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Web 2.0’1n gelismesiyle birlikte tiiketiciler arasinda ¢evrimigi paylagim platformlarinda bilgi
aligverisi yayginlagsmig, tiketiciler arasindaki bilgi aligverigi sinirt neredeyse kalkmustir.
Tiiketiciler, Web 2.0 ve teknolojileri dncesinde ancak kendi sehirlerinde, kendi mahallelerinde
olan insanlar ile bilgi ve fikir aligverisinde bulunabilirken, bu iletisim tiirli yavas¢a internet
platformlarina tasinmus ve Elektronik Agizdan Agiza Iletisim kavramini ortaya ¢ikarmustir. Bu
sayede tiiketiciler, bir {irlin veya hizmet hakkinda, sadece kendi ¢evresinde degil diinyanin her
yerinde bulunan tiiketicilerle bilgi aligverisinde bulunabilmektedir. Gelisen teknolojiler ve
tilketicilerin internet kullanim aligkanlarinin da gelismesiyle, tiiketicinin faydasina olacak
bilgiye ulagsmak da zorlasmaktadir. Cevrimigi aligveris platformlari, faydali bilginin tespiti ve
on plana ¢ikmasi i¢in gesitli yontemler sunsa da bir tiiketici yorum ve degerlendirmesinin
faydali olmasinin belirlenmesi, diger tiiketicilerin onayina baglhdir.

Makine 6grenmesi alaninda yasanan gelismeler, her gegen giin bir bagka isin makinelere
devredilmesine olanak sagliyor. Bu sayede, insanlarin hi¢ miidahalesi olmadan ya da ¢ok az
miidahalesi olarak tekrarli igler veya kontrol siirecleri otomatik bir sekilde ilerleyebilmektedir.
Makine dgrenmesinin bir dali olan denetimli 6grenme, belirli etiket veya siniflara sahip veri
gruplariin Ozniteliklerini  6grenerek, etiketi veya simift belli olmayan wvarliklarin
etiketlenmesinde ya da siniflandirilmasinda kullanilabilmektedir.

Calisgmanin ilk boliimii agizdan agiza iletisim, Web 1.0 ve Web 2.0, faydali tiiketici
degerlendirmesi ile ilgili genel bilgiler igermektedir. ikinci béliim ise, algoritmanim ne oldugu,
verinin ne oldugu, veri 6n isleme siiregleri, makine 6grenmesi, denetimli 6grenme ve alt
basliklari, denetimsiz 6grenme, pekistirmeli 6grenme ve makine d§renmesi algoritmalarini
sinamak ile ilgili bilgiler igermektedir. Calismanin {i¢iincii boliimii, arastirma modeli, veri alma
stiregleri, veri On isleme, Oznitelik ¢ikarimi, modellerin egitilmesi ve test edilmesini
icermektedir. Calismada 6 farkli denetimli makine 6grenmesi algoritmasi, ¢evrimigi aligveris
platformunda bir lriine yazilmis tiiketici degerlendirmelerinden elde edilen Ozniteliklerle
egitilerek, yeni bir kullanici degerlendirmesinin, tiikketiciler tarafindan faydali olarak isaretlenip
isaretlenmeyecegi tahmin edilmeye ¢aligilmistir. Algoritmalar, dogruluk, ROC egrisi altinda
kalan alan ve F1 skorlarina gore smanmis, farkli iirlin kategorilerinden gelen tiiketici
degerlendirmeleri ile harici olarak da sinanmistir. Bu ¢alismanin, tiiketicileri, diger tiiketicilere
faydali olacak bir tiiketici degerlendirmesinin, diger tiiketicilerin onayina sunulmaksizin tespit
edilebilecegi bilgisiyle, yeni bir tiiketici degerlendirmesi hazirlanmasi konusunda tesvik etmesi
beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Agizdan Agiza Iletisim, Faydali Tiiketici
Degerlendirmesi, Denetimli Ogrenme
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With the development of Web 2.0, information exchange among consumers on online sharing
platforms has become widespread, and the limit of information exchange between consumers
has almost disappeared. While consumers could only exchange information and ideas with
people in their own cities and neighborhoods before Web 2.0 and technologies, this type of
communication slowly moved to internet platforms and revealed the concept of Electronic
Word of Mouth Communication. In this way, consumers can exchange information about a
product or service not only with consumers in their own neighborhood but also all over the
world. With the developing technologies and the development of consumers' internet usage
habits, it becomes difficult to reach information that will benefit the consumer. While online
shopping platforms offer a variety of methods for identifying and highlighting useful
information, determining whether a consumer review and evaluation is useful depends on the
approval of other consumers.

Developments in the field of machine learning enable the transfer of another job to machines
day by day. In this way, repetitive work or control processes can proceed automatically with
little or no human intervention. Supervised learning, which is a branch of machine learning,
can be used to label or classify entities with unknown labels or classes by learning the attributes
of data groups with certain labels or classes.

The first part of the study includes general information about word of mouth, Web 1.0 and Web
2.0, useful consumer evaluation. The second part includes information about what the
algorithm is, what the data is, data preprocessing processes, machine learning, supervised
learning and its sub-titles, unsupervised learning, reinforcement learning and testing machine
learning algorithms. The third part of the study includes the research model, data acquisition
processes, data preprocessing, feature extraction, training and testing of models. In the study,
6 different supervised machine learning algorithms were trained with the attributes obtained
from consumer evaluations written on a product in the online shopping platform, and it was
tried to predict whether a new user evaluation would be marked as useful by consumers.
Algorithms were tested for accuracy, area under the ROC curve and F1 scores, and were also
externally tested with consumer reviews from different product categories. It is expected that
this study will encourage consumers to prepare a new consumer assessment with the knowledge
that a consumer assessment that will be beneficial to other consumers can be determined
without the approval of other consumers.

Keywords: Machine Learning, Word of Mouth, Useful Consumer Evaluation, Supervised
Learning




GIRIS

Web 2.0’1n ortaya ¢ikmasiyla birlikte, insanlar agizdan agiza iletisim kavramini ¢evrimigi
ortama tasiyarak yasadiklari mahalle, schir gibi smirlari asarak diinyanin neresinde
oldugu fark etmeksizin gelisen sosyal medya platformlar1 ve c¢evrimigi paylasim
siteleriyle birlikte bir trin ya da hizmetle ilgili deneyimlerini birbirleriyle
paylasabilmektedir. Teknolojinin gelismesi ve yayginlagsmasiyla birlikte internet iizerinde
kendi deneyimlerini paylagan kullanicilarin sayis1 da artmaktadir. Kullanicilarin %66°s1,
internet iizerinde sahsen tanimadiklari ancak iiriinli daha 6nce deneyimlediklerine
inandiklar kisilerin yorumlarini giivenilir bulduklarini belirtmislerdir (Nielsen, 2015b).
Kullanicilarin bir {irtin veya hizmet konusunda bilgi arayisina girdiklerine, arastirma
stireclerine faydali kullanici deneyimlerinin 6n plana ¢ikmasi i¢in sosyal paylagim
platformlar1 ve ¢evrimig¢i aligveris siteleri, kullanicilarin faydali bulduklar1 kullanici
degerlendirmelerini “faydali” ya da “yararli” olarak isaretleyebilecekleri birgok 6zellik

sunmaktadir.

