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AMAZON MUSTERI YORUMLARININ
DUYGU ANALiZi YONTEMLERIYLE DEGERLENDIRILMESI
Bu tez calismasi, Amazon miisteri yorumlarinin duygu analizi iizerine odaklanmustir.
Duygu analizi, dogal dil isleme ve metin madenciligi tekniklerini kullanarak metin
verilerinden duygusal egilimleri, yani miisterilerin tirtin hakkinda olumlu mu olumsuz mu
diisiindiiklerini belirleme siirecidir. Dogal dil isleme, biiyiik veri kiimelerinden anlamli
veri ¢ikarmanin en 6nemli yontemlerinden biridir. Tezde Amazon e-ticaret platformunun
miisteri yorumlarinin duygu analizinde Lojistik Regresyon, Destek Vektér Makineleri,
Cok Terimli Naif Bayes ve Stokastik Gradyan Inisi gibi klasik ve Cok Katmanl
Algilayici gibi yar1 klasik yontemlerin yani sira Ekstra Rastgele Agaglar ve Asir1 Gradyan
Artirma gibi topluluk 6grenme yontemleri ile SpaCy Kkiitliphanesi, kurallara dayali
VADER duygu analizi ve transformer tabanli RoOBERTa dil modellerinin performanslari
pozitif, notr ve negatif seklinde {iglii yorum smiflamasi icin test edilmis, dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 puan metrikleri tespit edilmis ve karmasiklik matrisleri
olusturulmustur. VADER analizinde siniflarin bilesik ve ayrik degerleri incelenmis,
VADER ve RoBERTa modellerinin sonuglar1 arasindaki iliskiler gorsellestirilerek
aciklanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglara gére en iyi performanslari
Cok Katmanli Algilayici ve Ekstra Rastgele Aga¢ modelleri gosterirken Cok Terimli Naif
Bayes ve VADER yontemlerinin performans metrikleri diger modellere kiyasla daha
diisiik kalmistir. Smiflarin VADER bilesik duygu polarite degerleri, ayrik degerlerle
uyum halindedir. VADER nétr ve VADER negatif degiskenleri arasinda, gercek etiketleri

negatif ve notr olan yorumlarda siki ve negatif dogrusal bir iliski gdzlenmistir.

Anahtar Sozciikler: Yapay zeka, derin 6grenme, dogal dil isleme, duygu analizi, veri

analizi, veri odakli kararlar, miisteri memnuniyeti, Amazon miisteri yorumlari.
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EVALUATING AMAZON CUSTOMER REVIEWS
THROUGH SENTIMENT ANALYSIS TECHNIQUES

This thesis focuses on the sentiment analysis of Amazon customer reviews. Sentiment
analysis involves using natural language processing (NLP) and text mining techniques to
determine whether customers have positive or negative opinions about a product. NLP is
crucial for extracting valuable insights from large data sets. In this study, we analyzed
Amazon customer reviews using classical methods like Logistic Regression, Support
Vector Machines, Multinomial Naive Bayes, and Stochastic Gradient Descent, as well as
semi-classical methods like Multilayer Perceptron. We also used ensemble learning
methods like Extra Random Trees and Extreme Gradient Boosting, along with the SpaCy
library, rule-based VADER sentiment analysis, and transformer-based RoBERTa models.
The comments were classified as positive, neutral, or negative. We evaluated accuracy,
precision, sensitivity, and F1 score metrics and created confusion matrices. The VADER
model's composite and discrete values were examined, and the relationships between the
VADER and RoBERTa model outcomes were visualized and explained. According to the
results, the best-performing models were Multilayer Perceptron and Extra Random Trees,
while Multinomial Naive Bayes and VADER showed lower performance metrics
compared to the other models. VADER's composite sentiment polarity values were
consistent with the discrete values. A strong negative linear relationship was observed
between VADER neutral and VADER negative for comments tagged as negative and
neutral.

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, natural language processing, sentiment
analysis, data analysis, data-driven decisions, customer satisfaction, Amazon customer

reviews.
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1. GIRIS

Internetin hizla gelismesiyle birlikte artik bilgiye ulasmadaki engeller biiyiik 6lciide
ortadan kalmistir. Sadece 5 yil i¢cinde 50 milyon kullaniciya ulasan internet, 7°den 70’e
herkesin kullandigi bir teknolojidir ve her giin hatta her an yenilenmektedir. Dijital
dontisiim ile birlikte ortaya ¢ikan dijital pazarlama, isletmeler i¢in vazgegilmez mecralar
sunmaktadir. Giinlimiizde insanlar akilli telefon ve tablet gibi internet temelli cihazlar ile
cevrimici ¢ok fazla vakit gegirmektedir. Bu durum isletmelerin zaman ve mekandan
bagimsiz olarak tiiketici ile etkilesim kurma kabiliyetini ortaya ¢ikarmistir [1]. Dijital
pazarlama geleneksel pazarlama yontemlerinin yani sira daha genis kitlelere erisim
saglamakta ve hedeflenen miisterilere daha kisisellestirilmis icerikler sunma imkan1
vermektedir. Bu da isletmelerin pazarlama stratejilerini daha etkili bir sekilde
yonetmelerini saglamaktadir. Ozellikle sosyal medya platformlari, arama motoru
optimizasyonu, icerik pazarlamasi ve e-posta pazarlamasi gibi dijital kanallar,
isletmelerin marka bilinirligini artirmasina, miisteri sadakatini saglamasina ve satiglar

artirmasina yardimei olmaktadir.

E-ticaret siteleri giiniimiizde tiiketicilerin aligveris yaparken kullandiklar1 en 6nemli
mecralardan biridir. Insanlar evlerinde oturarak diinyanm herhangi bir yerinden
istedikleri {irtinii siparis edebiliyorlar. Dijital cagin getirdigi en dnemli degisikliklerden
biri de tiiketicilerin tirtin ve hizmet hakkinda bilgi alma siirecini 6nemli 6l¢giide degistirmis
olmasidir. Geleneksel magazalarin yerini e-ticaret platformlart almis ve bu platformalar
tiketicilere genis triin yelpazesi sunmustur. Bununla beraber tiiketicilerin {iriin
hakkindaki fikir ve degerlendirmelerini diger tiiketicilerle paylasmasina olanak
tanimistir. Bu geri doniisler tiiketicilerin {iriin satin alma kararlarint énemli Olcilide
etkilemektedir. E-ticaret devi Amazon ve diger e-ticaret sitelerinde milyonlarca iiriin

degerlendirmesi ve yorumu bulundurmaktadir.

Amazon.com, Amerika merkezli bir e-ticaret ve bulut bilisim sirketidir. Jeff Bezos
tarafindan 1994 yilinda kurulan sirket, diinya genelindeki en biiyiik perakendecidir ve
piyasa degeri olarak da 6nemli bir konuma sahiptir. Baglangigta online bir kitapg1 olarak
faaliyet gdsteren Amazon, zamanla {iriin yelpazesini genisleterek elektronikten giyime,
gidadan oyuncaklara kadar bir¢ok kategoride satis yapmaya baglamistir. Ayrica tiiketici

elektronigi liretimi ve bulut altyap1 hizmetleriyle de 6ne ¢ikmaktadir.



Kiiresellesme ve teknolojik gelismelerin etkisi ile rekabet baskisi isletmeler tarafindan
daha fazla hissedilir hale gelmistir. Neredeyse her faaliyetin bagina getirilebilen “e” 6n
ekini alarak dijital platforma tasinan ticari faaliyetler sirketleri hem tehdit etmekte hem
de biiyiik firsatlar sunmaktadir. Isletmeler bir yandan yeni pazarlara ulasma imkani
yakalarken, diger yandan stok ve haberlesme gibi giderlerini azaltma sansi bulmaktadir.
Internete erigebilen her isletmenin esit imkanlara sahip olmasi rakip sayisini
artirmaktadir. Misteri perspektifinden bakilacak olursa bol gesit ve ucuz fiyath triinlere

zaman ve mekandan bagimsiz olarak ulasabilme imkani sunmaktadir [2].

Gliniimiiziin e-ticaret kullanicilar1 sadece var olan bilgilere yorum yapmak, sayfalara yer
isareti koymak ve puan vermekle kalmamakta, ayn1 zamanda fikirlerini, haberlerini ve
bilgilerini de toplumla paylagsmaktadir. Internet iizerinde kisilerin kendilerini ifade
edebilecegi birgok sosyal ag bulunmaktadir [3]. Bu kullanici yorumlari, isletmeler igin
degerli bilgiler igermekte, dogru bir sekilde analiz edildiginde pazarlama stratejilerinin

belirlenmesinde ve miisteri memnuniyetinin artirilmasinda kritik bir rol oynamaktadir.

Amazon miisteri yorumlari, lirlinler hakkinda genis ve ¢esitli perspektifler sunar. Bu
yorumlar, kullanicilarin iiriinlerle ilgili memnuniyetlerini, hayal kirikliklarini, nerilerini
ve duygusal tepkilerini icerir. Insanlar en basit kararlari alirken dahi benzer
deneyimlerden ge¢mis diger insanlarin o konu hakkindaki duygu ve diisiincelerini
ogrenmek isteyebilir. Yapilan bir arastirmaya gore internet kullanicilarimin %84’
cevrimici yorumlari kigisel tavsiye olarak almakta ve %68’1 de 1 ila 6 arasinda ¢evrimici
yorum okuduktan sonra bir yargiya vardigmi belirtmektedir [3]. Bu nedenle, bu
yorumlarin dogru bir sekilde analiz edilmesi, isletmelerin miisteri memnuniyetini

artirmak i¢in izlemesi gereken yollar1 belirlemelerine yardimei olur.

Bu tez ¢alismasi, Amazon miisteri yorumlarinin duygu analizi tizerine odaklanmistir.
Duygu analizi, dogal dil isleme (NLP) ve metin madenciligi tekniklerini kullanarak metin
verilerinden duygusal egilimleri, yani miisterilerin iiriin hakkinda olumlu mu olumsuz mu
diistindiiklerini belirleme siirecidir. Dogal dil isleme (NLP) biiyiik veri kiimelerinden

anlaml1 veri ¢ikarmanin en 6nemli yontemlerinden biridir.

