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OZET

Gilintimiizde teknolojide yasanan hizli gelismeler sonucunda tiiketiciler, online aligveris
ortamini geleneksel aligveris ortamina kiyasla daha fazla tercih etmektedir. Online aligveris
stirecinde miisterilerin bir iirlinii satin alma asamasinda faydalandigi en 6nemli kaynaklardan
biri tiiketici yorumlaridir. Uriinii satin alan miisterilerin paylastig1 yorumlar, baska
miisterilerin satin alma kararini ve {iriiniin markas1 hakkindaki diistincelerini etkilemektedir.
Ancak {iriin yorumlarinda {iriin ile ilgisi olmayan ¢ok sayida gereksiz yoruma rastlanilmakta
ve bu durum iiriin hakkinda bilgi veren yorumlara ulasmayi zorlastirmaktadir. Ote yandan
tiikketicilerin paylastigr yorumlarda kelimelerin konusma dilinde yazilmasi, kisaltilmasi,
noktalama isaretlerinin liizumsuz veya fazla kullanilmasi1 gibi giiriiltii olusturan durumlar da
islenecek metin verilerinin analizi zorlagsmakta ve bu zorluklarin listesinden gelebilmek i¢in
metin madenciligi tekniklerinden yararlanilmaktadir. Bu nedenle bu c¢aligmada metin
madenciligi teknikleri kullanilarak online aligveris sitelerinden daha 6nce aligveris yapan
miisterilerin, deneyimleri yoniinde paylastiklari ¢evrimig¢i yorumlarin iiriin ile alakali olup
olmadigmin tespit edilmesi amag¢lanmistir. Bu amagla oncelikle, Tiirkiye’nin 6nde gelen
online pazar yerlerinden www.trendyol.com sitesinde yer alan farkli kategorilerdeki 21
iriine ait 4795 adet yorum igeren bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra bu veri seti
iizerinde Terim Frekansi ve Ters Dokiiman Frekansi yontemleri kullanilarak kelime
vektorleri olusturulmustur. Son olarak, k-En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes, Karar
Agaci, Destek Vektér Makinesi (DVM) ve Derin Ogrenme siniflandirma algoritmalari
kullanilarak yorumlar smiflandirilmis ve en yiiksek basar1 %81.61 dogruluk degeri ile DVM
algoritmasi ile elde edilmistir. Yapilan bu calisma tiiketicilere yalnizca iirlin ile ilgili
yorumlar1 filtreleme imkani sunacagindan satin alma asamasinda karar vermelerini
kolaylastiracag1 distinlilmektedir. Ayrica online satis yapan firmalar {riin hakkinda
paylasilan miisteri diisiincelerini dikkate alarak zayif ve eksik yonlerini yeniden gdzden
gecirme firsat1 bulabileceklerdir.

Anahtar Kelimeler : Metin madenciligi, online aligveris, tiiketici yorumlari, makine
Ogrenmesi
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ABSTRACT

Today, as a result of rapid developments in technology, consumers prefer the online
shopping environment more than the traditional shopping environment. Consumer
comments are one of the most essential resources that customers benefit from when
purchasing a product online. The comments shared by the customers who bought the product
affect the purchasing decision of other customers and their thoughts about the brand of the
product. However, there are numerous needless remarks unrelated to the product in the
product comments, making it difficult to find the comments that provide information on the
goods. On the other hand, in the comments shared by consumers, in cases where the words
are written in spoken language, shortened, or excessive use of punctuation marks, the
analysis of the text data to be processed becomes difficult and text mining techniques are
used to overcome these difficulties. Therefore, the purpose of this study is to figure out,
using text mining techniques, if online comments posted by customers who have previously
made purchases from online shopping sites are relevant to the product. For this purpose, at
first, a data set of 4795 comments on 21 products from various categories was constructed
on www.trendyol.com, one of Turkey's top online marketplaces. Then, word vectors were
created on this data set by using Term Frequency and Inverse Document Frequency methods.
Finally, the comments were classified using the k Nearest Neighbor, Naive Bayes, Decision
Trees, Support Vector Machine (SVM) and Deep Learning classification algorithms, and the
highest success was obtained with the SVM algorithm with an accuracy value of 81.61%. It
is thought that this study will make it easier for consumers to decide at the purchasing stage,
as it will provide the opportunity to filter only the comments about the product. Additionally,
online retailers will have the chance to assess their flaws and shortcomings by considering
the comments made by customers regarding the merchandise.

Key Words . Text mining, online shopping, consumer comments, machine learning
Page Number : 65
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Xii
SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢aligmada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida
sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

% Yiizde

Log Logaritma

Kisaltmalar Aciklamalar

AUC Area Under the Curve

AVM Aligveris Merkezi

CNN Convolutional Neural Network
DVM Destek Vektor Makinesi

EDI Elektronik Veri Degisimi

FN False Negative

FP False Positive

GRU Gated Recurrent Unit

IDF Inverse Document Frequency
IMDB Internet Movie Database

KACD Kitlesel A¢ik Cevrimigi Dersler
KNIME Konstanz Information Miner
KNN K-Nearest Neighbor

LDA Latent Dirichlet Allocation
LSTM Long-Short Term Memory

NLP Neuro Linguistic Programming
NLTK Natural Language Toolkit

OneR One Rule

ROC Receiver Operating Characteristic
SMO Sequential Minimal Optimization
SMR Social Media Research

STPS Sozliikk Tabanli Puanlama Sistemi
SQL Structered Query Language

TF Term Frequency

TN True Negative

TP True Positive

TUIK Tiirkiye Istatistik Kurumu
WEKA Waikato Environment for Knowledge Analysis

YALE Yet Another Learning Environment



1. GIRIS

Internete erisimin kolay olmasi ile birlikte bilgiye ulasmadaki zorluk biiyiik oranda azalma
gdstermistir. Internet araciligiyla yapilan ve farkli bir alisveris bicimi olan elektronik
ticaretin dzellikle pandeminin de etkisiyle 5nemi daha da artmustir. Ulkemizde son yillarda
internet tlizerinden yapilan aligveris her alanda artis gostermeye devam etmektedir. Ayrica
elektronik ticaret; firmalara, tiiketici pazarlarina, ulusal ve uluslararasi pazarlara da bir

degisim ve canlilik getirmistir.

Internet kullanic1 sayisinin artmasi, online aligveris yapma aliskanligi olan kisilerin oranini
da yiikseltmektedir. Bu durum, hem tiiketiciler hem de saticilar i¢in bir¢ok avantaj
saglamaktadir. Tiketiciler, istedikleri liriin veya hizmete daha kolay, hizl1 ve uygun fiyath
bir sekilde ulasabilmekte; saticilar ise daha genis bir kitleye ulagsarak daha fazla gelir elde
edebilmektedir. Online aligverisin gelismesi, aynt zamanda yeni is alanlar1 ve girisim
firsatlar1 da yaratmaktadir. Ornegin, e-ticaret siteleri, lojistik firmalari, dijital pazarlama
ajanslar1 gibi sektorler online aligverigin biiylimesinden dogrudan etkilenmektedir. Online
alisverigin gelecegi, internet kullaniminin yayginlagsmasi ve teknolojinin ilerlemesi ile

birlikte daha da parlak gériinmektedir (Ci¢ek ve Miiriitsoy, 2014:293).

E-ticaret, internetin sagladig1 platform sayesinde, bilgisayar aglar1 araciligiyla {iriin, hizmet
ve bilgi gibi ¢esitli kaynaklarin alim satimi, transferi ve degisimi gergeklestirilebilen ileri bir
ticaret modelidir. Bu model, geleneksel ticaret yontemlerine gére daha hizli, daha kolay ve
daha verimli bir is yapma imkani sunmaktadir. Internet ticareti, hem bireysel hem de
kurumsal miisteriler i¢cin ¢esitli avantajlar saglamakta, rekabeti artirmakta ve ekonomik
biiylimeye katkida bulunmaktadir. Bu nedenle, internet ticareti giiniimiizde hem bireysel

hem de kurumsal diizeyde biiyiik bir nem tasimaktadir (Ozkurt, 2023).

E-ticaret, 1990'larin ortalarinda internetin yayginlasmasiyla birlikte hayatimiza giren ve
ticaretin dijital ortamlarda yapilmasini saglayan bir kavramdir. Ik olarak 1970'lerde
Elektronik Veri Degisimi (EDI) ve tele-aligveris gibi teknolojilerle baslayan e-ticaret, 1994
yilinda Pizza Hut'm internet lizerinden pizza satisi yapmasiyla modern anlamda ilk
adimlarmi atmustir. Diinya genelinde e-ticaretin yayginlasmasi 2000'li yillarda ticaretin
serbestlesmesi ve internet kullanimmin artmastyla hiz kazanmistir. Amazon ve eBay gibi

sirketlerin kurulmasi ve internet iizerinden satis yapmaya baslamalariyla e-ticaret sektorii



biiyiik bir ivme kazanmis, bu platformlar diinya ¢apinda e-ticaretin dnciileri haline gelmistir
(Gedik, 2021:190). Tirkiye'de ise e-ticaretin tarihsel gelisimi 2007 yilindan sonra hiz

kazanmis ve her gegen giin biiyiiyen bir sektor haline gelmistir.

Ulkemizde son on yilin verileri incelendiginde internete erisim hizh bir artis gdstermistir.
Hanehalki bilisim teknolojileri kullanim arastirmasi sonuglarma gore; 2012 yilinda
hanelerde internete erisim orani %47,2 olarak belirlenirken bu oran 2023 yilinda %95,5
oranina yilikselmistir. Bireylerde internet kullanimi ise 2012 yilinda %47,4 iken 2023 yilina
gelindiginde %87,1 oraninda gerceklesmistir. Dolayisiyla bireylerdeki internet kullanim
orant ile hanelerde internet erisim oran1 birbirine paralellik gostermektedir. Tiirkiye Istatistik
Kurumu verilerine gore internet kullanicilarinin internet iizerinden kisisel amagla mal veya
hizmet satin almasi (e-ticaret) orani, 2012 yilinda %10,3 iken 2023 yilinda %49,5 oraninda
gerceklesmistir (Tiirkiye Istatistik Kurumu [TUIK], 2023).

Tiketiciler e-ticaret ortaminda bir liriin satin alirken geleneksel aligveris aliskanliklarinin
yani sira o mal ve hizmeti dnceden satin alan kisilerin yorumlarini da dikkate almaktadir
(Cop ve Giimiis, 2009:180). Elektronik ortamda {irlinii satin alan kisi tirtiniin marka, model
ve fiyat1 yaninda irin ve firma hakkinda yapilmis degerlendirmeleri g6z Oniinde
bulundurarak karar vermektedir. Yorumlar, alicilarm iriin hakkinda bilgi edinmelerine,
karsilagtirma yapmalarina ve satin alma kararlarini verirken gliven duymalarmna yardimci
olur. Ayrica saticilar i¢in triinlerinin kalitesini ve miisteri memnuniyetini gdsteren,
potansiyel alicilar1 ¢eken ve marka imajini giiglendiren bir ara¢ konumundadir. Bu nedenle,
e-ticaret sistemlerinde yorumlarmn sayisi, niteligi ve olumlu ya da olumsuz olmasi, satis
performansin1 dogrudan etkiler. Ancak paylasilan kullanici yorumlarinin ¢ogu iiriin ile ilgili
olmamaktadir. Cogu yorum iirlinlin kalitesi, islevi, boyutu, rengi, malzemesi gibi 6nemli
ozelliklerine deginmemektedir. Paylasilan yorumlar daha ¢ok “iyi”, “giizel”, “sorunsuz
geldi”, “Tsk”, “hizli kargo”, “kizim i¢in aldim” gibi Griin hakkinda gergek¢i ve yararl
bilgiler sunmak yerine, sadece olumlu veya olumsuz duygular1 ifade eden gereksiz
yorumlardan olugsmaktadir. Bu tiir yorumlarin ¢ok fazla olmasi, tiiketicilerin iiriinle ilgili
bilgi veren ve satin alma kararini etkileyecek yorumlara ulagsmasini zorlastirmaktadir. Ayrica
yorumlarda noktalama isaretlerinin gereksiz ve asir1 kullanimi, giinliik konusma dilinde ve

kisaltilarak yazilmasi bu verilerin iglenmesini zorlagtirmaktadir.



Bu calismada tiiketiciye zaman kazandirmak ve satin alacagi iirlin hakkinda satin alma
kararmi etkileyecek yorumlara ulasmasinda kolaylik saglanmasi konusu ele alinmistir.
Online aligveris sitelerinden daha once aligveris yapan miisterilerin, deneyimleri yoniinde
paylastiklar1 ¢evrimi¢i yorumlarin iiriin ile alakali olup olmadiginin metin madenciligi

teknikleri kullanilarak tespit edilmesi amaglanmuistir.



2. VERI MADENCILIGI ve METIN MADENCILIiGi

Veri madenciligi ve metin madenciligi, biiyiik veri kiimelerinden bilgi ¢ikarma siiregleri
olarak benzerlik gosterirken, ele aldiklar1 veri tiirleri agisindan farklilik géstermektedir. Veri
madenciligi genellikle sayisal verilerle ¢aligirken, metin madenciligi yapilandirilmamis
metin verilerini analiz eder. Her iki disiplin de, verilerdeki gizli kaliplar1 ve iliskileri
kesfetmeye yoOneliktir ve bu siirecte makine O6grenimi, istatistik ve algoritmalardan

yararlanirlar.

2.1. Veri Madenciligi

Veri Madenciligi, biiyiik veri kiimelerinin igerdigi bilgileri ortaya ¢ikarmak icin bilgisayar
programlar1 kullanilarak yapilan bir veri analizi siirecidir. Biiylk veri, geleneksel
yontemlerle islenemeyecek kadar hacimli, ¢esitli ve hizli iiretilen verilerdir. Bu verilerin
icinde gizli olan bilgileri ortaya ¢ikarmak i¢in Veri Madenciligi teknikleri kullanilir. Veri
Madenciligi, verilerin i¢indeki kaliplari, egilimleri, iliskileri ve kurallar1 kesfederek
gelecekteki olaylari tahmin etmeye veya karar vermeye yardimei olur. Veri Madenciligi, ¢ok
biiyiik boyutlardaki verilerin islenmesini ve anlamlandirilmasini saglayan bir veri bilimi alt

dalidir (Kalikov, 2006:7).

Veri Madenciligi, biiyiik hacimli veri kiimelerinden anlaml1 bilgiler elde etmek i¢in verilerin
analiz edilmesini saglar. Veri Madenciligi, Sekil 2.1'de gosterildigi gibi, veri tabani
teknolojileri, enformasyon bilimi, gdrsellestirme, istatistik, Makine Ogrenmesi ve diger
disiplinlerden yararlanan bir alandir. Veri Madenciligi bu disiplinlerin kesisim noktasinda

yer alir (Ozbay, 2015:263).

Enformasyon
Bilimi

Madenciligi

Gorsellestirme

Sekil 2.1. Veri madenciligi ve disiplinler (Ozbay, 2015:264)

Disiplinler



Veri Madenciligi, farkl disiplinlerden gelen yontemleri birlestirerek, verilerin 6zelliklerini,

iliskilerini ve kaliplarin1 kesfetmeyi amaclar. Veri Madenciligi, ii¢ ana alandan beslenerek

ortaya ¢ikmistir (Ergiin, 2012:16). Bunlar:

Klasik istatistik: Istatistik, veri madenciliginin temel taglarmdan biri olarak kabul
edilir ve bilimin en eski dallarindan biridir. Veri toplama, analiz etme, yorumlama
ve sunma siirecleriyle yakindan ilgilenir. Istatistik, veri setlerinin dagilimini, merkezi
egilim ve dagilim dl¢iilerini, varyansini, korelasyonunu ve test edilebilirligini detayli
bir sekilde inceleyerek, verilerin anlamlandirilmasinda kritik bir rol oynar. Ayrica,
cesitli hipotezleri formiile etmek ve bu hipotezleri matematiksel modeller araciligiyla
test etmek i¢in kullanilir. Bu siirecler, veri bilimindeki karmasik problemleri ¢ozmek

ve bilgiye dayali kararlar almak i¢in temel olusturur.

Yapay zeka: Veri madenciliginin ilerlemesine 6nemli katkilar saglayan ve insan
zekasint modellemeye yonelik ¢alismalar yapan bir teknoloji alamidir. Bu alan,
verileri analiz etmek, Ogrenme siireglerini gergeklestirmek, mantiksal sonuglar
cikarmak ve kararlar almak i¢in gelismis algoritmalar kullanir. Ayrica, yapay zeka,
toplanan verilerden elde edilen bilgilerle yeni sorunlari ¢6zme veya daha Once
karsilagilmamis durumlar karsisinda uygun davraniglar gelistirme yetenegine

sahiptir.

Makine égrenmesi: Makine Ogrenimi, Istatistik ve yapay zekanm temel ilkeleri
iizerine kurulu bir bilim alami olarak tanimlanabilir. Bu disiplin, bilgisayar
sistemlerinin topladig1 verileri analiz etme, bu veriler arasindan degerli bilgiler elde
etme ve elde edilen bu bilgilerle akilli kararlar alma yetenegini gelistirmek igin
matematiksel modeller ve algoritmalar kullanir. Giiniimiizde, Makine Ogrenimi
teknolojisi, saglik hizmetlerinden finansa, egitimden otomasyon endiistrisine kadar
genis bir yelpazede kullanilarak, insan yasamini daha verimli ve gelismis hale

getirmekte biiyiik rol oynamaktadir.

Veri Madenciligi, veri yiginlarindan bilgi ¢ikarmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Veri

Madenciligi, veriyi anlamak, 6zetlemek, smiflandirmak, kiimelemek, iliskilendirmek ve

tahmin etmek i¢in ¢esitli yontemler ve algoritmalar uygular. Veri Madenciligi, bilgi kesfi

sirecinin onemli bir adimidir. Bilgi kesfi siireci, Sekil 2.2'de gosterildigi gibi, veriyi



temizleme, biitlinlestirme, doniistiirme, se¢me, modelleme ve degerlendirme gibi

asamalardan olusur (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012:8).