Calismamin  Amaci:  Denetimli  siniflandirma  algoritmalariyla,  kullanici
degerlendirmeleri incelenecek olup, kullanicilarin faydali bulduklar1 degerlendirmelerin
ozelliklerinin algoritmalar tarafindan 6grenilerek, kullanicilarin yeni hazirlamis olduklari
kullanict degerlendirmelerinin yayimlandigi anda diger tiiketiciler tarafindan faydal
bulunup bulunmayacagi hakkinda bir tahminde bulunmasini saglamak ve algoritmalarin
faydal1 kullanici yorumlarin inceleyip 6grenirken, kullanici degerlendirmesinin hangi
ozelliklerine daha fazla agirlik vererek tahmin siirecinde etkili kullanict degerlendirmesi

ozelliklerinin ortaya koymaktir.

Calismanin problemi ve sorulari: Bu calismanin arastirma problemi “gevrimigi
aligveris platformlarinda paylagilan yeni bir tiiketici yorum ve degerlendirmesinin
faydalilik diizeyi, diger tiiketicilerinin algilari olmaksizin makine 6grenme algoritmalari
araciligiyla tahmin edilebilir mi?” olarak belirlenmistir. Bu soruyu yanitlamak adina

cevap aranacak alt sorular;
Aragtirma Sorusu 1 - Faydali tiiketici degerlendirmesi tanimlanabilir mi?

Arastirma Sorusu 2 - Faydali tiiketici degerlendirme tahminlimde hangi makine

O0grenmesi algoritmasindan yararlanilabilir?



Arastirma Sorusu 3 - Faydali tiiketici degerlendirmesi tahminlime farkli iiriin

kategorilerinde nasil galigir?

Calismanin Onemi: Cevrimici alisveris platformlarmin mevcut degerlendirme filtreleme
kriterleri i¢inde, yeni hazirlanmus tiiketici degerlendirmelerinin belirli filtreler se¢ilmeden
kullanicilarin  karsisina ¢ikmamasi, yeni bir degerlendirme hazirlamayr planlayan
kullanicilarin motivasyonuna olumsuz etkisi olabilir. Kullanicilara, hazirladiklari
degerlendirmenin algoritmalar tarafindan faydali olarak belirlenmesiyle birlikte diger
kullanicilara o6ncelikli olarak gosterileceginin bilinmesi, kullanicilarin yeni bir

degerlendirme hazirlama konusunda tesvik edebilir.

Ayrica, faydal kullanict yorumlarmin niteliklerinin, makine 6grenmesi algoritmalari
tarafindan ogrenilerek, hangi o6zniteliklerin bir tiiketici degerlendirmesinin “faydali”
olarak etiketlenmesinde rol oynadigi ortaya koyularak, bir tiiketici degerlendirmesi
hazirlanirken, diger tiiketiciler tarafindan faydali bulunmast i¢in, degerlendirmenin hangi

ozelliklere 6nem verilmesi gerektigi ortaya koyulabilir.

Calismanin Yontemi: Cevrimicgi aligveris platformlar1 lizerinde bulunan tiiketici
degerlendirmelerinin, kaziyici uygulamalar tarafindan alinip veri 6n isleme siireglerinden
gecirerek, bir tiketici degerlendirmesine ait, yildiz derecelendirmesi, duygu etiketi,
kelime sayis1 ve fotografli bir derecelendirme olup olmamasiyla ilgili elde edilen veri
setiyle 6 farkli makine Ogrenmesi algoritmasinin veri seti tizerindeki basarisinin
degerlendirmesi, yapilan degerlendirmenin ardindan algoritmalarin hangi 6znitelige daha
fazla agirlik verdiginin ortaya koyulmasi ve ayni ¢evrimici aligveris platformunda, farkl
kategorilerdeki triinlere yapilan diger tiiketici degerlendirmelerinden, diger tiiketiciler
tarafindan faydali bulunan kullanici yorumlarinin, algoritmay: test etmek amaciyla
kullanilmasi. Calismanin degerlendirme kapsaminda, farkli kategorilerden alinan, diger
tilketiciler tarafindan faydali olarak isaretlenen tiiketici degerlendirmeleri {izerinden,
egitilmis algoritmalarin farkli kategorilerde gosterecegi faydali yorum tahminlime

basarisi test edilecektir.

Cahismanmin  Kisitlari:  Veri  setinde “faydali” olarak etiketlenen tiiketici
degerlendirmelerinin, “faydali degil” olarak etiketlenen tiiketici degerlendirmelerinden
sayica az olmasindan 6tiirli olusan dengesiz veri seti, 6grenme seti iizerindeki kisitlardan

birisidir. Diger diller {izerinde yapilan tiiketici degerlendirmesi temelli ¢aligmalarinda



kullanilan baslica 6zniteliklerden birisi olan “okunabilirlik”, Tiirk¢e dili i¢in giincel ve
dogrulugu test edilmis bir ara¢ olmamasindan Otiirii 6znitelik olarak kullanilamamastir.
Ayrica, hazirlanan veri setinde kullanilan 6znitelikler ve literatiirdeki calismalarda
kullanilan diger Ozniteliklerin bu c¢alisma kapsaminda kullanilmamasi, inceleme
metinlerinin kullanilan kelimelerin anlam ve birliktelik analizi agisindan degil, sadece

kelime sayis1 bakimindan degerlendirilmesi, arastirmanin kisitlarindandir.



