla oynanir
grubundadir” olarak yorumlanir. (Yumak, 2011)
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3.2.2.1.1.2. Maximum Entropy Simiflandiricisi

Maxent Siniflandirici kosullu tistel modeller sinifina ait olan olasiliksal bir siniflandiricidir.
Naive Bayes aksine Max Entropy, 0zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsaymaz.
MaxEnt, Maksimum Entropi Prensibini temel alir ve egitim verilerine uyan tiim
modellerden en biiyilik entropiye sahip olani seger. Max Entropy siniflandirici, dil algilama,
konu smiflandirma, duygu analizi ve daha fazlasi gibi ¢ok cesitli metin siniflandirma

problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilir. (Medhat vd., 2014)

3.2.2.1.1.3. Bayesian Network

Bayesian Network, degisken ve degiskenlerin iligkileri i¢in eksiksiz bir model olarak
diisiiniiliir. Bu sebeple tiim degiskenler icin eksiksiz ortak olasilik dagilimi bir model i¢in
belirtilmistir. Metin madenciliginde Bayesian Network’iin hesaplama karmasikligi ¢ok

masraflidir ve bu yiizden ¢ok tercih edilmeyen bir yontemdir. (Can ve Alatas, 2017)

3.2.2.1.2. Lineer Smiflandiricilar

Makine 6grenimi alaninda, istatistiksel siniflandirmanin amaci, bir nesnenin 6zelliklerini
kullanarak hangi smifa ya da gruba ait oldugunu belirlemeye calismaktir. Lineer
siiflandirict simiflandirmayi, 6zelliklerin dogrusal bir kombinasyonunun degerine gore
siniflandirma yaparak bulur. Nesnenin 6zellikleri ayn1 zamanda 6zellik degerleri olarak da
bilinir ve tipik olarak makineye 6zellik vektorii adi verilen bir vektdrde sunulur. Bu tiir
siiflandiricilar, basit problemler i¢in iyi ¢alisir. Egitim ve kullanim i¢in daha az zaman alir.

(Yuan, Ho ve Lin, 2012)

Iki lineer siniflandirict vardir. Bunlar destek vektdr makineleri ve sinir agidir.

3.2.2.1.2.1. Destek Vektor Makineleri

1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan temelleri atilmistir. Destek
Vektor Makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir denetimli 6grenme
algoritmasidir. Bu algoritmanin temelleri 1960’11 yillara dayansa da daha sonradan 1995°li
yillarda Vladir Vapnik, Berhard Boser ve Isabella Guyon tarafindan gelistirilmistir. El yazisi
tanima, yiiz algilama ve ses analizi gibi alanlarda sik kullanilir.
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Destek Vektor Makineleri, 6zellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan bir
makine 6grenme algoritmasidir. DVM, veri noktalarini bir uzayda temsil eden vektorler

olarak diistiniir ve bu vektorlerin birbirlerinden ayrilabilmesi i¢in bir hiper diizlem bulmaya

caligir. (Kor, 2019)

Destek Vektor Makineleri istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir kontrollii siniflandirma

algoritmasidir. (Colkesen ve Kavzoglu, 2010)

Destek Vektor Makineleri, 6zellikle orta biiyiikliikteki veri setleri lizerinde iyi performans
gosterir ve genis bir makine 6grenme uygulama yelpazesine sahiptir. Ancak, biiylik veri
setleriyle calisirken hesaplama siiresi artabilir. SVM ayrica, hiper parametre ayarinin 6nemli

olmas1 nedeniyle deneme yanilma gerektirebilir.

3.2.2.1.2.2. Yapay Sinir Aglan

YSA sinir hiicrelerinden olusur. Bir YSA hiicresinin yapilarinda ise girdiler, agirliklar,

toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir.

Girdi Bias
degerleri b
X-, oO— W1 \
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan

\’* - .
Jr— DB
: : Toplama
fonksiyonu

meo W,
agirhklar

Sekil 4. Yapay Sinir Hiicresi (Karabulut, 2023)

Yapay sinir hiicresine ¢evreden gelen bilgiler girdi degerlerini olusturur. Girdilerin sinir
tizerindeki etkisi agirliklardir. Toplam fonksiyonu, ile net girdi hesaplanir. Hesaplanan girdi

degerleri ile agirliklarin ¢arpimi ile aktivasyon fonksiyonu elde edilir. (Karabulut, 2023)

YSA, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis bir teknolojidir. YSA, sinir sisteminin
calisma seklini taklit eder. Orneklerden olaylar arasindaki iliskileri 6grenerek sonraki
gormedigi 6rnekler hakkinda 6grendiklerinden yola ¢ikarak karar veren bir sistemdir. Tek
basina kullanilmaz. Birden fazla yapay sinir birbiri ile baglantili bir sekilde ¢alisir. Biyolojik
noron hiicrelerinin ve bu hiicrelerin birbiri arasinda kurdugu sinaptik bagin dijital olarak

modellenmesidir. (Pek, 2019)



Yapay sinir ag katmanlar1 girig, ara ve ¢ikis olmak iizere 3 katmandan olusur. Aga girdi
katmaniyla iletilen bilgiler ara katmanda islenir, bilgiler islendikten sonra ¢ikt1 katmanina
ulagir. Dogru ciktilarin elde edilebilmesi i¢in agirligin dogru degerlere sahip olmasi ¢ok

onemlidir. (Karabulut, 2023)
a. Tek Katmanh Algilayicilar

Sadece girdi ve ¢iktilardan olusur. Cikt1 fonksiyonu dogrusaldir. 1 veya -1 degerini alir.

Esik girdisi=1
2]
X ¢
TKA

W
X, —2 &

Sekil 5. Tek Katmanli Algilayict Model (Oztiirk ve Sahin, 2018)
b. Cok Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli algilayicilarin  dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde yetersiz
kalmasindan dolayr gelistirilmistir. Tek katmanli algilayicilardan farkli olarak bir veya

birden fazla ara katmanin olmasidir. (Ar1 ve Berberler, 2017)
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Sekil 6. Cok katmanli Algilayic1 Modeli (Ar1 ve Berberler, 2017)

Cok katmanli algilayicilarda ileri ve geri yayilim yani gegisler bulunur. Ileri yayilim
sirasinda agin ¢ikti degeri ve hata degeri hesaplanirken, geri yayilim sirasinda hata degerinin

en minimuma indirilmesi i¢in katmanlar aras1 baglanti agirlik degerleri giincellenir. (Ar ve
Berberler, 2017)

3.2.2.1.2.3. Karar Agaclan

Orneklemleri siniflandirmak igin aga¢ yapisini seklini kullandigi icin bu ismi almistir.