Insanlarin kullandig1 dilin anlasilmasi, analiz edilmesi ve islenmesi i¢in yapay zeka ve
makine 6grenmesi algoritmalarinin bir arada kullanildigi, metin ve seslerin dillerin kuralli

yapisina gdre islenmesini saglayan alana Dogal Dil Isleme denir. Dogal dil islemeyi,

2



dogal dil anlama ve dogal dil iiretme olarak iki sinifa bolmek miimkiindiir. Dogal dil
anlama metinde gegen baglamin anlagilmasi, dogal dil iiretme ise yeni bir metin
olusturmak anlamina gelir. Bir¢cok dogal dil isleme uygulamasinda bu iki alanin beraber
kullanildigr goriiliir. Dogal dil isleme, arama motorlari, sanal asistanlar, metin
simiflandirma, metin 6zetleme, metin g¢evirisi, soru cevaplama, bilgi getirme, kelime
isleme, duygu analizi, varliklarin ismini tanima gibi bir¢cok popiiler alani igermektedir [4,

5],

Sosyal medya platformlar1 ve diger internet ortamlar1 Ozellikle hedef kitleden geri
doniisiim alabilmek i¢in 6nemli ve yeterince genis kaynaklardir. Ancak bunlar1 insan
eliyle analiz etmek neredeyse imkansizdir. Bu noktada Duygu (Sentiment) Analizi (DA)
araglart devreye girerler ki bunlarin, sosyal platformlar1 gozlemlemek i¢in en islevsel
araglar oldugu soOylenebilir. Bir metinde ilgili konu hakkindaki tutum, ancak DA
yapilarak anlasilabilir. DA bir metnin duygu barindirip barindirmadigini ve bu duygunun
olumlu mu olumsuz mu oldugunu saptama siirecidir. Duygu barindiran metinler
genellikle goriis ya da degerlendirme igerirler. Bu goriis ve degerlendirmeler herhangi bir

konu, sahis, marka ya da siyasi goriis hakkinda olabilir [6].

Tezde Oncelikle, duygu analizinin temel prensipleri ve teknikleri hakkinda genel bir bilgi
verilecek, ardindan ¢esitli duygu analizi yontemleri ve bu yontemlerin Amazon miisteri
yorumlar1 {izerinde uygulanmasi ele alinacaktir. S6z konusu analizlerin sonuglari
tartisilarak, elde edilen bulgularin isletmeler ve tiiketiciler i¢in tasidig1 potansiyel faydalar
degerlendirilecektir.  Tezin amaci, duygu analizinin misteri yorumlarinin
degerlendirilmesindeki 6nemini vurgulamak ve bu alanda yapilacak caligmalara 11k

tutmaktir.



2. LITERATUR TARAMASI

Dogal Dil Islemenin bir alt alan1 olan ve ayn1 zamanda Goriis Analizi veya Goriis
Madenciligi olarak da bilinen Duygu Analizi, insanlarin ¢esitli konu, iiriin ve hizmetlere
iliskin goriis, diigiince ve izlenimlerini metin madenciligi kullanarak toplama ve analiz
etme siirecidir. Insanlarin goriisleri sirketlere, hiikiimetlere ve bireylere bilgi toplama ve
gorlise dayali kararlar alma konusunda fayda saglar. Pratik hayatin bir¢ok konusu ayrintili
duygu analizi gerektirir. Ornegin iiriin analizi, bir {iriniin hangi bilesenlerinin veya
niteliklerinin misterilere hitap ettigini kesfeder. Duygu analizi, metindeki 6znel bilgileri
tanimlar ve c¢ikarir. Ancak bu degerlendirme prosediiri duygularin dogru

yorumlanmasina engel teskil eden bircok zorlukla kars1 karsiyadir.

Yakin zamanda yayimlanan birka¢ tarama makalesinde yazarlar duygu analizinin
zorluklarini tanimlamis ve uygulanabilir ¢ozliimler 6nermistir [7, 8]. Subhashini ve ark.
[9], glrtltili veya belirsiz goriislerden metin Ozelliklerinin nasil ¢ikarilacagi,
goriiglerdeki bilginin nasil temsil edilecegi ve bunlarin nasil kategorize edilecegini
anlattiklar1 makalelerinde c¢agdas fikir madenciligi literatiiriiniin kapsamli bir
incelemesini sundu. Yadav ve Vishwakarma [10] ile Siileymani ve ark. [11] duygu
siiflandirmasi lizerine makaleler yayinladilar. Yue ve ark. [12] ve Liu ve Zhang [13]
internetin etkililigi {lizerine c¢aligmalar yapti. Piryani ve ark. [14] temel amaci,
yapilandirilmamis veriden goriis ¢ikarmak ve ruh halini belirlemek olan hesaplamali bir
metodoloji 6nerdi. Jain ve ark. [15] duygu siniflamasi, tahmine dayali karar verme, spam
ve sahte yorumlarin tespitinde c¢evrimigi incelemeleri birlestiren makine 6grenimi
uygulamalarini tartisti. Balaji ve ark. [16], gelismis makine 6grenimi algoritmalarini
kullanarak ¢esitli sosyal medya analizi uygulamalariin kapsamli bir raporunu sundu.
Mowlaei ve ark. [17], duygu sniflandirmasi i¢in uyarlanabilir bakis agisina dayali
sozliikler iceren bir teknik Onerdi. Duygularin bakis agisina goére siniflandirilmasina
yardimc1 olacak istatistiklere ve genetik algoritmalara dayali iki dinamik sozliik

olusturma stratejisi tanimladilar.

Duygu analizi daha 6nce otellerden havayollarina, saglik hizmetlerinden borsaya kadar
cesitli alanlarda uygulanmaktaydi [18]. Sonra (Valencia ve ark. 2019), piyasa
duyarliligina dayali olarak borsa ve kripto para birimlerinin egilimlerini belirlemek [19],

cesitli alanlarla ilgili tweet’leri analiz etmek [20], saglik hizmeti alanlarin goriis analizini



yapmak [21] i¢in de kullanilmaya basladi. Is sektorii, itibar ydnetimi, pazar arastirmast,

rakip ve triin analizi gibi konularda duygu analizinden yararlanmaya devam etmektedir.

Tiirkge baglaminda son yillarda yapilan bazi ¢alismalar sunlardir: Ciplak ve Yildiz [22],
Twitter’da Tirkce paylasim yapan kullanicilarin meslek gruplarini makine 6grenmesi
yontemleriyle tahmin etmeyi amacladi ve optimum o6zellik sayisi yontemiyle %97,3
basar1 elde etti. Alawi ve Bozkurt [23], Tiirkge Twitt’leri geleneksel makine 6grenme
modelleri, derin 6grenme teknikleri ve BERT tabanli doniistiiriiciiler kullanarak Tiirk
Universiteleri hakkindaki memnuniyeti tahmin etmek icin analiz etti ve 0,9632’lik bir
Islem Karakteristik Egrisine (ROC) ulasti. Bilgin ve Kara [24], sosyal medyadaki
yorumlarin analizini yaparak Tiirk toplumunun yesil enerjiye gegise iliskin zaman i¢inde
gelisen algisini tespit etti ve risk, ¢evre ve maliyet etiketleri i¢in sirasiyla 0,896, 0,902 ve

0,923 RO puanlarina ulasti.

Basarslan ve Kayaalp [25], Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon, Naif
Bayes ve Rastgele Orman geleneksel siniflandiricilart ile Cogunluk Oylamasi, Olasiliga
Dayali Oylama ve Yiginlama topluluk 6grenimi yontemlerini kullanarak Korona viriis
salginiyla ilgili tweet’lere duygu analizi yapti. Kiigiiklerli ve Ulusoy [26], Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM), Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost) ve Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN)
tekniklerini kullanarak TL/USD déviz kuru verilerinin yani sira Tiirkiye ekonomisiyle
ilgili anahtar kelimeler igeren Twitter verilerini analiz etti. Gokalp ve Subay [27],
Twitter’daki sosyal medya kullanicilarimin = Gliglendirilmis Parlamenter Sistem

hakkindaki tartigmalarin1 analiz ederek Tiirkiye’de demokrasinin zorluklarini inceledi.

Goggiin ve Onan [28], Amazon {iriin yorumlart veri seti lizerinde Karar Agaci, Naif
Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Lojistik Regresyon makine 6grenmesi yontemlerinin
duygu analizi smiflandirma performanslarini analiz etti. En yiiksek dogruluk oranini
(%94) karar agac1 yontemi elde etti. Ayn1 yontem %75 F1-puani aldi. Maurya ve Pratap
[29], bir Topluluk Siniflandiricisini Amazon iiriin yorumlari veri seti {izerinde, Lojistik
Regresyon, SVM, Cok Terimli Naif Bayes ve Karar Agaci gibi algoritmalarla karsilastird:
ve Topluluk Siniflandiricinin bahsedilen makine 6grenme algoritmalarindan daha iyi
performans gosterdigini buldu. Meghana ve ark. [30], belli bir iiriin hakkindaki genel
degerlendirmeyi tespit etmek icin LSTM ve NB yontemlerini kullandi. Tufchi ve ark.

[31], Amazon {iriin yorumlarini analiz etmek i¢in Cok Terimli Naif Bayes, Lojistik



Regresyon (LR), Lineer Destek Vektor (SVC) ve Cok Terimli Rastgele Orman gibi
makine 6grenimi modellerini kulland1 ve LR ve Lineer SVC’nin sirastyla %87,3 ve

%87,4 dogrulukla iyi performans gosterdigini buldu.

Gormez ve ark. [32] duygu analizi igin, evrisimsel sinir agi, transformer ve hibrit olmak
tizere Ui¢ farkli derin 6grenme yaklasimi 6nermis ve bu modelleri iki farkli veri kiimesi
tizerinde test etmistir. Modellerin dogrulugunu artirmak i¢in hiper-parametreler ve model
derinlikleri Bayes optimizasyon yontemi ile optimize edilmistir. On islem siirelerinin
model performansina etkisine bakilmis, 6n islem uygulanmasinin dogruluk oranini
artirdig1, ancak ornek sayisi, dolayisiyla dogrulu daha yiiksek olan veri kiimesindeki
artisin digerine gore daha az oldugu tespit edilmistir. Giiner ve ark. [33], Kaggle’in
sundugu 4 milyon Amazon.com iiriin incelemesinden rastgele segilen 60 bin satirlik veri
kiimesi tizerinde Multinomial Naif Bayes (MNB), Dogrusal Destek Vektor Makinesi
(LSVM) ve Uzun Kisa Siireli Bellek Agi (LSTM) algoritmalarini karsilastirdi ve
LSTM’in en yiiksek performansi sagladigini (Dogruluk = 0,90, AUC = 0,96) gordii.