BOLUM 1: KAVRAMSAL CERCEVE

1.1. Agizdan Agiza Iletisim

Agizdan agiza iletisim (AAI), pazarlama ve satislar iizerindeki etkisi uzun yillardir
arastirma konusu olmustur. Buttle, (2008) AAI’nin, 2400 yildir insanlar arasindaki etkisi
diisiiniilse de ancak 1940’lardaki savas sonrasi donemden itibaren pazar arastirmalarinin
konusu oldugunu ifade etmistir. Genel olarak, AAI'nin tiiketiciden-tiiketiciye iliskisi
incelenmesine ve c¢alismalarin da bu sekilde yon verilmesine ragmen ise alma gibi
alanlara da etkisi ortaya koyulmustur (Buttle, 1998). Pozitif bir AAI’nin deneyimle
alakali; etkilenilmis veya kazanilmis bir tecriibeyi baskalarina tavsiye etmesi olarak
tamimlanabilirken negatif bir AAI, iiriiniin/deneyimin kotiilenmesi, memnuniyetsiz
deneyimlerin paylasilmasi, dedikodu ve kisisel problemlerin paylagilmasi olarak
tanimlanabilir (E. W. Anderson, 1998b). Web 2.0’1n gelismesiyle birlikte kullanicilarin
da etkilesimli olarak deneyimlerini paylasabilmesi olanak saglamis ve bu noktadan
itibaren internet kisilerarast bilgi aligverisinin en onemli araglarindan birisi olmustur
(Riegner, 2007). AAI, gelisen teknolojiyle birlikte, marka olusturma siireclerine, yeni
miisterilerin kazanimi, kazanilmis miisteriyi elde tutma ve yeni iiriin ve hizmetler
gelistirme gibi konularda da biiylik 6neme sahip olmustur (Dellarocas, 2003). Bu
gelismelerle birlikte kullanicilarin deneyimlerini birbirleriyle ¢evrimici topluluklar
araciligiyla paylasabilmekte ve etkilesimde bulunabilmektedir (T. Zhou, 2011).
Cevrimigi topluluklar arasinda gergeklesen veya direkt olarak kullanicilarin ¢evrimigi
ortamlarda deneyim ve tecriibelerini paylagsmasiyla gerceklesen agizdan agiza iletisimi,

elektronik agizdan agiza iletisim (e-AAl) olarak ifade edilir (Lee ve Youn, 2009).

Kozinets vd., (2010b) cevrimigi topluluklarin olusturdugu e-AAl’nin tiiketiciler
tizerindeki etkisini incelemek i¢in yaptiklari ¢calismada, topluluk etkilesimlerini {i¢ ana
model iizerinde toplamistir. Bunlari, “nihai organik tiiketici etkisi modeli”, “dogrusal

pazarlamaci etki modeli” ve “ortak ¢evre modeli” olarak ifade edilir.



1.1.1. Nihai Organik Tiiketici Etkisi Modeli
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Sekil 1: Nihai Organik Tiiketici Etkisi Modeli

Kaynak: Kozinets, R. v., de Valck, K., Wojnicki, A. C., ve Wilner, S. J. S. (2010b). Networked narratives:
Understanding word-of-mouth marketing in online communities. Journal of Marketing, 74(2), 71-809.
https://doi.org/10.1509/IMKG.74.2.71

Kozinets vd. (2010) bu modeli, tiiketiciden tiiketiciye arada bagka hi¢bir aktér olmamasi
sebebiyle “organik” olarak adlandirmaktadir. Bu modelin, diger modellere gore en biiylik
farki, direkt iletisimin olmasit ve deneyimin diger aktorler tarafindan miidahalesi
bulunmamaktadir. Uriinii deneyimleyen bir “tiiketici” bu deneyimini direkt olarak diger
“tliketici” ile paylagmaktadir. Bu paylasimi gerceklestirirken, iiriinii tireten firmanin veya
pazarlamasini yapan diger kaynaklarin bu etkilesime dogrudan veya dolayli olarak
miidahalesi bulunmamaktadir. Iletisim, dogrudan “tiiketiciden” — “tiiketiciye” olarak

“organik” sekilde gerceklesmektedir.



1.1.2. Dogrusal Pazarlamaci Etki Modeli
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Sekil 2: Dogrusal Pazarlamaci Etki Modeli

Kaynak: Kozinets, R. v., de Valck, K., Wojnicki, A. C., ve Wilner, S. J. S. (2010b). Networked narratives:
Understanding word-of-mouth marketing in online communities. Journal of Marketing, 74(2), 71-809.
https://doi.org/10.1509/IMKG.74.2.71

Toplum miihendisliginin pazarlamada kullanimiyla birlikte gelistirilen bu modelde,
etkilesimin baglatildig1 taraf direkt olarak {riiniin tiiketicisi degil, pazarlamacilar
tarafindan c¢esitli promosyonlar/reklam anlagmalar ile etkilenmis “fikir dnciisii” vardir.
Fikir 6nciisi, tirtin hakkindaki fikirleri potansiyel “tiiketiciler” ile paylasir. Boylece, iiriin
hakkinda dolayli olarak reklam yapilarak potansiyel tiiketicilere ulasilmaya c¢alisilmasi
yerine, fikir Onciisii ya da kanaat onderi kabul edilen kisiler araciligiyla direkt olarak
pazarlamasi gergeklestirilir (Kozinets vd., 2010). Giiniimiizde oldukg¢a yaygin bir sekilde
kullanilan bu pazarlama yontemi, hedef kullanic1 grubunun belirlenmesinden sonra bu
grup istiinde etkisi olan kisiler AIl araci olarak kullanilarak iiriiniin pazarlamasi
gerceklestirilir. Nihai organik tiiketici etkisi modelinden farkli olarak, bu iletisim

taraflarin direkt olarak kendileriyle degil, pazarlamacilarin etkisi altinda gerceklesir.



1.1.3. Ortak Cevre Modeli
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Sekil 3: Ortak Cevre Modeli

Kaynak: Kozinets, R. v., de Valck, K., Wojnicki, A. C., ve Wilner, S. J. S. (2010b). Networked narratives:
Understanding word-of-mouth marketing in online communities. Journal of Marketing, 74(2), 71-89.
https://doi.org/10.1509/IMKG.74.2.71