Veri Secimi

Degerlendirme

Veri
Madenciligi

Donigtiiriilmiis

On islenmis Veri

Veri

—— e - — -

Sekil 2.2. Bilgi kesfi siirecinde veri madenciligi (Savas ve digerleri, 2012:8)

Veri Madenciligi siireci, asagidaki adimlari igerir (Savas ve digerleri, 2012:8);

Veri secimi: Bu adimda, Veri Madenciligi uygulanacak veri kaynaklar1 belirlenir ve
toplanir. Veri kaynaklari, veri tabanlari, web siteleri, sosyal medya, sensorler veya
baska tiirde veriler olabilir. Veri se¢imi, Veri Madenciligi siirecinin basarisimni
etkileyen 6nemli bir adimdir. Clinkii uygun ve kaliteli veriler, daha iyi bilgiler

iiretmeye yardimci olur.

Veri on isleme: Toplanan verilerin, Veri Madenciligi algoritmalarma uygun hale
getirilmesi islemidir. Veri 6n isleme, verilerin temizlenmesi, biitlinlestirilmesi,
doniistiiriilmesi ve indirgenmesi gibi alt adimlar1 icerir. Verilerin temizlenmesi,
eksik, giiriiltiilii veya tutarsiz verilerin diizeltilmesi veya ¢ikarilmasidir. Verilerin
biitiinlestirilmesi, farkli kaynaklardan gelen verilerin bir araya getirilmesidir.
Verilerin doniistiiriilmesi, verilerin standartlastirilmasi, normallestirilmesi veya
Oznitelik ¢ikarilmasidir. Verilerin indirgenmesi, verilerin boyutunun azaltilmasidir.
Ornegin, veriler; &rnekleme, kiimeleme veya boyut indirgeme gibi tekniklerle

indirgenebilir.
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Veri madenciligi: On islenmis veriler iizerinde, istatistiksel, Makine Ogrenmesi
veya yapay zeka gibi yontemlerle bilgi ¢ikarilmasi islemidir. Veri Madenciligi,
smiflandirma, kiimeleme, iligki kurallari, derin 6grenme veya metin madenciligi gibi
farkli teknikleri kapsar. Veri Madenciligi sonucunda elde edilen bilgiler, modeller,

desenler veya kurallar seklinde ifade edilebilir.

Degerlendirme: Veri Madenciligi sonucunda elde edilen bilgilerin dogruluk,
giivenilirlik ve anlamlilik agisindan degerlendirilmesi islemidir. Degerlendirme,
farkli  Slgiitler kullanilarak yapilabilir. Ornegin, smiflandirma modellerinin
dogrulugu, karmasiklik matrisi veya ROC egrisi gibi metriklerle Olgtilebilir.
Kiimeleme modellerinin kalitesi, siluet katsayis1 veya Davies-Bouldin indeksi gibi
metriklerle degerlendirilebilir. iliski kurallarmin anlamlilig: ise destek, giiven veya

kaldirac gibi metriklerle belirlenebilir.

Bilgi sunumu: Degerlendirilen bilgilerin ilgili kullanicilara sunulmasi islemidir.
Bilgi sunumu, bilgilerin anlasilir ve etkili bir sekilde iletilmesini saglar. Sunum,

grafikler, tablolar, raporlar veya gorsellestirme gibi tekniklerle yapilabilir.

Veri Madenciligi siirecinin bu bes adimini takip ederek, biiylik miktarda veriden anlamli

bilgiler ¢ikarmak miimkiindiir. Veri Madenciligi siirecinin her adiminda farkl teknikler,

araclar ve yontemler kullanilabilir. Veri Madenciligi slirecinin sonucunda, verilerden elde

edilen bilgiler, karar verme, tahmin etme, kesfetme veya 6grenme gibi farkli amaglar igin

kullanilabilir.

Veri Madenciligi, farkli sektdrlerde ve alanlarda cesitli amaglarla kullanilmaktadir (Ozbay,
2015:265). Bu alanlardan bazilar1 sunlardir:

Saghk: Veri madenciligi teknikleri, saglik sektoriinde ilag gelistirme siireglerinden
hastalik tan1 ve tedavi stratejilerine, ilaglarin etkilerinin ve yan etkilerinin
degerlendirilmesinden hasta test sonu¢larinin analizine kadar genis bir yelpazede
onemli faydalar saglamaktadir. Bu yontemler, saglik risklerinin belirlenmesinde ve

yonetilmesinde de kritik rol oynamaktadir.

Endiistri ve miihendislik: Veri Madenciligi, bilgisayarlarla iiretilen ya da toplanan

verilerin analizi, liretim siireclerinin takibi, gelistirilmesi, kalite kontrol, giivence ve



sistem performansmin optimizasyonu gibi c¢esitli islevlerde 6nemli katkilar
saglamaktadir. Bu siirecler, verilerin daha iyi anlagilmasimi ve islenmesini

saglayarak, sektorlerin daha verimli ve etkin ¢aligmasina olanak tanimaktadir.

Kamu: Veri Madenciligi, kamu sektoriiniin kaynaklarini daha etkin ve verimli bir
sekilde kullanma, kamu giivenligi ve emniyetini saglanma, sugla miicadele etme,
terorizm ve siber saldirilara kars1 koyma gibi konularda kamu sektoriine destek

olmaktadir.

Pazarlama: Veri Madenciligi, pazarlama sektoriinde ¢ok genis bir uygulama alanina
sahiptir. Pazarlama sektorii, satis tahminlerinden miisteri segmentasyonuna, miisteri
sadakatinden memnuniyet Ol¢ciimlemelerine, karlilik ve rekabet analizlerine kadar
bir¢ok alanda veri madenciliginden yararlanmaktadir. Bu sayede, isletmeler miisteri
davranislarin1 daha 1yi anlayabilir, pazar trendlerini 6ngorebilir ve stratejik kararlar
alabilirler. Veri madenciligi, pazarlamacilara derinlemesine bilgiler sunmakta ve

sektordeki rekabet avantajini artirmalarina olanak tanimaktadir.

Bankacihik, finans ve borsa: Veri Madenciligi, bankacilik, finans ve borsa
sektoriinde en yaygin kullanilan yOontemlerden biridir. Kredi kart1 ve kredi
degerlendirme, risk analizi ve yOnetimi, hisse senedi fiyat tahmini, yatirim karar1

verme gibi konularda bankacilik, finans ve borsa sektoriine katkida bulunmaktadir.

Internet: Veri Madenciligi, internet ortaminda biiyiik miktarda verinin iiretilmesi ve
toplanmasi nedeniyle internet sektoriinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Kullanici
davranislar1 analizi, siber giivenlik, web arama motoru optimizasyonu ve e-ticaret
gibi konularda internet sektdriine hizmet etmektedir. Ozellikle e-ticaret platformlari,
miisteri davranislarini analiz ederek Kkisisellestirilmis Oneriler sunmak ve stok

yOnetimini optimize etmek i¢in bu yontemi kullanir.

Egitim: Veri Madenciligi, egitim sektoriinde de giderek artan bir 6neme sahiptir.
Ogrenci verilerinin analizi, dgrenci basar1 ve basarisizlik faktorleri, dgrenci
performansi ve gelisimi, egitim-68retim ortamlarinin iyilestirilmesi gibi konularda
egitim sektorline yararli olmaktadir. Bu teknolojiler, egitimde kisisellestirilmis
ogrenme yaklasimlarini destekleyerek, Ogrencilerin ihtiyaglarma daha iyi yanit

verilmesini saglamaktadir.



2.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, metin tiiriindeki verilerin islenerek analiz edilmesini saglayan bir
tekniktir. Metin madenciligi, Veri Madenciliginin bir alt alan1 olarak kabul edilir. Veri
Madenciliginde oldugu gibi, metin madenciligi de anlamsiz veriden anlamli bilgi ¢ikarimi
yapmay1 amaglar. Metin madenciligi, metin verilerinin igerdigi bilgileri ortaya ¢ikarmak igin
cesitli yontemler kullanir. Bu yontemler arasinda metin siiflandirma, kiimeleme, 6zetleme,

Duygu Analizi, konu modelleme ve iliski ¢ikarimi sayilabilir (Yaman, 2022:18).

Metin madenciligi, dogal dil isleme, Makine Ogrenimi ve istatistik gibi alanlar1 kullanan,
metin verilerinden anlaml bilgiler elde etmeyi amaglayan bir Veri Madenciligi teknigidir.
Metin madenciligi, metin verilerinin 6n isleme, analiz ve gorsellestirme gibi agsamalardan
gecirilerek, metinlerde gizli olan kaliplarim, egilimlerin, iliskilerin ve bilgilerin
kesfedilmesini saglar. Metin madenciligi, 2000'li yillarda internetin yayginlagsmasi, sosyal
medyanin ortaya c¢ikmasi ve biliyiilk verinin 6neminin artmasiyla birlikte daha fazla

popiilerlik kazanmistir (Yildiz ve Agdeniz, 2018:291).

Metin madenciligi, bliyiik miktarda metin verisinden bilgi ¢ikarmak i¢in kullanilan bir
tekniktir. Metin madenciliginin ¢alisma alanlar1 ¢ok genistir ve birgok uygulama alani vardir

(Seker, 2015:32). Baz1 ¢alisma alanlar1 sunlardir:

= Enformasyon getirimi (information retrieval): Kullanicinin ihtiyacina uygun olan
metin belgelerini bulmak i¢in kullanilan bir siiregtir. Enformasyon Getirimi, arama
motorlari, web madenciligi, metin smiflandirma ve 6zetleme gibi uygulamalarda
kullanilir. Enformasyon Getirimi, metin belgelerini temsil etmek, benzerlik 6lgmek

ve sorgu ile eslesen belgeleri siralamak gibi adimlari igerir.

* Dogal dil isleme (natural language processing): insanlarm kullandig1 dogal dilleri
anlamak ve islemek icin kullamlan bir ydontemdir. Dogal Dil Isleme, metin
madenciliginin énemli bir asamasidir. Dogal Dil Isleme, metinleri dilbilgisine gére
analiz etmek, anlam ¢ikarmak, ¢evirmek ve iiretmek gibi islemleri gerceklestirir.
Dogal Dil Isleme, ses tanima, makine gevirisi, sohbet robotlar1 ve dogal dil iiretimi

gibi uygulamalarda kullanilir.
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Adlandirilmis varhk tammma (named entity recognition): Metin i¢indeki
isimlendirilmis varliklar1 (kisi, yer, kurum, tarih, saat vb.) tanimak ve siniflandirmak
icin kullanilan bir stiregtir. Adlandirilmig Varlik Tanima, metinlerden bilgi ¢ikarmak
icin 6nemli bir adimdir. Adlandirilmis Varlik Tanima, istatistiksel yontemler,
Makine Ogrenimi algoritmalar1 veya derin 6grenme modelleri gibi gesitli teknikler
kullanarak gerceklestirilebilir. Metinlerdeki bilgileri zenginlestirmek, iligkileri
bulmak ve bilgi tabanlar1 olusturmak i¢in kullanilir. Ornegin, bir haber metnindeki
"Cumhurbaskan1”, "Ankara", "Tirkiye" gibi ifadeler Adlandirilmig Varlik olarak
tanmabilir ve swrasiyla "Kisi", "Yer" ve "Ulke" olarak smiflandirilabilir.
Adlandirilmis Varlik Tanima, bilgi getirimi, bilgi ¢ikarma, soru-cevap sistemleri ve

biyomedikal metin madenciligi gibi uygulamalarda kullanilir.

Oriintiisii tammh varhklarin bulunmas1 (pattern identified entities): Metin
icindeki belirli bir 6riintiiye sahip varliklar (telefon numarasi, e-posta adresi, plaka
vb.) tanimak i¢in kullanilan bir siiregtir. Oriintiisii Taniml1 Varliklarin Bulunmasi,
diizenli ifadeler (regular expressions) gibi basit yontemler veya daha gelismis
yontemler kullanarak gerceklestirilebilir. Metinlerdeki kisisel veya hassas bilgileri
tespit etmek, filtrelemek veya anonimlestirmek, veri glivenligi, veri temizligi ve veri

entegrasyonu gibi uygulamalarda kullanilir.

Es atif (coreference): Metin i¢indeki farkli ifadelerin aynm1 varhigi veya kavrami
gosterip gostermedigini belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Es Atif, metin
madenciliginde anlam c¢ozliimlemesinin Onemli bir pargasidir. Metinlerdeki
baglamlar1 anlamak, tutarlilik saglamak, metin iiretimi, metin 6zetleme ve metin

zenginlestirme gibi uygulamalarda kullanilir.

Iliski, kural ve olay cikarimi: Metin madenciliginde iliski, kural ve olay ¢ikarimu,
metinlerdeki anlamsal bilgileri otomatik olarak tanimlama ve ¢ikarma islemidir. Bu
islem, metinlerdeki 6zneler, nesneler, eylemler, 6zellikler ve iliskiler gibi unsurlar1
belirlemek ve bunlarmn arasindaki mantiksal baglantilar1 kurmak i¢in dogal dil isleme
(NLP) teknikleri kullanir. Iliski ¢ikarimi, metinlerdeki iki veya daha fazla unsur
arasmdaki anlamsal iliskileri tamimlar. Ornegin, "Ali kitab: okudu" ciimlesinde Ali
ile kitap arasinda bir sahiplik iligkisi oldugu ¢ikarilabilir. Kural ¢ikarimi,
metinlerdeki unsurlarin genel veya 6zel kurallara uygunlugunu veya uymazligini

belirler. Ornegin, "Ali kitab1 okudu" ciimlesinde Ali'nin okuma eyleminin bir kurala
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uygun oldugu varsayilabilir. Olay ¢ikarimi, metinlerdeki unsurlarin bir olayin parcasi
olup olmadigimi veya bir olayin sonucu olup olmadigini saptar. Ornegin, "Ali kitab1
okudu" ciimlesinde Ali'nin okuma eyleminin bir olaymn parcasi oldugu veya bir
olaym sonucu oldugu belirlenebilir. Metin madenciliginde iliski, kural ve olay

¢ikarimi, metinlerden bilgi elde etmek ve anlamak i¢in 6nemli bir yontemdir.

= Duygu analizi (sentiment analysis): Metnin yazarmin veya konusmacinin
duygusunu veya tutumunu tanimak ve siniflandirmak i¢in kullanilan bir siirectir.
Duygu Analizi, metinleri genellikle olumlu, olumsuz veya notr olarak siniflandirmak
icin kullanilir. Ancak, daha karmasik duygu olcekleri de mevcuttur. Ornegin,
metinlerin mutluluk, {izlintii, kizginlik, korku, nefret veya sevgi gibi belirli duygu
tiirlerini igerip icermedigini belirlemek miimkiindiir. Duygu Analizi, sosyal medya,
miisteri hizmetleri, pazarlama, iirlin incelemeleri, egitim ve saglhk gibi cesitli

uygulama alanlarinda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Metin madenciligi, ¢esitli kaynaklardan elde edilen belgeler iizerinden bilgi g¢ikarma
islemidir. Metin madenciligi, her bir belgeyi 6nceden islemek i¢in alir ve onun bigimini ve
karakter kiimesini dogrular. Ardindan belge, metinden anlamli bilgi elde etmek i¢in anlamsal
analiz yapan bir metin analizi asamasma girer. Metin analizi i¢in farkli teknikler
kullanilabilir. Baz1 durumlarda metin analiz teknikleri, istenen bilgiye ulasana kadar tekrar
edilir. Elde edilen bilgi, bir yonetim bilgi sistemine aktarilir ve bu sistemden kullanicilar igin

degerli bilgiler saglanir.

Metin madenciligi; veri toplama, veri 6n isleme, metin madenciligi teknikleri, metin analizi
ve bilginin kesfi siire¢lerinden olugsmaktadir. Bu siire¢ Sekil 2.3’de gosterilmistir (Yaman,
2022:17).

. o° ‘o
' " Veri On Ll
Veri Toplama : Madenciligi Metin Analizi
“ lsleme -
Teknikleri

‘00,0 i : .

Sekil 2.3. Metin madenciligi siireci (Yaman, 2022:18).
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Metin Madenciligi siireci, asagidaki adimlari igerir (Yaman, 2022:18);

= Veri toplama: Bu asamada, metin madenciligi yapilacak veri kaynaklar1 belirlenir
ve veriler toplanir. Veri kaynaklari, web sayfalari, sosyal medya, haberler, raporlar,
kitaplar, makaleler gibi farkli tiirlerde olabilir. Veriler, dosya formatlarina,

boyutlarina ve yapisina gore farkli yontemlerle toplanabilir.

= Veri on isleme: Bu asamada, toplanan veriler metin madenciligi i¢in uygun hale
getirilir. Veri 6n isleme islemleri arasinda, metin temizleme, dil tanima, sozciik
kokiine indirgeme, sozciikk cantasi olusturma, terim agirliklar1 hesaplama gibi
adimlar  bulunur. Bu islemler, verilerin  giriiltiiden arindirilmasini,

standartlastirilmasmi ve vektorel bir forma doniistiiriilmesini saglar.

= Metin madenciligi teknikleri: Bu asamada, on islenmis veriler ilizerinde metin
madenciligi teknikleri uygulanir. Metin madenciligi teknikleri, verilerden bilgi
¢ikarmak ic¢in kullanilan algoritmalardir. Metin madenciligi teknikleri arasinda,
smiflandirma, kiimeleme, 6bekleme, iliski analizi, Duygu Analizi, konu modelleme
gibi yontemler bulunur. Bu yontemler, verileri farkli kriterlere gére gruplandirmak,
benzerlikleri ve farkliliklar1 bulmak, iliskileri ve desenleri ortaya ¢ikarmak,

duygular1 ve konular1 belirlemek gibi amaglarla kullanilir.

= Metin analizi: Bu asamada, metin madenciligi teknikleri ile elde edilen sonuglar
analiz edilir. Metin analizi islemleri arasinda, sonuglarmm yorumlanmasi,
degerlendirilmesi, gorsellestirilmesi ve raporlanmasi gibi adimlar bulunur. Bu
islemler, sonuglarm anlamlandirilmasini, dogrulugunun ve giivenilirliginin

Ol¢iilmesini, gorsel olarak sunulmasini ve paylagilmasini saglar.