Verileri siniflandirmak i¢in kullanilir. Bagta bir tane kok diiglim belirlenir. Daha sonra kok
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diigiimden itibaren asag1 yaprak diiglimlere dogru siralanarak devam eder. Yaprak diigiimleri
nitelikleri test ederek ornekleri ayirir. Yaprak diigimlerden ayrilan dallar da diigiimlerden
elde edilen test sonucuna gore ayirim isleminden sonra 6rnekleri temsil eder. CART, ID3,

C4.5, J48 gibi ¢ok fazla algoritmasi vardir. (Kara, 2019)

Sekil 7. Karar Agaclar
1d3 Algoritmasi:

Temel algoritmast ID3’tiir. ID3 makine O0grenmesinde yeni olan kisilerin rahatlikla
kavrayabilecegi ve karar agaclarinin temel seklini 6grenebilecegi bir algoritmadir. ID3

algoritmasi, entropiden faydalanarak siniflandirma problemlerinin ¢oziilmesine imkan tanir.

Entropiye dayali bir algoritmadir. Ayrik veriler iizerinde calisir. Eksik veriler iizerinde 1yi
degildir. Veri tabaninda fazla degisken varsa fazla hesapla yapmadan uygun bir karar agaci

olusturmak isteniyorsa kullanilabilir. (Satir, Azboy, Aydin, Arslan ve Haciefendioglu, 2016)
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4. METIN OZETLEME

Her giin ¢ok biiylik miktarda veri ortaya ¢ikmaktadir. Bir kisi herhangi bir metnin ya da
verinin ozetini elde etmek i¢in metni tamamen okumasi gerekir. Bu olay tek bir makalede
veya tek bir yazi i¢in kolay durabilir fakat binlerce metin oldugunda bir kisi bunu yapamaz.
Bu nedenle bu kadar fazla metini daha verimli hale getirecek bir araca ihtiya¢ vardir. Bu

noktada otomatik Gzetler ortaya ¢ikmustir. (Alipour, 2023)

Metin Ozetleme, bir kaynaktan ya da ayni konunun anlatildigi birden fazla kaynaktan
kullanict i¢in gerekli olan bilgilerin elde edilmesidir. Bu islem eger bir bilgisayar tarafindan

yazilim ile gergeklestiriliyor ise otomatik metin diizenleme adini alir. (Bal, 2022)

Metin ozetleme ile ilgili ilk ¢alisma 1959 yilinda Luhn adli bir bilim adami tarafindan
yapilmistir. Luhn ¢aligmasinda, metin 6zetlemesi i¢in kelimelerin climle igerisindeki frekans
sayilarindan yararlanmistir. En ¢ok frekansa sahip kelimelerin o yazi hakkindaki en énemli
gorisi verdigini diisiinmiistiir. 1969 yilinda Edmundson, 1989 yilinda da Salton bu konuyla
ilgili farkli caligmalarda bulunmuglardir. Edmundson yaptig1 calismasinda kelime
frekanslarina ek olarak, ipucu veren baz1 kelimeleri dikkate almistir. (Uzundere, Dedja, Diri

ve Amasyali, 2008)

Otomatik metin dzetleme yaklasimlari gesitleri agisindan kategorize edilmistir. Ozetlenecek

dokiiman sayisi, 6zet tiiriine gore ve 6zet icerigine gore farkli alanlara ayrilmaktadir. (Erdagi,
2023)

N

/

- - Ozet icerigine
Otomatik Metin Ozetleme bagh olarak

J
i

al g
a?j:et - Genel Ozet Gikanim Tabanh

Sekil 8. Otomatik Metin Ozetleme Tiirleri (Erdagi, 2023)
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Metin 6zetlemeler, girdi olarak alinan dokiiman sayisina gore siniflandirilabilir. Bunlar tek
belgeli 6zetleme ve ¢ok belgeli 6zetlemelerdir. Tek belgeli 6zetleme sisteminde girdi olarak
sadece bir bilgi verilip 6zet alinir. Cok belgeli 6zetlemelerde ise birden fazla dokiiman
sisteme girdi olarak verilip 6zet alinmaktadir. Cok belgeli 6zetlemelerde saglikli sonuglar

elde edebilmek i¢in girdilerin ayni konu tizerinde olmasi gerekir. (Ugkan ve Karci, 2020)

Ozetler igerigine bagh olarak alana 6zgii 6zet, sorgu bazl dzet ve genel dzet olmak iizere
iice ayrilir. Alana 6zgli 6zetlerde belirli bir alan iizerinde yazilmis bir dokiiman 6zetlenir.
Alana 6zgii Ozette verilen alana 6zgii kelimeler ve kavramlari igerir. Genel amagli 6zetler ise
belgenin tiim igerigi hakkinda genel fikir elde etmek i¢in kullanilir. Sorgu bazli 6zetler ise
kullanic tarafindan iiretilen ya da iletilen sorgular dogrusunda ¢ikarilan bir 6zet yontemidir.

(Erdagi, 2023)

4.1. Yorumlama Tabanh Metin Ozetleme

Ozetsel metin dzetleme yonteminde metine bagl kalinarak orijinal metinde bulunmayan
kelimeler kullanarak yeni bir 6zet meydana getirilir. Farkli kelimeler kullanilmasi
gerektiginden dilbilimsel agidan zorluklar1 vardir. Nitekim insanlar da bir metni okurken
neden sonug iliskisini 6ziimser, baska kisiye anlatirken farkli kelimeler ve climleler ile bunu

aktarir. (Erdagi, 2023)

4.2. Cikarimsal Metin Ozetleme

Bir metnin i¢erisinden dogal dile uygun ciimleler alindigi i¢in ek ¢alismaya gerek duyulmaz.
Bu kolaylig1 sagladigi icin ¢ok fazla tercih edilir. Cikarimsal metin 6zetlemenin avantajlar
oldugu gibi dezavantajlar1 da vardir. Genellikle uzun ciimleler daha fazla sayida bilgi verdigi
icin daha fazla tercih edilir. Fakat burada gereksiz kelimelerin tekrarlanmasi biz dezavantaja
doniisebilir. (Erdagi, 2023)

Cikarimsal metin 6zetlemede kelimeler, kelime 6bekleri ve ciimleler alinarak islem yapilir,
okunabilirligi yiiksektir. Istatiksel ve sezgisel yontemler kullanilir. iki tiirii bulunur. Bunlar
kelime frekans degerine gore Ozetleme ve Textrank algoritmasina gore Ozetlemedir.

(Erhandi, 2020)

33



Tez kapsaminda yapilan ¢alismada ¢ikarimsal metin 6zetleme yontemi olan kelime frekans
degerine gore, cok belgeli ve genel 6zet yontemleri kullanilarak metin 6zetleme ¢aligmasi

ylritilmistir.