Ortak ¢cevre modeli, her ne kadar dogrusal pazarlamaci etki modeline benzese de iki temel
fark bulunur. Birinci fark, iletisim tek yonlii olarak degil iki tarafli olarak gerceklesir.
Yani “tiiketiciden” — “tiiketiciye” ileri ve geri yonlii bilgi akisi saglanmaktadir. Ikinci
temel fark ise, dogrusal pazarlamaci modelinin aksine bu modelde “tiiketici”
tiriinii/hizmeti kullanarak direkt olarak etkilenen taraf olmaktadir. Edindigi deneyim ve
tecriibeleri, diger tiiketicileri ilk agizdan anlatarak bu konu hakkindaki deneyimin taraflar
arasinda yayilmasini saglar. Kozinets vd. (2010), bu iligskiyi toplumsal (communal) iligki
olarak tanimlar ve pazarlamacilarin, pazarlama stratejilerini bu toplumsal iligki ilizerine
tasarladiklarini ifade eder. Bu iliski gliniimiizde, ¢evrimi¢i aligveris sitelerinde tirtinlerin
altinda bulunan yorumlarda, kullanici deneyimlerinin paylasildig: iiriin odakli (product
dedicated) forumlarda rahatga gézlemlenebilmektedir. E-AAI nin pazarlama stratejisinin
parcast olarak goriilmesi sadece bu calismayla sinirhi degildir. AATD’yle birlikte
pazarlamacilarin, e-AAl’nin pazarlama stratejisi olarak kullaniminda nasil fayda
saglayabilecegini ifade eden galismayla birlikte (Kozinets et al., 2010b), e-AAI’nin
pazarlama stratejisi olarak kullaniminda yasanan zorluklarin da incelendigi ¢alisma da
mevcuttur (Litvin vd., 2008). Trusov vd., (2009) tarafindan yapilan ¢alisma ile, e-
AATI’nin geleneksel pazarlama yontemlerine gore daha uzun siireli etkiye sahip oldugunu

ortaya konulmustur. E-AAI, sadece bir iiriiniin satin almmasi ile sinirh degildir, ayrica



ayni iiriin tiiriinde ikame trilinlerin satin alinmas1 konusunda da etkisi mevcuttur. E-
AAl’nin ikame iriinler arasindaki satislara etkisi inceleyen Zhu ve Zhang, (2010)

pazarlama stratejilerinde e-AAI’nin de goz 6niine alinmas1 gerektigini vurgulamustir.

E-AAl’nin analiz edilmesi ve kullanilmas1 konusunda yapilan ¢alismalar sadece teorik
olanlar ile sinirli degildir. Duan vd., (2008) yapmis olduklari ¢alisma ile, gevrimigi
kullanict yorumlarinin filmlerin kar marj1 tizerindeki etkisini incelemis, cevrimici
kullanic1 derecelendirmelerinin film satiglar1 iizerinde bir etkisi olup olmadigini
bulamamis ancak, kullanici yorumlari ile film satislari arasinda anlamh pozitif bir iligki
oldugunu ortaya koymustur. Tiiketiciler, %83 oranla birebir tanidiklari insanlarin
yorumlarini giivenilir bulurken, ¢evrimi¢i ortamlarda yapilan yorumlar i¢in bu oran
%66°dir (Nielsen, 2015a). E-AAI’de paydaslar sadece tiiketiciler degildir. Chen ve Xie,
(2008) yaptig1 calismada, bir {rliniin maliyeti/fiyati yiiksek ise bu firtinle ilgili
acemi/bilgisiz kullanicilarin daha fazla oldugunu ortaya koymus, iiriiniin maliyeti/fiyati
diisiik oldugunda ve iirlin i¢in herhangi bir uzmanlik gerekmediginde ¢evrimigi alisveris
sitesi tarafindan saglanan bilginin, diger tiiketiciler tarafindan saglanan bilgiler ile
tamamlayic1 olarak hareket ettigini ancak {irliniin maliyeti/fiyat1 yiiksek oldugunda
cevrimigi aligveris sitesinin saglamig oldugu bilgiler, genel olarak acemi/bilgisiz
tiiketiciler icin edinilen iiriin bilgisini azaldigin1 vurgulamigtir. AAI’nin kullanildig bir
baska pazarlama yontemi ise miisteri sadakati yonetimidir. Sadik miisteri, bir {iriin satin
alacagi zaman Oncelikli olarak belirli bir markaya ilgi duyan, o marka konusunda pozitif
Onyargilari olan ve o markadan en az iki kez aligveris yapmis miisteriler olarak tanimlanir

(Griffin, 1995).

E-AAl'nin miisteri sadakatini saglamak, miisteri sadakatini arttirmak ve miisteri
sadakatini bir pazarlama yontemi olarak kullanimiyla ilgili ¢aligmalar mevcuttur.
Isletmelerden — Miisteriye (B2C) iliskilerde miisteri sadakati yonetimi igin 8 faktdr
belirleyen Srinivasan vd., (2002) miisteri sadakatini yonetmenin iki biiylk getirisi
oldugunu vurgulamislardir. Bu getiriler gelirlerdeki artis ve AAI tanittmidir. Bir markaya
sadik olan miisteriler, o markanin {iriinlerine diger markalarin iiriinlerine nazaran dncelik
tanimakta ve onlar1 tercih etmektedir. Ayrica bu miisteriler, iirlinler konusundaki
deneyimlerini ve tecriibelerini diger insanlarla paylasmakta ve markanin/iiriiniin,
markaya herhangi bir maliyeti olmadan markanin/iirlinlin tanitimin1 yapmaktadir. Sadik

miisterilerin AAT yoluyla marka/iiriin tanitim1 yapmalar1 icin en biiyiik etkenlerden birisi



{iriin/hizmet tatminidir (Hennig-Thurau vd., 2002). Uriinden/hizmetten memnun kalan
miisteriler deneyimlerini ¢evresiyle veya ¢evrimigi platformlar iizerinden diger potansiyel

tiikketiciler ile paylasirlar.

1.2. Kullanici Yorumlari ve Yildiz Derecelendirme

Kullanic1 yorumlari, kisilerin kendi deneyimleriyle birlikte olusturmus olduklari iiriin
degerlendirmeleridir ve giiniimiizde en yaygimn e-AAl tiiriidiir (Pelsmacker vd., 2018).
Kullanicilarin almis olduklari {iriin veya hizmet konusunda, iiriin veya hizmeti satin alma
stirecinde, satin aldiktan sonra ve deneyimlerken yasadiklart olumlu ya da olumsuz
durumlar diger kullanicilarla ¢cevrimigi ortamlarda paylasmalari ile kullanici yorumlari
ortaya ¢ikmaktadir. Kullanici yorumlari, ayrica kullanici tarafindan olusturulmus igerik

(user generated content) olarak da bilinmektedir (Daradkeh, 2021).

Potansiyel miisteriler, bir {iriin veya hizmeti almay1 diisiinen kisiler, satin almaya karar
verme siirecinde birgok kaynaktan aragtirma yapmaktadir. Bu arastirma siirecinde
karsilarina diger kullanicilarin olusturmus oldugu binlerce yorumlar ¢ikmaktadir. Bu
yorumlar arasinda kullanicilarin kendi deneyimleri, uzman kullanicilarin fikirleri ve
otomatik olarak olusturulmus iiriin bilgileri de yer almaktadir. Her bir yorum, potansiyel

miisteriye deger katma potansiyelindedir (Mudambi ve Schuff, 2010).