= Bilginin kesfi: Bu asamada, metin analizi ile elde edilen bilgiler kullanilir. Bilginin
kesfi islemleri arasinda, bilgilerin karar verme siireclerine katkisi, bilgilerin yeni
sorulara cevap olmasi, bilgilerin yeni fikirler iiretmesi gibi adimlar bulunur. Bu

islemler, bilgilerin degerinin artirilmasini ve yeni bilgilerin liretilmesini saglar.
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3. LITERATUR

Internet ortaminda paylasilan kullanici yorumlarmin analizi i¢in metin madenciligi

tekniklerinin kullanildigi ulusal ve uluslararasi birgok ¢alisma bulunmaktadir.

3.1. Ulusal Literatiir

Ergiin (2012), tiiketicilerin {iriin se¢ciminde karar vermesine yardimci olmak amaciyla,
www.hepsiburada.com web sitesinden alinan iirlin yorumlarindan 6zet bilgiler liretmeyi
amacglamistir. Bu amacla, yorumlardaki kelimeleri morfolojik analiz ile isleyerek sozciik
tiirlerini ve eklerini belirlemistir. Uriin 6zelliklerini ve bunlarm degerlendirmelerini iceren
kelimeleri 6nceden tanimlamis, Yorumlardaki anlam bilgisini ¢ikarmak i¢in Tiirkce dilbilgisi
kurallarma gore ciimle Agaci olusturmustur. Bu agaclarda Derinlik Oncelikli Arama
algoritmasin1 kullanarak istenilen 6zellikleri tespit etmistir. Bu islemi, Java programlama
dili ile gelistirmistir. Zemberek dogal dil isleme kiitiiphanesini de bu yazilimda kullanmastir.
Yazilimin gelistirilmesinde NetBeans ortamini tercih etmistir. Cikarilan bilgileri SQL veri
tabaninda saklamistir. Veri tabanindaki bilgileri sorgulayarak tiliketicilerin {iriinler

hakkindaki memnuniyet oranlarini sayisal olarak elde etmistir (Ergiin, 2012).

Celiksu (2017), segilen yabanc1 dizilerin Tiirkge altyazilarini ve twitter yorumlarmi, agik
kaynak R programini kullanarak metin madencilifi yontemleriyle analiz etmeyi
amaglamistir. Calismasinda, dizi tiirleri ve senaryolar1 arasindaki iliskiyi incelemis ve dizi
tiirlerinin senaryo iceriklerine nasil yansidigini ortaya koymustur. Arastirmanin bulgularina
gore, aksiyon ve komedi dizileri tiirlerine uygun senaryolarla hazirlanirken, cinsel icerikli

dizilerin saptirici ve kigkirtict senaryolarla desteklendigi tespit edilmistir (Celiksu, 2017).

Sénmez (2017), Istanbul'daki alisveris merkezlerinin popiilerliklerini ve konusulan konulari
belirlemek i¢in Foursquare adli sosyal medya platformundan yararlanmigtir. Foursquare
araciligiyla aligveris merkezlerine birakilan yorumlari, check-in sayilari, kullanict sayilari,
puanlar gibi verileri toplamustir. Bu verilerin analizi i¢in metin madenciligi yontemlerinden
Gizli Dirichlet Tahsisi (LDA) kullanmistir. LDA ile yorumlardan 6 farkli konu ¢ikarmis ve
bu konulara etiketler vermistir. Ayrica her bir aligveris merkezinin hangi konuya ne kadar

yaki oldugunu hesaplamistir. Sonug olarak, aligveris merkezlerinin en ¢ok Genel AVM
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Atmosferi, Otopark, Kitle-Yogunluk, Yiyecek-icecek Hizmetleri AVM Konumu ve
Eglence-Ek Hizmetler konularinda degerlendirildigini bildirmistir (S6nmez, 2017).

Isik (2019), sosyal medya yorumlarinin Duygu Analizini yapmak i¢in denetimli 6grenme
yontemlerini kullanmigtir. Denetimli 6grenme yontemleri arasinda Naive Bayes, Sirali
Minimal Optimizasyon (SMO) ve k-En Yakin Komsu algoritmalarini segmistir. Veri kiimesi
olarak, Twitter ilizerinden bazi e-ticaret firmalarina ait iiriin veya hizmet yorumlarini
toplamistir. Yorumlar1t olumlu, olumsuz ve notr olmak iizere ii¢ sinifa manuel olarak
etiketlemistir. Calismasinda, veri kiimesinin smiflara dagilimini ve 6znitelik se¢iminin
smiflandirma performansina etkisini arastrmistir. Bu amagla, Weka 3.8 yazilimini
kullanarak 16 farkli model olusturmus ve karsilastirmistir. Deneysel sonuglar, dengesiz veri
kiimesinin dengeli veri kiimesinden daha yiiksek dogruluk oranma sahip oldugunu
gostermistir. Ayrica, 6znitelik se¢imi yapilan veri kiimelerinin de daha iyi sonuglar verdigini
tespit etmistir. En yiliksek smiflandirma dogrulugunu %93,52 ile dengesiz veri kiimesinde

Oznitelik se¢imi yapilan kNN algoritmasi ile elde etmistir (Isik, 2019).

Tuna (2019), bir ¢evrimigi rezervasyon sitesinde yer alan Antalya bolgesindeki otellere
iliskin sikayet ve yorumlari metin madenciligi tekniklerinden Duygu Analizi ile incelemistir.
Calismasinda, a¢ik kaynak kodlu Python yazilimi ile Spyder ve Anaconda platformlarindan
faydalanmis, 7 farkli algoritma kullanarak yapilan yorumlarmm ve begeni derecelerinin
uyumlulugu arasindaki dogrulugu ortaya koymustur. Bunlarin igerisinde ise en basarili
yontemin Lojistik Regresyon (%87,9) oldugunu tespit etmistir. Okuyuculara metinsel
ifadelerin konaklama isletmeleri agisindan basarili bir sekilde ¢dzlimlenebilecegini

kanitlamistir (Tuna, 2019).

Yilmaz (2019), spam (sahte yorum) kullanici yorumlarmi tespit etmek igin DocRep,
NodeRep ve SPR2EP olarak ii¢ farkli yaklasimi karsilastrmistir. Bu yaklagimlar, yorum
metinlerinin igerigi ve sosyal aglardaki kullanici-lirlin iliskileri arasindaki baglantilari
dikkate almistir. Bu bilgileri birlestirerek, iriin, kullanici ve her yorum igin 6znitelik
vektorleri olusturmustur. Bu vektorleri, Makine Ogrenmesi algoritmalariyla siniflandirarak,
yorumlarin spam olup olmadigini belirlemistir. Caligmasinda, hem yorum metinlerinden
hem de sosyal ag baglanti bilgilerinden faydalanmistir. Sonug olarak sosyal ag bilgisine daha
fazla agirlik veren SPR2EP yaklagimmnin diger iki yaklasimdan daha yiiksek dogruluk

oranina sahip oldugunu gostermistir (Y1lmaz, 2019).
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Atabay (2020), seyahat yorum sitelerindeki kullanici yorumlarini igerik analizi ve Veri
Madenciligi teknikleriyle degerlendirmistir. Calismasinda, her sey dahil hizmet sunan
Antalya, Mayorka ve Sarm El Seyh otellerini ziyaret eden turistlerin otellerin hizmet kalitesi,
ozellikleri ve duygu durumlar1 hakkindaki goriislerini ortaya g¢ikarmayi amaglamistir.
Calismada, bu bdlgelerdeki en popiiler ii¢ otelin Ingilizce dilinde yazilmis 3588 kullanici
yorumunu analiz etmistir. Verilerin analizi i¢in R programlama dilini ve ilgili kiitiiphaneleri
kullanmistir. Calismanin sonucunda, her ii¢ bolge ve otel i¢in de benzer tema ve duygulari
tespit etmis, ancak Antalya ve Mayorka arasinda daha yliksek bir korelasyon bulmustur.
Sarm El Seyh otelinin ise diger iki bolgeden daha fazla olumlu duygu igeren yorumlara sahip

oldugunu goérmiistiir (Atabay, 2020).

Tiga Oztirk (2020), kruvaziyer seyahat deneyimlerinin kruvaziyer firmalarmin
degerlendirilmesinde nasil bir rol oynadigini arastirmistir. CruiseCritic web sitesinde
paylasilan Royal Caribbean International firmasinin gemileriyle yapilan seyahatlerin
yorumlarmi analiz ederek, yorumlarin genel yildiz derecelendirme degerlerini denetimli
Makine Ogrenmesi yontemleriyle tahmin etmeye ¢alismistir. Tahmin sonuglari ile gercek
degerlendirmeler karsilastirildiginda, seyahatgilerin firmaya verdikleri puanlarin, firmanin
sundugu hizmet kalitesiyle ilgili duyduklari memnuniyet veya memnuniyetsizlige bagli
olarak degistigini gérmiistiir. Ayrica, seyahat¢ilerin firmay1 degerlendirirken en ¢ok dikkate
aldiklar1 6zelliklerin "kiy1 gezileri", "gemi deneyimleri", "hizmet", "yiyecekler", "eglence",
"kabin", "ortak kullanim alanlar1”", "fiyat-deger" ve "gemiye binme" oldugunu, ancak

"zenginlestirilmis aktiviteler" ve "fitness ve rekreasyon" Ozelliklerinin puanlamada etkili

olmadigni tespit etmistir (T1ga Oztiirk, 2020).

Aktas, Coskuner ve Soner (2021), Yemek Sepeti platformundan elde edilen verileri ve bu
verilerin farkli sekillerde islenmesini kullanarak, ¢esitli Makine Ogrenmesi algoritmalarinimn
performansim1 karsilastirmiglardir. Calismalarinda, veriler iizerinde dogal dil isleme
teknikleri uygulanmig ve farkli algoritmalarin dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Ayrica,
algoritmalarin parametre ayarlar1 da en iyi sonucu elde etmek i¢in optimize edilmistir. Bu
calismanin sonucunda, etiketli verilerle egitilen modellerin etiketsiz verilerde de
kullanilabilecegi ve miisteri memnuniyeti analizi i¢in yararli olabilecegi sonucuna
varilmigtir. Dogal dil igleme tekniklerinin uygulanmasinin, modellerin dogruluk oranlarini

yaklagik %5 artirdigi goriilmiistiir (Aktas ve digerleri, 2021).
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Budak (2021), rekabete dayali pazarda hava yolu firmalarmin giiclii ve zayif yonlerini
belirlemek i¢in veri ve metin madenciligi yontemlerini kullanmistir. Arastirma verisi olarak,
TripAdvisor adli sosyal medya sitesinde yer alan ¢evrimici seyahat yorumlarini se¢mistir.
Star Alliance tiyesi 26 hava yolu firmasin1 bu veriler 1s18inda degerlendirmistir.
Degerlendirme kriterlerini, kullanicilar yaptig1 yorum ve verdikleri skorlara dayanarak
olusturmustur. Kullanic1 yorumlarindan duygu polaritesini ve polarite degerlerini Duygu
Analizi ile tespit etmis, Destek Vektdr Makineleri, Naive Bayes ve Derin Ogrenme
algoritmalar1 ile smiflandirma ve tahminleme yapmustir. Elde ettigi sonuglar arasindan Derin
Ogrenme algoritmasinin daha basarili oldugunu gormiistiir. Ayrica, Karar Agaci ile hava
yolu firmalarinin giizergdh, ugus noktasi, kabin smifi ve duygu polaritesine gore
kriterlerdeki performanslarin1 6lgmiis ve yorumlamistir. Sonug¢ olarak, miisteri yorum ve

puanlar1 bakimindan en iyi hava yolunu EVA olarak saptamistir (Budak, 2021).

Oztiirk (2021), sosyal medya yorumlarinin duygu durumunu belirlemek ig¢in metin
madenciligi tekniklerini kullanan bir denetimli 6grenme modeli sunmustur. Model, Naive
Bayes, SMO ve J48 gibi farkli smiflandirma algoritmalarini karsilastirmistir. Veri seti
olarak, Knime programi ile Twitter'dan toplanan etkilesimli tahta kullanimina iligskin
yorumlar1 kullanmistir. Bu yorumlar1 Knime programu ile toplamis, manuel olarak olumlu,
olumsuz ve nétr olarak etiketlemistir. Oznitelik secimi yapilan ve yapilmayan verileri, Weka
3.8 programi ile analiz etmistir. Dengeli ve dengesiz veri kiimeleri i¢in 12 farkli model

olusturmus ve performanslarini degerlendirmistir (Oztiirk, 2021).

Yilmaz (2021) calismasinda, e-ticaret sistemlerinde satilan iiriinler hakkinda yapilan
yorumlarin metin madenciligi teknikleri ile analiz ederek tiirlerine gore ayrilmasini
amaglamistir.  E-ticaret sistemi olarak OpenCart altyapisindan yararlanmig ve
"ecommercecomments.store" alan adi tizerinden bir web sitesi olusturmustur. Web sitesinin
kurulum asamalarini detayli bir sekilde anlatmistir. Caligmasinda, tirlin degerlendirmelerinin
metin madenciligi ile nasil smiflandirilabilecegini gostermistir. Caligmanin sonucunda,
metin madenciligi ile islenen verilerin beklenen sonuclara ulastigini goérmiistiir.
Smiflandirma iglemi sonunda, giivenilirlik degeri yiiksek olan metinleri dogru kategoriler

altinda listelemistir (Y1lmaz, 2021).
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Akgoz ve Tengilimoglu (2022), booking.com'da yer alan 5 yildizli Bakii otellerinin miisteri
memnuniyetini metin madenciligi teknikleri ile degerlendirmeyi amaclamislardir. Bu
amagla, 3.275 adet yorum veri On isleme asamalarindan gegirerek kelime siklik ve
agirliklarmi belirlemislerdir. Ayrica, birliktelik analizleri ile yorumlarda birlikte anilan
terimleri ortaya ¢ikarmislardir. Calismalarinin bulgularina gore, yorumlarda en ¢ok personel,
oda ve otel terimleri kullanilmistir. Bu terimleri, misterilerin otelleri degerlendirirken en

cok dikkat ettikleri unsurlar olarak yorumlamiglardir (Akgoz ve Tengilimoglu, 2022).

Cakmak (2022), platform ekonomilerinin olusturacagi yeni ekonomik ¢evreyi anlamak i¢in
sosyal medyada platform ekonomisi kullanic1 yorumlarinin metin madenciligi teknigi ile
analiz edilmesini ve bu analizlerin yeni ekonomik cevrenin etkilerini ortaya koymasini
hedeflemistir. Calismanin yontemini, arastirma amacina uygun olarak sectigi on adet konu
etiketi ilizerine kurmustur. Arastirmada kullandigi veriler, herkesin erisebilece§i sosyal
medya platformu Twitter'dan Twitter Developer araciligiyla Social Media Research (SMR)
Foundation ve "TAGS" programindan izin alarak elde etmis ve smiflandirmistir.
Arastirmasinda belirledigi e-ticaret, indirim, online aligveris, firsat, blackfriday,
novemberdeals, karacuma, muhtesemcuma, efsanekasim, kasimindirim konu etiketlerini
iceren tweetler, 14 Kasim - 5 Aralik 2021 ve 01-20 Ekim 2022 tarihleri arasindaki donemini
kapsamistir. Yaptig1 analizler sonucunda, tweetlerde belli bash firmalarin adlarmin sikg¢a
gectigi ve kullanicilarin platformlarla ilgili birtakim sorunlar yasadiklarmi gormiistiir

(Cakmak, 2022).

Yaman (2022), Tiirk¢e miisteri yorumlarmin Duygu Analizi i¢in yeni bir yontem sunmustur.
Yontem, metin madenciligi ve dogal dil igsleme tekniklerini kullanarak yorumlar1 olumlu,
olumsuz ve tarafSiz olarak etiketlemistir. YOntemin temelini, Tiirk¢e i¢in Ozel olarak
gelistirilen sozliikk tabanli bir puanlama sistemi olusturmustur. Sozliikk Tabanli Puanlama
Sistemi (STPS) algoritmasini bir e-ticaret sitesinden topladigi miisteri yorumlar lizerinde
uygulamistir. Algoritmanin sonuglarmi, bes farkli Makine Ogrenmesi yontemiyle cesitli
performans olgiitleri agisindan degerlendirmistir. STPS algoritmasmin Duygu Analizinde

yiiksek basar1 oranlarma ulastigini gérmiistiir (Yaman, 2022).

Cabuk, Yiicalar ve Tocoglu (2023), e-ticaret platformlarmda yer alan iirlin yorumlarmin
Duygu Analizine odaklanmislardir. Calismalarinda, Tiirkiye’deki e-ticaret sitelerinden

15170 adet iiriin yorumu toplanarak olumlu ve olumsuz olarak iki kez etiketlenmistir. Bu



18

veri seti kullanilarak Uzun-Kisa Siireli Bellek algoritmasi ile bir model olusturulmus ve bu
model ile 203274 adet yeni yorum otomatik olarak smiflandirilmistir. Calismanin
devaminda, otomatik olarak siniflandirilan veri setinin dogrulugu dort farkli derin 6grenme
algoritmasi ile test edilmistir. Son olarak, otomatik olarak siniflandirilan veri seti ile dort
geleneksel Makine Ogrenmesi ve dort derin 6grenme algoritmasmin performanslari
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, derin grenme algoritmalarinm Makine Ogrenmesi
algoritmalarindan daha istiin oldugunu ve otomatik olarak simiflandirilan veri setinin yiiksek

dogruluk sagladigini gostermistir (Cabuk ve digerleri, 2023).

Dasgin (2023), Kitlesel A¢ik Cevrimig¢i Dersler (KACD) platformlarindan biri olan Udemy
sitesindeki kurslara iligkin yorumlarn olumlu ya da olumsuz olarak smiflandirilmasini
amacglamistir. Boylece kullanicilar, yorumlar1 okumadan kurslarin kalitesi hakkinda fikir
sahibi olabileceklerdir. Bu amagla, klasik Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerini
kullanarak yorumlara Duygu Analizini uygulamistir. Klasik Makine Ogrenmesi yontemleri
arasinda BayesNet, J48 ve One Rule (OneR) algoritmalarini test etmis ve BayesNet
algoritmasi %91.576 dogruluk oraniyla en iyi performans: gostermistir. Derin 6grenme
yontemleri arasinda ise, veri setine Random, GloVe ve Word2Vec kelime gomme
tekniklerini uygulayarak Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) ve Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)
ve Uzun-Kisa Siireli Hafiza (LSTM) hibrit mimarilerini denemistir. Bu yontemlerden en
yiikksek dogruluk oranini %95.67 ile GloVe kelime gémme teknigi kullanilan GRU

mimarisinden elde etmistir (Dasgin, 2023).