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Problemin Tanim
Tezde arastirilan problem, Amazon 6rnegindeki gibi bir e-ticaret platformunun miisteri
yorumlarinin duygu analizinde Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Gauss
Naif Bayes ve Stokastik Gradyan Inisi gibi klasik ve Cok Katmanli Algilayici gibi yart
klasik yontemlerin yani sira Ekstra Rastgele Agaclar ve Asir1 Gradyan Artirma gibi
topluluk 6grenme yontemleri ile SpaCy NLP Kkiitiiphanesi, kurallara dayali VADER
duygu analizi modeli ve transformer tabanli RoOBERTa dil modeli gibi NLP araglarinin
performanslarini test etmek ve s6z konusu yontemlerin giiglii ve zayif yonlerini tespit
etmektir.
3.2. Veri Seti
Calismada Kaggle’dan [34] alinan Amazon tiiketici iiriin yorumlart veri kiimesi
(Products May2019) kullanilmistir. Amazon tiiketici incelemeleri genis bir {iriin
yelpazesini kapsadigindan, bu veri kiimesi birden fazla sektérden ve iirlin tiiriinden
yorumlar igerir. Bu cesitlilik, goriisleri analiz ederken farkli tiiketici gruplarinin
tepkilerini anlamamiza olanak taniyor. Veri kiimesi 28332 satir ve 24 siitundan
olusmaktadir.
Stitunlarin adlar ve igerdikleri bilgi asagidaki gibidir:
e “id’: Uriinlerin benzersiz kimlik numaralarini igerir. Bu siitunun veri tiirii metindir.
e ‘dataAdded’: Uriiniin eklendigi tarihi icerir. Tarih veri tiiriindedir.
e ‘dataUpdated’: Uriiniin giincellendigi tarihi verir. Tarih veri tiiriindedir.
e ‘name’: Uriiniin ismini igerir. Metin veri tiiriindedir.
e ‘asins’: Uriiniin ASIN numarasini icerir. Metin veri tiiriindedir.
e ‘brand’: Uriiniin markasin icerir. Metin veri tiiriindedir.
e ‘categories’: Uriiniin kategori bilgisini igerir. Metin veri tiiriindedir.
e ‘primaryCategories’: Uriiniin ana kategori bilgisini igerir. Metin veri tiiriindedir.
e ‘imageURLs’: Uriinle ilgili gorsellerin URL adresini igerir. Nesne veri tiiriindedir.
e ‘keys’: Uriiniin anahtar kelime bilgisini icerir. Metin veri tiiriindedir.
e ‘manufacturer’: Uriiniin {iretici bilgisini icerir. Metin veri tiiriindedir.
e ‘manufacturerNumber’: Uriiniin iiretici numarasini icerir. Metin veri tiiriindedir.
e ‘reviews.date’: Yorumun yapildig: tarihi igerir. Tarih veri tiiriindedir.

e ‘reviews.dateSeen’: Yorumun goriintiilendigi tarihi igerir. Tarih veri tiiriindedir.



‘reviews.didPurchase’: Yorumu yapan kisinin iriinii satin alip almadigini igerir.
Metin veri tiiriindedir.

‘reviews.doRecommend’: Yorumu yapan kisinin {rlinii tavsiye edip etmedigini
igerir. Metin veri tiiriindedir.

‘reviews.id’: Yorumun kimlik numarasini igerir. Sayisal bir veri tiiriidiir.
‘reviews.numHelpful’: Yorumun kag kisiye yardimci oldugu bilgisini igerir. Sayisal
bir veri tiirtidir.

‘reviews.rating’: Yorumda iriine verilen puan bilgisini igerir. Sayisal bir veri
tirtdiir.

‘reviews.sourceURLs’: Yorumun kaynak URL’lerini igerir. Metin veri tiiriindedir.
‘reviews.text’: Yorumun metnini igerir. Metin veri tiirindedir.

‘reviews.title’: Yorumun bashigini igerir. Metin veri tiiriindedir.
‘reviews.username’: Yorumcunun kullanici adini igerir. Metin veri tiriindedir.

‘sourceURLSs’: Kaynak URL ’lerini igerir. Metin veri tiiriindedir.

3.3. Verinin Hazirlanmasi

Veri kiimesinin “reviews.rating” ve “reviews.text” siitunlar1 secilerek yeni bir DataFrame

olusturuldu ve indis numaralar1 “reviews.id” siitununa atandi. Yorum puanlar1 1’den 5’¢

kadar tam sayilardir. Yiiksek puan yiiksek memnuniyet anlamina gelir. Sekil 3.1°de her

puan i¢in kag {iriin se¢ildigi goriilmektedir.

Yorumlarda Verilen Puan Sayisi
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Sekil 3.1. Yorumlarda Verilen Puan Sayilari.

Ikinci asamada 1 ve 2 puanlarmin olumsuz, 3 puanimin nétr ve 4 ve 5 puanlarinin olumlu

yorumlar oldugu diislincesiyle iiriinlerin puanlar sirasiyla -1, 0 ve 1 olarak degistirildi.



Dolayistyla puan kategori sayis1 5°den 3’e (negatif, ndtr ve pozitif) inmis oldu. Ug
kategorili veri kiimesinde her kategoriye diisiin iiriin sayis1 Sekil 3.2’de verilmistir.

Uc Kategorili Puan Sayisi
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Sekil 3.2. Ug Kategorili Puan Sayilari.

Uciincii asamada verinin “reviews.text” siitununa NLTK (Natural Language Toolkit) [35]
kiitiiphanesi ile su 6n islemler uygulanmistir:

e Noktalama isaretleri ve alfa-sayisal olmayan karakterlerin kaldirilmasi

e Metnin kelime olarak token’lere ayrilmasi

e Durak kelimelerinin kaldirilmas1

e Kelime koklerinin bulunmasi (Stemming)

e Kok haline getirilen kelimelerin tekrar birlestirilerek normallestirilmesi
3.4. Yontemler

3.4.1. TF-IDF Ozellik Cikarim1

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) dogal dil isleme ve bilgi
c¢ikariminda kullanilan bir o6zellik ¢ikarim yontemidir. Bu yontem, belgelerdeki
kelimelerin 6nem derecelerini belirlemek i¢in kullanilir [36]. Bu algoritma, bir belgedeki
bir kelimenin 6nemini hesaplamak i¢in iki bilesen kullanir: terim siklig1 (TF) ve ters belge
frekansi1 (IDF).

Terim Siklig1 (TF), bir terimin bir metinde kag kez gectigiyle ilgilidir. Bir kelimenin daha
sik kullanilmasi, o kelimenin belgedeki 6neminin daha yiiksek oldugunu gosterir.

Terim Frekansi(t,d)
Toplam Kelime Sayisi(d)

TF(t,d) =

(3.1)

Burada t: terimleri (kelimeleri), d: dokiimanlar1 temsil eder.



Ters Belge Siklig1 (IDF) ise, hangi terimin belgeler aras1 ayirt edici 6zelliginin daha
onemli oldugunu belirlemeye yonelik bir tekniktir. TF hesaplanirken analiz edilen tiim
terimlerin anlamliliklar: esit kabul edilir. S6z konusu kelimelerin durdurma kelimeleri mi
yoksa dnemsiz baglaglar mi1 oldugu 6nemli degildir. Oysa bir kelime derlemde ne kadar
cok belgede geciyorsa o kelimenin IDF degeri o kadar kiiclik, ne kadar az belgede
geciyorsa IDF degeri o kadar biiyiik olur.

Doktuman Sayisi(D)
1 + Terimin Gegtigi Dokiiman Sayisi(t, D)

IDF(t,D) = log<
3.2

Burada D: derlemdeki tiim dokiimanlari temsil eder.
TF ile IDF’nin birlesiminden olusan TF-IDF bir kelimenin belgeler arasi ayirt edici
ozelligi ile her bir belge i¢in 6nemini birlikte degerlendirmis olur [37, 38]. TF-IDF, TF
ve IDF degerlerinin ¢arpimi ile hesaplanir.
3.4.2. SVM (Destek Vektor Makinesi) Siniflandiricisi
Destek Vektor Makineleri hem smiflandirma hem de regresyon analizinde kullanilan
giiclii ve popliler bir makine 6grenimi algoritmasidir. Veri noktalarini farkli siniflara
ayiran en iyi hiper diizlemi bulmay1 amaglar. iki boyutlu bir uzayda bu bir dogru olurken,
daha yiiksek boyutlarda hiper diizlem olur. En iyi hiper diizlem, siniflar arasindaki marjin
ad1 verilen boslugu maksimize eder. S6z konusu marjin, farkli smniflara ait veri
noktalarina en yakin mesafedir. Destek vektorleri, hiper-diizleme en yakin veri
noktalaridir ve hiper-diizlemin yoniinii belirlemede 6nemli rol oynarlar. Algoritma bu
noktalari kullanilir ve karar smirlarini belirler.
Tim wveri kiimeleri lineer olarak ayrilabilir olmayabilir. SVM, cekirdek (kernel)
fonksiyonlar1 kullanarak verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriir ve bu uzayda
lineer olarak ayrilabilir hale getirir. Yaygin cekirdek fonksiyonlari arasinda lineer
cekirdek, polinom ¢ekirdek, radyal bazli fonksiyon (RBF) ¢ekirdek ve sigmoid ¢ekirdek
bulunur.
SVM, yiiksek boyutlu uzaylarda iyi performans gosterir ve 6zellikle siniflar arasindaki
ayrim belirgin oldugunda giicliidiir. Asir1 6grenme (overfitting) sorununu minimize eder
ve genellikle 1y1 genelleme saglar. Cekirdek fonksiyonlar1 kullanarak lineer olmayan
problemleri ¢ozme yetenegi saglar. Ote yandan biiyiik veri setleri iizerinde ¢alisirken
egitim siireci yavas olabilir. Uygun ¢ekirdek fonksiyonunu ve hiperparametreleri segmek

zor olabilir. SVM’nin kararlar1, baska bazi algoritmalara gore daha zor yorumlanabilir.
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3.4.3. MNB (Multinomial Naif Bayes) Siniflandiricisi

Multinomial Naif Bayes (Cok Terimli Naif Bayes), 6zellikle metin siniflandirma ve belge
kategorizasyonu gibi dogal dil isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilan olasilik
temelli bir siniflandirma algoritmasidir. Naif Bayes siniflandiricilari, Bayes Teoremi’ne
dayanir ve 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar (bu nedenle “naif” olarak
adlandirilir). Multinomial Naive Bayes, belirli bir smifa ait bir belgenin olasiligini
hesaplamak i¢in 6zelliklerin (kelimelerin) ¢ok terimli (multinomial) dagilimini kullanir.

Bayes Teoremi su sekilde ifade edilir:

P(X|C).P(C
P(C|X) = —( L()X) ©

(3.3)
Burada P(C|X), X 6zelligi verildiginde C siifinin olasihigi; P(X|C), C smufi verildiginde
X ozelliginin olasihigr; P(C), C smifinin onciil olasihigr; P(X), X ozelliginin onciil
olasiligidir.
Multinomial Naive Bayes, metin siniflandirma ve belge kategorizasyonu i¢in basit ama
etkili bir algoritmadir. Metindeki kelimelerin ¢ok terimli dagilimlarini kullanarak

simiflandirma yapar ve Ozellikle kelime frekanslarinin énemli oldugu uygulamalarda

basarili sonuglar verir.

3.4.4. MLP (Cok Katmanli Algilayict) Siniflandiricist

Cok Katmanli Algilayici, yapay sinir aglarmin temel yapi taslarindan biri olan ve
ozellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan bir tiir derin 6grenme
modelidir. Girig verilerinin alindigi katmanda her ndron, giris veri kiimesindeki bir
ozelligi temsil eder. Bir veya daha fazla gizli katman bulunabilir. Her gizli katmandaki
ndronlar, bir dnceki katmandan gelen verileri alir, isleyip bir sonraki katmana iletir. Bu
katmanlar, agin 6grenme kapasitesini ve dogrulugunu artirir. Cikis katmani siniflandirma
problemlerinde her bir siifi temsil eden noronlardan olusur. Cikis katmani, problem
tiiriine bagl olarak genellikle softmax veya sigmoid fonksiyonu kullanir.