4.3. Denetimli ve Denetimsiz Metin Ozetleme

Metin 6zetleme sistemi, denetimli ve denetimsiz metin 6zetleme olarak iki kisma ayrilir.
Denetimli metin 6zetlemelerde biiylik miktarda egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bunun sebebi eger kiigiik boyutlu bir egitim seti verilirse 6§renme az olacagi i¢in dogru
sonuclar tiretmek zorlasacaktir. Denetimsiz 6zetlemelerde ise herhangi bir 6n bilgi ya da
egitim verisi gerekmez. Bu tiir sistemler genellikle yeni veri setleri i¢in uygundur. (Ugkan

ve Karci, 2020)
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5. UYGULAMA

5.1. Materyal ve Yontem

Bu calismada {iriinlere yapilan yorumlar analiz edilerek miisterilerin zaman tasarrufu ve
maddi kayiplar yasamasimi engelleyecek bir proje olusturulmaya galigilmistir. Calisma
yapilirken veri setinin se¢imi, web kazima programi, duygu analizi programi, metin

Ozetleme ve verilerin hangi web yazilimiyla gdsterilecegi son derece dnemlidir.

Son yillarda ¢ok popiiler olan e-ticaret sitesi Trendyol iizerindeki yorumlarin toplanmasina
karar verilmistir. Trendyol tlizerinde ¢ok fazla sayida {iriin ve bu {iriinlerde ¢ok fazla sayida

iiriin yorumu, iiriin y1ldizli degerlendirmesi bulunmaktadir.

Web kazima islemi i¢in Python oldukg¢a popiiler bir dildir. Python’un web kazima
kiitiiphanesi Scrapy kullanilarak web siteleri derinlemesine taranabilir. Verilerin

kaydedilmesi i¢in kullanim1 basit ve Python ile uyumlu olan SQLite veri tabani segilmistir.

Sozlik tabanli duygu analizi kiitiiphanelerinden Vader ve Textblob segilmistir. Metin

ozetleme icin frekans degerine gore 6zetleme yontemleri kullanilmistir.

Duygu analizi sonuglari, iiriinlerin listesi, iirlin degerlendirmeleri Python web arayiizii olan

Django ile gosterilmistir.

5.1.1. Kullanilacak Veri Seti Se¢imi

Veri se¢imi olduk¢a onemlidir. Insanlar internet {izerinden bir iiriin siparis ederken
yorumlara ¢ok fazla dikkat eder. Bu yiizden ¢alismada iiriin sayisinin ve {iriin yorumunun

cok fazla oldugu e-ticaret sitesi Trendyol se¢ilmistir.

5.1.2. Web Kazima Programi

Python, Guido Van Rossum tarafindan gelistirilmis bir programlama dilidir. Van Russom

ABC programla dilinin gelistirilmesinde yer alirken ABC’ nin 1yi yonlerinden yola ¢ikarak,
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okunmasi ve yazmast mevcut giiclii dillere gére ¢cok daha kolay olan Python iizerinde
caligmaya basladi. Python, ismini Rossum "un ¢ok sevdigi MonthyPython isimli komedi
grubundan alir. Python nesne yonelimli, yorumsal, modiiler ve etkilesimli, yiiksek seviyeli
bir dildir. Yiksek seviye bir dil oldugu i¢in 6grenilmesi kolaylagmaktadir. Python’ un
kodlamasi kolaydir; Python kodunun okunabilirligi Ingilizce bir ifadenin okunmasina ¢ok
benzer olmasi sebebiyle yeni baglayanlarin 6grenmesi kolaydir, kodlama yaparken noktali
virgiil gerekmez. Yapilmak istenen isler hizli bir sekilde daha az kod satiriyla yapilabilir.
Gelisiminde bu 06zellik hep 6n planda tutulmustur. Degisken tanimlarken veri tiiri

tanimlamasina gerek kalmaz. (Akga, 2017)

Desteklendigi platformlar olduk¢a fazladir. Birgok isletim sistemiyle uyumludur. Python
oldukca genel bir programlama dilidir. Kullanim alanlariin ¢ok fazlasi olmasindan dolay1

cok fazla tercih edilir. Python, bir¢ok alanda kullanilmaktadir. (Saralioglu, 2015)

Bu ¢alismada web kazima i¢in Python kiitliphanesi olan Scrapy kiitiiphanesi secilmistir.
Scrapy diger mevcut kiitiiphanelere gére daha hizli sonug verir. Scrapy, diger kiitiiphanelere

gore ¢cok daha az bellek ve CPU kullanir.

E&‘E

Scraping Structured

Websites Platform Dpata

Sekil 9. Scraping

5.1.3. Veri Tabam

SQLite hafif ve yerel bir veri tabanidir, C diliyle yazilmistir. Python ile kullanim1 oldukg¢a
kolaydir. Python, SQLite ile etkilesim kurmak icin 6zel bir modiil igerir. Python ve
SQLite’1n entegrasyonu, veri tabani islemlerini kolaylastirir ve Python programlariyla veri
tabani islemleri hizli bir sekilde gerceklesir. Bu calismada web kazimadan gelen veriler

SQLite ile veri tabanina kaydedilmistir.
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Isim

>

>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>

v [Z Tablolar (15)

=1 django_content_type CREATE TABLE "django_content_type" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "app_label" varchar(100) NOT NULL, "model" varct
"I django_migrations CREATE TABLE "django_migrations" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTQINCREMENT, "app" varchar(255) NOT NULL, "name" varchar(255) |
=1 django_session CREATE TABLE "django_session" ("session_key" varchar(40) NOT NULL PRIMARY KEY, "session_data" text NOT NULL, "expire_date" datetime NOT
I sglite_sequence CREATE TABLE sqlite_seguence(name,seq)

Tip Sema

=l analiz_brand CREATE TABLE "analiz_brand” ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "product_brand" varchar(200) NOT NULL, "product_image"
1 analiz_comment CREATE TABLE "analiz_comment" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "comment_content” text NOT NULL, "comment_evatula
| analiz_commenten CREATE TABLE "analiz_commenten" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "comment_content" text NOT NULL, "comment_evatt
1 analiz_product CREATE TABLE "analiz_product” ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "product_name" varchar(200) NOT NULL, "product_brand
I auth_group CREATE TABLE "auth_group" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "name" varchar(150) NOT NULL UNIQUE)
1 auth_group_permissions CREATE TABLE "auth_group_permissions” ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "group_id" integer NOT NULL REFERENCES "au
1 auth_permission CREATE TABLE "auth_permission" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "content_type_id" integer NOT NULL REFERENCES "dja

CREATE TABLE "auth_user" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "password" varchar(128) NOT NULL, "last_login" datetime NU
I auth_user_groups CREATE TABLE "auth_user_groups" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "user_id" integer NOT NULL REFERENCES "auth_user'
1 auth_user_user_permissions. CREATE TABLE "auth_user_user_permissions" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "user_id" integer NOT NULL REFERENCES '
I django_admin_log CREATE TABLE "django_admin_log" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "object_id" text NULL, "object_repr” varchar(200) NO'

Sekil 10. SQL.ite Arayiizii

5.1.4. Duygu Analizi

Sozliik tabanli duygu analizi kiitiiphaneleri Vader ve Textblob kullanilmistir.