Kapukaya (2023), Internet Movie Database (IMDb) "En iyi 250 Filmler" listesindeki ilk ti¢
film olan Esaretin Bedeli, Baba ve Kara Sovalye filmlerinin Twitter gercek kisi
kullanicilarmin yorumlarimi R programlama dili ile analiz etmeyi amaglamistir. Bu filmlerin
IMDb puanlamasina gore yiiksek derecelendirilmesinin, Twitter kullanicilarinin duygu
degerleri ile uyumlu olup olmadigini arastirmistir. Bu amagla, Twitter platformundan
yapilandirilmamis verileri gekmis, R programi ile metin 6n temizleme islemlerini uygulamis,
meta veriye doniistiirmiis ve metin madenciligi yontemlerinden Terim Agirligi (TF-IDF), N-
gram modelleme ve Duygu Analizini kullanmigtir. Her bir film i¢in kelime bulutlar:
olusturarak kullanici yorumlarmin Duygu Analizini yapmustir. Sonug olarak, ilgili filmler
hakkinda atilan tweet metinlerinde pozitif duygu kelimelerinin baskin oldugunu gérmiistiir

(Kapukaya, 2023).
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Saym Okatan (2023), banka miisterilerinin dijital bankacilik hizmetleri ile ilgili sosyal
medya platformlarinda yaptiklar1 yorumlar: metin madenciligi yontemleri ile incelemeyi
amaglamistir. Bu sayede, Tirkiye'deki bankalarin dijital bankacilikta miisteri beklentilerini
ne derecede karsiladiklarini ve bu alanda nasil iyilestirmeler yapabileceklerini ortaya
koymustur. Calismasinda, Tiirkiye Bankalar Birligi verilerine gore en ¢ok kullanilan 3 devlet
bankasi ve 10 6zel bankanin 2020 Ocak - 2022 Agustos donemindeki dijital bankacilik
verilerini kullanmistir. Bankalarin kelime yogunluklarmi, wordcloud gorsellerini ve Duygu
Analizi sonuglarini incelemis ve her banka i¢in ayrintili yorumlar yapmistir. Calismasindaki
bulgularda, banka miisterileri dijital bankacilikta en ¢ok; kullanim kolaylig1, hizmet kalitesi,
iicretlendirme, mobil uygulamanm erisilebilirligi ve hiz1 gibi konulara deginmistir. Dijital
bankacilikta 6zel bankalar ile kamu bankalar1 arasinda biiyiik farklar olmamakla birlikte,
farkliliklarin daha ¢ok kullanict deneyimine dayali oldugunu gérmiistiir (Saym Okatan,

2023).

3.2. Uluslararasi Literatiir

Go, Bhayani ve Huang (2009), Twitter mesajlarinin Duygu Analizini otomatik olarak
yapmak i¢in bir yontem gelistirmiglerdir. Twitter mesajlarini pozitif ve negatif olmak iizere
iki kategoriye ayirmislar ve uzaktan denetimli 6grenme teknigini kullanarak bu kategorileri
tahmin etmeye ¢alismislardir. Yazarlar, tweetleri unigram, bigram ve unigram ile bigramin
birlesimi seklinde farkli sekillerde temsil etmisler ve bu temsilleri DVM, Naive Bayes ve
Maximum Entropi gibi farkli smiflandirma algoritmalariyla test etmislerdir. Elde ettikleri
sonuglara gore, unigram ile bigramin birlesimi temsiliyle %83 dogruluk oranma ulasan

Maximum Entropi algoritmasi en iyi performansi sergilemistir (Go ve digerleri, 2009).

Zhang, Ye, Zhang ve Li (2011), Naive Bayes ve DVM gibi geleneksel Makine Ogrenimi
yontemlerini, internet iizerinden Kantonca yazilmis restoran yorumlarmnin otomatik olarak
pozitif veya negatif olarak etiketlemek i¢cin uygulamistir. Caligmalarinda, farkli 6zellik
gosterimleri ve 0zellik boyutlarmin smiflandirma basarimi iizerindeki etkisi incelenmistir.
Smiflandirma modelleri ile 6zellik se¢imleri arasindaki etkilesimin dogrulugu belirledigi
goriilmiistiir. Naive Bayes smiflandiricisi, DVM ile karsilagtirildiginda daha ytiksek veya
esit dogruluk saglamistir. Karakter bazli bigramlar, Kantonca Duygu Analizinde unigram ve

trigramlardan daha iyi 6zellikler oldugunu gostermistir (Zhang ve digerleri, 2011).
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Lei ve Law (2015), Macau bdlgesindeki restoranlarda yemek deneyimini degerlendiren bir
web sitesini incelemistir. Calismada, TripAdvisor'dan alinan ¢evrimigi tiiketici yorumlari,
icerik analizi ve siniflandirma yontemleriyle degerlendirilmistir. Olumlu, olumsuz ve notr
yorumlarin frekans dagilimlar1 hesaplanmistir. Arastirmanin bulgulari, Macau'daki yemek
deneyimlerinin genel olarak miisteriler tarafindan begenildigini ortaya koymustur. Ancak
liiks restoranlar, daha ekonomik restoranlara gore daha fazla olumsuz yorum almustir. igerik
analizi, tiiketicilerin yemek deneyimlerini etkileyen faktorleri belirlemis ve hizmet sektoriine

yonelik oneriler sunmustur (Lei ve Law, 2015).

Felbermayr ve Nanopoulos (2016), cevrimi¢i yorumlardan duygu icerigini ¢ikarmak i¢in bir
yontem gelistirmislerdir. Calismalarinda, duygu sozliigii kullanarak yorumlarm kalitesine
gore duygu boyutlarmin 6nemini belirlemislerdir. Calismalarinda, giiven, nese ve beklenti
duygu boyutlarinin en 6nemli kategoriler oldugunu bulmuslardir. Ayrica, kalabalik kaynakli
duygu sozligiiniin siniflandirma dogrulugu agisindan daha iyi performans gosterdigini tespit
etmislerdir. Bu ¢alisma ile pazarlamacilara ¢evrimigi yorum analizinde duygusal bir bakis

ac1s1 sunmay1 amaglamiglardir (Felbermayr ve Nanopoulos, 2016).

Sparks, So ve Bradley (2016), ¢evrimigi bir olumsuz yorum ve otel tarafindan verilen yanitin
potansiyel miisterilerin isletme hakkindaki algilarini nasil etkiledigini arastirmuslardir.
Calisma, olumsuz yorumlara verilen yanitlarin varhigiim (veya yoklugunun) ve yanitlarin
niteliginin (yanitlayanin kimligi, sesi, hiz1 ve eylem plani) miisterilerin isletmeye duydugu
giiven ve endigse diizeylerini nasil degistirdigini incelemektedir. Arastirma sonuglari,
cevrimici bir yanitin sunulmasinin (yanitin olmamasima gore) isletmenin giivenilirligi ve
miisteri odaklilig1 hakkinda olumlu izlenimler brraktigini gostermistir. Caligsma, olumsuz
cevrimici yorumlara etkili bir sekilde nasil yanit verilebilecegi konusunda Oneriler

sunmustur (Sparks ve digerleri, 2016).

Guo, Barnes ve Jia (2017), otel ziyaret¢ilerinin miisteri hizmetleriyle ilgili beklenti ve
deneyimlerini analiz etmek i¢in gizli dirichlet analizi (LDA) adhi Veri Madenciligi
yontemini kullanmiglardir. Calismalarinda, 16 iilkede yer alan 25.670 otel hakkinda 266.544
cevrimi¢i yorum incelenmistir. LDA sonucunda, miisteri hizmetleriyle ilgili 19 farkli boyut
belirlenmistir. Caligmada ayrica, demografik 6zelliklere gére boyutlarm 6nem derecelerinde
farkliliklar oldugu gézlemlenmistir. Algisal haritalama teknigiyle, otellerin yildiz sayisina

gore hangi boyutlarin daha 6ne ¢iktigi ortaya konmustur. Calismalarinda, otel yoneticilerine
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ve aragtirmacilara miisteri hizmetlerinin iyilestirilmesi i¢in Oneriler sunmuslardir (Guo ve

digerleri, 2017).

Lohman (2017), bilisim teknolojileri ve moda sektoriinde faaliyet gosteren beser firmaya ait
hisse senedi yatirimeilarinin Twitter izerindeki duygularini incelemistir. Twitter araciligtyla
elde edilen tweetleri, Naive Bayes algoritmasi kullanilarak Duygu Analizine tabi tutmustur.
Duygu Analizi sonuclari, piyasa kapitalizasyonu esas alinarak olusturulan bir portfoy
stratejisine uyarlanmis ve bu stratejinin performansi, Sharpe orani temel alinarak olusturulan
baska bir portfoy stratejisiyle karsilastirilmistir. Calismanin bulgulari, Duygu Analizinin
bilisim teknolojileri firmalarmma yatirim yaparken daha iyi bir performans sagladigni

gostermistir (Lohman, 2017).

Barushka ve Hajek (2019), spam tespitine yonelik bir yaklagim sunmuslardir. Yaklasim, Bag
of Words ve n-grams gibi metin madenciligi tekniklerini birlestirmektedir. Yaklagimin
etkinligini gostermek igin iki farkli otel hakkinda yapilan olumlu ve olumsuz yorumlar bir
veri seti olarak kullanilmigtir. Yaklasimin sonuglarini degerlendirmek i¢in ileri beslemeli bir
yapay sinir ag1 egitilmistir. Yapay sinir ag1, yorumlarin polarite degerlerini tahmin etmek
icin kullanilmistir. Yaklasimin basarisi, dogruluk, hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1 Olciitleri

ile Ol¢ililmiistiir (Barushka ve Hajek, 2019).

Chakravarthy, Kameswari, Mydeen ve Seenivasan (2021), Coursera platformundaki Makine
Ogrenmesi dersine iliskin yorumlar1 veri seti olarak kullanmislardir. Bu veriler iizerinde
metin madenciligi tekniklerini uygulayarak, yorumlarm olumlu, olumsuz veya nétr olma
durumlarini belirlemislerdir. Calismalarinda, metin madenciligi icin dogal dil isleme
yontemleri kullanilarak, metinler 6n islemden gegirilmistir. Metin madenciligi
performansmin degerlendirilmesinde ise kNN, Lojistik Regresyon gibi Makine Ogrenimi
algoritmalar1 kullanilmigtir. Sonug olarak, kNN algoritmasi 6zgiilliik ve duyarlilik agisindan
daha 1yi performans gosterirken, Lojistik Regresyon algoritmas: %94 gibi yiiksek bir
dogruluk oranina ulasmistir (Chakravarthy ve digerleri, 2021).

Khan, Khan, Shamim, Gupta ve Sherwani (2023), ¢evrimi¢i yemek teslimatlar1 igin
miisterilerin yorumlarmni1 ve derecelendirmelerini analiz etmek amaciyla bir metin
madenciligi yaklasimini kullanmiglardir. Arastirmacilar, ¢esitli metin madenciligi teknikleri

ve algoritmalarmni kullanarak miisteri geri bildirimlerini incelemislerdir. Caligmalarinin
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bulgulari, miisteri memnuniyeti ve hizmet kalitesi gibi faktorlerin, ¢evrimici yemek teslimat
hizmetlerinin basarisini nasil etkiledigini ortaya koymustur. Ayrica, bu analizler sayesinde
isletmelerin miisteri ihtiyaglarin1 daha iyi anlamalar1 ve hizmetlerini iyilestirmeleri igin

oneriler sunmuslardir (Khan ve digerleri, 2023).

Zhang, Lopez, Lam, Yenumula ve Vu (2023), ¢evrimigi tiiketici yorumlarini analiz etmek
icin kullanilan farkli metin madenciligi yontemlerini karsilastrmislardir. Arastirmacilar,
duygu analizi, konu modelleme ve smiflandirma gibi cesitli tekniklerin etkinligini
degerlendirmiglerdir. Elde ettikleri bulgular, duygu analizinin tiikketici memnuniyetini
anlamada en etkili yontem oldugunu, konu modellemenin ise yorumlarin ana temalarini
belirlemede basarili oldugunu gostermistir. Ayrica, simiflandirma tekniklerinin dogru iirtin
kategorilerini belirlemede yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu tespit etmislerdir (Zhang
ve digerleri, 2023).

Li, Park ve Kim (2024) calismalarinda, e-ticarette bilgi tutarliligmin algilanan yararlilig
nasil etkiledigini arastirmak i¢in metin madenciligi yaklasimi kullanarak hipotezler gelistirip
test etmislerdir. Amazon.com'dan alt1 kategoride 600 {iriinii iceren 61.900 ¢evrimi¢i yorumu
analiz etmislerdir. Calismalarinda, derecelendirme tutarsizligi ve metin benzerliginin
algilanan yararliligi olumsuz etkiledigini, inceleme tutarliliginin ise olumlu etkiledigini
bulmuslardir. Ayrica, derecelendirme tutarsizliginin deneyim {iriinlerinin incelemelerinde
arama tiriinlerine gore algilanan yararhiligi olumlu etkiledigini tespit etmislerdir (Li ve

digerleri, 2024).

Rahmawati, Fuadi ve Afrillia'nin (2024), TikTok Shop'ta {iriin degerlendirmeleri i¢in duygu
analizi teknikleri kullanmiglardir. Arastirmalarinda, TikTok Shop kullanicilarindan 500
yorum toplanmis ve bu yorumlar egitim ve test verisi olarak ayrilmistir. Yorumlar, Python'un
Selenium modiilii ile otomatik olarak toplanmis ve Destek Vektdr Makinesi kullanilarak
analiz edilmistir. Test sonuglarina gore, 121 yorum olumlu, 29 yorum ise olumsuz olarak
siniflandirilmigtir. Sistemin dogrulugu %78, yanlishk oran1 %22 olarak 6l¢iilmiistiir. Elde
edilen sonuglar, sistemin e-ticaret uygulamalarinda 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu

gostermistir (Rahmawati ve digerleri, 2024).
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4. MATERYAL VE METOD

4.1. Arastirmada Kullanilan Veri Seti

Online aligveris sitesi www.trendyol.com adresinden Sekil 4.1°de gortildiigii gibi 14 farkli

kategorideki tiriinlere ait tiiketici yorumlari, Foxpro diliyle hazirlanan yazilim ile toplanarak

veri seti olusturulmustur. Sonrasinda yine Foxpro yazilimi ile tekrar eden yorumlar

kaldirilmistir. Veri seti; kategori, tiir, tirtin adi, yorum, derece ve ilgi olarak 6 siitun ve 4795

satirdan olusmaktadir.

1800

Yorum Sayisi

Kategoriler

Sekil 4.1. Veri sctindeki yorumlarin kategorilere gére dagilimi.

[k asamada kullanic1 yorumlari ilgili ve ilgisiz olarak etiketlenmistir. Veri setinde yer alan

kayitlarin 2683 adedi ilgili, 2112 adedi ilgisiz olarak belirlenmistir. Veri setinde yer alan

kayitlardan ornekler Cizelge 4.1°de yer almaktadir.

Cizelge 4.1. Veri seti igerisindeki kayitlardan 6rnekler

Yorum Sinifi

Yorum Metni

ilgili Yorumlar

Cok kaliteli ekrani var kanallar arasi gegis biraz yavas sadece. Android 6zellikli olmasi telefon gibi kullanmanizi

sagliyor ¢ok iyi.

Giizel nemlendiriyor ve yapis yapis bir his birakmiyor hemen emiliyor. Kokusu ¢ok hos kesinlikle tavsiye ederimm.

Son derece hos ve sik. Yumusak ve durusu gayet giizel. Asirt soguk giinler disinda rahatlikla giyilebilir. Karli, donlu

giinlerde biraz ince kalabilir.

Wi-fi ¢ekim performansi ¢ok kotii ses ekran pil iyi ancak hizli sarj olmamasi kotii ram ve hafiza yeterli performans

orta ustu.

ilgisiz yorumlar

Heniiz kullanmadim ama paketleme giizeldi.

Yanlis iiriin geldi, iade ile ugrasmak istemedim.

Arkadagimla dogum giinii hediyesi aldim.

Sorunsuz teslimat, kapiya kadar geldi, ertesi giin servis kurulum i¢in geldi.
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4.2. Arastirmada Kullanilan Yazihhm

Bu c¢alismada veri 6n isleme, makine 6grenimi, metin madenciligi, tahmin modelleri ve
optimizasyon gibi bir¢ok alanda giiglii ¢6ztimler sunan, veri madenciligi ve makine 6grenimi

stireclerini kolaylagtirmak i¢in tasarlanmig RapidMiner programi tercih edilmistir.

RapidMiner, Java tabanli bir yazilim olup kullanicilarin Java kodu eklemelerine de olanak
tanimakta ve ayn1 zamanda Python, Weka ve R gibi diger popiiler programlama dilleri ve
ortamlariyla da entegre ¢alisabilmektedir. Bu ¢ok yonliiliik, kullanicilarin farkli beceri
seviyelerine ve ihtiyaclarina uyum saglayarak, veri analizi projelerinde esneklik ve genis bir

yelpazede fonksiyonellik sunmaktadir (Uysal ve Bilen, 2017:45).

RapidMiner, 2001 yilinda YALE (Yet Another Learning Environment) adi altinda yapay
Zeka birimleri tarafindan gelistirilmeye baslanmis ve zamanla endiistri standartlarini
karsilayacak sekilde gelistirilmistir. 2006 yilinda Rapid-I sirketi tarafindan daha da
gelistirilen bu platform, 2013 yilinda RapidMiner olarak yeniden markalagmstir.
RapidMiner, kod yazma ihtiyacin1 ortadan kaldiran goérsel bir programlama ortami
sunmaktadir. Bu 6zelligi, 6zellikle programlama bilgisi olmayan veya kod yazmaya zaman
ayirmak istemeyen kullanicilar i¢in biiyiik bir avantaj saglamistir. Kullanicilar, siirtikle birak
mantigiyla ¢alisan bu platformda, veri isleme, modelleme ve analiz islemlerini kolaylikla
gerceklestirebilmektedirler. Ayrica, RapidMiner'in genis kiitiiphane ve cklenti destegi
sayesinde, kullanicilar ihtiya¢ duyduklar1 6zellikleri kolayca entegre edebilmekte ve
ozellestirebilmektedirler (Ozkul, 2021:49).