Tiim noronlar, bir agirlik ve bir bias terimi ile iligkili girisleri alir, bunlar birlestirir ve
bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak ¢ikti iiretir. Agirhiklar ve bias terimleri, egitim
stirecinde verilerden Ogrenilir ve modelin performansini optimize eder. Aktivasyon
fonksiyonlar1, néronlarin ¢iktisini belirler ve modeli dogrusal olmayan problemlerde
etkin kilar. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid, tanh

(hiperbolik tanjant) ve ReLU (Rectified Linear Unit) bulunur.
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MLP, ileri besleme (feedforward) ve geri yayilim (backpropagation) algoritmalar
kullanilarak egitilir. Ileri besleme esnasinda giris verileri, agin katmanlarindan gegirilerek
tahmin edilen ¢ikt1 tretilir. Geri yayilimda ise tahmin edilen ¢ikt1 ile ger¢ek ¢ikti
arasindaki hata hesaplanir ve bu hata, agirliklar1 ve bias terimlerini giincellemek i¢in
kullanilir. Bu siireg¢, hata fonksiyonunu minimize etmek i¢in gradyan inisi gibi
optimizasyon algoritmalariyla yiritiiliir

MLP, genis bir veri tiirii ve problem tipiyle ¢alisabilir. Karmasik iligkileri ve desenleri
o0grenme yetenegine sahiptir. Dogru yapilandirildiginda ve egitildiginde iyi genelleme
performans: gosterir. Ote yandan biiyiik veri setlerinde ve derin ag yapilarinda egitim
stireci uzun olabilir. Egitim veriSine asir1 uyum saglayabilir, bu nedenle diizenleme
(regularization) teknikleri kullanilmasi1 gerekebilir. Katman sayisi, néron sayisi, 6grenme

hiz1 gibi hiper-parametrelerin ayarlanmasi zor olabilir.

3.4.5. LR (Lojistik Regresyon) Siniflandiricisi

LR, istatistik ve makine Ogrenmesinde yaygin olarak kullanilan bir siniflandirma
algoritmasidir. Ozellikle ikili siniflandirma (binary classification) problemlerinde
kullanilir, ancak ¢ok smifli (multiclass) problemler i¢in de genellestirilebilir. Bagimsiz
degiskenler ile bagimli degisken (sinif etiketi) arasindaki iliskiyi modeller. Belirli bir girig
verisinin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 tahmin eder. Bu olasilik, 0 ile 1 arasinda bir
deger alir. Olasilik tahmini sirasinda sigmoid (lojistic) fonksiyonunu kullanir. Sigmoid
fonksiyonu, her gercek degeri (6rnegin, lineer regresyonun c¢iktisi) O ile 1 arasinda bir

degere dontistiirtir. Sigmoid fonksiyonu bu sekilde tanimlanir:

1
o(2) = 1+e7 %
3.4)
Burada z, bagimsiz degiskenlerin lineer kombinasyonudur:
z = o+ Pix1 + Paxz + o+ By
(3.5)

Tahmin edilen olasilik, belirli bir esik degeri (genellikle 0.5) ile karsilastirilarak sinif
etiketi belirlenir. Ornegin, olasilik 0.5°ten biiyiikse, veri noktasi pozitif smifa, aksi
takdirde negatif sinifa atanir.

LR, basit ve hizl1 olma, yliksek bir yorumlanabilirlige sahip olma, az sayida parametreyle
calma ve asir1 0grenmeye yatkin olmama gibi avantajlara sahiptir. Ancak dogrusal
ayrilabilirlik  varsayimma dayandigi i¢in  dogrusal olmayan iliskileri 1iyi

yakalayamayabilir. ikiden fazla simflarda multinomial lojistik regresyon kullanilir. Bu
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yontem tibbi teshis, finansal risk analizi, pazarlama gibi bir¢ok alanda siniflandirma

problemlerinin ¢éziimiinde yaygin olarak kullanilir.

3.4.6. SGD (Stokastik Gradyan Inisi) Siniflandiricist

Stokastik Gradyan Inisi siiflandiricisy, biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisan makine dgrenimi
algoritmalarini optimize etmek igin kullanilan bir 6grenme modelidir. Ozellikle dogrusal
modellerde ve derin 6grenme modellerinin egitiminde yaygin olarak kullanilir. Temel
prensibi olan gradyan inisi, bir kayip (hata) fonksiyonunu minimize etmek i¢in kullanilan
bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, kayip fonksiyonunun gradyanini
hesaplayarak modelin parametrelerini (agirliklar ve bias) giinceller.

Stokastik Gradyan Inisi, klasik gradyan inisinin bir varyantidir. Klasik gradyan inisinde,
model parametreleri tiim veri kiimesine gore giincellenir, bu da biiyiik veri setlerinde
hesaplama agisindan maliyetli olur. SGD, her adimda yalnizca bir veya birkag veri 6rnegi
kullanarak parametreleri giinceller. Boylece hesaplama maliyetini diisiiriir ve daha hizl
giincellemeler saglar.

Ogrenme hizi, model parametrelerinin ne kadar giincellenecegini belirleyen bir hiper-
parametredir. Ogrenme hiz1 dikkatle ayarlanmalidir; ok biiyiik bir 6grenme hizi, modelin
dogru sekilde 6grenmesini engellerken, ¢ok kiigiik bir 6grenme hiz1 ise 6grenme siirecini
yavaglatir. SGD ozellikle dogrusal regresyon, lojistik regresyon ve destek vektor
makineleri gibi dogrusal modellerde etkilidir. L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenleme gibi
diizenleme teknikleriyle birlestirilebilir.

Biiyiik veri kiimeleriyle galisirken hizli ve verimli glincellemeler saglamasi, yeni veriler
geldik¢e modelin gergek zamanl olarak gilincellenmesine olanak tanimasi, uygulama ve
anlama agisindan kolay bir algoritma olmasi avantajlaridir. Ancak her adimda yalnizca
bir veri 6rnegi kullanilmasi nedeniyle optimizasyon siireci giiriiltiilii ve dalgali olabilir.
Ogrenme hiz1 gibi hiper-parametrelerin dogru ayarlanmasi zor olabilir. Dalgalanmalar
nedeniyle modelin global minimum yerine yerel minimumda takilip kalma olasilig1

vardir.

3.4.7. ERT (Ekstra Rastgele Agaglar) Siniflandiricisi

ERT, topluluk 6grenme yoOntemlerinden biri olan ve Rastgele Ormanlara (Random
Forests) benzer sekilde galisan bir makine 6grenimi algoritmasidir. Daha fazla rastgelelik
ekleyerek modelin ¢esitliligini artirmay1 amaglar. Birden fazla karar agacindan olusan bir

topluluk modelidir. Her bir agag, bagimsiz olarak egitilir ve siniflandirma veya regresyon
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problemleri i¢in tahminlerde bulunur. Topluluk modeli, bireysel agaclarin tahminlerini
birlestirerek daha dogru ve genellestirilebilir sonuclar elde eder.

ERT’de her agag i¢in egitim veri kiimesinden bir rastgele alt kiime segilir ve agag¢ bu alt
kiime tizerinde egitilir. Ek olarak, her bir diiglimde boliinme noktalar1 da rastgele segilir
ve en iyi boliinme noktasi, rastgele segilen adaylar arasindan belirlenir. Bu, her agacin
daha fazla gesitlilige sahip olmasini, modelin asir1 uyumluluga kars1 direncli, daha hizl
ve hesaplama agisindan daha verimli olmasini saglar.

Siiflandirma problemlerinde, her bir agag bir sinif tahmini yapar ve en ¢ok oy alan sinif
(majority voting) nihai tahmin olarak segilir. Regresyon problemlerinde, her bir agacin
tahminlerinin ortalamasi alinarak nihai tahmin yapilir.

Avantajlart yanlari, daha fazla rastgelelik ekleyerek modelin genelleme yetenegini
artirmak ve asir1 uyumu 6nlemek, rastgele boliinme noktalari se¢imi sayesinde daha hizli
ve hesaplama ag¢isindan daha verimli olmasi, bireysel agaclar arasindaki cesitliligi
artirmasi sayesinde daha giiclii olmasidir. Diger yandan, ekstra rastgelelik, bazi
durumlarda modelin performansini diisiirebilir ve belirli veri kiimelerinde daha az dogru
sonuglar verebilir. Dogru hiper-parametrelerin belirlenmesi zor olabilir ve modelin

performansini optimize etmek i¢in dikkatli ayar gerektirir.

3.4.8. XGBoost (Asirt Gradyan Artirma) Siniflandiricisi

XGBoost, makine 6grenimi modellerinde yiiksek performans ve hiz saglayan giiglii bir
gradyan artirma algoritmasidir. Bu algoritma, 6zellikle yapilandirilmig (tabular) veri
kiimelerinde ve endiistri uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir. Gradyan artirma, zayif
ogrenicilerin (genellikle karar agaclar1) ardisik olarak eklenmesiyle calisan bir topluluk
(ensemble) 6grenme yontemidir. Her bir yeni agag, onceki agaclarin hatalarini diizelterek
modeli iyilestirir. Model, her adimda hata fonksiyonunun negatif gradyanini minimize
ederek 0grenir. Boylece modelin hatalar1 azalir, dogrulugu artar.

XGBoost, genellikle karar agaglar1 kullanir. Her bir agag, veri setindeki 6zelliklere gore
veri noktalarmi bolerek kararlar verir. Aga¢ derinligi, yaprak sayist gibi hiper-
parametreler modelin kapasitesini ve karmasikligini kontrol eder. Asirt uyumu 6nlemek
icin L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenleme tekniklerini kullanir. Bu, modelin genelleme
yetenegini artirir ve daha kararli tahminler yapmasini saglar. Bu diizenleme terimleri,
modelin karmasikligint kontrol ederek agaclarin asir1 derinlesmesini ve 6grenilmemis
verilerde diislik performans gostermesini onler.

Paralel hesaplama ve veri par¢alama teknikleri ile hesaplama hizini artirir. Bu, biiyiik veri
kiimeleriyle ¢alisirken 6nemli bir avantaj saglar. Dahili olarak kullanilan optimizasyon
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teknikleri, bellek kullanimini azaltir ve hesaplama verimliligini artirir. Eksik verileri
isleyebilme yetenegine sahiptir. Boylece eksik degerlerle basa ¢ikabilir ve dogru
tahminler yapabilir. Veri 6rneklerine agirliklar atanarak, belirli 6rneklerin modelde daha
onemli hale gelmesi saglanabilir. Bu, dengesiz veri setlerinde performansi artirir. Sahip
oldugu genis hiper-parametre seti modelin esnekligini artirir. Ancak modelin
performansini optimize etmek i¢in ¢ok sayida hiper-parametrenin dikkatlice ayarlanmasi
gerekir. Biiyiikk veri setlerinde hesaplama ve bellek agisindan yogun kaynaklar
gerektirebilir.