5.1.5. Web Arayiizii

Django, Python programlama dili kullanilarak web uygulamalar1 gelistirmek igin kullanilan

yiiksek seviye bir web ¢ergevesidir. Model-View-Controller (MVC) mimari desenini takip

eder. Django, giivenlik, 6lgeklenebilirlik, hizli gelistirme ve kapsamli topluluk destegi gibi

avantajlariyla one ¢ikar.

django View release notes for Django 2.1

[ L)

The install worked successfully! Congratulations!

You are seeing this page because DEBUG True is in
your settings file and you have not configured any
URLs

Django Documentation S Tutorial: A Polling App Django Community

Sekil 11. Django Arayiizii

Django projesi, bitylik 6lgekli web uygulamalarinin gelistirilmesinde kullanilir ve birgok

basarili web sitesi ve uygulama tarafindan tercih edilmektedir. Django, acik kaynakli bir

projedir ve genis bir topluluk tarafindan desteklenir. Dokiimantasyonu kapsamlidir ve ¢esitli

kaynaklar ve drnekler bulunmaktadir.

37



5.2. Veri Setinin Web Kazima ile Cekilmesi

Web kazima web {izerinden istenilen verilerin otomatik olarak ¢ekilme islemidir. Trendyol
iizerinden Avva, Adidas, US Polo Assn, Puma, Hummel, De Facto, Mavi, Colin’s, Derimod,
Koton, LC Waikiki, Loft, Nike, Suwen ve Tudors olmak {izere 15 markaya ait toplam 4109

iirlinle alakali 34007 yorum web kazima ile ¢ekilmistir.

5.3. Veri Tabam Olusturma

SQLite veri tabaninda iiriin markalarmin bulundugu analiz brand, iirlin yorumlarinin
bulundugu analiz comment, {iriin yorumlar: ileride Ingilizceye ¢evrilecegi icin
analiz_commenten ve triinlerin bulundugu analiz product tablolar1 olusturulmustur.
Olusturulan 4 tablonun disinda Django’ nun otomatik olarak olusturdugu tablolarda sekil
12°de gosterilmistir. Uriin markalar1 tablosunda iiriiniin markasi ve resmi alan
olusturulmustur. Uriin tablosunda, iiriiniin ad1 ve {iriiniin linki, {iriin yorumlar1 tablosunda
ise lirline yapilan yorum, verilen yildiz, textblob ve vader alanlar1 olusturulmustur.

—| Tablolar (15)

> =] analiz_brand CREATE TABLE "analiz_brand" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "product_brand" varchar(200) NOT NULL, "product_image"
> [ analiz_comment CREATE TABLE "analiz_comment" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "comment_content” text NOT NULL, "comment_evatulz
> =] analiz_commenten CREATE TABLE "analiz_commenten” ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "comment_content" text NOT NULL, "comment_evat
> |2 analiz_product CREATE TABLE "analiz_product” ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "product_name" varchar(200) NOT NULL, "product_branc
> |2 auth_group CREATE TABLE "auth_group" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "name" varchar(150) NOT NULL UNIQUE)

> = auth_group_permissions CREATE TABLE "auth_group_permissions” ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "group_id" integer NOT NULL REFERENCES "aL
> [Z] auth_permission CREATE TABLE "auth_permission” ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "content_type_id" integer NOT NULL REFERENCES "dje
> |2 auth_user CREATE TABLE "auth_user" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "password" varchar(128) NOT NULL, "last_login" datetime NU
> = auth_user_groups CREATE TABLE "auth_user_groups" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "user_id" integer NOT NULL REFERENCES "auth_user
>[5 auth_user_user_permissions CREATE TABLE "auth_user_user_permissions” ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "user_id" integer NOT NULL REFERENCES
> |2l django_admin_log CREATE TABLE "django_admin_log" ( eger NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "object_id" text NULL, "object_repr" varchar(200) NC
> |ZI django_content_type CREATE TABLE "django_content_type" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "app_label" varchar(100) NOT NULL, "model" varcl
> =] django_migrations CREATE TABLE "django_migrations" ("id" integer NOT NULL PRIMARY KEY AUTOINCREMENT, "app" varchar(255) NOT NULL, "name" varchar(255)
> |2 django_session CREATE TABLE "django_session" ("session_key" varchar(40) NOT NULL PRIMARY KEY, "session_data" text NOT NULL, "expire_date" datetime NOT
> | sglite_sequence CREATE TABLE sglite_seguence(name,seq)

Sekil 12. Olusturulan Veri Taban1

5.4. Veri Tabanina Veri Kaydetme

Oncelikle marka isimleri yani analiz brand tablosuna secilen 15 marka, isimleri ve

resimlerin linki ile birlikte veri tabanina kaydedilmistir.
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id product_brand

product_image

Filtre |Filtre |

Filtre |

Aovva
US Polo Assn

Puma

O W N =

Defacto
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Mavi
Hummel
Colin's

Derimod

O 0N O U s WN =

Koton

LC Waikiki
Loft

Mike

el e =]
W N = O

Suwen

=
I

Tudors

[
9}

adidas

Sekil 13.

https://www.awvwa.com.tr/Uploads/...
https://aydinli-polo.akinoncdn.comy ...
https://...
https://www.omallofantalya.com.trf...
https://vt3.ggpht.com/...

https://www_ logoeps.net/wp-conten. ..
https://www._colins.com.tr/Themes/ ...
https://www.marmarapark.comy/ ...
https://upload.wikimedia.org/ ...
https://margioutlet.com/wp-content/ ...
https://anninc.scene?7.com/is/image/ ...
https://c.static-nike.com/a/images/...
https://cdn-suwen.mncdn.comy/ ...
https://www_ tudors.com/Uploads/ ...
https://1000logos.net/wp-content/ ...

Markalar Tablosu

Daha sonra bu markaya ait iriinler yani analiz_product; iriin ismi, trin linki ve

marka_id’sine gore ¢ekilerek veri tabanin

a kaydedilmistir.

id 1 product_name product_link brand_id
Filtre |Filtre |Filtre |Filtre
1 Erkek %100 Pamuk Koyu Vizon Polo ... https://www.trendyol.com/avva/... 1
2 Erkek %100 Pamuk Beyaz Polo Yaka ... https://www.trendyol.com/avva/... 1
3 Erkek %100 Pamuk Agik Turuncu Pol... https://www.trendyol.com/avva/... 1
4 Erkek Lacivert Polo Yaka %100 Pamu... https://www.trendyol.com/avva/erke... 1
5 Erkek %100 Pamuk Koyu Mavi Polo ...  https://www.trendyol.com/avva/... 1
6 Erkek %100 Pamuk Sivah Polo Yaka ... https://www.trendyol.com/avva/... 1
7 Beyaz Erkek T-Shirt ... https://www.trendyol.com/us-polo-... 2
8 Erkek %100 Pamuk Acik Mavi Polo ...  https://www.trendyol.com/avva/... 1
9 Siyah Erkek T-Shirt ... https://www.trendyol.com/us-polo-... 2
10 Lacivert Erkek T-Shirt ... https://www.trendyol.com/us-polo-... 2

Sekil 14.