4.3. Arastirmada Kullanilan Modeller

Bu ¢alismada, k-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Karar Agaci, Destek Vektér Makinesi ve
Derin Ogrenme siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar veri setindeki
orneklerin hangi smifa ait oldugunu belirlemek icin kullanilmistir. Her bir algoritmanin
kendine has avantajlar1 ve kullanim senaryolar1 vardir, bu nedenle belirli bir problem i¢in en

uygun olanin se¢ilmesi 6nemlidir.
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4.3.1. K-en yakin komsu

Makine Ogrenmesinde k-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi hem siniflandirma hem de
regresyon yontemlerinde kullanilan ¢ok yonlii bir algoritmadir. Bu algoritma simifi
bilinmeyen bir veriyi, veri setindeki diger veriler ile karsilastirarak hesaplanan uzakliga gore
veriyi en uygun sinifa yerlestirir (Dilki, 2020:227). Verilerin boyut ve yapisina bagli olarak
onceden belirlenen k degerine gore siniflandirma gerceklestirir (Khan, Ding ve Perrizo,
2002:518).

KNN algoritmasi, basitligi ve saglamlig1 nedeniyle smniflandirma problemlerinde siklikla
tercin edilen bir Makine Ogrenme algoritmasidir. Egitime ihtiyag duymamasi, kolay
uygulanabilir olmasi, analitik olarak takip edilebilirligi, yerel bilgilere uyarlanabilirligi,
paralel isleme uygunlugu ve giiriiltiilii egitim verilerine kars1 direncliligi gibi bir¢ok avantaji
bulunmaktadir (Bhatia, 2010:302).

KNN algoritmasinin bir¢ok avantaji olmasina ragmen, bazi dezavantajlar1 da géz oniinde

bulundurulmalidir (Tasg1 ve Onan, 2017). Bu dezavantajlar sunlardir:

Yiiksek bellek ihtiyaci: KNN algoritmasi, tiim egitim verilerini bellekte tutmak

zorundadir. Bu durum, biiyiik veri kiimeleri i¢in 6nemli bir bellek ihtiyact dogurur.

» Islem yiikii ve maliyet: Veri seti ve 6znitelik boyutu arttik¢a, en yakin komsular1
bulmak icin gereken islem yiikii ve hesaplama maliyeti de artar. Bu durum,

algoritmanin performansini ve maliyetini olumsuz etkileyebilir.

» Parametrelere bagimhhk: KNN algoritmasinin performansi, k komsu sayisi,
uzaklik 6l¢iitii ve Oznitelik sayist gibi parametrelere baghidir. Bu parametrelerin
optimal degerlerini belirlemek zor olabilir ve performanst Onemli Olglide

etkileyebilir.

» Giiriiltiiye duyarhhk: KNN algoritmasi, giiriiltiili verilerden etkilenebilir.

Giirtiltiilii veriler, algoritmanimn yanlis siniflandirmalar yapmasina neden olabilir.
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»  Olceklendirme sorunu: KNN algoritmasi, biiyiik veri kiimeleri i¢in 6lgeklendirme
sorunu yasayabilir. Biiyiik veri kiimelerinde, en yakin komsular1 bulmak i¢in gereken
islem yiikii ve hesaplama maliyeti artar.

= Yorumlanabilirlik: KNN algoritmasi, karmasik karar verme siireglerine sahip

olabilir. Bu durum, algoritmanin kararlarinin yorumlanmasini zorlastirabilir.

KNN algoritmasida kullanilan uzaklik 6l¢iitii, algoritmanin performansini 6nemli 6lgiide
etkileyebilir. Bu nedenle, veri kiimesinin 6zelliklerine ve algoritmanin gereksinimlerine gore
en uygun uzaklik dlciitii segilmelidir. Sayisal veriler igin Oklid (Euclidean) uzakhig: veya
Minkowski uzakligi, kategorik veriler icin Manhattan uzakligi veya Hamming uzakligi,
metinsel veriler i¢in Cosine uzakligi veya Jaccard uzakligi daha uygun olabilir. Euclidean
mesafe hesaplamada en ¢ok kullanilan uzaklik 6l¢iisiidiir (Hu, Huang, Ke ve Tsai, 2016:3).

Euclidean uzakligi, iki nokta arasinda,

X1 = (xll,xlz ...xln) ve Xy = (le, X322 ...XZn) 1

olmak iizere,

DiSteuclidean(xle) = \/Z?zl(xli — X3;) % 2
formiilii ile hesaplanmaktadir.

4.3.2. Naive bayes

Naive Bayes smiflandirici algoritmasi, metin dokiimanlarmi siniflandirmak i¢in kullanilan
en basarili algoritmalardan biridir. Naive Bayes modeli, basitligi, hiz1 ve yliksek boyutlu
verilerle caliyma kabiliyeti nedeniyle popiiler bir siniflandirma yontemidir (Pilavcilar,

2007:23). Ancak, bagimsizlik varsayiminin ihlal edildigi durumlarda performansi diisebilir.

Bayes teoremine dayanan Naive Bayes smiflandiricisy, ilgili kayitlarin hangi sinifa hangi
olasilikla iliskili olduklarini belirlemektedir. Veri setindeki 6zellikleri birbirinden bagimsiz
ve tiim 6zelliklerin ayn1 diizeyde dnemli oldugunu kabul etmektedir. Bayes teoremine gore
bir C smifinin bilinmesi kosulunda x 6zniteliginin var olma olasilig1 ile x Ozniteliginin

bilinmesi kosulunda C sinifinin var olma olasiligi mevcuttur (Sarikog, 2012:72).
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P(C).P(x| C) P(C | x) =P(x) 3

Naive Bayes smiflandiricisi, temel olarak iki farkli model versiyonu ile c¢alisir: binary
bagimsizlik modeli ve multinominal model. Her iki model de kelimelerin siniftan bagimsiz

oldugunu varsayar (Pilavcilar, 2007:23).

= Binary bagmmsizhk modeli: Bu model, metin dokiimanlarinm1 iki farkli sinifa
ayirmak ic¢in kullanilir (6rnegin, spam ve spam degil). Her kelime i¢in sinifin
olasiligini hesaplar ve bu olasiliklar1 birbirleriyle karsilastirarak en ytiksek olasiliga
sahip smifi tahmin eder. Ornegin, bir e-posta igerisinde gecen belirli kelimelerin

spam veya spam degil sinifina ait olma olasiliklar1 hesaplanir.

= Multinominal model: Bu model, metin dokiimanlarini birden fazla smifa ayirmak
icin kullanilir. Her kelimenin her sinifa ait olma olasiligini hesaplar ve bu olasiliklar1
kullanarak en uygun smifi tahmin eder. Ornegin, bir haber makalesinde gegen
kelimelerin spor, ekonomi veya siyaset gibi farkli kategorilere ait olma olasiliklar1

hesaplanir.

Bu algoritma, smiflandirma isleminde degerleri birbirinden bagimsiz olarak ele alir.
Smiflarin ve 6rnek verilerin hangi siniflara ait oldugu bellidir. Algoritma bir eleman i¢in her
durumun olasiligimi hesaplar ve olasilik degeri en yiliksek olana gore siniflandirma yapar.
Ancak, test kiimesindeki bir verinin egitim kiimesinde bir karsilig1 mevcut degilse, bu veri
icin olasilik degeri olarak O atanir ve tahmin yapilamaz. Yani, egitim verilerinde hig
gbzlenmemis bir durumla karsilasildiginda, bu durumun olasilig1 sifir kabul edilir (Celik,
Dal ve Aydm, 2021:884). Bu ¢alismada bu sifir degerinin yaniltici sonuglara yol agmamasi
icin Naive Bayes modeli Laplace diizeltmesi (laplace correction) ile birlikte kullanilmistir.
Laplace diizeltmesi, bu sorunu 6nlemek i¢in basit bir yontemdir ve sifir degerlerinin

olugmasini 6nlemek igin her sayima bir eklemektedir.

4.3.3. Karar agaci

Karar Agaci, sade ve anlasilir bir yapiya sahip olan, verileri b6l ve yonet yontemi ile

smiflandirma ve regresyon gerceklestiren bir algoritmadir (Kalayci, 2018:873). Bu yontem,
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veri setini agag yapisi icinde bdlerek kararlar alir. Her diiglim, bir 6zellik tizerinde bir esik
degeri belirler ve veriyi bu esik degerine gore iki alt kiime halinde bdler. Bu islem, agacin
yaprak diiglimlerine kadar devam eder. Yaprak diigiimlerinde siniflandirma veya regresyon

islemi gerceklestirilir.

Karar Agaci, bolme ve budama olarak iki temel islem gergeklestirir ve algoritma durdurma
kriterine gore sonlandirilir (Bounsaythip ve Rinta-Runsala, 2001:12). Bélme islemi, veri
kiimesini alt kiimelerine boler ve bu alt kiimeler iizerinde islem yapmay1 saglar. Budama ise
gereksiz dallar1 keserek agacin boyutunu azaltir ve daha hizli sonuclar elde edilmesini saglar.
Algoritma durdurma kriteri ise genellikle bir hedef degere ulasildiginda veya belirli bir siire

gectiginde algoritmay1 sonlandirir. Bu sayede verimli ve etkili sonuglar elde edilir.

Karar Agaci olusturmada diigiim ayirma olgiitleri 6nemli bir rol oynar ve bilgi kazanci, ki-
kare istatistigi, kazang oran1 ve GINI indeksi en sik kullanilan 6l¢iitlerdendir (Kothari ve
Dong., 2001:171).

= Bilgi kazanci (information_gain): Bulunulan durumun entropi degerini (rastgelelik
derecesini) diisiiren se¢imler yaparak bilgi kazancin1i maksimize etmeye calisir. Her
soruda (diiglim/node), hata fonksiyonu tekrar hesaplanir ve en diisiik hataya sahip
soru/durum segilir. Bilgi kazanci, bir 6zelligin bir veri setindeki belirsizligi ne kadar
azalttigini 6lger. Daha yiiksek bilgi kazanci, daha az belirsizlik ve daha iyi bir bolme

anlamina gelir.

»  Ki-kare istatistigi: Ki-kare istatistigi, bir 6zelligin sinif etiketleri arasindaki dagilim
iizerindeki etkisini degerlendirir. Yiiksek bir ki-kare degeri, 6zelligin ve smif
etiketinin dagilimi arasinda gii¢lii bir iliski oldugunu gosterir ve bu da daha etkili bir
smiflandirma performansina isaret eder. Bu istatistiksel dlgiim, 6zellik se¢cimi ve
model egitimi sirasinda 6nemli bir rol oynar ve makine 6grenmesi uygulamalarinda

sikca kullanilir.

» Kazang¢ oram (gain_ratio): Bilgi kazancini diigiimiin boliinmesi i¢in kullanilan
Ozniteliklerin sayisina gore diizelten bir oran olarak tanimlar. Bilgi kazancinin
bdliinme sayisina gore diizeltilmis halidir ve asir1 dallanmay1 engellemeye yardime1

olabilir.
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=  GINI indeksi (gini_index): Bir veri setindeki smiflarin esit dagilimini 6lger.
Diigiimdeki smif dagiliminin ne kadar homojen oldugunu ifade eder. Diigiimdeki
smiflarmn esit dagildigi durumda GINI indeksi minimum degere sahiptir. Daha diigiik
Gini indeksi, daha esit bir dagilim ve daha iyi bir b6lme anlamina gelir. Bu indeks,

smif homojenligi saglamak i¢in kullanilir.

Karar Agaci olustururken hangi 6l¢iitiin kullanilacagina karar verirken, Veri setinin tiiri
(siniflandirma veya regresyon), Ozelliklerin tiirii (sayisal veya kategorik), veri setinin
biiyiikliigii, hesaplama karmasiklig1 gibi faktorlerin g6z 6niinde bulundurulmasi gerekir. En
1yi 6lgiit, belirli bir veri seti ve problem i¢in deneysel olarak belirlenmelidir. Farkli 6l¢iitleri

denemek ve sonuglar1 karsilastirmak dnemlidir.

1986 yilinda J. Ross Quinlan tarafindan gelistirilen ID3 algoritmasi, Karar Agaci alaninda
onemli bir doniim noktasi olmustur. ID3, bilgi kazanc1 dl¢iitiinii kullanarak bir veri setindeki
en 1yl bolme 6zelligini se¢mistir. Daha sonra Quinlan, ID3 algoritmasini glincelleyerek C4.5
algoritmasimi gelistirmistir. C4.5, bilgi kazanci yerine gain ratio Ol¢iitiinii kullanarak daha
iyl bolme kararlar1 verebilmistir. Ayrica, eksik veri degerleri ile basa ¢ikabilme ve siirekli
degerlere sahip Ozellikler i¢in esik degerleri belirleyebilme gibi yenilikler de getirmistir.
C4.5 algoritmasi, halen geleneksel istatistiksel yontemlerle elde edilen Karar Agacina temel
teskil etmektedir. Bu algoritma, basitligi, yorumlanabilirligi ve yiiksek performansi

sayesinde bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir (Aksu ve Dogan, 2019:1186).

Caligmada en ¢ok tercih edilen C4.5 algoritmasi (Quinlan, 1993:37) ve bilgi kazanc1 diigiim
ayirma ol¢iitii kullanilmigtir. Bu algoritma Karar Agaci olusturma siirecinde veya sonrasinda
baz1 diigiim ve alt agaci silerek asir1 uygunluk problemini ortadan kaldirmakta ve veri

setindeki giirtiltiilii kayitlarin kaldirilmasini saglamaktadir (Niuniu ve Yuxun, 2010:106).

4.3.4. Destek vektor makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM), smiflandirma ve regresyon problemlerinde degiskenler
aras iliskilerin bilinmedigi durumlarda kullanilan bir Makine Ogrenmesi teknigidir. DVM,
egitim verilerini analiz ederek yeni veriler i¢in dogru tahminler yapmay1 ve genelleyici bir

model olusturmay1 hedefler. DVM, parametrik olmayan bir siniflandiricidir, yani verilerin
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dagilimma iligkin 6nceden bir varsayim yapmaz. Egitim kiimelerinde girigler ve ¢iktilar

birbirine baglanir (Ciivitoglu, 2017:17).

DVM, veri noktalarmi iki farkli smifa ayirmak amaciyla kullanilan bir makine 6grenimi
modelidir. Bu model, smiflar arasindaki en genis marji saglayacak sekilde bir ayrim
hiperdiizlemi olusturmay1 hedefler. Hiperdiizlem, her iki sinifin da en yakin veri noktalarina
olan uzakligini en iist diizeye ¢ikaracak bicimde konumlandirilir. Bu sayede, model yeni bir
veri noktasiyla karsilastiginda, bu noktanin hangi sinifa ait oldugunu etkin bir sekilde tahmin

edebilir. (Cortes ve Vapnik, 1995:274).

DVM, veri kiimesinin dogrusalligina gore dogrusal (Linear) ve Dogrusal olmayan (non-
linear) olarak ikiye ayrilir. Veriler dogrusal olarak ayrilabilirse, buna dogrusal DVM denir.
Dogrusal DVM, veri kiimesindeki noktalar1 bir dogru ile ayirarak, iki smnif arasindaki en
genis marj1 bulur. Veriler dogrusal olarak ayrilamazsa, buna da dogrusal olmayan DVM
denir. Dogrusal olmayan DVM, veri kiimesindeki noktalar1 bir egri ile ayirir (Ciivitoglu,

2017:18).

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda, dogrusal DVM vyetersiz kalabilir. Bu gibi
durumlarda, dogrusal olmayan DVM daha 1yi sonuglar verebilir. Dogrusal olmayan DVM,
verileri orijinal giris uzayindan yiiksek boyutlu bir nitelik uzayimna haritalayarak, bu uzayda
dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir. Bu haritalama islemi, g¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilarak yapilir. Cekirdek fonksiyonlari, verilerin nitelik uzayindaki i¢ ¢arpimlarni
dogrudan hesaplamaya yarar. Boylece, ¢ok yiliksek boyutlu bir nitelik uzayiyla ugrasmak
zorunda kalmadan, verileri dogrusal olarak smiflandirmak miimkiin olur (Yakut, Elmas ve

Yavuz, 2014:143).

4.3.5. Derin 6grenme

Derin 6grenme, yapay zeka arastirmalarinda son yillarda 6nemli bir ilerleme kaydeden bir
teknolojidir. Bu ydntem, insan beyninin bilgi isleme seklini taklit eden yapay sinir
aglarindan esinlenmistir. Derin 6grenme modelleri, goriintii ve ses tanima, dogal dil isleme
ve karmasik desen tanima gibi gérevlerde olaganiistii basarilar gdstermistir. Ozellikle, derin
ogrenme, biiyiik veri kiimelerinden karmasik 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarma yetenegi

sayesinde, Makine Ogrenmesinin diger ydntemlerine gdre bazi alanlarda daha {istiin
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sonuglar elde etmektedir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme arasindaki fark, algoritmalarin
egitim sirasinda etiketli verilere ihtiya¢g duyup duymamasina dayanir. Denetimli 6§renme,
etiketli veri setleri kullanarak modelin dogru tahminler yapmasini saglarken, denetimsiz
ogrenme, veri i¢indeki gizli yapilar1 veya desenleri kesfetmeye ¢alisir (Seker, Diri ve Balik,

2017:48).