3.4.9. SpaCy NLP Araci

SpaCy, Python dilinde yazilmis dogal dil isleme (NPL) goérevleri i¢in agik kaynakli bir
kiitiphanedir. Metni anlamay1 ve islemeyi kolaylastiran su arag ve islevleri sunar:

e Tokenizasyon: Metni kelimeler, fiiller ve diger anlaml birimlere (tokenler) ayurir.

e Morfolojik analiz: Kelimelerin temel formlarmi ve dilbilgisi dgelerini (sifat, fiil,
zamir vb.) belirler (Part-of-Speech Etiketleme).

e So6z dizimsel analiz: Kelimelerin ciimledeki sirasini ve islevlerini analiz eder.

e Semantik analiz: Kelimelerin anlamlarini ve birbirleriyle olan iliskilerini (chunking)
belirler.

e Adlandirilmis varlik tanimi: Metindeki kisi isimleri, yer adlari, kurulus isimleri gibi
adlandirilmis varliklar: tanir (Named Entity Recognition - NER).

e Metin benzerligi: iki metnin ne kadar benzer oldugunu hesaplar.

e Makine gevirisi: Metni bir dilden digerine cevirir.

e Kullanicilarin 6zel durumlart islemek i¢in terim listeleri ve Ozel kural tabanli
belirtecler eklemesine olanak tanir.

e Islevselligi modiiler bilesenler halinde sunar. Bu, kullanicilari ihtiyaglarina uyacak
sekilde farkli bilesenleri bir araya getirerek oOzellestirilmis NLP islemleri
olusturmasini saglar.

e Acik kaynak kodlu bir projedir ve giiclii bir topluluk destegine sahiptir. Bu, siirekli
olarak gelistirilmesini ve iyilestirilmesini saglar.

SpaCy, NLP’nin ¢esitli alanlarinda kullanilabilecek giiclii ve ¢ok yonlii bir aragtir. Hiz ve
verimlilik odakli tasarlanmistir. Performansi yiiksek olup biiyiik veri kiimelerinde bile
hizli ¢alisabilir. Onceden egitilmis dil modelleri sunar. Bu modeller, genis bir dil

yelpazesini kapsar ve farkli gorevler i¢in kullanilabilir.
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Metnin duygusal tonunu belirlemek (duygu analizi), metnin hangi konuya ait oldugunu
belirlemek (konu smiflandirmasi), metnin ana fikrini ve igerdigi bilgileri 6zetlemek
(6zetleme), metne dayali sorular1 cevaplamak (soru cevaplama), Makaleler, raporlar,

diyaloglar vb. gibi metinler olusturmak (metin tiretme) gibi gorevleri yerine getirebilir.

3.4.10. VADER NLP Arac1

VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner), dogal dil isleme alaninda
duygu analizi yapmak i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. Biiyiikk bir duygu sozliigline
dayanir. Bu sozliik, binlerce kelime ve kelime 6begi igerir ve hangisinin olumlu, olumsuz
veya notr bir duyguya sahip oldugunu belirtir.

Metinlerde duygusal ifadeleri tespit etmek icin kuralli bir yaklasim kullanir. Kelimelerin
ve ifadelerin pozitif, negatif veya notr duygusal egilimlerini degerlendirir. Duygusal
icerigi analiz ederek her bir metnin pozitif, negatif ve nétr duygusal bilesenlerini
siiflandirir. Bu analiz sonucunda metnin toplam duygu skoru elde edilir. Hizli ve etkin
bir sekilde ¢alisir. Biiylik metin verileri lizerinde duygu analizi yapabilir ve sonuglari
hizla dondiirebilir.

Dilbilimsel inceliklere ve sdzciiklerin kontekstine dikkat eder. Ornegin, “not bad”
ifadesini olumlu olarak yorumlar ¢iinkii “not” kelimesi genellikle olumsuz bir ifade ile
birlikte kullanilirken “bad” kelimesi de olumsuz bir anlam tasidigindan “not bad” olumlu
bir duygu tasir. Acik kaynak kodlu bir projedir ve kullanimi kolaydir. Python iizerinde
bir kiitliphane olarak sunulur ve diger Python projelerine kolayca entegre edilebilir.
Sosyal medya analizi, {iriin incelemeleri, duygu analizi, haber analizi ve daha pek ¢ok
alanda kullanilabilir. Ozellikle sosyal medya verileri iizerinde hizli ve etkili bir sekilde
duygu analizi yapmak i¢in popiilerdir.

3.4.11. RoBERTa NPL Araci

RoBERTa (Robustly optimized BERT approach), dogal dil isleme alaninda kullanilan
baska bir giiclii dil modelidir. RoOBERTa, BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) modelinin gelistirilmis bir versiyonudur ve o6zellikle biiyiik 6lgekli
dil modeli egitimi i¢in optimize edilmistir.

Transformer mimarisine dayanir. Bu model, 6zellikle uzun metinlerdeki dil yapisini daha
iyi anlamak ve temsil etmek icin etkili bir sekilde ¢alisir. BERT modelinin temel
fikirlerini devralir ancak egitim siireci ve modelin mimarisi tizerinde bir dizi iyilestirme

yapar. Bu, daha 1yi performans ve daha tutarli sonuglar saglar.
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Biiylik Olcekli metin verileri lizerinde egitilmistir. Bu, genel dil yapisim1 ve kelime
iligkilerini daha iyi kavramasma ve genelleme yeteneginin artmasina olanak tanir.
Onceden egitilmis bir dil modelidir ve genis bir dil anlayisina sahiptir. Bu model,
Ozellikle metin siniflandirmasi, duygu analizi, metin {iretimi ve daha pek ¢ok NLP gorevi
icin kullanilabilir. Farkl: dillerdeki metinleri islemek i¢in ¢oklu dil destegi sunar. Bu, ¢ok
dilli NLP uygulamalar1 i¢in idealdir. Pre-trained modelleri, transfer Ogrenme
prensiplerine dayanir. Bu, 6nceden egitilmis bir modeli, belirli bir gérev i¢in hizli ve etkili
bir sekilde ince ayar (fine-tuning) yapmak i¢in kullanmaniza olanak tanir. A¢ik kaynak

kodlu bir projedir ve gii¢lii bir arastirma topluluguna sahiptir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA
4.1. Performans Metrikleri
Makine 6grenmesi ve veri madenciligi alaninda, model performansini degerlendirmek
icin c¢esitli metrikler kullanilir. Bu metrikler, modelin dogrulugunu, kesinligini,
duyarliligini, F1 skorunu ve daha fazlasini 6lger.

Dogruluk (accuracy), modelin dogru smiflandirdigi 6rneklerin toplam ornek sayisina

oranidir:
Dosruluk = Dogru Tahminler
OBTUME = " rim Tahminler
(4.1)
Kesinlik (precision), pozitif tahminlerin ne kadar dogru oldugunu &lger.
o Dogru Pozitifler
Kesinlik = — A -
Dogru Pozitifler + Yanlis Pozitifler
(4.2)

Duyarlilik (recall), gercek pozitif 6rneklerin ne kadarini dogru tahmin ettiginizi dlger.

Dogru Pozitifler

D hilik =
WA = Dogru Pozitifler + Yanlis Negatifler

(4.3)

F1 skoru, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Bu metrik, 6zellikle dengesiz
smiflar i¢in faydalidir.

Kesinlik x Duyarlilik

F1Sk =2
oru X Kesinlik + Duyarlilik

(4.4)

Metriklerin agirlikli ortalamasi, her sinifin metrik skoruna, o sinifin 6rnek sayisina gore
bir agirlik verilmesiyle hesaplanir. Bu yontem, sinif dengesizligi olan veri setlerinde daha
dogru bir performans degerlendirmesi saglar, zira sik goriilen siniflarin agirligi daha
fazladir. Agirlikli ortalama kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru su sekilde hesaplanir:

N \(Kesinlik(i) x Ornek Sayisi(i))
N Ornek Sayusi(i)

Agirlikli Ortalama Kesinlik =

(4.5)
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?’zl(Duyarllllk(i) x Ornek SayLSL(i))

Agirlikly Ortal D Llik = A
girtikit Urtatama Duyariiil N, Ornek Sayisi(i)

(4.6)

N (F1 Skoru(i) x Ornek Saywsiu(i))
N Ornek Sayusi(i)

Agirlikli Ortalama F1 Skoru =

(4.7)

Burada i: veri kiimesindeki her bir sinifi temsil eder.

Bu metriklerin degerlendirilmesi modelin genel performansini anlamak i¢in 6nemlidir.
Yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puanlari, modelin etkili bir sekilde ¢alistigini
ve Amazon miisteri yorumlarindaki duygu durumlarini dogru bir sekilde siniflandirdigini
gosterir.

Tezde ¢alisilan siiflandirici ve NLP araclarinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puan
metrikleri Tablo 1°de verilmis. Bu metrikler, modelin performansini degerlendirmek i¢in
kullanilir. Elde edilen sonuglara gore SVM modeli, yiiksek bir dogruluk ve duyarliliga
(0.93) sahiptir. Kesinlik (0.92) ve F1 puami da (0.91) oldukga yiiksektir. Bu durum
modelin hem dogru pozitifleri hem de dogru negatifleri iyi ayirt edebildigini gosterir.
MNB modeli, dogruluk (0.90) agisindan biraz daha diisiikk performans gostermistir.
Kesinlik (0.86) ve F1 puani (0.85), diger modellerle kiyaslandiginda daha diisiiktiir ve bu
sonu¢ modelin 6zellikle yanlis pozitif ve yanlis negatiflerden kaginmakta zorlandigi
anlamina gelir. MLP modeli, tiim metriklerde yiiksek performans (Dogruluk, Duyarlilik,
F1 puan1 0.95, Kesinlik 0.94) gostermistir. Bu model hem dogru pozitifleri hem de dogru
negatifleri ¢cok iyi tahmin etmektedir.

LR modeli, genel olarak yiiksek bir dogruluk ve duyarliliga (0.92) sahiptir. Kesinlik ve
F1 puani da (0.90) oldukga iyi oldugundan bu modelin dengeli bir performans sergiledigi
sOylenebilir. SGD modeli, dogruluk, kesinlik ve duyarlilik (0.92) acisindan giiglii bir
performans gostermektedir. Ancak F1 puant (0.89), diger metriklere gére biraz daha
diisiik oldugundan bazi yanlis pozitif veya negatif tahminlerin oldugu 6ngoriilebilir.
ERT modeli, yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik (0.95) ve F1 puani (0.94) ile bu
caligmada en iyi performans gosteren modellerden biri olmustur. Bu, modelin biiyiik
oranda dogru tahminler yaptigi anlamina gelir. XGBoost modeli, yiiksek performans
metrikleri ile (dogruluk, kesinlik, duyarlilik 0.93, F1 puani 0.92) gii¢lii bir modeldir. Tiim

metriklerde dengeli ve yiiksek degerler sunmaktadir.
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SpaCy modeli, yiiksek dogruluk ve duyarliliga (0.93) sahiptir. Kesinlik ve F1 puani da
oldukga yiiksektir (0.91), bu da modelin yukaridaki yontemlere esdeger performans
gosterdigini isaret eder. VADER modeli, diger modellerle kiyaslandiginda daha diisiik
dogruluk ve duyarlilik (0.83) sergilemektedir. Ancak kesinlik degeri (0.88) gorece
yiiksektir, bu da modelin dogru pozitifleri iyi tahmin edebildigini ancak bazi yanlis
negatifler yaptigi anlamina gelir. ROBERTa’nin sergiledigi yiiksek kesinlik (0.91),
dogruluk, duyarlilik ve F1 puani (0.90), modelin genel olarak iyi performans gosterdigini
ve hatalar1 minimize ettigini gostermektedir.