Urtinler Tablosu

Toplam 4109 iiriin veri tabanmna kaydedilmistir. Uriinleri alan kisilerin yorumlar1 yani

analiz_comment alanina; iiriin yorumlar1 ve triine verilen yildiz degerleri veri tabanina

kaydedilmistir.
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id comment_content comment_evatulation  roduct id +1

‘: tre |: tre Filtre Filtre
1 44557 Uriin giizel ve kaliteli.Sorun yok ... 5 4109
2 44556 Yakas cok biiyiik ve kumasi maviye ... 1 4109
3 44555 kaliteli ama biraz kalin geldi bana 1 4109
4 44554 rengi tam resimdeki gibi degil kirmizi ... 4 4109
5 44553 Kumagi rengi glizel 5 4109
6 44552 cok glizel bir kalip, mavi kalitesi cok ... 5 4109
7 44551 Urind aldiktan 20 giin sonra fiyat yari... 1 4109
8 44550 Kumasina bayildik fiyatida cok iyi 5 4109
9 44549 Urlin gercekten kaliteli ve giizel. 5 4109
10 44548 Siiper tek kelime ile SUPER 5 4109

Sekil 15. Uriin Yorumlari

Toplam 4109 {iirtinle ilgili 34007 yorum web kazima islemi ile ¢ekilerek SQLite veri tabanina
sirastyla kaydedilmistir.

5.5. Duygu Analizi islemleri

Duygu analizi yapilabilmesi i¢in dncelikle verilerin 6n islemden gegmesi gerekir.

5.5.1. Veri On Isleme

Yorumlarin iizerinde analiz yapabilmek i¢in climlelerin bir takim 6n islemlerden ge¢gmesi
gerekir. Duygu analizi islemleri veri toplama ve veri temizleme islemleri ile baslamaktadir.
Toplanan verilerden bazilarinda hata, eksiklik olabilir. Bunlara giiriiltii denir. Basarili

siiflandirma yapabilmek i¢in bunlarin dogru bir sekilde yapilandirilmasi gerekir.

Veri 6n islemenin ilk adimi olarak veri tabaninda bulunan biitiin yorumlar biiyiik, kii¢iik
harflerin kullanimiyla ilgili uyumsuzlugu kaldirmak icin tim kelimler kiiciik harfe
doniistiiriilmiistiir. Daha sonra sade bir metin elde etmek i¢in noktalama isaretleri, emojiler

ve etkisiz kelimeler (bagla¢ vb.) kaldirilmstir.

3156 333333333 5 127
18039 ¥ ¥ ¥ 8 ¥ ! 5 886

Sekil 16. Emojili Yorumlar

Daha sonra ciimlelerdeki yazim yanlislart incelenmistir.
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8022 1 bed3n buyuk aldim cok guEl 5 351

Iade ettifim tahirt elime ulasti saka mi?

Sintetik, Kot lkalite.....

Sekil 17. Yanlis Yazimi Olan Yorumlar-1

Bir¢ok yorumdaki yazim yanlislar tek tek diizeltilmistir.

gokkkk begendik tavsiye ediyorum

Sekil 18. Yanlis Yazimi Olan Yorumlar-2

Bazi yorumlarda bulunan kelimelerdeki uzatma harfler diizenlemistir.

MU KEM MEL URUN TAM BEDENINIZ...

Sekil 19. Yanlis Yazimi Olan Yorumlar-3

Bazi kelimelerdeki bosluklu kullanim tarzindaki yanlislar diizeltilmistir.

cok sik bir urun cok yakisti gonul .

Sekil 20. Yanlis Yazimi Olan Yorumlar-4

Tiirkge karakterlerdeki yanlis kullanimlar diizeltilmistir. Tiim bu diizenlemeler yapildiktan

sonra veri tabanindaki yorumlar diizenlenerek kaydedilmistir.

5.5.2. Veri Tabam Islemleri

Bu calismada duygu analizi yontemlerinden s6zliik tabanli yaklagimlar kullanilmigtir. Veri

on islemesinden ge¢mis iiriin yorumlari Python programlama dilinin sozliik tabanli yaklagim

mantig1 ile calisan TextBlob kiitiiphanesi kullanilarak tiim yorumlar analiz edilmistir.

Textblob Tiirkce destegi olmadigi igin yorumlar Ingilizceye cevrilip veri tabanina

kaydedilmistir ve Sekil 21°de gosterilmistir.
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id 1 comment_content comment_evatulation product_id
Filtre Filtre |Filtre Filtre

1 I bought it for my dad it's very nice 5
2 the texture is very nice, the quality is...
3 The color and quality are very nice.

4 i like it very nice

5 nice Tshirt

6 thanks

7 the product is very nice

8 I was expecting something better ...

9 this product is good quality

[ I R S R, B, B ¥, B Y. B B |
[ R R T = T = T = A= =Y

10 very nice product

Sekil 21. Veri Taban1 Sekli

Daha sonra Python’da Textblob ile duygu analizi yapilip sonuglar veri tabanina

kaydedilmistir ve Sekil 22°de gdsterilmistir.

id v comment_content comment_evatulation product_id comment_textblob
Filtre [Filtre |Filtre Filtre Filtre
1 I bought it for my dad it's very nice 5 10.78
2 the texture is very nice, the quality is... 5 1 0.845
3 The color and quality are very nice. 5 10.78
4 i like it very nice 5 10.78
5 nice Tshirt 5 106
6 thanks 5 10.2
7 the product is very nice 5 10.78
8 I was expecting something better ... 3 10.5
9 this product is good quality 5 10.7
10 very nice product 5 10.78

Sekil 22. Duygu Analizi (Textblob) Sonuglar1 Islenmis Yorumlarin Sekli

Ayni sekilde Vader kiitliphanesi kullanilarak yorumlar tek tek degerlendirilip veri tabanina
kaydedilmistir ve Sekil 23’de gosterilmistir.
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comment_content product_id comment_textblob comment_vader

Filtre |: tre Filtre |: tre
1 I bought it for my dad it's very nice 10.78 {'neg": 0.0, 'neu'’: 0.721, 'pos’: 0.279, 'compound': 0.4754}
2 the texture is very nice, the quality is... 1 0.845 {'neg": 0.0, 'neu'; 0.56, 'pos': 0.44, 'compound': 0.742}
3 The color and quality are very nice. 10.78 {'neg": 0.0, 'neu': 0.66, 'pos': 0.34, 'compound': 0.4754}
4 i like it very nice 10.78 {'neg': 0.0, 'neu': 0.349, 'pos': 0.651, 'compound': 0.6801}
5 nice Tshirt 106 {'neg": 0.0, 'neu': 0.263, 'pos’: 0.737, 'compound': 0.4215}
6 thanks 10.2 {'neg": 0.0, 'neu'": 0.0, 'pos": 1.0, 'compound": 0.4404}
7 the product is very nice 10.78 {'neg": 0.0, 'neu’; 0.564, 'pos’: 0.436, 'compound'; 0.4754}
8 T was expecting something better ... 105 {'neg': 0.0, 'neu': 0.633, 'pos’: 0.367, 'compound': 0.4404}
9 this product is good quality 107 {'neg'": 0.0, 'neu'": 1.0, 'pos’: 0.0, 'compound": 0.0}
0 very nice product 10.78 {'neg": 0.0, 'neu': 0.393, 'pos’: 0.607, 'compound': 0.4754}