Derin 6grenme, 6zellikle biiytlik veri setleri izerinde karmasik oriintiileri tanima ve 6grenme
yetenegi ile bilinir. Bu yetenekler, ¢esitli tiniversiteler ve sirketler tarafindan gelistirilen ve
stirekli olarak 1iyilestirilen kiitiiphaneler ve API'lar sayesinde miimkiin olmaktadir. Bu
kiitliphaneler, aragtirmacilarin ve gelistiricilerin derin 6grenme modellerini daha hizli ve
etkili bir sekilde olusturmasina olanak tanir. TensorFlow, Keras, PyTorch ve Theano, bu
alanda en ¢ok kullanilan kiitiiphanelerden bazilaridir. TensorFlow, 6zellikle biiyiik veri
kiimeleri ve karmasik hesaplamalar icin uygun olan genis Olgekli dagitik sistemlerde
milkemmel performans sergiler. Keras ise, TensorFlow'un bir iist katmam olarak
diisiiniilebilir ve daha basit ve hizli prototipleme i¢cin kullanic1 dostu bir arayiiz saglar.
PyTorch, dinamik hesaplama grafikleri ve hizl1 deney yapma imkani ile bilim insanlar1 ve
arastirmacilar arasinda popiilerdir. Theano ise, matematiksel ifadelerin derinlemesine
optimize edilmesi ve hizli hesaplama i¢in kullanilir. Her bir kiitiiphane, belirli senaryolarda
avantajlar sunar ve kullanicilarin ihtiyaclarma gore en uygun olani segmeleri dnemlidir.
Ornegin, endiistriyel uygulamalar ve iiretim i¢in TensorFlow tercih edilirken, akademik
arastirmalar ve prototip gelistirme i¢in PyTorch veya Keras daha uygun olabilir. Theano,
Ozellikle matematiksel hesaplamalarin yogun oldugu projelerde tercih edilebilir. Bu
kiitiiphanelerin her biri, Makine Ogrenimi modellerinin gelistirilmesi ve egitilmesinde
onemli bir rol oynar ve yapay zekanin gelecegini sekillendirmede kritik dneme sahiptir
(Giindiiz ve Cedimoglu, 2019:11).

4. 4. Degerlendirme Metrikleri

Degerlendirme metrikleri, Makine Ogrenimi modellerinin performansim 8lgmek ve bu
modellerin ger¢ek diinya verileri lizerinde ne kadar iyi ¢calistigini belirlemek i¢in kullanilir.
Bu metrikler, modelin dogrulugunu, duyarliligni, kesinligini ve diger dnemli 6zelliklerini
degerlendirerek, modelin tahminlerinin ne kadar giivenilir oldugunu anlamamiza yardimci
olur. Degerlendirme metrikleri, modelin egitim siirecindeki performansini degerlendirmenin

yani sira, modelin yeni ve goriilmemis verilere ne kadar iyi genelleme yaptigini anlamak
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icin de kullanilir. Ayrica, farkli modeller arasinda karsilastirma yaparken veya modelin

parametrelerini ayarlarken de bu metriklerden yararlanilir.

Makine Ogrenmesi projelerinde dogru metriklerin secilmesi, modelin basarisini dogru bir
sekilde Ol¢ebilmek ve modeli siirekli iyilestirebilmek i¢in kritik dneme sahiptir. Caligmada
smiflandirma modellerinin performansini 6lgmek i¢in dogruluk, hata orani, kesinlik,
duyarlilik, 6zgiillik ve F Ol¢iitii gibi degerlendirme metrikleri kullanilmistir. Ayrica bu
metriklerden yararlanabilmek igin karmasiklik matrisinin dogru bir sekilde hesaplanmasi
gerekir (Yaman, 2022:30).

4.4.1. Karmasiklik matrisi (confusion matrix)

Karmagiklik matrisi (Confusion Matrix), veri setindeki gercek degerler ile smiflandirma
algoritmasi tarafindan olusturulan tahmin degerlerini gdsterir. Bu matris, modelin
tahminlerini gergek smiflarla karsilastirarak, dogru pozitif (TP), yanhs pozitif (FP), dogru
negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) gibi temel bilesenleri igerir. Makine Ogrenmesi
algoritmalarinin degerlendirilmesinde ve karsilagtirilmasinda gerek duyulan dlgiitlerin ¢ogu
asagidaki Cizelge 4.2°de gosterilen karmasiklik matrisine gore hesaplanir (Yaman,
2022:31).

Cizelge 4.2. Karmasiklik matrisi (Yaman, 2022:31).

Tahmin Degerleri

True False
True TP FN
Gergek Degerler
False FP TN

TP (Dogru Pozitif) : Dogru tahmin edilen pozitif kayit sayisi
TN (Dogru Negatif) : Dogru tahmin edilen negatif kayit sayis1
FP (Yanlis Pozitif) : Yanlislikla pozitif olarak tahmin edilen kayit sayisi

FN (Yanlis Negatif) : Yanlislikla negatif olarak tahmin edilen kayit sayisi
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4.4.2. Dogruluk (accuracy)

Dogruluk, bir siniflandirma modelinin performansint 6l¢gmek i¢in kullanilan bir metriktir.
Dogru tahmin edilen kayitlarin toplam kayit sayisma olan oranidir. Ornegin, 100 kayittan
80'ini dogru tahmin eden bir modelin dogruluk degeri 0.8'dir. Biitiin kayitlar dogru bir
sekilde tahmin edildigi 6lgiide bu deger 1 (en yiiksek), dogru tahmin edilmedigi takdirde bu
deger 0 (en diisiik) olarak sonuglanir. Dogruluk degeri, modelin ne kadar giivenilir oldugunu

gostertr.

Dogruluk = (TN+TP) / N 4

Dogruluk, basit ve anlasilir bir metrik olmasina ragmen, her durumda uygun bir se¢im
olmayabilir. Ozellikle dengesiz veri setleri i¢in, dogruluk yaniltici olabilir. Bu nedenle,
dogruluk metrigini kullanirken veri setinin dagilimini ve problem tiiriinii géz Oniinde

bulundurmak gerekir.

4.4.3. Hata oram (classification error)

Bir simiflandirma modelinin performansini 6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir. Hata orani,

yanlis tahmin edilen kayitlarin toplam kayit sayisina boliinmesiyle hesaplanir.

Hata oranit = (FN+FP) | N 5

Hata oranmt =1 - (TN+TP) / N 6

Hata orani ne kadar yiliksekse, modelin dogrulugu o kadar diisiiktiir. Hata oran1 ne kadar
diisiikse, modelin dogrulugu o kadar yiiksektir. Biitlin kayitlar yanlis bir sekilde tahmin
edildigi 6lciide bu deger 1 (en yiiksek), yanlis tahmin edildigi takdirde bu deger 0 (en diisiik)

olarak sonuglanir.

4.4.4. Kesinlik (precision)

Bir smiflandirma modelinin performansini 6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir. Kesinlik,

dogru tahmin edilen pozitif degerlerin, tahmin edilen toplam pozitif degerlere oranidir.
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Ornegin, bir e-posta filtresi spam olarak isaretledigi 100 e-postadan 90'min gergekten spam

oldugunu varsayalim. Bu durumda, filtre kesinligi %90'dir.

Kesinlik = TP | (TP+FP) 7

Kesinlik, modelin yanlis pozitifleri ne kadar az firettigini gosterir. Kesinlik, gercek
degerlerle karsilastirildiginda, modelin pozitif olarak tahmin ettigi degerlerin ne kadarmin
dogru oldugunu belirtir. Kesinlik, duyarlilik veya geri ¢cagirma ile birlikte kullanildiginda,
modelin hem dogru pozitifleri hem de yanlis negatifleri nasil yonettigini anlamak i¢in

yararhdir.

4.4.5. Duyarhhk (sensitivity)

Bir siniflandirma modelinin gergekten pozitif olan durumlari ne kadar iyi tespit ettigini 6l¢en
onemli bir metriktir. Dogru tahmin edilen pozitif degerlerin, dogru tahmin edilen pozitif

degerler ile yanlislikla negatif tahmin edilen degerlerin toplamina olan oranidir.

Duyarlilik =TP | (TP+FN) 8

Duyarlilik, 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Pozitiflerin tamami dogru tahmin edilmis olursa
bu deger 1 (en yiiksek) olur. Bu, ideal bir durumdur ve modelin miikemmel performans
gosterdigi anlamina gelir. Pozitiflerin tamami dogru tahmin edilmemis olursa bu deger 0 (en

diisiik) olur. Bu, kotii bir durumdur ve modelin hig giivenilir olmadig1 anlamina gelir.

Duyarlilik, modelin pozitif smifi kagirmamasi gereken durumlarda gok dnemlidir. Ornegin,
hastalik teshisi gibi hayati bir konuda, modelin hastalig1 olan kisileri dogru olarak tespit
etmesi gerekir. Aksi takdirde, hastaligi olan kisilere yanhslikla negatif sonug verilirse, bu
ciddi saglik sorunlarina veya oliime yol agabilir. Bu nedenle, duyarlilig1 yiiksek olan bir

model tercih edilir.

4.4.6. Ozgiilliik (specificity)

Bir smiflandirma modelinin negatif smifi ne kadar iyi ayirt ettigini gésteren onemli bir

metriktir. Ozgiilliik, modelin gergekten negatif olan drnekleri dogru bir sekilde negatif
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olarak tahmin etme olasiligini ifade eder. Dogru tahmin edilen negatif degerlerin, dogru
tahmin edilen negatif degerler ile yanlislikla pozitif tahmin edilen degerlerin toplamina olan

oranidir.

Ozgiillik = TN / (TN + FP) 9

Ozgiilliik, 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Ozgiilliik ne kadar yiiksekse, modelin negatif smnifi
ayirt etme yetenegi o kadar iyidir. Ozgiilliik ne kadar diisiikse, modelin negatif smifi yanlis

tanima olasilig1 o kadar yiiksektir.

Ozgiilliik, modelin negatif smifi kagirmamasi gereken durumlarda ¢ok dnemlidir. Ornegin,
kredi verme gibi bir konuda, modelin kredi alamayacak kisileri dogru olarak reddetmesi
gerekir. Aksi takdirde, kredi alamayacak kisilere yanlislikla pozitif sonug verilirse, bu ciddi

finansal zararlara yol agabilir. Bu nedenle, 6zgiilliigii yiiksek olan bir model tercih edilir.

Negatif sinifin maliyeti veya riski yiiksek oldugu durumlarda 6zgiilliige dikkat etmek
gerekir. Ornegin, bir hastalig1 teshis etmek icin kullanilan bir testin 6zgiilliigii diisiikse,
saglikl kisiler yanliglikla hastalikli olarak tanimlanabilir ve gereksiz tedaviye maruz
kalabilirler. Bu nedenle, 6zgiilliik hesaplamak ve optimize etmek i¢in uygun yontemleri

kullanmak 6nemlidir.

Ozgiilliik, duyarlilik ile birlikte kullanildiginda, modelin hem pozitif hem de negatif smiflar
ne kadar iyi tanimladigini gosterir. Duyarlilik ve 6zgiillik arasinda genellikle bir denge

vardir. Yani, duyarlilig1 arttirmak 6zgilliigii azaltabilir ve tam tersi de gegerlidir.

4.4.7. F olgiitia (f measure)

F-6l¢iitli, bir modelin duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasini alarak
performansini dlger. Bu 6lgiit, her iki metrigin dengesini saglamak ic¢in kullanilir. Yiiksek
duyarliliga sahip bir model, tiim pozitif durumlar1 dogru bir sekilde saptasa da, birgok negatif
durumu da yanhslikla pozitif olarak isaretleyebilir, bu da kesinligin diismesine neden olur.
Ote yandan, yiiksek kesinlik oramina sahip bir model, sadece gergekten pozitif olan
durumlart dogru tahmin ederken, bazi pozitif durumlar1 gozden kagirabilir, bu da

duyarliligm azalmasina yol agar. Dolayisiyla, F-6l¢iitii bu iki 6nemli metrigi dengeler ve
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modelin genel performansini daha iyi bir sekilde degerlendirmemizi saglar. F-6lgiitiiniin

formiilii soyledir:

F — Olgiitii = 2 x (KesinlikxDuyarlilik) / (Kesinlik+Duyarlilik) 10

Ornegin, bir modelin duyarhiliginin 0.8 ve kesinliginin 0.6 olmas: durumunda; F-6lgiitii

degeri, F=2* (0.8 *0.6) / (0.8 + 0.6) = 0.68 olarak hesaplanur.

F-6lciitii, smiflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan bir metriktir. Ozellikle dengesiz veri
setleri i¢in uygun bir se¢imdir. Dengesiz veri setleri, bir sinifin digerlerine gére ¢ok daha
fazla veya az sayida 6rnege sahip oldugu veri setleridir. Bu durumda, basit dogruluk metrigi
yaniltici olabilir. Ornegin, %90" A sinifina, %10'u B sinifina ait olan bir veri setinde, model
tim Ornekleri A smifina atarsa, dogruluk %90 olur. Ancak bu model B sinifini1 hig¢
tanimamaistir ve bu nedenle iyi bir performans gostermemistir. F-6l¢iitii, bu tiir problemlerde
daha adil bir degerlendirme saglar. F-6lgiitii, her sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanabilir ve daha

sonra ortalamasi alinabilir. Boylece, modelin tiim siniflar1 ne kadar iyi ayirt ettigi goriilebilir.

F-6lgiitii, sadece ikili siniflandirma problemleri i¢in degil, ¢oklu siniflandirma problemleri
icin de kullanilabilir. Coklu siniflandirma problemlerinde, her smif i¢in duyarlilik ve
kesinlik hesaplanir ve daha sonra F-6lgiitii formiilii uygulanir. F-6lgiitii ile modelin hem

dogru hem de dengeli bir sekilde tahmin yapma yetenegi degerlendirilebilir.

4.4.8. Egri altinda kalan alan (AUC)

AUC degeri, smiflandirma modelinin performansinit degerlendirmek i¢in kullanilan bir
metriktir. ROC (Alci Isletim Karakteristigi) egrisinin bir parcasi olan AUC, modelin farkli
smiflandirma esiklerindeki performansini dlger. AUC degeri 0 ile 1 arasinda degisir; 1'e
yakin bir deger, modelin pozitif ve negatif smiflar1 miikemmel bir sekilde ayirt ettigini
gosterirken, 0.5 degeri ise modelin rastgele tahminler yaptigini1 ve aywrt edici bir
kapasitesinin olmadigin1 gosterir. Bu metrik, modelin ne kadar iyi genelleme yaptigini ve
ozellikle dengesiz veri setlerinde ne kadar etkili oldugunun anlagilmasma yardimci olur

(Tomak ve Bek, 2009:60).
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5. DENEYSEL CALISMALAR ve BULGULAR

5.1. Arastirmada Kullamlan Veri On isleme Adimlan

Veri 6n isleme, metin madenciligi ve dogal dil isleme gibi Makine Ogrenimi
uygulamalarinda verilerin analize hazir hale getirilmesi igin yapilan bir dizi islemdir. Veri
on isleme, eksik veya hatali verileri diizeltmek, giiriiltiiyli azaltmak, boyut indirgenmesi ve
donitistiiriilmesi gibi islemleri igerir. Bu islemler, verilerin kalitesini artirmak ve model

performansini iyilestirmek i¢in gereklidir.

Bu calismanin 6n isleme siirecinde tiim karakterlerin biiyiik harfe doniistiiriilmesi,
noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, anlamsiz kelimelerin filtrelenmesi, kelimelerin
koklerine ayrilmasi, kelimelerin en diisiik ve en yiiksek uzunluk smnirlarinin belirlenmesi

yontemleri sirastyla gerceklestirilmistir.

Kullanic1 yorumlar: RapidMiner Studio programindaki metin madenciliginin veri 6n isleme
operatorleri kullanilarak 6n isleme siirecine tabi tutulmustur. Veri 6n islemede sirasiyla
Transform Cases, Tokenize, Filter Stopwords (Dictionary), Stem (Snowball), Filter Tokens
(by Length), Generate n-Grams (Terms) operatorleri Sekil 5.1’de gosterildigi gibi
kullanilmistir. Metin madenciligi ile ilgili ¢alismalarda 6n isleme siirecinde ¢ogunlukla bu

yontemler kullanilmaktadir (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:402).

Transform Cases Tokenize Filter Stopwords (Di... Stem (Snowball) Filter Tokens (by Le.. Generate n-Grams (...

Hae ﬂ doc doc’) ﬂ doc ducF doc = dac C‘ doc ducF C‘ s = ducF C‘ e = docF dec
s v P fil - J & - - doc

"

Open File ‘

L2 T

Sekil 5.1. Veri 6n isleme siireci (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:402).

5.1.1. Tiim karakterlerin biiyiik harfe doniistiiriilmesi

Veri 0n isleme yontemlerinden biri tiim karakterlerin biliylik harfe doniistiiriilmesidir. Bu
yontem, metin verilerindeki biiyiik-kii¢iikk harf farkliliklarin1 ortadan kaldirmak icin

kullanilir. Ornegin, "Iskenderun” ve "iskenderun" kelimeleri ayni anlama gelir, ancak farkli
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sekilde yazilir. Bu durumda, tiim karakterler biiyiik harfe doniistiiriilerek "[SKENDERUN"
olarak standartlastirilabilir. Boylece, metin verilerindeki tutarsizliklar azaltilabilir ve veri

analizi veya Makine Ogrenimi modellerinin performansi artirilabilir.

Tiim karakterlerin biiyiik harfe doniistiiriilmesi, Python gibi programlama dillerinde kolayca
yapilabilmektedir. Ornegin, bir metin degiskeninin ad1 "text" ise, text.upper() komutu ile bu
degiskenin tiim karakterleri biiyiik harfe doniistiiriilebilir. Bu komut, metin degiskeninin
orijinal degerini degistirmez, sadece yeni bir deger dondiiriir. Eger orijinal deger de

degistirilmek istenirse, text = text.upper() seklinde atama yapilabilir.

Bu calismada tiim karakterlerin biiylik harfe doniistiiriilmesi i¢in RapidMiner
uygulamasinda Transform Cases operatorii kullanilmistir. Bu operator, bir belgedeki tiim
karakterleri sirasiyla kiiciik harfe veya biiyiik harfe dontistiirmektedir. Caligmada kullanilan
smiflandirma algoritmalarinin performansini arttirmak amaciyla, veri setindeki tiim
karakterlerin biliyiilk harfe doniistiiriilmesi tercih edilmis ve bunun icin Sekil 5.2°de

goriildiigii gibi “transform to” parametresi “upper case” olarak se¢ilmistir.

Parameters
(]dl:u: = docD Transform Cases
transform to Upper case A

Sekil 5.2. Transform cases operatorii (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:245).