Tablo 4.1. Yontemler ve Elde Edilen Sonuglar

Simiflandirict | Dogruluk | Kesinlik! | Duyarhhk® | F1 Puam?
SVM 0.93 0.92 0.93 0.91
MNB 0.90 0.86 0.90 0.85
MLP 0.95 0.94 0.95 0.95

LR 0.92 0.90 0.92 0.90
SGD 0.92 0.92 0.92 0.89
ERT 0.95 0.95 0.95 0.94

XGBoost 0.93 0.93 0.93 0.92
SpaCy 0.93 0.1 0.93 0.1
VANDER? 0.83 0.88 0.83 0.85
ROBERTa? 0.90 0.91 0.90 0.90

LAgirlikli ortalamalar alinmustir; 2Veri kiimesine 6n islem uygulanmamistir
Sonug olarak en iyi performans gosteren modeller MLP ve ERT, tiim metriklerde en
yiiksek degerlere ulagsmistir. Bu degerler ayni veri kiimesi iizerinde yakin zaman 6nce
yapilmig benzer bir ¢alismada [28] elde edilen en iyi degerlerden daha yiiksektir. Bu iki
modellin karmagiklig1 ve esnekligi, veri setindeki karmasik iliskileri iyi 6grenmelerini
saglamistir. Orta performans gosteren SVM, XGBoost, LR, SpaCy ve RoBERTa, yiiksek
dogruluk ve dengeli sonuglar tiretmistir. Bu modeller, genellikle yiliksek dogruluk ve
duyarhilik saglar. Diisiik performans gosteren MNB ve VANDER, diger modellere
kiyasla daha diisikk degerler sergilemistir. Bu durum, s6z konusu iki modelin veri
setindeki karmasik iligkileri yeterince 1yi 6grenememesinden kaynaklanmaktadir.
Her modelin performansi, veri setinin 6zelliklerine ve modelin karmasikligina baglh
olarak degisir. Bu yiizden, hangi modelin en iyi performansi gosterdigini belirlemek icin
farkli modelleri denemek ve degerlendirmek 6nemlidir.
Modellerin performans farklarinin altinda yatan muhtemel nedenler su sekilde

siralanabilir;
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Modelin Dogas1 ve Karmagsikligi: MLP (Cok Katmanli Algilayict) ve ERT (Ekstrem
Rastgele Agaclar) gibi modeller, daha karmasik veri yapilart ve iligkileri 6grenme
yeteneklerine sahiptir. Bu, onlarin daha yiiksek dogruluk ve duyarlilik elde etmelerini
saglar. MNB (Multinomial Naif Bayes) gibi daha basit modeller, veri setindeki karmasik
iliskileri yeterince yakalayamayabilir ve bu nedenle performanslari diisiik olabilir.

Veri Setinin Ozellikleri: Bazi modeller, belirli veri setlerinde daha iyi performans
gosterebilir. Ornegin, Naif Bayes modelleri bagimsizlik varsayimi yapar, bu nedenle
Ozellikler arasinda bagimlilik varsa performans disebilir. XGBoost ve ERT gibi
modeller, veri setindeki 6zellikler arasinda karmasik etkilesimleri daha iyi 6grenebilir.
Hiperparametre Ayarlari: Modellerin hiperparametreleri dogru sekilde ayarlandiginda
performanslart énemli &lgiide artabilir. Ornegin, SVM ve MLP gibi modellerin dogru
hiperparametre ayarlari, daha yliksek performans saglar. Hiperparametre optimizasyonu
yaptlmamis veya yetersiz yapilmis modeller, potansiyel performanslarini
gosteremeyebilir.

Veri On Isleme ve Ozellik Miihendisligi: Verilerin diizgiin bir sekilde 6n islenmesi ve
uygun Ozelliklerin segilmesi, model performansini etkileyebilir. Ornegin, SpaCy gibi
dogal dil isleme araglar1, metin verilerinin dogru sekilde temsil edilmesini saglar. MNB
gibi modeller, 6zellikle metin siniflandirma gorevlerinde belirli 6n isleme adimlarina
daha duyarli olabilir.

Veri Setindeki Dengesizlikler: Eger veri setinde siif dengesizlikleri varsa, bu bazi
modellerin performansini olumsuz etkileyebilir. ERT ve XGBoost gibi modeller, sinif
dengesizliklerine kars1 daha dayanikli olabilir. MNB ve LR gibi modeller, sinif
dengesizliklerine kars1 daha hassas olabilir ve bu durum performanslarini diistirebilir.
Modelin Ogrenme Yetenegi ve Hizli Ogrenme Kapasitesi: MLP ve ERT gibi modeller,
biiyiik veri setlerinde hizli ve etkili bir sekilde 6grenebilirler. Bu modeller, veri setindeki
karmasiklig1 ve varyasyonu daha iyi dgrenebilir. VANDER gibi daha az bilinen veya
optimize edilmemis modeller, 6grenme kapasitesi a¢isindan sinirli olabilir ve bu da diisiik
performansa yol acabilir.

Asirt Uyum ve Genelleme: Bazi modeller, egitim verilerine asir1 uyum saglayabilir ve bu
durum test verilerinde diisiikk performansa neden olabilir. ERT ve XGBoost gibi giiglii
modeller, asirt uyumdan kaginmak i¢in daha iyi yontemlere sahiptir. SVM ve MLP gibi
modeller, genelleme kapasitesi agisindan daha iyidir ve bu da daha yiiksek dogruluk ve

F1 puanina katkida bulunur.
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Yukarida kisaca deginilen nedenler, modellerin performans farklarmi aciklamaya
yardimct olur. Her modelin kendi avantajlar1 ve dezavantajlart vardir ve performans,

kullanilan veri setine ve problemin dogasina gore degisiklik gosterir.

4.2. Karmasikhik Matrisleri

Karmagiklik matrisi (confusion matrix) analizi, modelin ger¢ek ve tahmin edilen duygu
durumlar arasindaki uygunlugu gosteren dnemli bir aractir. Modelin hangi siniflart 1yi
tahmin ettigini ve hangi siniflarda zorluk yasadigini anlamaya yarar. Bu analiz, dort ana
kategoride degerlendirilir: Dogru Pozitif (True Positives), Dogru Negatif (True
Negatives), Yanlig Pozitif (False Positives) ve Yanlis Negatif (False Negatives). Bu
kategorilerin degerleri, modelin performansini daha ayrintili bir sekilde acgiklar.
Karmagiklik matrisinde, satirlar gergek siniflari, siitunlar ise modelin tahmin ettigi

siniflar1 temsil eder.

i

(4.8)

Dogru Pozitif degeri, modelin ger¢ek etiketi pozitif olan yorumlardan dogru
smiflandirdigr 6rneklerin sayisini temsil eder. Yani, gergekte pozitif olan yorumlarin
dogru bir sekilde tahmin edildigi durumlari ifade eder. Yiiksek bir Dogru Pozitif degeri,
modelin olumlu yorumlari basariyla tanidigini gosterir.

Dogru Negatif degeri, modelin gercek etiketi negatif olan yorumlardan dogru
siniflandirdigi 6rneklerin sayisini temsil eder. Yani, gergekte negatif olan yorumlarin
dogru bir sekilde tahmin edildigi durumlari ifade eder. Yiiksek bir Dogru Negatif degeri,
modelin olumsuz yorumlari basariyla tanidigini gosterir.

Yanlis Pozitif degeri, modelin gercek etiketi pozitif olan yorumlardan yanlis
siniflandirdigr drneklerin sayisini temsil eder. Yani, gercekte pozitif olan yorumlarin
yanlis bir sekilde olumsuz olarak tahmin edildigi durumlari ifade eder. Diisiik bir Yanls
Pozitif degeri, modelin olumlu yorumlar1 yanlig siiflandirma egiliminde olmadigini
gosterir.

Yanlis Negatif degeri, modelin gercek etiketi negatif olan yorumlardan yanlis
smiflandirdigr Srneklerin sayisini temsil eder. Yani, gercekte negatif olan yorumlarin
yanlis bir sekilde olumlu olarak tahmin edildigi durumlar ifade eder. Diisiik bir Yanlis
Negatif degeri, modelin olumsuz yorumlari yanlis siniflandirma egiliminde olmadigini

gosterir.
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Tezde test edilen yontemlerden elde edilen karmasiklik matrisleri Sekil 3 ve Sekil 4’te
verigmistir. MNB yontemi karmagiklik matrisi bu yontemin negatif ve nétr yorumlar igin
performansinin oldukga diisiik oldugunu, bu siiflari pozitif olarak yanlis tahmin ettigini,
dolayisiyla modelin bu siniflar1 ayirt etmekte zorlandigini gésteriyor. Model pozitif sinifi
¢ok yiiksek bir dogrulukla tahmin etmektedir. Bu, modelin veri setinde en fazla 6rnegi
bulunan sinifin bu oldugunu gostermektedir.

SVM yontemi, negatif sinifi cogunlukla dogru tahmin etmis (187 dogru tahmin), ancak
pozitif sinif olarak 6nemli bir miktarda yanlis tahminde bulunmustur (138 yanlis tahmin).
Model nétr smifta oldukga zorlanmis, dogru tahmin sayist diisiik kalmig (12 dogru
tahmin) ve gogunlukla pozitif sinif olarak yanlis tahminler yapmistir (207 yanlis tahmin).
Model pozitif sinifta ¢ok basarilidir. Dogru tahmin orani oldukga yiiksektir (5055 dogru
tahmin) ve nadiren yanlis tahminler yapmustir (30 ve 3 yanlis tahmin).

LR yontemi, negatif sinifi dogru tahmin etmede orta derecede basarilidir (150 dogru
tahmin), ancak bircok Ornegi pozitif sinif olarak yanlis tahmin etmistir (167 yanlis
tahmin). Model nétr sinifta olduk¢a zorlanmistir. Dogru tahmin sayist diisiiktiir (20 dogru
tahmin) ve gogunlukla pozitif sinif olarak yanlis tahminler yapmustir (213 yanlis tahmin).
Ayrica bazi ornekleri negatif siif olarak tahmin etmistir (21 yanlis tahmin). Model
pozitif sinifta gok basarilidir. Dogru tahmin orani ¢ok yiiksektir (5061 dogru tahmin) ve
nadiren yanlig tahminler yapmistir (21 ve 6 yanlig tahmin).

MLP yontemi, negatif sinifi dogru tahmin etmede iyi bir basar1 gostermistir (237 dogru
tahmin), ancak bazi 6rnekleri notr (19 yanlis tahmin) ve pozitif sinif (69 yanlis tahmin)
olarak tahmin etmistir. Model, n6tr sinifi dogru tahmin etmede oldukga iyidir (131 dogru
tahmin), ancak bazi 6rnekleri negatif (17 yanlis tahmin) ve pozitif sinif (106 yanlis
tahmin) olarak tahmin etmistir. Model, pozitif siifin1 ¢ok yiiksek bir dogrulukla tahmin
etmisgtir (5010 dogru tahmin), ancak nadiren diger simiflar olarak yanlis tahminde
bulunmustur (39 ve 39 yanlis tahmin).