Mudambi ve Schuff, (2010) ¢evrimigi miisteri incelemelerini sirket veya tigiincii taraf
web sitelerinde yayinlanan, akran tarafindan olusturulan {iriin degerlendirmeleri olarak
tamimlamislardir. Internetin yayginlasmasi ve tiiketicilerin diisiincelerini paylasabilecegi
farkli platformlarin ortaya ¢ikmasiyla birlikte faydali bilgiye ulasma siireci de zorlu bir
hal almistir. Platformlar, kullanicilarina kullanic1 yorumlarini filtreleme ve gruplandirma
i¢in ¢esitli araglar sunmaktadir. Bu araglardan birisi kullanicilarin yazdiklar1 yorumlarla
birlikte iiriine/hizmete bir derece verebilmesidir. Yildiz derecelendirmesi olarak da
karsimiza ¢ikan bu kavramda, 1 yildiz tiiketicilerin aldiklari1 iiriin/hizmet acisindan
memnuniyetsizliklerini ve tiiketicinin olumsuz fikrini yansitirken, 5 yildiz ise
tilketicilerin aldiklar1 {irtin/hizmet agisindan yasadiklart memnuniyeti ve tiiketicinin
olumlu fikirlerini yansitmaktadir (Krestel ve Dokoohaki, 2011). Tiiketiciler tarafindan
olusturulmus igeriklere verilen yildiz derecelendirmesinin, igerigin okuyuculara
saglayacagi faydaya olan iliskisi konusunda bir¢ok c¢alisma vardir. Park vd., (2007)

yapmis oldugu calisma ile ¢evrimigi tiiketici incelemelerinin kalitesinin tiiketici satin



alma egilimleri lizerinde pozitif etkisi oldugunu, bagliligi disiik olan tiiketicilerin,
tiiketici incelemelerin kalitesine nazaran sayistyla ilgilendigini, tam tersi olarak ytiksek
baglilig1 bulunan tiiketicilerin ise ancak tiiketici inceleme kalitelerinin kalitesi yiiksek
oldugunda tiiketici incelemelerinin sayisiyla ilgilendigini ve son olarak inceleme
sayistyla birlikte satin alma egiliminin de arttigin1 ortaya koymustur. Anderson, (1998a)
tilkketicilerin yagsamis oldugu deneyimleri ifade etme konusunda olumsuz deneyimlerin,
olumlu deneyimlere gore daha ¢ok kelime ve yorum ile ifade edildigini ortaya koyarken,
Leskovec vd., (2007) ortalama yorumlarin (1-5 yildiz derecelendirmesi 6lgiitiinde 3 yildiz
derecelendirmesi alan yorumlar), u¢ nokta olarak ifade edilen 1 ve 5 yildiz
derecelendirmeli yorumlardan daha az faydali oldugunu belirtmistir. Yorumlarin
siniflandirilmasi iirlin/hizmet kalitesinin Olgiilmesi icin yildiz derecelendirmesi ve
yapilan incelemelerin ortalama yildiz derecelendirmesi bir 6l¢iit olarak kullanilmasina
karsin, Cakar ve Akbiyik, (2018) bu tip derecelendirmelerin, iiriinden/hizmetten bagimsiz
olarak, kargo firmasinin hizmet kalitesi ve drliniin giincel fiyatinda bulunan
artiglar/azaliglar gibi konulardan da etkilenmesi sebebiyle, {iriiniin genel kalitesinin

degerlendirilmesinde 6lgiit olarak tek basina yeterli olmayacagini1 vurgulamistir.

1.3. Web 2.0

Web 1.0 yada WWW, 1990’lu yillarda CERN’de bir grup arastirmaci tarafindan
gelistirilmis, 1994 yilinin Eyliil ayinda gergeklesen WWW Konsorsiyumu ile Amerika
Birlesik Devletleri’nden Massachusetts Teknoloji Enstitlisii, Fransa’dan Ulusal Dijital
Bilim ve Teknoloji Arastirma Enstitiisii ve Japonya’dan Keio Universitesi’nden gelen
bilim insanlartyla WWW i¢in protokoller tartisilmis, bu protokollerin internete erismek

isteyen biitiin cihazlar i¢in standart olmasi tizerinde anlasilmistir (Berners-Lee, 1998).

Web 1.0, statik (sabit/degisken olmayan) internet sayfalari olusturulabilmesine, sayfa
yoneticilerinin olusturmus olduklar1 igeriklerin ag {izerinden herhangi bir yerden
erigilebilir olmasini saglamistir. Web 1.0, salt okunur (read-only), sadece sayfa
yoneticilerinin kontroliiyle igerikleri degisebilen, ziyaretgilerin veya okuyucularin
herhangi bir katkida bulunamadigi internet sayfalaridir (Choudhury, 2014). Web 1.0 ile
olusturulmus internet sayfalari, giiniimiiz internet sayfalarina gore kiyaslandiginda basit

bir tasarima sahip, metin igeren sayfalardir.

Web 1.0°1n karakteristik ozellikleri;
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- Salt okunur sayfalara sahip olmasi,
- Statik sayfalarin basit Hiper-Metin Isleme Dili (HTML) olusturulmus olmast,

- Bir igerigin ¢evrimigi ortama yerlestirilebilmesine ve internet baglantis1 olan

(-

herhangi bir yerden igerige erisilebilmesi imkani sunmasidir (Choudhury, 2014).

Web 1.0
' ' " internet Sayfast

Ziyaretgiler Sayfa Kurucusu / Igerik Ureticisi

Sekil 4: Web 1.0 Kullanic1 Etkilesimi

Kaynak: Yazar.

Sekil 4, Web 1.0’1n paydaslari olarak ziyaretgiler ve internet sayfasini hazirlayan icerik
ireticileri arasindaki iliskiyi gostermektedir. Web 1.0 ile internete erisen, hazirlanmig
olan internet sayfalarini kullanan kisiler, sadece internet sayfalarini ziyaret edebildikleri
icin “Ziyaretci” olarak adlandirilmistir. Ziyaretciler, Web 1.0 teknolojisinin limitlerinden
otiirli, internet sayfasi {izerinde herhangi bir diizenleme, ekleme veya ¢ikarma islemi

gerceklestiremez. Sayfalar statiktir, bu sayfalarda sadece ziyaret¢i olarak bulunurlar.

Web 2.0’1n ortaya ¢ikmasiyla birlikte, salt okunur internet sayfalarindan, okuma-yazma
(read-write) internet sayfalarina doniisiimiin 6nii a¢ilmistir. Web 2.0’la birlikte sadece
sayfa sahipleri degil sayfay1 ziyaret eden tiiketiciler de internet sayfalarinin icerigine

katkida bulunabilme imkan1 sahip olmustur.
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3

® O ©
Web 2.0
'i' ' " Internet Sayfasi R

Ziyaretgiler Sayfa Kurucusu / Igerik Ureticisi
Kullanicilar / Katilimcilar

Sekil 5: Web 2.0 Kullanmic1 Etkilesimi

Kaynak: Yazar.