Sekil 23. Duygu Analizi (Vader) Sonuglar1 Islenmis Yorumlarin Sekli

5.6. Metin Ozetleme Adimlar

Metin Ozetleme iglemleri ile {iriin almak isteyen kisilere {irtin hakkinda genel olarak

insanlarin ne diistindiigli sonucu kisaca 6zetleyerek ortaya ¢ikartmak istenmistir.

5.6.1. Veri islemleri

Veri tabaninda bulunan iiriin yorumlar1 kullanilmigtir.

5.6.2. Veri On Isleme

Algoritmalarin diizglin c¢aligsabilmesi ic¢in verilerin belli bir diizende olmasi gerekir. Bu
ylizden veri 6n isleme son derece Onemli bir adimdir. Temel olarak veri 6n isleme
tokenization (bolme), etkisiz elemanlar1 atma, kelimenin kokiinii bulma adimlarindan olusur.
[lk olarak veri tabanindan gelen iiriin yorumlari Python’da tokenization islemi ile paragraflar
ciimlelere bdliinmiistiir. Noktalama isaretleri de temizlenmistir. Ingilizce etkisiz elemanlar

da yani stopwords kelimeler etkisiz hale getirilmistir.

5.6.3. Metin Ozetleme

Cikarimsal metin 6zetleme yontemlerinden kelime frekans degerine gore ozetleme iglemi
yapilmistir. Bu yontemde veriler temizlendikten sonra en ¢ok tekrar eden yani en agirlikli
kelime bulunur. Daha sonra diger kelimelerin agirlik sikligini bulmak icin tiim s6zciiklerin

gecis sayisini en ¢ok gegen sozcligiin sayisina bolerek kelimelerin agirligi bulunur. Bu
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kelimelerin agirlig1 climle puanlamasi yapmak i¢in bulunur. Daha sonra her ctimlenin ciimle
puani hesaplanir. Ciimle puani en yiiksek olan ciimleler karsimiza metin 6zetleme olarak

cikartiimistir.

5.7. Django ile Sonuclarin Gosterimi

Django sayfasinin sag {istliine navbar eklenerek {iriin arama boliimii olusturulmustur.

_‘]’__;-,

polo X

Sekil 24. Navbar Arama Alani

Arama boliimiinde aratilmak istenen {iriin ismi ya da iirlin adinda gegen herhangi bir sey ile
sonu¢ dondiriilmiistiir. Sekil 25°de iiriin adinda Polo gecen her sey web sayfasinda

gosterilmistir.

Sira  Uriin Adi

1 Erkek %100 Pamuk Koyu Vizon Polo Yaka Dz T-shirt
E001004

2 Erkek %100 Pamuk Beyaz Polo Yaka Diiz T-shirt EO01004

3 Erkek %100 Pamuk Agik Turuncu Polo Yaka Dz T-Shirt
E001004

4 Erkek Lacivert Polo Yaka %100 Pamuk Duz T-shirt EO01004

Sekil 25. Django ile Arama Yerinde Yapilan Uriin Sonuglari

Python web uygulamasi Django ile iiriinlerin bulundugu bir sayfa tasarlanmistir. Bu sayfada
rtin adlari, markalari, iiriin linkleri ve iriiniin degerlendirmesini saglayan bir buton

eklenmis ve Sekil 26’da gosterilmistir.
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Uriinler

Sira  Uriin Adi Marka Link Analiz

4001 Kadn Yes! Cigll Ceolt | T Uriin
Pamuklu Gomlek Degerlendirmesi
1YAK683990W

4002 Kadin Siyah Firfir Detayl K‘T’n Uriin
Bluz 9KAK68434PW detayli-bluz-Skak68434pw-p-4226509

Degerlendirmesi

4003  Carmen Fantolon K‘T’n

1YAK474020D

/v trendyol.com/koton/carmen-pantolon-p- {riin

Degerlendirmesi

4004  Crop Bluz Ince skl KOTéN

Cizgli 1YAK83729EW

Uriin

Degerlendirmesi

4005  Regular Fit Polo Yaka
Uzun Kollu Gabardin yaka-uzun-kollu-gabardin-gomlek-p-227175236
Gomlek W7B30AZ225P Defacto

w.trendyol.com/defacto/reqular-fit-polo- Uriin

Degerlendirmesi

Sekil 26. Django Uriinler Sayfas1

Uriin sirasina tiklanildiginda o iiriinle ilgili iriin yorumlari, yorumlarin Ingilizceye

cevrilmis hali, lirlin yorumlarinin duygu analizi kiitiiphanelerine gore sonuglar: Sekil 27°de

gosterilmistir.
Uriin Yorumu-en Yildz  Uriin Yorumu-TR TextBlob Vader
[ bought it for my dad it's very nice 10 Babam icin almigtim agirm gizell 078 {neg': 0.0, neu’: 0.721, ‘pos” 0279, 'compound:
04754)
the texture is very nice, the quality isvery 10 Dokusu ok giizel kalitesi qok iyi 0845 {neg’: 0.0, neu’: 0.56, 'pos” 044, ‘compound”
good 0742
The color and quality are very nice. 10 renkve kalite qok giize! AVVA sonucta indirimdle almistim niganiim 078 {neg’: 0.0, neu’: 0.66, 'pos" 0.34, ‘compound”
severek kullaniyor 0475)
i ke it very nice 10 Cok begendim giizel 078 {neg’: 0.0, 'neu: 0.349, ‘pos: 0,651, 'compound
0.6801)

Sekil 27. Django ile Duygu Analizi Sonuglarinin Gosterimi

Ayrica tirlinler sayfasinda bulunan her iiriiniin yaninda olan iiriin degerlendirmesi butonuna
tiklayinca iriin analiz sayfasi agilmaktadir. Bu sayfada iirine verilen yildizlarin sayisina

gore pasta grafigi seklinde goriintimii, miisterilerin verdigi yildizlarin, vader ve textblob
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kiitiiphanelerinin de ortalama degerleri Sekil 28’de gosterilmistir. Miisterilerin verdigi 1

yildiz 0.2, 2 y1ldiz 0.4, 3 y1ldiz 0.6, 4 yildiz 0.8, 5 yildiz 1.0 olarak gosterilmistir.