5.1.2. Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi

Veri 6n islemede kullanilan yontemlerden biri de noktalama isaretlerinin kaldirilmasidir. Bu
islemde, metinden nokta, virgiil, soru isareti, iinlem isareti, tirnak isareti, parantez gibi
semboller ¢ikarilir. Noktalama isaretleri, metnin anlamimi ve yapisini belirlemek i¢in
gereklidir, ancak bazi durumlarda veri analizini zorlastirmakta ve yanhs sonuglara yol
acabilmektedir. Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi metin verilerinin boyutunu azaltarak
metin smiflandirma, Duygu Analizi, metin Ozetleme gibi islemlerde performansi

artirmaktadir (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:245).
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Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi i¢in g¢esitli yontemler vardir. Bunlardan en basit olani,
metindeki noktalama isaretlerini bosluk veya baska bir karakter ile degistirmektir. Bu
caligmada noktalama isaretlerinin kaldirilmasi i¢in RapidMiner uygulamasinda Tokenize
operatorii kullanilmistir. Tokenize operatorii, metin verilerini kiiglik pargalara ayirmak igin
kullanilan bir islemdir (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:228). Yapilan ¢alismada Tokenize
operatoriiniin “mode” parametresinin degeri Sekil 5.3’de goriildigi gibi “non letters”

secilerek veri setindeki harf olmayan tiim karakterler kaldirilmstir.

Parameters
'E] doc = doc D Tokenize

maode non letters w | &

Sekil 5.3. Tokenize operatorii (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:228).

5.1.3. Anlamsiz kelimelerin filtrelenmesi

Veri 6n islemede, anlamsiz kelimelerin filtrelenmesi, verilerdeki giiriiltiiyli azaltmak ve
islem siiresini kisaltmak i¢cin onemli bir adimdir. Anlamsiz kelimeler, metnin anlamina
katkida bulunmayan veya analiz i¢in gereksiz olan kelimelerdir. Ornegin, "ve", "ama", "bir",
"de" gibi baglaclar, edatlar ve belirte¢ler anlamsiz kelimeler olarak kabul edilebilir.
Anlamsiz kelimelerin filtrelenmesi i¢in genellikle su yontemler kullanilir (Hofmann ve

Klinkenberg, 2016:207):

= Sozliik tabanh yontem: Bu yontemde, 6nceden tanimlanmis bir anlamsiz kelime
listesi kullanilir. Metindeki her kelime bu listeye kars1 kontrol edilir ve listede varsa
metinden ¢ikarilir. Bu yontemin avantaji basit ve hizli olmasidir. Ancak, bu ydontemin
dezavantaji, anlamsiz kelime listesinin dil, alan ve uygulamaya gore degisebilecegi

ve her duruma uygun bir liste bulmanin zor olabilecegidir.

» [statistiksel yontem: Bu yontemde, metindeki kelimelerin sikligina veya belgelere
dagilimma gore anlamsiz kelimeler belirlenir. Ornegin, ¢ok sik veya ¢ok seyrek
goriinen kelimeler anlamsiz kabul edilebilir. Bu yontemin avantaji, anlamsiz kelime
listesine ihtiya¢ duymamasi ve verilere uyum saglayabilmesidir. Ancak, bu yontemin
dezavantaji, siklik veya dagilim Olgiitlerinin belirlenmesinin zor olmasi ve bazi

anlamli kelimelerin yanlislikla filtrelenmesi riskidir.
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Bu calismada anlamsiz kelimelerin filtrelenmesi i¢cin RapidMiner uygulamasinda Filter
Stopwords (Dictionary) operatorii kullanilmis ve metin analizi i¢in 6nemli olmayan
kelimeler veri setinden ¢ikarilmustir. Filter Stopwords (Dictionary) operatdrii, bir metin veri
setindeki gereksiz veya anlamsiz kelimeleri kaldirmak i¢in kullanilir. Bu operator, belirli bir
dil i¢in 6nceden tanimlanmis bir s6zlilk dosyasi alir ve veri setindeki her metin belgesini bu
sozliige gore filtreler. Calismada Cizelge 5.1°de goriildiigli gibi onceden tanimlanmis bir

stopword listesi olusturulmustur.

Cizelge 5.1. Calismada kullanilan stopword listesinden 6rnekler.

acaba aslinda benden ' bin birsey | bizim bundan  burada de dokuz

altrug  ayrica | beni bir birseyi = boyle bunlar  ¢ok defa dolay1

alt1 bana benim  birgok = biz boylece bunlar1  ¢linkii = degil | dolayisiyla

ama  bazi beri biri bize bu bunlarin = da diger | dort

ancak  belki bes birkag | bizden | buna bunu daha  diye edecek

arada  ben bile birkez  bizi bunda bunun dahi doksan | eden

Olusturulan stopword listesi, Filter Stopwords (Dictionary) operatoriine, Open File
operatorlii yardimiyla sozliik dosyasi olarak eklenmistir. Sozliilk dosyasindaki kelimelerin
dogru sekilde okunmasmi ve islenmesini saglamak ic¢in Sekil 5.4’de gorildigi gibi

“Encoding ” parametresinin degeri “SYSTEM " se¢ilmistir.

Open File Parameters
‘_1 fil . (] doc = doc D Filter Stopwords (Dictionary)
J - —‘ fl case sensitive
J encoding SYSTEM w |3

Sekil 5.4. Filter stopwords (dictionary) operatorii (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:245).

5.1.4. Kelimelerin koklerine ayrilmasi

Veri 0n islemede kullanilan bir diger yontem ise kelimelerin kdklerine ayrilmasidir. Bu
yontem, metin i¢indeki kelimelerin anlamsal olarak en temel bi¢imlerine indirgenmesini
saglar. Ornegin, "geliyor", "geldi" ve "gelecek" kelimelerinin hepsinin kokii "gel"dir.
Kelimelerin koklerine ayrilmasi, metin analizi ve smiflandirma gibi dogal dil isleme

uygulamalarinda veri boyutunu azaltmak, veri kalitesini artirmak ve model performansini
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iyilestirmek igin kullanilmaktadir (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:255). Kelimelerin
koklerine ayrilmast i¢in ¢esitli algoritmalar ve kiitliphaneler mevcuttur. Bunlardan bazilari

sunlardir:

= Zemberek: Tiirk¢e dogal dil isleme uygulamalari gelistirmek igin kullanilan agik
kaynakli bir Java kiitiiphanesidir. Tiirkce metinleri analiz etmek, diizeltmek,
smiflandirmak ve islemek icin ¢esitli araglar ve algoritmalar sunmaktadir (Akin ve

Akm, 2007).

= NLTK: Python programlama dilinde yazilmis dogal dil isleme kiitiiphanesidir.
Kelimelerin koklerine ayrilmasi i¢in Porter, Snowball, Lancaster gibi algoritmalari

icerir (Aydin ve Kantarci, 2024:11).

= Pandas: Veri analizi i¢in tasarlanmig, Python programlama dilinde yazilmis agik
kaynakli bir kiitiiphanedir. Zaman serisi verileri, tablolar ve diger ¢esitli veri
yapilarini islemek i¢in genis bir fonksiyon yelpazesi sunar (Demirhan ve Demiralay,
2023:1740).

Bu c¢alismada kelimelerin koklerine ayrilmasi i¢in RapidMiner uygulamasinda Stem
(Snowball) operatorii uygulanmistir. Stem (Snowball) operatorii, kelimelerin sonundaki
ekleri atarak, ayni anlama gelen farkli bicimlerde yazilmig kelimeleri tek bir koke indirger.
Bu operator 15 farkli dili desteklemektedir. Calismada kullanilan veri setinin Tiirkge
olmasindan dolay1 Sekil 5.5’de gosterildigi gibi Stem (Snowball) operatoriiniin “language ”

parametre degeri “Turkish” olarak seg¢ilmistir.

Stem (Snowhall) Parameters
doc = doe Stem (Snowball)
J - language Turkish i

Sekil 5.5. Stem (snowball) operatorii (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:255).

5.1.5. Kelimelerin en diisiik ve en yiiksek uzunluk simirlarinin belirlenmesi

Veri 6n isleme agamasinda yapilmasi gereken dnemli bir adim da kelimelerin en diisiik ve

en yliksek uzunluk sinirlarinin belirlenmesidir. Bu sinirlar, veri setinin dagilimina, kullanilan
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modelin mimarisine ve uygulamanin amacina gore degisebilir. Bu islem, veri setindeki
giriiltiiyii azaltmak ve veri boyutunu kiiciilterek model performansini artirmak igin

yapilmaktadir (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:229).

Calismada kelimelerin en diisiik ve en yiikksek uzunluk smirlarint belirlemek icin
RapidMiner uygulamasinda Filter Tokens (by Length) operatorii kullanilmistir. Bu islem
icin Sekil 5.6’da goriildiigii gibi “min chars” parametresinin degeri 2 ve “max chars”

parametresinin degeri 200 olarak belirlenmistir.

Parameters
(] doe = doc D Filter Tokens (by Length})
’ _ min chars 2
max chars 200

Sekil 5.6. Filter tokens (by length) operatérii (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:229).

5.1.6. Terim frekansi ve ters dokiiman frekansi

Terim frekansi (TF) ve Ters dokiiman frekansi (IDF), metin madenciligi ve bilgi erisimi
alanlarinda yaygm olarak kullanilan istatistiksel Olgiilerdir. Terim Frekansi, bir metin
icerisinde bir terimin ne kadar gectigini, metindeki frekans degerini gosterir. Ters Dokiiman
Frekansi ise birden fazla metinde bir kelimenin tekrar etme sayisina gore kelimenin terim

olup olmadignin anlasilmasini saglar (Kus, 2023: 26).

Terim Frekansi, matematiksel olarak t teriminin bir belgede kag kez gectiginin, belgedeki

toplam kelime sayisina boliinmesiyle hesaplanir (Kus, 2023:27).

t teriminin belgede gectigi toplam sayt 11

TF (t) =

belgedeki toplam terim sayisi

TF degeri, bir terimin bir dokiimanda kag¢ kez gegtigini sayarak hesaplanabilir. Ornegin,
"lirtin" terimi bir dokiimanda 3 kez geciyorsa, TF degeri 3'tiir. Ancak, bu deger dokiimanin
uzunluguna baglidir. Uzun bir dokiimanda ayni terim daha fazla gegebilir. Bu nedenle, TF

degerini dokiimanimn toplam kelime sayisina bdlerek normalize etmek gerekir. Boylece, TF
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degeri bir frekansa doniisiir. Ornegin, 100 kelimelik bir dokiimanda "iiriin" terimi 3 kez

geciyorsa, normalize edilmis TF degeri 0.03'tiir.

IDF degeri ise bir terimin ka¢ belgede gectigini gosterir ve belgeler arasindaki belge
sikliginin tersini hesaplar (Kus, 2023:27).

tim belgelerin sayist
g y 12

IDF (t) = log

t teriminin gectigi belge sayist

Bir terim ¢ok fazla dokiimanda geciyorsa, o terim sorguyla alakalilig1 diisiik olan genel bir
terimdir. Ornegin, "ve", "bir", "ile" gibi terimler hemen hemen her dokiimanda geger ve
sorguyla alakali bilgi tasimazlar. Bu nedenle, bu tiir terimlere diisiik bir agirlik vermek
gerekir. IDF degeri, tiim dokiiman sayisini iceren bir terimin dokiiman sayisina bolerek
hesaplanabilir. Ornegin, 1000 dokiimanlik bir kiimede "iiriin" terimi 10 dokiimanda
geciyorsa, IDF degeri 1000/10 = 100'diir. Ancak, bu deger ¢ok biiyiik olabilir ve logaritmik
olarak 6l¢eklendirmek gerekir. Boylece, IDF degeri log(1000/10) = 2'dir.

Terim frekansi ve ters dokiiman frekansi, birlikte kullanilarak terim agirhigi (TF-IDF) adi
verilen bir deger elde edilir. Terim agirligi, bir kelimenin hem bir metinde hem de genel
olarak ne kadar 6nemli oldugunu gosterir. TF ve IDF degerlerinin hesaplanmasinin ardindan

elde edilen sonuglarmn ¢arpimlari ile TF-IDF degeri hesaplanir (Kus, 2023:27).

TF-IDF = TF x IDF 13

Calismada kelime vektorlerinin olusturulmasi ve yorumlarin kelime kelime analiz edilmesi
icin nN-gram yontemi uygulanmistir. Bunun i¢in RapidMiner uygulamasinda Sekil 5.7°de
goriilen Generate n-Grams (Terms) operatorii kullanilmis ve “max length” degeri 2 verilerek

kelimelerin ikili birlesim vektorleri olusturulmustur.

Parameters
(] doc = doc D Generate n-Grams (Terms)
ef max length 2 i

Sekil 5.7. Generate n-grams (terms) operatorii (Hofmann ve Klinkenberg, 2016:249).
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5.2. Arastirmanin Bulgulari ve Degerlendirme

Calismada, KNN, Naive Bayes, Karar Agaci, DVM ve Derin Ogrenme smiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak smiflandirma yapilmigtir. Calismada kullanilan algoritmalarin
miimkiin oldugunca objektif ve dogru bir sekilde performans tahmini elde edebilmesi igin

Sekil 5.8’de gorildiigii gibi 10 kat c¢apraz dogrulama teknigi (Cross Validation)

kullanilmastir.
Read C5V Select Attributes Humerical to Binomi... Set Role
inp fil b out exa Bxd exa g+ exa exa BXd [es
ori o ari [ES,
res
res
res
Hominal to Text Cross Validation
exa rr exa G wor f exa D
ori (] exa wor D

Sekil 5.8. Arastirmada kullanilan RapidMiner uygulamasi.

5.2.1. Naive bayes algoritmasi sonuglari

Naive Bayes algoritmasinin performans sonuglar1 incelendiginde Sekil 5.9’da goriildiigii

gibi %73.99 oraninda basar1 elde edilmistir.

A ExampleSet (Cross Validation) % PerformanceVector (Performance) [ ExampleSet (Process Documents from Data)

Result Histary # WordList (Process Documents from Data) . SimpleDistribution {(Naive Bayes)

Criterion ® TableView () PlatView

accuracy

&

classification error
Performance

AUC (optimistic) accuracy: 73.99% +/- 2.12% (micro average: 73.99%)
AUC true true true false class precision
= AUC (pessimisic) pred true 1982 550 78.29%
== _ precision
Description pred. false 697 1566 £9.20%
fmeasure
SETET class recall 73.98% 7401%
""" specificity

Annotations

Sekil 5.9. Naive bayes algoritmasmin performans sonuglari.
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Sekil 5.10’daki ROC egrisi ve AUC degeri incelendiginde Naive Bayes algoritmasinin 0.568
AUC degeri ile pozitif ve negatif siniflari iyi bir sekilde ayirt edemedigi goriilmektedir.

AUC: 0.568 +/- 0.074 (micro average: 0.568) (positive class: false)

— ROC — ROC (Thresholds.

Sekil 5.10. Naive bayes algoritmasmin ROC egrisi ve AUC degeri.

5.2.2. K-en yakin komsu algoritmasi sonuclar

KNN algoritmasinda optimal k smif degerini belirlemek i¢in Optimize Parameters (Grid)
operatorii kullanilmis ve en uygun k degeri 120 olarak bulunmustur. Sekil 5.11°de gortldigi

gibi uzaklik 6l¢iimii i¢in ise “Euclidean” mesafe 6l¢iitii kullanilmustir.

Parameters

. kNN

| weighted vote
measure types MixedWeasures v |

mixed measure MixedEuclideanDistance ¥ |l

Sekil 5.11. KNN algoritmasmin parametre degerleri.

KNN algoritmasmin performans sonuclari incelendiginde Sekil 5.12°de goriildiigii gibi

%75.02 oraninda basar1 elde edilmistir.
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@ ExampleSet (Cross Validation) % PerformanceVector (Performance) @ ExampleSet (Process Documents from Data)

Result History # WaordList (Process Documents from Data) . KMNMClassification {l-NN)

Criterion ® Table View Plot View

accuracy

&

classification error
Performance AUC (optimistic) accuracy: 75.02% +/- 1.53% (micro average: 75.02%)

AUC true true true false class precision
= AUC (pessimistic) pred. true 2141 660 76.44%
= precision
Description pred. false 538 1456 73.02%
fmeasure
sensitivity class recall 79.92% 58.81%
1y specificity

Annotations

Sekil 5.12. KNN algoritmasinin performans sonuclari.

Sekil 5.13’deki ROC egrisi ve AUC degeri incelendiginde KNN algoritmasinin 0.818 AUC

degeri ile pozitif ve negatif smiflar1 1y1 bir sekilde ayirt ettigi goriilmektedir.

AUC: 0O.818 +/- 0.019 (Micro average: 0.8138) (positive class: false)

ROC — ROC (Thresholds)

1.0
1 .00
o.es
o.=0
o.ss
o.=0
o.7s
o.7o
o.6s
o.s0
o.ss
o.s0
o.4s
o.a0
o.=s
o.=0
o.2s
o.z0
oS
oo
o.0s

o.00

-o.os

0.00 005 010 015 0.20 O0.25 0.30 035 040 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 O0.80 0.85 0.90 0.95 1.00 1.05

Sekil 5.13. KNN algoritmasmm ROC egrisi ve AUC degeri.

5.2.3. Karar agaci algoritmasi sonuglar

Karar Agaci algoritmasinda en iyi performans Sekil 5.14°de gosterilen parametrelerle elde
edilmistir. En iyi bolinmeyi belirlemek i¢in dallanma kriteri (criterion) parametresi
“accuracy” secilmistir. Karar agacinin ne kadar derin olusturulacagini belirlemek i¢in
“maximal depth” parametre degeri 150 olarak belirlenmistir. Agacin dallanma siirecinde
karar verme giivenilirligini artirmak i¢in “confidence” parametre degeri 0.1 olarak
verilmistir. Agacin asirt dallanmasii 6nlemek ve modelin genelleme yetenegini artirmak

icin ise “minimal gain” parametre degeri 0.001 olarak belirlenmistir. Modelin asir1
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Ogrenmesini (overfitting) onlemeye yardimci olmasi i¢in agacin yaprak diigiimlerinde
bulunabilecek minimum ornek sayist “minimal leaf size” parametresi ile 2 olarak
belirlenmistir. Ayrica agacin asir1 biilylimesini onlemek ic¢in “apply pruning” ve agacin
olusturulma siirecini belli bir noktada durdurarak modelin asir1 uyuma karst direncini

arttirmak i¢in “apply prepruning” parametresi aktif hale getirilmistir.

Parameters

Decision Tree

L)

criterian accuracy -
maximal depth 150

| apply pruning

confidence 0.1

/| apply prepruning

minimal gain 0.001

minimal leaf size 2

Sekil 5.14. Karar agaci algoritmasinin parametre degerleri.