Sekil 5, Web 2.0°da paydaslar1 olarak ziyaretgiler, kullanicilar, katilimeilar ve internet
sayfasin1 hazirlayan igerik Ureticileri arasindaki iligkiyi gostermektedir. Web 1.0°da
sadece ziyaretgi olarak, statik internet sayfalarina erisen kullanicilar, Web 2.0 ile birlikte
kullanict ve katilimcilar olarak da rol almaya baglamislardir. Kullanici katkilartyla olusan
forumlar, forumu olusturanlar tarafindan herhangi bir igerik eklenmeden, tamamen
kullanicilarin igeriklere yaklasimlar: ve katilimcilarin icerik liretmesiyle birlikte internet
sayfalart dinamik bir hal almis, sayfalarin igerikleri diger paydaslarla birlikte

sekillendirilmeye baglanmistir.

Bu gelisme, sosyal aglarin gelisiminin 6niin de agmistir. Bir sosyal ag, kullanicilarina
kolayca kendisine ait profil olusturmasina, olusturdugu profili diger sosyal ag
kullanicilariyla paylasabilmesine ve bu profilde metin olarak kendi diislincelerini

paylasmasinin yani sira fotograf, video ve miizik paylasabileceklerine, kullanicilarin ilgi

alanlarina gore topluluklar bulabilmelerine imkan veren ¢evrimigi internet sayfalaridir

(Barsky ve Purdon, 2006).

Statik internet Dinamik internet Metin Paylagabilme Medya (Fotograf, Kullanicilarin igerik
Sayfalan Sayfalan Video, Miizik) ekleyebilmesi
Olusturabilme Olusturabilme Paylasabilme
el x / x X

v v v

ElE
Sekil 6: Web 1.0 ve 2.0 Karsilastirmasi

Kaynak: Yazar.
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Web 2.0’la birlikte gelisen sosyal aglar, kullanicilarin agizdan agiza iletisim
aligkanliklarini ¢evrimigi ortama tasimistir. Agizdan agiza iletisimin, elektronik agizdan
agiza iletisime doniisiimiinde temel degisiklik gerceklesmistir; bilgi, yerel sinirlar1 asip
internetin oldugu her yerde erisilebilir hale gelmistir, geleneksel yollarda ancak kisi ve
cevresiyle sinirli olan bu etkilesim elektronik agizdan agiza iletisim ile ayni zevkleri
paylasan, ayni sorunlara ¢0ziim arayan, ayni Uriinle ilgilenen kisileri herhangi bir
siirlandirma olmadan fikir alisverisinde bulunmasina olanak saglamaktadir (Sahelices-

Pinto vd., 2014).

1.4. Faydah Tiiketici Degerlendirmesi

Bir iirlin veya hizmeti kullanan, kullandiklar1 bu hizmet sonrasindaki deneyimlerini iiriin
veya hizmeti edindikleri ¢evrimigi aligveris sitesinde veya sosyal medya platformlari
araciligiyla kisisel deneyimlerini paylasmasiyla birlikte tiikketici degerlendirmeleri ortaya
cikmaktadir. Bir tiketici, yeni bir iiriin satin almak ya da hizmet deneyimlemek
istediginde, fiyat, uzun siireli kullanim tecriibesi, kargo secenekleri, satig sonrasi destek
ve benzeri konularda {iriin ya da hizmeti saglayan firmanin hazirlamis oldugu
bilgilendirme metinlerinden daha ¢ok, iiriin ya da hizmeti deneyimlemis kullanicilarin
hazirlamis olduklar tiiketici degerlendirmelerini incelemeyi tercih etmektedir (Hennig-
Thurau ve Walsh, 2014). Giiniimiizde ¢evrimi¢i aligveris siteleri, tiiketici
degerlendirmelerin {irlinlerin yaninda yayimlanmasina olanak saglayan tasarimlar
kullanmaktadir. Tiiketiciler inceledikleri tiriin hakkindaki tiiketici degerlendirmelerine de
iriinlerin sayfalarinda ulasabilmekte, aligveris sitesinin saglamis oldugu filtreleme

kriterlerine gore tiiketici degerlendirmelerini filtreleyebilmektedir.

13



Mﬁ§te ri Yorumlari En ¢ok begenilen miisteri yorumlari

Frdedeler 49/5 yildiz En yeni b
30 genel puan ’ i -

5Yildiz | %395

dyldiz ] %5

3yildiz %0

2 yildiz %0

1 yildiz %0

v Puanlar nasil hesaplanir?

Bu iiriinii incele

Dusuncelerinizi diger musteriler ile paylasin

Miisteri yorumu yazin

Sekil 7: Cevrimigi Tiiketici Degerlendirmesi Filtrelemeleri

Kaynak: Amazon.com Tiiketici Degerlendirmeleri Filtreleme Ekrani.

Bazi ¢evrimigi aligveris siteleri, y1ldiz derecelendirmesi dagilimlari, genel puan (tiiketici
degerlendirmelerinin ortalama yildiz derecelendirmesi) gibi bilgileri saglayip, ayrica
kullanicilara yorumlar1 istedikleri sekilde filtreleme icin de filtreleme kriterleri

sunmaktadirlar.

mlll fotografli yorumlar (16)

v Onerilen Siralama
Yeniden Eskiye
Eskiden Yeniye

A A\ J\ J; J\ s P A A\ - =4

Sekil 8: Cevrimici Tiiketici Degerlendirmesi Filtrelemeleri

Kaynak: Trendyol.com Tiiketici Degerlendirmeleri Filtreleme Ekrani.
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Tiiketici degerlendirmelerinin filtrelenebilmesi i¢in “yeniden eskiye” ve “eskiden yeniye”
gibi filtreler uygulanmasina karsin, “en yeni degerlendirme”, “en faydali degerlendirme”

ve “en faydali degerlendirme” kriterlere gore de filtrelenme yapilabilmektedir.

Filtrele Urlin Puani - Satici d Uriin 6zelligi - Sirala

5 Cok iyi (440) 4 iyi(41)
En yeni dederlendirme
En faydali degerlendirme
Puana gore azalan

Puana gore artan

Sekil 9: Cevrimici Tiiketici Degerlendirmesi Filtrelemeleri

Kaynak: Hepsiburada.com Tiiketici Degerlendirmeleri Filtreleme Ekrani.