Yildiz:
06 []08 02 04
 m— RV
Kullamar Yildizlar Textblob Vader
0,832876712328767 0,4533710756518976 0,4611808219178082

Sekil 28. Duygu Analizi ve Kullanic1 Yorumlarinin Ortalama Degerleri
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6. BULGULAR

6.1. Alsveris Yapan Insanlarin Markaya ve Uriine Gore Yaptigi Yorum Arasindaki

Duygu Analizi Bulgulan

34007 yorum, markalara ve iirtinlere gore gruplanmaistir.

6.1.1. Markaya Gore Yapilan Calismalar

Gruplanan bu veriler yapilan duygu analizi ¢alismasiyla yorumu en olumlu olan markalar,

degerleri ile birlikte Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. Textblob ve Vader’e Gore Yorumu En Olumlu Olan Markalar

Sira | Marka Textblob degeri Sira | Marka Vader degeri
1 Avva %82.8 1 Avva %82.1

2 Suwen %80.5 2 Hummel %79.4

3 US Polo %79.9 3 Suwen %78.9

4 Hummel %78.2 4 US Polo %78.1

5 Mavi %77.6 5 Mavi %77

Markalara gore yapilan ¢alismada iki kiitliphane de Avva iiriinlerine yapilan yorumlarin en
olumlu yorumlar oldugunu tespit etmistir. Siralamada bulunan degerler birbirine ¢ok
yakindir. ki sdzliik tabanli duygu analizi kiitiiphanesi de birbirlerine benzer degerler
iiretmistir. Ayrica iki duygu analizi algoritmasi da ilk 5 i¢inde aynmi1 markalar1 bulmustur.
Fakat siralamalarda farkliliklar géziikmektedir. Textblob kiitiiphanesine gore siralama
Avva’dan sonra Suwen, Polo, Hummel ve Mavi seklindedir. Vader kiitliphanesinde ise

Hummel, Suwen, Polo ve Mavi seklinde olmustur.

Duygu analizi calismasina gére yorumlar: yiizde olarak en olumsuz olan markalar Tablo

4’de gosterilmistir.
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Tablo 4. Textblob ve Vader’e Gore Yorumu En Olumsuz Olan Markalar

Sira | Marka Textblob degeri Sira | Marka Vader degeri
1 Colin’s %23.4 1 Loft 9625

2 | Koton %17 2 | Colin’s %24.8

3 Loft %13.8 3 Koton %19

4 De Facto %12 4 De Facto %15

Yapilan ¢alismada iki ayn kiitliphane ayni dort markay1 bulmustur. Colin’s, Koton ve De
Facto markalarindaki degerler birbirine ¢ok yakin ¢ikmistir. Buradaki en biiyiik farklilik Loft

markasinda olmustur.

6.1.2. Uriine Gére Yapilan Cahsmalar

Uriin yorumlarina gore yapilan duygu analizi ¢alismasina gore en olumlu ve en olumsuz

yorumlar asagida gosterilmistir.
Vader’a gore en olumlu yorumlar;

1.Uriiniin bashgmda Cindy yaziyor ama Star modeli geliyor agiklamada da yazmuslar
ikisinin arasindaki fark Cindy; ytiksek bel, Star; siiper yliksek bel. 160 boy 53 kilodayim
25/25 beden aldim beden tam oldu boy da tam oldu ama eger pagalarim1 kivirmayi
seviyorsaniz boy bedenini biiylik secebilirsiniz. Ben cok begendim sahsen rengi de giizel

belinin siiper yiiksek bel olmasi da giizel. (Vader degeri: 0.99)

2. Bayildim iyi ki almigim benim boyum 163 kilom 48 50 aras1 biraz sikt1 ama yine de siiper
cok hos cok sevdim bugiine kadar aldigim en giizel Jean asir1 kaliteli ve hayalimde ki Jean
boyle bir jeani o kadar aradim ki ama bulamamistim 25 27 de alsam olurmus ama iyi Ki

almisim alin pisman olmazsiniz (Vader degeri: 0.98)
Textblob’a gore en olumlu yorumlar;

1. Ozenle paketlenmis, kumasi ve rengi cok giizel. (Textblob degeri:1.0)

2. Asirt miikemmel tavsiye ederim kumast her seyi efsane (Textblob degeri:1.0)
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6.2. Ahsveris Yapan Insanlarin Uriinlere Verdikleri Yildizlara Gore Metin Ozetleme

Bulgular

Alisveris yapan insanlarin aldiklari iiriine verdikleri yi1ldiza gore gruplayip yorumlar: metin

Ozetleme ile Tablo 5’de gosterilmistir.

Tablo 5. Verilen Yildizlara Gore Metin Ozetleme Sonuglar1 Tablosu

Marka Uriin Ad1 1 Yildiz 2 Yildiz 3 Yildiz 4 Yildiz 5 Yildiz
Avva Erkek Polo Kullanigsiz, Satici ilgisiz, Kaliteli, Uriin kaliteli, | Kargo hizli,
Yaka Diiz Genis kalip, Degisim, Giizel, Biraz biiyiik, Avva
Tisort Cok bol, Kiigiik alin Satin Uygun kalitesi,
Kiigiik alin alinabilir Harika,
Kaliteli
Mavi Serenay X Kalip dar, Toz topluyor, Kumas ince, | Kalib1 giizel, Cok sik,
Icon Broadway Kalib1 hog Biiyiik alin, Toz topluyor Toz Harika
Flare Siyah degil Kumas ince, topluyor, model,
Jean Pantolon Fotograftaki, Kumas tatmin esnek Tam
gibi degil edici degil kumas, bedeninizi
kalite giizel alin,
fakat dar Hizli kargo
Hummel Arus Erkek Uriin kusurlu, Kalip dar, Giizel tiriin, Baharlik, Cok sik,
Lacivert Rengi soluk, Rengi soluk, Bedeni dar, Hediye, Harika
Kapiisonlu Defolu Mevsimlik, fade Kalite giizel, model,
Sweatshirt Dikisi sorunlu Bir beden Ince dokulu,
biiyiik Hediyelik,
aliabilir Kumasgt
giizel
US POLO Gri Erkek T- Kalip kiigiik, Beden kiigiik, Kargo geg, Kargo geg, Kalitesi
Shirt Uriin tiiyli, Kumas farkli Uriin giizel, Dokusu sert, giizel,
Kalitesiz, Yikaninca Uriin kaliteli | Rengi giizel,
Dar kesim ¢ekme sorunu Tam beden
alin
Suwen Ful Dolgulu Bel kism1 ¢ok Cok dar, Giizel ama Uriin ¢ok Uriin ¢ok
Furfirl: Straplez dar, Kiigiik siktyor, kaliteli, giizel,
Ust Asir destekli, Biiyiik alin Cok tatli, Biiyiik alin,
Sorulara Arkasi kisa Cok
cevap begendim,
verilmedi Cok iyi
Koton Yiiksek Bel, Uriin farkl, Kalib1 biiyiik, Rengi kotii, Farkli ama
Diigme Fotograftaki Uriin Baska iriin giizel, Tam beden,
Detayli, irtinle alakasi gorseldekiyle geldi, Kalip genis, Cok giizel
Pantolon yok, alakasiz, Daha koyu, Benzer liriin, model
fade Farkli Kumas Yumusak
normal