Karar agaci algoritmasi i¢in belirlenen parametreler sonucunda Sekil 5.15’de goriilen gorsel

cikt1 elde dilmistir.

Sekil 5.15. Karar agacinin gorsel ¢iktisi.

Karar Agaci algoritmasmin performans sonuglari incelendiginde Sekil 5.16°da gorildigi
gibi %78.81 oraninda basar1 elde edilmistir.
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% PerformanceVector (Performance) j ExampleSet (Process Documents from Data)

Result History # WordList (Process Documents from Data) . Tree (Decision Tree) ; ExampleSet (Cross Validation)

Criterion ®) Table View Plot view

accuracy

&

classification error

Performance AUC (optimistic) accuracy: 78.81% +i- 2.00% (micro average: 78.81%)
AUC frue true true false class precision
% AUC (pessimistic) pred. frue 2183 500 81.22%
= precision
Description pred. false 516 1616 75.80%
fmeasure
sensitivity class recall 80.74% 76.37%
specificity

Annotations

Sekil 5.16. Karar agaci algoritmasimin performans sonuglari.

Sekil 5.17°deki ROC egrisi ve AUC degeri incelendiginde Karar Agaci algoritmasinin 0.805
AUC degeri ile pozitif ve negatif siniflar1 iyi bir sekilde ayrt ettigi goriilmektedir.

AUC: 0.805 +/- 0.019 (Micro average: 0.805) (positive class: false)

— ROC —— ROC (Thresholds)

1as
140
105
1.00
o=s
os=0
aes
o.E0
o7s
o7o
oss
oso
oss
o.so
o.as
0.a0
o=s
o=0
o=s
ozo
oas

R
oos \l‘
.00

—0.0s

Sekil 5.17. Karar agaci algoritmasinin ROC egrisi ve AUC degeri.

5.2.4. Derin 6grenme algoritmasi sonuclari

Derin Ogrenme algoritmasinda en iyi performans Sekil 5.18°de gdsterilen parametrelerle
elde edilmistir. Bir ndronun ¢iktisini belirleyerek, agin dogru tahminler yapmasini saglamak
icin “activation” parametre degeri “Tanh” olarak secilmistir. Modelin egitim veri seti
tizerinde kag kez calistirilacagini belirleyen “epochs ™ parametre degeri 10.0 olarak ve yapay

sinir agindaki gizli katmanlarmin néron sayis1 100, 50 olarak belirlenmistir.
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Parameters Sl Edit Parameter List: hidden layer sizes >
. Deep Learning [LILTN} : :

Edit Parameter List: hidden layer sizes
activation Tanh - | @D — Describes the size of all hidden layers.
hidden layer sizes _; Edit Enumeration (2). @ R .

hidden layer sizes
reproducible (uses 1 thread) @ 100
epochs 10.0 @ [50 I
compute variable importances @ — Add Entry —., Remove Entry « oK

Sekil 5.18. Derin 6grenme algoritmasinin parametre degerleri.

Derin 6grenme algoritmasi i¢in belirlenen parametreler sonucunda Sekil 5.19°da goriilen

derin 6grenme mimarisi elde dilmistir.

Noron Sayisi: 100 No&ron Sayisi: 50

N&ron Sayisi: 28086

ilgili

Veri
VST On Isleme
Yorumlari

TF-IDFile

Kelime
Vektorlerinin
Olusturulmasi

ligisiz

mani

Girig Katmam

1. Gizli Katman 2. Gizli Katman

Sekil 5.19. Derin 6grenme mimarisi.

Derin Ogrenme algoritmasmin performans sonuglari incelendiginde Sekil 5.20°de goriildiigii

gibi %78.62 oraninda basari elde edilmistir.

A ExampleSet (Cross Validation) % PerformanceVector (Performance)  ExampleSet (Process Documents fram Data)
Result History # WordList (Process Documents from Data) . Deep Learning Model (Deep Learning)
Criterion @ Table View Plot View

accuracy

&

classification error

Performance AUC (optimistic) accuracy: 78.62% +/- 1.94% (micro average: 78.62%)
AUC true true true false class precision
= AUC (pessimistic) pred true 2009 355 84.98%
S precision
Description pred. false 670 1761 T2.44%
fmeasure
sensitivity class recall 74.99% 83.22%
= specificity
Annotations

Sekil 5.20. Derin 6grenme algoritmasinin performans sonuglari.
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Sekil 5.21°deki ROC egrisi ve AUC degeri incelendiginde Derin Ogrenme algoritmasmin
0.867 AUC degeri ile pozitif ve negatif siniflar1 iyi bir sekilde ayirt ettigi goriilmektedir.

AUC: O.BET +i- 0016 (micro average: 0.867) (Positive class: false)

— ROC — ROC (Thresholas)

1 oo

o.oo

DOo0 0OS 010 0S5 020 025 0.30 035 040 045 0.50 055 0.60 065 070 0S5 080 08S 090 0895 1.00  1.05

Sekil 5.21. Derin 6grenme algoritmasinin ROC egrisi ve AUC degeri.

5.2.5. Destek vektor makinesi algoritmasi sonuglari

DVM algoritmasinda en iyi performans RapidMiner programinda yer alan Support Vector
Machine (LibSVM) operatorii ve Sekil 5.22°de gosterilen parametrelerle elde edilmistir.
DVM algoritmasinin veri setindeki oriintiileri nasil isleyecegini belirleyen “type” parametre
degeri “nu-SVC” olarak secilmistir. DVM'nin veri setindeki iligkileri modelleyebilmesini
saglamak icin “kernel type” parametre degeri “linear” se¢ilmistir. Modelin hata toleransini

kontrol eden “nu” parametre degeri 0.5 ve “epsilon” parametre degeri 0.1 olarak verilmistir.

Parameters

. SVM (Support Vector Machine (LibSVM))

svm type nu-sVC ¥
kernel type linear v
nu 05

epsilon 01 i

calculate confidences i

Sekil 5.22. DVM algoritmasmin parametre degerleri.
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DVM algoritmasinin performans sonuglar1 incelendiginde Sekil 5.23’de goriildiigii gibi

%81.61 oraninda basar1 elde edilmistir.

% PerformanceVector (Performance) fl ExampleSet (Process Documents from Data)

Result Histary # WordList (Process Documents from Data) . Kemel Model (SVM) A ExamplaSet (Cross Validation)

Criterion ® Table View () PlotView

accuracy

&

classification error
Performance

AUC (optimistic) accuracy: 81.61% +/- 1.74% (micro average: 81.61%)
AUC frue true frue false class precision
= ) pred. true 2200 403 8452%
= precision
Description pred. false 479 1713 78.15%
fmeasure
sensitivity class recall 82.12% 80.95%
= specificity
Annotations

Sekil 5.23. DVM algoritmasinin performans sonuglarsi.

Sekil 5.24’teki ROC egrisi ve AUC degeri incelendiginde DVM algoritmasinin 0.897 AUC

degeri ile pozitif ve negatif siiflari en iyi sekilde ayirt ettigi goriilmektedir.

AUC: 0.897 +/- 0.010 (Micro average: 0.897) (positive class: false)

— ROC —— ROC (Thresholds)
1 o=

1 .00

oS

o.eo
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Sekil 5.24. DVM algoritmasinin ROC egrisi ve AUC degeri.

5.3. Algoritmalarin Performans Karsilastirmasi

Calismada uygulanan siniflandirma algoritmalarindan Sekil 5.25’te goriildiigi gibi %81.61
dogruluk degeri ile en yiiksek basar1 DVM algoritmasi ile elde edilmistir.
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Sekil 5.25. Uygulanan smiflandirma algoritmalarinin basar1 grafigi.
Cizelge 5.2°de ¢calismada uygulanan siniflandirma algoritmalarinin degerlendirme metrikleri
sonuglar1 yer almaktadir. Bu sonuglara gére de en iyi performansin DVM algoritmasina ait

oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.2. Siniflandirma algoritmalarinin degerlendirme metrikleri sonuclari.

Simiflandirma Dogruluk | Hata Oram | Kesinlik | Duyarhbk | Ozgiillik | F-Olgiitii

Algoritmalar (%) (%) (%) (%) (%) (%)
DVM 81,61 18,39 78,16 80,96 82,12 79,51
Karar Agaci 78,81 21,19 75,89 76,37 80,74 76,10
Derin (")grenme 78,62 21,38 72,92 83,22 74,99 77,40
KNN 75,02 24,98 73,06 68,81 79,92 70,82
Naive Bayes 73,99 26,01 69,27 74,01 73,98 71,53

DVM algoritmasinda 6zellikle LibSVM operatdriiniin “nu-SVC” ve “Linear” ¢ekirdek
tiirleri ile yiiksek basari elde edilmistir. DVM algoritmasinin Linear, Evolutionary, PSO

operatorleri ve diger parametreleri ile elde edilen sonuglarda dogruluk degeri %75 ile %80
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arasinda degigmektedir. Bu sonuglar, DVM algoritmasinin tiiketici yorumlarinin metin
madenciligi yontemleri ile analizi konusunda potansiyel olarak giiclii bir potansiyele sahip

oldugunu gostermektedir.

Karar Agaci ve Derin Ogrenme algoritmalar1 kabul edilebilir bir dogruluk degerine sahiptir,
ancak basarilart DVM algoritmasinin biraz gerisinde kalmistir. KNN ve Naive Bayes
algoritmalar1 ise en diisiik performansa sahip algoritmalardir. Bu sonuclar 6zellikle Naive
Bayes algoritmasinin metin madenciligi alanindaki potansiyelinin ve tiiketici yorumlar1
tizerinde analiz yapma kapasitesinin diger modellere gore daha smirli performansa sahip

oldugunu gostermektedir.

Calismada uygulanan siniflandirma algoritmalarinin AUC degerleri karsilastirildiginda,
Sekil 5.26°da goriildiigi gibi en yiiksek performansi 0.897 AUC degeri ile DVM algoritmasi
sergilemistir. Bu sonug¢, DVM algoritmasinin, veri setindeki pozitif ve negatif siniflar1 ayirt

etme performansmin diger algoritmalara kiyasla daha {istiin oldugunu gostermektedir.

[y

0,897

DVM

Sekil 5.26. Uygulanan siniflandirma algoritmalarinin AUC degerleri.

0,867

0,818 0,805
I I I 0'568

Derin Ogrenme k-NN Karar Agaci Naive Bayes
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© © o © o o o o
N w H (6] [e)} ~N [0 (Vo]

o
i

o

Algoritmalarin AUC degerleri, 6zellikle Naive Bayes algoritmasinin diger algoritmalara
gore oldukea diisiik bir AUC degerine sahip oldugunu gostermektedir. AUC degerinin 0.5'e

yakin olmasi, Naive Bayes algoritmasmin rastgele tahmin yapma olasilig1 ile tiiketici
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yorumlarinin analizi konusunda diger modellere kiyasla daha kisith bir performans

sergiledigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak basta DVM algoritmasi olmak iizere Karar Agaci ve Derin Ogrenme
algoritmalarinin, Cizelge 5.2°de goriilen degerlendirme metrikleri sonuglarina gore basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu algoritmalar, tiiketici yorumlarinin metin madenciligi ile

analizi konusunda yiiksek basar1 elde edebilmek i¢in dikkate alinabilir.

5.4. Algoritmalarin Sonug¢larinin Tartisilmasi

Veri setine uygulanan smiflandirma algoritmalarinin karmasiklik matrisi sonuglar1 Cizelge
5.3’de verilmistir. Bu sonuglara gore modellerin performansi gergek degerler, tahmin

degerleri ve dogruluk degerleri lizerinden tartisilmistir.

Cizelge 5.3 Siniflandirma algoritmalarmin karmasiklik matrisi sonuglari.

Gercek Degerler
. . Dogruluk (%0)
Igili Ilgisiz
ilgili 2200 403
DVM _ 81,61
llgisiz 479 1713
Tigili 2163 500
Karar Agac . 78,81
llgisiz 516 1616
- ) Tigili 2009 355
Tahmin Derin Ogrenme ] 8 78,62
Degerleri Ilgisiz 670 1761
Tigili 2141 660
kNN ] 75,02
Ilgisiz 538 1456
Tigili 1982 550
Naive Bayes , 73,99
llgisiz 697 1566

Tiiketici yorumlarmnin iriin ile ilgili olup olmadiginin tespit edilmesi i¢in kullanilan
smiflandirma algoritmalari ile elde edilen sonuglar farklilik géstermektedir. Ozellikle DVM
siniflandirma algoritmasindan elde edilen dogruluk degerleri, tiiketici yorumlarini tahmin

etmede bu modelin giivenilir ve etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Derin Ogrenme ve Karar Agaci siniflandirma algoritmalari da iyi bir performans géstermis

olup tiiketici yorumlarinim analizi ve siniflandirilmasi igin tercih edilebilir. Ozellikle Derin
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Ogrenme algoritmasinmn ¢ok katmanli yapisi, tiiketici yorumlar1 gibi metin tabanl
verilerdeki ince niianslar1 ve karmasik desenleri tanima yetenegini artirmaktadir. KNN ve
Naive Bayes Algoritmalar: ise, diger algoritmalara gore daha diisiik bir performans
gostermistir. Bu algoritmalarin tahmin performansi, digerlerine gére daha az giivenilir

olabilir, tiiketici yorumlarmin analizi i¢in daha az tercih edilmelidir.

Tiiketici yorumlarmnin analizinde, DVM, Karar Agac1 ve Derin Ogrenme smiflandirma
algoritmalar1 6ne ¢gikmaktadir. Bu algoritmalarm yiiksek tahmin performansi, hem isletmeler
icin stratejik kararlar alirken hem de miisteri memnuniyetini artirmada yardimci olabilir. Her
modelin kendine 6zgl giiglii ve zayif yonleri vardir, bu nedenle model se¢imi yapilirken,
veri setinin niteligi, modelin karmasikligi ve egitim siiresi gibi faktdrler géz Oniinde
bulundurulmalidir. Ayrica, modelin performansini degerlendirmek i¢in ¢apraz dogrulama ve

diger istatistiksel testler kullanilabilir.
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6. SONUC

Giliniimiizde internet tizerinden yapilan aligveris basta tilkemiz olmak iizere tiim diinyada
hizla artmaktadir. Tiiketicilere zaman ve mekandan bagimsiz olarak aligveris yapma imkan1
sunan e-ticaret, genis iiriin yelpazesi ve rekabet¢i fiyatlarla cazip hale gelmistir. Tiiketiciler,
e-ticareti gelencksel aligverise kiyasla daha fazla tercih etmektedir. Ayrica, e-ticaret, zaman
tasarrufu ve ulasim maliyetlerini azaltma gibi ek faydalar saglayarak, tiiketicilerin hayatmi

kolaylastirmaktadir.

E-ticarette {irlinii satin alan kisiler {irliniin markasi ve fiyat1 yaninda iiriin hakkinda yapilmis
yorumlar1 dikkate alarak karar vermektedirler. Ancak paylasilan kullanici yorumlarinin
cogunun {iriin ile ilgili olmamasi ve ilgisiz yorumlarin asir1 olmasi miisterilerin siparis
asamasinda karar vermelerini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu ¢alismada metin
madenciligi teknikleri kullanilarak, e ticaret sitelerinden bir {iriinii satin alan miisterinin,
satin aldigi iirlin deneyimi sonrasinda paylastigi ¢evrimi¢i yorumlarm {riin ile ilgili olup

olmadig: tespit edilmesi amaglanmuistir.

Calismada, Tirkiye'nin 6nde gelen online pazar yerlerinden biri olan trendyol.com'da yer
alan farkl kategorilerde 21 iiriine ait 4795 yorum metin madenciligi teknikleri kullanilarak
analiz edilmistir. Terim Frekansi ve Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF) yontemleri
kullanilarak kelime vektorleri olusturulmus ve KNN, Naive Bayes, Karar Agaci, DVM ve
Derin Ogrenme algoritmalari ile yorumlar siniflandirilmistir. En yiiksek basari, %81.61

dogruluk degeri ile DVM algoritmasi ile elde edilmistir.

Pazarlama stratejilerinin gelistirilmesinde, tiiketici yorumlarmin analizi 6nemli bir yer
tutmaktadir. Bu ¢aligma, miisteri memnuniyetini artirmak, {iriin ve hizmetlerin iyilestirilmesi
icin geri bildirim saglamak ve potansiyel miisterilere giiven vermek i¢in kullanilabilir.
Calisma, e-ticaret sitelerindeki tiiketici yorumlarinin, pazarlama alaninda agizdan agiza
iletisimin modern bir yansimasi olarak degerlendirilebilecegini ve bu yorumlarin stratejik

bir sekilde nasil kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Yapilan bu caligma, iriin hakkinda bilgi veren yorumlar: filtreleme olanagi sunarak
miisterilerin siparis siirecinde daha bilin¢li ve hizli karar vermelerini saglayacaktir. Bu

sayede, kullanicilar gereksiz ve yaniltict yorumlarla vakit kaybetmeden, dogrudan {iriiniin
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kalitesi ve performansi hakkinda net bilgilere ulagabileceklerdir. Miisteriler aradiklar {iriinle
ilgili en dogru ve giivenilir bilgilere ulasarak, ihtiyaglarina en uygun iiriinii segme konusunda
biiyiik bir avantaj elde edeceklerdir. Dogru iirlin se¢imi sayesinde miisteri memnuniyeti
artacak ve olas1 iade siirecleri de azalacaktir. Ayrica e-ticaret firmalari tiriin hakkinda bilgi
veren misteri yorumlarmi dikkate alarak iriinlerinin zayif ve eksik yonlerini
gorebileceklerdir. Boylece iiriin gelistirme silirecine de biiylik dlglide katki saglayacaktir.

Farkli sektorlerdeki firmalar iiriinleri tizerinde daha iyi stratejiler gelistirebileceklerdir.

Sonug olarak bu calisma, e-ticaret platformlari, pazarlamacilar ve akademisyenler i¢in
degerli bir kaynak olarak hizmet edebilir ve sektordeki yenilik¢i yaklasimlarin
gelistirilmesine yardimci olabilir. Ayrica, bu alanda yapilan literatiirin daha da
zenginlestirilmesine katkida bulunarak, dijital pazarlama uygulamalarmin gelecegine 1s1k

tutabilir.
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