Tiiketici degerlendirmelerinin, diger tiiketiciler tarafindan “Bu degerlendirme faydali
m1?” seklinde sorulan sorularla tiiketici degerlendirmesinin, diger tiiketiciler tarafindan

“faydal1” veya “faydali degil” olarak isaretlenmesine olanak saglamaktadir.

Bu degerlendirme faydali mi? 0 0

Sekil 10: Degerlendirme Faydah Etiketleme
Kaynak: Hepsiburada.com Tiiketici Degerlendirme Ekrani.
Bazi cevrimi¢i aligveris platformlarinda ise, kullanicilarin sadece “Faydali” olarak
isaretlenmesine imkan verilmektedir. Tiiketiciler faydali bulduklar1 degerlendirmeleri
“Faydal1” olarak isaretleyebilmelerine olanak saglanmaktadir. Tiiketiciler tarafindan

faydali bulunan inceleme, ... kisi bunu faydali buldu” seklinde etiketlenmektedir.
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18 kisi bunu faydali buldu

Faydali

Sekil 11: Degerlendirme Faydah Etiketleme
Kaynak: Amazon.com Tiiketici Degerlendirme Ekrani.

Bir tiiketici degerlendirmesinin, diger tiiketiciler tarafindan faydali bulunmasini
belirleyen birden fazla kriter vardir. Tiiketicilerin degerlendirmelerini uzun tutarak,
birden fazla konudan bahsettiklerinde, s6z konusu degerlendirmenin diger tiiketiciler
tarafindan faydali bulunma ihtimalinin azaldiginin ortaya koyuldugu calismalar oldugu
gibi (Z. Liu ve Park, 2015), inceleme metinin uzunlugu, inceleme metnini hazirlayan
kullancinin belirlemis oldugu yildiz derecelendirmesinin ve diger kullanicilarin o
degerlendirmeyi faydali bulmasmin, bir baska kullanicinin degerlendirmeyi faydali
bulmasinda etkili oldugunu ortaya koyan ¢aligmalar da (Pelsmacker vd., 2018)
bulmaktadir. Tiiketici degerlendirmelerinin, diger tiiketiciler tarafindan faydal

bulunmasina etkili birden fazla kriter vardir.

Uriinii almak icin arastirma yapan kullanicilarin %83’{i sahsen tamdiklari kisilerin,
iiriinler hakkinda yaptiklar1 degerlendirmelere giivendiklerini belirtmesine karsin (AAI),
%66 ile internet ortaminda yapilan tiiketici degerlendirmelere giivendiklerini
belirtmislerdir (e-AAT) (Nielsen, 2015b). Faydal tiiketici degerlendirilmeleri, iiriin satin

alma siirecinde bulunan tiiketiciler i¢in 6nem arz etmektedir.

1.5. Onceki Cahsmalar

Tiiketici/kullanic1 degerlendirmeleri tlizerinde birgok c¢alisma yapilmistir. Yapilmis
calismalarin amaglari, kullandiklari veri seti, kullanilan analiz/makine 6grenmesi yontemi

ve calismanin yapilis amaci Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1: Onceki Calismalar

Referans | Veri Kaynagi Kullanilan Veriler Amag Model Sonug¢
Turney, 2002 Epinions Degerlendirmeleri, | Tiiketici degerlendirmelerini Denetimsiz Algoritma tiim veriler {izerinde %74,
“faydali”-“faydali degil” | igerdikleri anlamsal ydnelimlere Ogrenim araba verileri lizerinde %384, film
etiketleri, duygu skorlar1 “faydali” ya da “faydali degil” verileri iizerinde %66 basariya
olarak smiflandirmak. ulagmustir.
Alsharif, 2022 Yelp Derecelendirmesi, | Sahte Tiiketici Degerlendirmelerinin | Yinelemeli Sinir | LSTM, Sahte Tiiketici
Dogrulanmis Satin Alma Bilgisi, | Yinelemeli Sinir Aglar1 araciliiyla Aglar Degerlendirmelerini %98  basarn
Degerlendirme Bagligi, | tespit edilmesi. orantyla tespit etmistir.
Degerlendirici Numarasi, Uriin
Adi  ve
Degerlendirme Metni
Hmoud Al- Amazon Ozgiinliik, Analitik Diisiinme, | Tiiketicileri ~yamltma amaciyla | Yinelemeli Sinir | Yinelemeli Sinir Aglari ile Sahte
Adhaileh ve Mechanical Yildiz Derecelendirmesi, Kelime | yazilmis degerlendirmelerin tespiti Aglari Tiiketici  Degerlendirmelerini  ve
Wasellah Truckers Sayisi, Kisi Zamirleri, Olumsuz | ve  tiiketicilerin  satin Faydali Tiiketici Degerlendirmeleri

Alsaade, 2022

Kelimeleri, | stireglerine katkisinin

Olumsuz | koyulmast.

%84 basar1 oraniyla ayristirilmastir.
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Kumar vd., Amazon Degerlendirme  sayisi, Spam | Sahte Tiiketici degerlendirmelerinin XGBoost — XGBoost %88 F1 skoru ile en yiiksek
2022 Mechanical Degerlendirme  Skoru, Yildiz | tespiti tizerinden “tiiketici merkezli” | LSTM — ANN — | tahmin basarisin1 gosterirken, diger
Truckers Derecelendirme Sapmasi, | ve “degerlendirme  merkezli” | Rassal Agaglar | algoritmalar  %79-%75  arasinda
Degerlendirme Metni Uzunlugu, | 6zniteliklerin belirlenmesi ve veri 6n degisen basar1 gostermistir. Model
Kullanici Uyelik Siiresi, | islemenin, tespit modellerindeki basarisin1 arttirmak i¢in Cogunluk
Degerlendirme Yazilma Zamani, | dneminin arastirilmasi. Oyu kurali uygulanarak model F1

Kelime Yogunlugu, Duygu Skoru, skoru %90’a ulagmigtir.