Yapilan metin 6zetleme islemi ile birlikte verilen yildizlara gore kisa ve énemli detaylar

ortaya cikartilmistir. Bu sayede aligveris yapmak isteyen insanlara yorumlarin onemli

noktalar1 daha hizli ve kolay bir sekilde gostererek zaman ve zihin ydniinden kolaylik

saglanmaya calisilmistir.
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6.3. Ahgveris Yapan Insanlarin Verdigi Yildiz ile Yaptign Yorum Arasindaki Duygu
Analizi Bulgular

Asagidaki tabloda Textblob ve Vader kiitiiphanelerinde degeri 0’dan kiigiik olanlar negatif,
0 ve 0.1 aras1 olanlar nétr, 0.1 ve 0.1’ den biiyiikk olanlar ise pozitif yorum olarak

degerlendirilip kullanicilarin verdigi yildiza gore karsilastirmistir ve sonuglar Sekil 29°da

gosterilmistir.
Vader
5Yildiz —
4 Yildiz |l
3 Yildiz B
2 Yildiz | -
1 Yildiz |-
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000
Pozitif mW NOtr M Negatif
TextBlob
5Yidiz s
4Yidiz g
3vildiz
2vildiz g
1Yildiz
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000

Pozitif m NOtr M Negatif

Sekil 29. Alisveris Yapan Insanlarin Verdigi Yildiz ile Yaptig1 Yorum Arasindaki Duygu

Analizi Sonuglari
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Miisterilerin 4 ve 5 yildiz verdigi tirtinler genellikle olumlu yorumlar iceren iiriinlerdir. Bu
yorumlar sozliik tabanli duygu kiitiiphaneleri olan Textblob’a gore %88,4 olumlu, Vader’a

gore ise %87,1 olumlu tespit edilmis ve Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. Olumlu Yorum Yapanlarin Duygu Analizi Sonucu

Miisterinin Negatif Notr Pozitif
verdigi yildiz (4 )
Textblob %9.4 %15.7 %74.9
Vader %8.3 %15.2 %76.4
Miisterinin
verdigi yildiz (5)
Textblob %2.3 %9.2 %88.4
Vader %2.2 %10.6 %87.1

Genellikle ii¢ y1ldizli yorumlar nétr olarak degerlendirilebilir. Fakat Textblob kiitiphanesine
gore sadece %22’ si ndtr yorum olarak, Vader kiitliphanesine gore %24’ ndtr yorum olarak
bulunmugtur. 3 yildiz verilen {irinler Vader ‘a gore %49 olumlu, Textblob’a gore ise %52
olumlu yorum oldugu tespit edilmistir. 1 ve 2 yildiz verilen yorumlar genellikle olumsuz
yorumlarin oldugu iiriinler olarak diisiiniiliir. Yapilan calismaya gore 1 ve 2 yildiz verilen
tiriinlerin yorumlart da duygu analizi kiitiiphanelerine gore negatif agirlikli gtkmistir. Fakat

pozitif ve nétr yorum oranlarin toplam orani da yiiksek ¢ikmistir. Tablo 7°de gésterilmistir.

Tablo 7. Olumsuz Yorum Yapanlarin Duygu Analizi Sonucu

Miisterinin Negatif Notr Pozitif
verdigi yildiz (1)
Textblob %47.4 %32.1 %20.4
Vader %52 %25.5 %22
Miisterinin
verdigi yildiz (2 )
Textblob %39.3 %28.3 %32.3
Vader %41 %27 %32
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7. SONUCLAR VE ONERILER

E-ticaret, giiniimiizde miisteriler icin dnemli bir alisveris yontemi haline gelmistir. internetin
ve mobil teknolojilerin yayginlagsmasiyla birlikte, insanlar artik istedikleri tiriinleri gevrimigi
olarak satin alma imkanina sahiptirler. Bu, miisterilere daha genis bir iiriin yelpazesi, kolay
erisim ve zaman tasarrufu gibi avantajlar sunmaktadir. E-ticaretin miisteriler agisindan bir
diger dnemli yan1 da duygu analizidir. Duygu analizi, miisterilerin ¢evrimici platformlarda
yaptiklart yorumlarin ve geri bildirimlerin analiz edilmesiyle miisteri duygularinin
anlasilmasidir. Bu, miisterilerin aligveris deneyimlerini degerlendirmek ve ifade etmek icin
bir firsat sunar. Duygu analizi, miisterilerin tirlinler ve hizmetler hakkinda olumlu, olumsuz
veya tarafsiz duygularini belirlemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Miisteri yorumlarindaki
duygusal tonlar, diger potansiyel miisteriler i¢in O6nemli bir referans olabilir. Olumlu
yorumlar, iiriin veya hizmetin kalitesini ve miisteri memnuniyetini yansitirken, olumsuz

yorumlar miisterilerin yasadig1 sorunlar1 ve beklentilerini ifade edebilir.

Insanlar e-ticaret siteleri {izerinden aligveris yaparken iiriin yorumlarina baktiklarinda ¢ok
fazla yorum gormektedir. Bu tez ¢alismasinda sozliik tabanli araclar ve kelime frekans
ozetleme yontemleri kullanilarak miisteriler i¢in tirin ve marka analiz sistemi gelistirilmistir.
Bu sistemle birlikte misteriler, yorumlar: tek tek okumak yerine direk duygu analizi ve
metin 6zetleme ¢aligmasinin sonucuna bakarak almak istedikleri iirtin ya da marka i¢in fikir
sahibi olacaklardir. Bu sayede miisterilerin zamandan tasarruf etmesi de saglanmistir. Ayni
zamanda miisterilerin dogru {iriine karar vermesine yardimci olarak maddi kayiplarin
yasanmas1 engellenmeye calisilmistir. Ayrica aligveris yapan miisterilerin verdigi yildizlar
ile yaptiklar1 yorum iizerine yapilan ¢aligmalar sonucunda, ytliksek yildiz veren miisterilerin
yorumlarmin da olumlu oldugu fakat diisiik yildiz veren miisterilerin yaptiklar1 yorumlarin

yaniltict sonug verdigi tespit edilmistir.

Bu tez caligmasi giyim iizerindeki iiriin yorumlari izerine yapilmistir. Diger alanlar izerinde
de calisma yapilarak farkli yorumlar yapilabilir. Ayrica yorumlar Ingilizceye cevrilerek
calisma yapilmistir. Tiirkge duygu analizi yapabilen kiitliphaneler kullanilarak farkli

caligmalar yapilabilir.
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