SGD yontemi, negatif sinifi dogru tahmin etmede orta derecede basarilidir (133 dogru
tahmin), ancak birgok Ornegi (192) pozitif olarak yanlis tahmin etmistir. Model notr
smifta olduk¢a zorlanmistir. Dogru tahmin sayist ¢ok diistiktiir (5 dogru tahmin) ve
cogunlukla pozitif sinif olarak yanlis tahminler yapmistir (224 yanlis tahmin). Ayrica bazi
ornekleri negatif olarak tahmin etmistir (25 yanlis tahmin). Model pozitif sinifta ¢ok
basarilidir. Dogru tahmin oran1 ¢ok yiiksektir (5072 dogru tahmin), nadiren negatif olarak

yanlig tahmin yapmis (16 yanlis tahmin) ve hi¢ nétr sinif olarak tahminde bulunmamastir.
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ERT yontemi, negatif sinifin1 dogru tahmin etmede orta derecede basarilidir (190 dogru
tahmin), ancak bir¢ok 6rnegi (132) pozitif sinif olarak yanlis tahmin etmis. Model, n6tr
sinifta orta derecede basarilidir. Dogru tahmin sayis1 makuldiir (125 dogru tahmin), ancak
birgok 6rnegi (118) pozitif olarak ve bazi1 6rnekleri (11) negatif olarak yanlis tahmin
etmistir. Model pozitif sinifta ¢ok basarilidir. Dogru tahmin orani ¢ok yiiksektir (5069
dogru tahmin), nadiren negatif sinifi olarak (13 yanlis tahmin) ve bazen nétr sinifi olarak
(6 yanlis tahmin) yanlis tahminlerde bulunmustur.

XGBoost yontemi, negatif sinifin1 dogru tahmin etmede orta derecede basarilidir (176
dogru tahmin), ancak bir¢ok 6rnegi (140) pozitif ve bazi 6rnekleri (9) notr olarak yanlis
tahmin etmistir. Model n6tr sinifta orta derecede basarilidir. Dogru tahmin sayisi
makuldiir (52 dogru tahmin), ancak bir¢ok 6rnegi (182) pozitif, baz1 6rnekleri (20) ise
negatif olarak yanlis tahmin etmistir. Model pozitif sinifta ¢ok basarilidir. Dogru tahmin
orani ¢ok yiiksektir (5068 dogru tahmin), nadiren negatif (14 yanlis tahmin) ve nétr (6
yanlig tahmin) olarak yanlig tahminlerde bulunmustur.

SpaCy yontemi, negatif sinifin dogru tahmin etmede orta derecede basarilidir (185 dogru
tahmin), ancak birgok 6rnegi (139) pozitif ve bazi1 6rnekleri (1) notr olarak yanlis tahmin
etmistir. Model n6tr sinifta zorlanmistir. Dogru tahmin sayisi diistiktiir (1 dogru tahmin),
birgok 6rnegi (217) pozitif, bazi1 drnekleri ise (36) negatif olarak yanlis tahmin etmistir.
Model pozitif sinifta ¢ok basarilidir. Dogru tahmin orani ¢ok yiiksektir (5058 dogru
tahmin), nadiren negatif (30 yanlis tahmin) olarak yanlis tahminler yapmustir.

VADER yontemi, negatif sinifi dogru tahmin etmede orta derecede basarilidir (169 dogru
tahmin), ancak birgok 6rnegi (95) pozitif sinif olarak ve bazi 6rnekleri (61) nétr sinif
olarak yanlis tahmin etmistir. Model n6tr sinifta zorlanmistir. Dogru tahmin sayisi
diistiktiir (47 dogru tahmin), birgok 6rnegi (144) pozitif sinif olarak ve bazi drnekleri (63)
negatif smif olarak yanls tahmin etmistir. Model pozitif sinifta ¢ok basarilidir. Dogru
tahmin orani1 ¢ok yiiksektir (4474 dogru tahmin), ancak dikkate deger miktarda Grnegi
(198) negatif siif ve (416) notr sinif olarak yanlis tahmin etmistir.
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Sekil 4.1. MNB, SVM, LR, MPL, SDG ve ERT Yontemleri Karmasiklik Matrisleri.
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Sekil 2.2. XGBoost, SpaCy, VADER ve RoBERTa Yontemleri
Karmasiklik Matrisleri

RoBERTa yontemi, negatif sinifi dogru tahmin etmede oldukg¢a basarilidir (274 dogru
tahmin). Ancak bazi1 6rnekleri (40) pozitif sinif olarak ve nadiren (6) nétr Sinif olarak
yanlig tahmin etmistir. Model nétr smifta oldukga zorlanmistir. Dogru tahmin sayisi
diistiktiir (13 dogru tahmin). Cogu 6rnegi (117) pozitif sinif olarak ve bazi 6rnekleri (96)
negatif sinifi olarak yanlis tahmin etmis. Model pozitif sinifta ¢ok basarilidir. Dogru
tahmin orani1 ¢ok yiiksektir (4833 dogru tahmin), ancak dikkate deger miktarda Grnegi
(209) negatif siif ve (74) notr sinif olarak yanlis tahmin etmistir.

Tezde incelenen tiim yontemlerin karmasiklik matrisinde goriilen ortak ozellik, s6z
konusu veri kiimesinin pozitif sinif i¢in hepsinin iyi ¢alistyor olmasidir. Bunun nedeni,
pozitif sinif 6rneklerinin diger siniflardan ¢ok daha fazla olmasi ve boylece modellerin
bu sinifa daha fazla odaklanmasidir. Bu durum, bazi modellerde diger siniflarin
orneklerinin yanlis tahmin edilmesine yol agabilir. Modellerin diisiik performans
gosterdigi smiflar icin daha iyi Ozellikler ¢ikartmak, hiper-parametre optimizasyonu

yapmak, veriyi yeniden gozden gecirmek, temizleme islemlerini kontrol ederek hatali
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veya eksik verilerin model performansini olumsuz etkilemesini engellemek s6z konusu

modellerin performansini artirmak adina faydali olabilir.

4.3. Duygu Polariteleri
VADER duygu analizinde dort ana skor vardir: pozitif, nétr, negatif ve bilesik duygu
puanlart. Bu puanlar, bir metnin duygusal icerigini farkli yonlerden degerlendirmek igin
kullanilir. 11k {i¢ puan, metnin sirasiyla ne kadar olumlu, ndtr ve olumsuz duygular
igerdigini gosterir. Model, nétr kelimeleri bir referans noktasi olarak kullanir ve bu
kelimelerin duygusal yogunlugunu 0 olarak kabul eder. Bilesik duygu puani ise metnin
genel duygusal icerigini belirler. VADER’in en 6nemli ¢iktilarindan biridir. Bilesik
duygu skoru, pozitif, negatif ve nétr skorlarin agirlikli ortalamasi olarak hesaplanir ve -1
ile +1 arasinda bir deger alir. Bilesik duygu skoru, metnin duygusal icerigini genel olarak
ozetler. Ornegin, +1 ¢ok pozitif bir duygusal igerigi gosterirken, -1 ¢ok negatif bir igerigi
gosterir. 0, notr bir duygusal igerigi gosterir. Bu skorlar, VADER’in metinlerdeki
duygusal tonu ve icerigi belirlemek i¢in nasil ¢alistigini anlamamiza yardimci olur.
Ozellikle sosyal medya metinleri gibi kisa ve hizli degisen metinler igin VADER, hizl
ve etkili bir ¢oziimleme araci olarak yaygin olarak kullanilir.
Amazon iriin yorumlart VADER bilesik puanlar1 Sekil 5°de verilmistir. Negatif sinif
bilesik puani (-0.12), tiim veri kiimesinin hafif¢e negatif bir duygusal igerik tasidigini
gosterir. Giiglii negatif icerik puani -1’e daha yakin degerler tretir. Notr sinif bilesik
puani, veri kiimesinin genel olarak hangi 6l¢giide notr bir duygusal icerige sahip oldugunu
gosterir. Bu ¢alismada elde edilen 0.25 degeri veri kiimesinin yaklasik %4’iiniin notr
ifadelerden olustugu anlamina gelir. Pozitif sinif bilesik puani (0.6), veri kiimesinin
belirgin bir sekilde pozitif duygusal icerigi oldugunu gosterir. +1’e yaklasan degerler,
metnin daha gii¢lii pozitif duygular igerdigini ifade ederken, 0.6 pozitif duygularin 6n
planda oldugunu gostermektedir.
Amazon {iriin yorumlar1 VADER ayrik puanlart Sekil 6’da verilmistir. Bu sonuglar,
negatif siifin kendi iginde genel olarak hafif bir negatif egilime sahip oldugunu gosterir.
Ayrik negatif sinif i¢indeki negatif sinif puani (0.12) diger sinif puanlarindan (0.06 ve
0.025) yiiksektir, bu da negatif sinif i¢inde negatif duygusal iceriklerin varligina isaret
eder. Ayrik notr smifin i¢ puanlari negatiften pozitife dogru 0.8, 0.75 ve 0.65 olarak
siralanmigtir. Normalde ayrik notr sinif i¢indeki ndtr smif puaninin en yiiksek olmasi
beklenir. Elde edilen sonuglar, 0.8 ve 0.75 puanlar1 arasindaki kiiclik farkin bilesik
puanlara tam olarak aktarilamadigi seklinde yorumlanabilir. Ayrik pozitif sinif igindeki
puanlar (negatif = 0.06, notr = 0.15, pozitif = 0.325), pozitif sinifin genel olarak, hafif de
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olsa beklendigi gibi pozitif egilime sahip oldugunu gosterir, zira pozitif puan
digerlerinden biraz daha yiiksektir. Bu degerler, her bir sinifin duygusal igerigindeki
negatif, nétr veya pozitif unsurlarin yogunlugunu belirtir.

Amazon Uriin Yorumlan VADER Bilesik Puanlan
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Sekil 4.3. Amazon Uriin Yorumlar1 VADER Bilesik Puanlari.
Dil yapisin1 daha karmagsik bir sekilde anlayan ve kapsayan RoBERTa, BERT’in
gelistirilmis bir versiyonudur ve dogal dil isleme gorevlerinde (duygu analizi dahil)
kullanilmak {izere onceden egitilmistir. Biiyiik bir metin verisi iizerinde egitilmis
oldugundan genel dil modeli olarak genis bir dil bilgisine sahiptir. Kelime ve climleleri
derin dgrenme tabanl yontemlerle temsil eder. On egitiminden sonra, duygu analizi gibi
Ozel gorevler icin ince ayar yapilabildiginden daha esnektir ve daha iyi performans
gosterir. BERT ve tiirevlerinin performansi, duygu analizi de dahil olmak {izere, bircok

dogal dil isleme gorevinde endiistri standardini olusturur.
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Sekil 4.4. Amazon Uriin Yorumlar1 VADER Ayrik Puanlari.

Sekil 7’de VADER ve RoBERTa modellerinin sinif puanlari arasindaki iligkiler ve
dagilimlar, negatif, noétr ve pozitif smiflar farkli renklerle temsil edilerek
gorsellestirilmistir. Sekil 7’deki diyagonal (kosegen) hiicreler her bir degiskenin
dagilmimi gostermektedir. VADER negatif degiskeni ile RoBERTa negatif ve notr
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degiskenleri kiiciik ve tek tepe degerleri (unimodal) etrafinda yogunlagsmisken RoOBERTa
pozitif degiskeni yiiksek ve yine tek deger etrafinda yogunlasmistir. VADER nétr
degiskeni birden fazla tepe degeri (multimodal) etrafinda yogunlasmis ve saga carpiktir.
Yine multimodal dagilim gosteren VADER pozitif degiskeni ise sola ¢arpiktir.
Diyagonal disindaki hiicrelerdeki dagilim grafikleri (scatter plot), iki degisken arasindaki
iliskiyi gosterir. Noktalar diiz bir ¢izgi boyunca yer aliyorsa, iki degisken arasinda
dogrusal bir iligski vardir. Pozitif dogrusal iliski, bir degisken arttik¢a digerinin de arttig1
anlamina gelir. Negatif dogrusal iliski, bir degisken arttikca digerinin azaldig1 anlamina
gelir. Noktalar ne kadar siki bir sekilde bir ¢izgi etrafinda toplanmigsa, iliski o kadar
kuvvetlidir. Daginik noktalar zayif bir iligkiyi gosterir. Eger noktalar bir egri boyunca yer
aliyorsa, iki degisken arasinda dogrusal olmayan bir iligki vardir. Farkli renklerin belirgin
bir sekilde ayrildig1 yerler, kategoriler arasinda belirgin bir fark oldugunu gdosterir. Farkl
renklerin birbirine karistig1 yerler, kategoriler arasinda fark olmadigini veya ¢ok az fark
oldugunu gosterir.

Veri setinde gercek etiketleri pozitif olan (Sekil 7°deki yesil noktalar) yorumlarin
VADER nétr ve negatif degiskenleri arasinda siki bir iliski yoktur (Sekil 7°nin 2. satir 1.
stitunundaki grafige bakiniz). Gergek etiketleri negatif (mavi noktalar) ve notr (turuncu
noktalar) olan yorumlarda ise ayn1 degiskenler arasinda siki1 ve negatif dogrusal bir iligki
gbzlenmektedir.

Veri setinde gercek etiketleri pozitif olan yorumlarin VADER pozitif ve negatif
degiskenleri (Sekil 7°nin 3. satir 1. siitununa bakiniz) ile VADER pozitif ve nétr
degiskenleri (Sekil 7’nin 3. satir 2. siitununa bakiniz) arasinda siki bir iligki yoktur.
Gergek etiketleri notr olan yorumlarda ise her iki grafikte de dogrusal olmayan kismi bir
iliski gozlenmektedir.

Her ti¢ sinif yorum i¢in RoBERTa negatif degiskeni ile VADER negatif, nétr ve pozitif
degiskenleri arasinda (sirasiyla 4. satir, 1.-3. siitunlarindaki grafikler) herhangi bir iligki
gozlenmemistir. Ancak bu ii¢ grafikte RoOBERTa negatif degerleri, genel olarak gergek
etiketleri pozitif olan yorumlarda kiiciik, notr yorumlarda orta seviyede, negatif
yorumlarda ise biiyiiktiir.

Her ti¢ simif yorum i¢in RoOBERTa nétr degiskeni ile VADER negatif, notr ve pozitif
degiskenleri arasinda (sirastyla 5. satir, 1.-3. stitunlarindaki grafikler) herhangi bir iligki
gozlenmemistir. ROBERTa notr degerleri, RoOBERTa negatif degerlerinde gozlenen
simifsal siralama egilimine sahip degildir. RoBERTa nétr ile RoBERTa negatif
degiskenleri (5. satir, 4. stitundaki grafik) arasinda, VADER nétr — VADER negatif
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degiskenleri arasindakine benzer bir iligki vardir. Ancak bu kez gergek etiketleri negatif

ve notr olan yorumlardaki negatif dogrusal iliski siki degil gevsektir.
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Sekil 4.5. VADER ve RoBERTa Modellerinin Smif Puanlar1 Arasindaki iliskiler.

Son olarak, her ii¢ sinif yorum i¢in ROBERTa pozitif degiskeni ile VADER negatif, notr
ve pozitif degiskenleri arasinda (sirasiyla 6. satir, 1.-3. siitunlarindaki grafikler) herhangi
bir iliski gozlenmemistir. RoOBERTa pozitif degerleri, ROBERTa negatif degerlerinde
gozlenen simifsal siralama egiliminin tam tersine sahiptir, yani RoBERTa pozitif
degerleri, genel olarak gercek etiketleri pozitif olan yorumlarda biiyiik, notr yorumlarda
orta seviyede, negatif yorumlarda ise kiigiiktiir. ROBERTa pozitif ile ROBERTa negatif
degiskenleri (6. satir, 4. stitundaki grafik) arasinda, VADER pozitif — VADER negatif
degiskenleri arasindakine benzer ancak daha gevsek bir iliski vardir. ROBERTa pozitif
ile RoOBERTa nétr degiskenleri (6. satir, 5. siitundaki grafik) arasindaki iliski de VADER
pozitif — VADER notr degiskenleri arasindakine benzer ancak daha gevsektir.
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4.4. Duygu Analizi Algoritmalarinin Dogrulugu ve Giivenilirligi

Tezde kullanilan duygu analizi algoritmalarinin genel olarak yiiksek dogruluk oranlarina
sahip oldugu bilinmektedir. Ancak bazi inceleme ve yorumlarin karmasikligir yanlis
siniflandirmalara neden olabilmektedir. Ozellikle, ironik veya karmasik dil yapilar1 igeren
yorumlarin dogru analiz edilmesi zordur. Ornegin, “Bu iiriin o kadar harika ki
kullanamadan bozuldu!” gibi ironik ifadeler, algoritmalar tarafindan yanlis
siniflandirilabilir. Bu durum, duygu analizi algoritmalarinin siirekli gelistirilmesi
gerektigini gostermektedir. Algoritmalarin, dilin inceliklerini ve baglamini daha iyi
anlayabilmesi i¢in ileri makine 6grenimi teknikleri ve daha genis veri kiimeleriyle
egitilmesi gerekir.

4.5, Tez Cahismasimin Simirhihiklar:

Tezde kullanilan veri kiimesinin belirli bir doneme ve belirli {iriin kategorilerine
odaklanmasi, sonuglarm genelligini sinirlayabilir. Ornegin, sadece elektronik {iriinler
tizerinden yapilan bir analiz, giyim veya gida iirlinleri i¢in ayn1 sonuglar1 vermeyebilir.
Ayrica, belirli bir donemde yapilan yorumlar, o dénemin 6zel kosullarini yansitabilir ve
uzun vadeli egilimleri tam olarak gostermeyebilir. Gelecekteki ¢alismalar, daha genis ve
cesitli veri setleri kullanarak bu sinirliliklar asabilir. Farkli donemlerde ve ¢esitli iiriin
kategorilerinde yapilacak analizler, daha kapsamli ve genellenebilir sonuclar
saglayacaktir. Ayrica, farkli cografi bolgelerdeki miisteri yorumlarinin analiz edilmesi de

kiiltiirel farkliliklarin miisteri memnuniyeti tizerindeki etkilerini anlamak i¢in 6nemlidir.

4.6. Gelecek Calismalar ve Gelistirme Onerileri

Gelecek caligmalar, duygu analizi algoritmalarinin dogrulugunu artirmak igin ileri
tekniklerin kullanimini ve daha genis veri setleri ile egitilmesini hedefleyebilir. Ozellikle,
derin Ogrenme ve dogal dil isleme tekniklerinin entegrasyonu, algoritmalarin
performansint  6nemli Olgiide artirabilir. Ayrica, miisteri memnuniyetinin daha
derinlemesine incelenmesi i¢in, yorumlarin yam sira kullanici profilleri, satin alma
gecmisi ve diger miisteri verileri de analiz edilebilir. Bu tiir entegre yaklagimlar, miisteri

memnuniyetinin daha kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglayacaktir.
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda Amazon miisteri yorumlariin duygu analizi i¢in on bir farkli model
test edilmistir. Bu modellerin dordii (Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Cok
Terimli Naif Bayes ve Stokastik Gradyan Inisi) klasik makine &grenimi ydntemleri
arasindan, biri (Cok Katmanli Algilayici) yar1 klasik yontemler arasindan, ikisi (Ekstra
Rastgele Agaglar ve Asirt Gradyan Artirma) topluluk 6grenme yontemleri arasindan ve
ticli (SpaCly kiitiiphanesi, kurallara dayalit VADER duygu analizi ve transformer tabanl
RoBERTa dil modeli) modern dogal dil isleme araglar1 arasindan segilmistir. Tim
modellerin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puan metrikleri tespit edilmis, pozitif, notr
ve negatif seklinde ti¢lii yorum siniflamasi i¢in karmasiklik matrisleri olusturulmustur.
VADER analizinde siniflarin bilesik ve ayrik degerleri incelenmis, VADER ve RoBERTa
modellerinin sonuclar1 arasindaki iliskiler gorsellestirilerek agiklanmustir.

Bu c¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglara gore en iyi performanst Cok Katmanl
Algilayict ve Ekstra Rastgele Agag modelleri gostermis, bu lider grubu Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Stokastik Gradyan Inisi, Asir1 Gradyan Artirma,
SpaCy, VADER ve RoBERTa modelleri takip etmis, Cok Terimli Naif Bayes ve VADER
yontemlerinin performans metrikleri ise diger modellere kiyasla diisiik kalmistir.
Siniflarin VADER bilesik duygu polarite degerlerinin, ayrik degerlerle uyum halinde
oldugu gozlenmistir. Ayrica VADER notr ve VADER negatif degiskenleri arasinda,
gergek etiketleri negatif ve notr olan yorumlarda siki ve negatif bir dogrusal iligki oldugu
tespit edilmistir.

Bu ¢alisma, e-ticaret platformlar1 ve saticilar i¢in 6nemli ve degerli ongoriiler sunabilecek
duygu analizi algoritmalarinin dogrulugu, giivenilirligi ve etkinligi konusunda somut ve
uygulanabilir bilgiler sunmaktadir. Duygu analizi, isletmelerin miisteri memnuniyetini
anlamalarina, {iriin ve hizmetlerini gelistirmelerine, miisteri sadakatini artirmalarina ve
genel olarak daha rekabet¢i bir pozisyon elde etmelerine yardimci olmaktadir. Duygu
analizi algoritmalarinin dogru ve etkili bir sekilde calismasi, elde edilen sonuglarin
giivenilirligini ve gecerliligini artirir. Caligmada incelenen algoritmalarin giiclii ve zayif
yanlar1 anlatilmis, duygu analizlerinde karsilasilan dengesiz veri kimeleri, veri
kiimesinin belirli bir doneme ve belirli {irtin kategorilerine odaklanmasi, veri temizligi,
misteri yorumlarmin karmasikligi, segilen modellerin hiper-parametre ayarlari, asiri

uyum gibi genel sorunlara deginilmis ve olasi ¢oziimler 6nerilmistir.
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