Pozitif Kelimelerin Orant

Pelsmacker Cevrimigi Metin Degeri, Yildiz | Metin Degeri, Yildiz - Inceleme metninin uzunlugu, s6z
vd., 2018 Aligveris Sitesi Derecelendirmesi, Faydali | derecelendirmesi ve faydali olarak konusu iiriine ait tiiketici

Isaretlenmesi, Tliski Degeri

isaretlenmis olmasinin, okuyucu ve

E-AAI tizerindeki etkisinin

aragtirmasi.

degerlendirmeleri i¢in ¢ok Onemli
oldugu, ancak inceleme metni igeren
degerlendirmeler icin Yildiz
Derecelendirmesinin etkisi oldukga
azdir. Tiketici degerlendirme metni
iceren degerlendirmelerin, Yildiz
derecelendirmelerinin =~ géz  ardi

edilebilecegi onerilmektedir.
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Li, 2021 Cevrimi¢i Turizm | Degerlendirme Metinlerinin | Tiiketici Degerlendirmelerinin Multimodel Hem metin hem gorsel igeren
Sitesi Kelime Vektorleri birden fazla model ile islenerek Oznitelik degerlendirmelerinin, sadece metin
faydali tiiketici degerlendirmelerinin Birlestirme veya sadece gorsel iceren
aragtirtlmasi. degerlendirmelere gore faydaliligi
daha kolay bir sekilde tahmin
edilebilecegi ortaya koyulmustur.
Lai vd., 2021 | Cevrimigi Turizm | Otel Yildiz Derecelendirmesi, | Biiyiik Veri analizi ile Duygu | Baidu Al Duygu | Sonuglar, miisteri duyarliligi ile
Sitesi Miisteri Duygu Analizi, | Analizi araciligiyla Tiiketici Analizi, LTP cevrimigi otel puanlari arasindaki
Degerlendirici Uzmanligi, | Degerlendirmelerinin miisteri iliskinin ~ asimetrik oldugunu ve
Degerlendirme  Metni, Gorsel | duyarliligi ile ¢cevrimigi otel puanlari olumsuz bir duyarlilik puaninin,

Detay Igeren Degerlendirme

arasindaki iliskiyi e-AAI

baglamimnda  miisteri giidiileri
acisindan aragtirmayr ve inceleme
ozelliklerinin diizenleyici etkilerini

daha fazla tanimlamaya ¢aligilmasi.

olumlu duyarlilik puanina kiyasla

cevrimi¢i otel puanlarinda daha
biiyiikk bir diisiise neden olacagini
gostermektedir. Bu arada, yorumcu
diizeyi ve gorsel incelemeler, miisteri
duyarlilig1 ile ¢evrimigi otel puanlar
arasindaki iligki lizerinde diizenleyici
etkilere sahiptir. Ayrica, farkli duygu
analizi yontemleriyle ¢ikan iki farkl
duygu puani tirdi, bu c¢alismanin

sonuglarini dogrulamaktadir.
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Krestel ve
Dokoohaki,
2015

Cevrimigi

Aligveris Sitesi

Tiiketici Degerlendirmesi, Yildiz
Derecelendirmesi, Degerlendirme

Metni Uzunlugu

Verilerin elde edildigi aligveris

platformu kendi igerisinde bir

siralama (ranking) sistemine
sahiptir. Degerlendirmeleri kapsam

ya da skorlarina  gére

duygu
optimize ederek, tiiketiciler i¢in iiriin
incelemesi agisindan daha optimize

bir siralama sitemi 6nermek.

LDA/LM

Modelin  bulgulari, sbz
aligveris sitesinin iginde
sisteme gore %30 daha

performans sergilemistir.

konusu

bulunan

iyi

bir
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Onceki calismalar incelediginde, calismalarin degerlendirme yazildiktan sonraki
stirecleri ele aldiklar1 goriilmektedir. Genel olarak ¢alismalar, yazilmis olan bir tiiketici
degerlendirmesinin, “sahte mi yoksa ger¢cek mi?” ya da “faydali olmasi iizerindeki
etkenler nelerdir?” seklinde arastirma sorusu sormus ve bu sorulara cevap aranmustir.
Yapilan ¢aligsmalarda, istenilen sartlar1 saglayan tiiketici degerlendirmelerin tespiti i¢in
onceden elde edilmis tiiketici degerlendirmelerinin bir makine 6grenme algoritmasi
tarafindan 6grenilmesine odakli ¢alisilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 denetimli
ve denetimsiz 6grenme algoritma olmasinin yaninda, derin 6grenme ve yinelemeli sinir

aglart da kullanilmistir.

Bu caligmada, bir ¢evrimici aligveris sitesinde yazilmis olan tiiketici
degerlendirmelerinin, denetimli makine O&grenmesi algoritmalariyla Ogrenilerek
tilkketiciler tarafindan hazirlanan bir degerlendirmenin, diger tiiketiciler tarafindan faydali
bulunup bulunmayacaginin degerlendirme yazildig1 an tahmin edilmesi, boylece faydali
olarak tahmin edilen tiiketici degerlendirmesinin direkt olarak degerlendirme okuyan
tilkketicilerin karsisina yeni hazirlanmis ve algoritmalar tarafindan faydali olarak tahmin
edilmis tiiketici degerlendirmesini Sunularak 1) degerlendirme yazan tiiketicilerin,
yazdiklar tiiketici degerlendirmesinin algoritma tarafindan takip edilen Oznitelikler
siirlar1 igerisinde faydali olarak tahmin edilerek yorum goriiniirliigii arttirilacak
bilgisinin degerlendirme yazacak tiiketicilere verilerek tiiketicilerin motivasyonunun
arttirilmasi, 2) bir {irlin yada hizmet hakkinda bilgi arayan tiiketicilerin karsisina yeni
tarihli  tliketici degerlendirmeleri  ¢ikartarak satin  alma siireglerine  giincel

degerlendirmeler ile fayda saglamasi amag¢lanmaktadir.
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BOLUM 2: VERI, ALGORITMA VE MAKINE OGRENIMi

2.1. Algoritma

Algoritma, belirli bir problem kiimesini ¢6zmek i¢in tasarlanmis, sonlu, bilgisayara
uygulanabilir emir dizileridir (Hill, 2016; Moschovakis, 2001). Bu c¢alisma igin
algoritmalar, ayn1 seti lizerinde farkli veri isleyis yaklagimlarinin degerlendirilmesi i¢in
biiyiik nem arz etmektedir. Bir algoritma, birden fazla degisken lizerinde islem yapip bir
degisken iiretebilecegi gibi, bir degisken tizerinde gergeklestirecegi islemler ile birden
fazla degisken de iiretebilir. Algoritmanin adimlar1 belli ve sonludur. Nereden
baslayacagi, hangi durum karsisinda ne yapacagi, baslangict ve sonu bellidir.
Algoritmalar matematiksel olarak gosterilebilecegi gibi, programlama dilleri araciligiyla
kodlarla da ifade edilebilmektedir. Algoritmalar dogrudan matematiksel hesaplamalar
gerceklestirebilecegi gibi, yapisal olmayan veriler (metinler, gorseller) ilizerinde de
calisabilir. Bilgisayar tabanli algoritmalarda, girdinin ve c¢iktinin tiirli ne olursa
gerceklestirdigi tim islemler matematiksel hesaplamalara dayanir. Soyut Makine
(Abstract Machine) ve Ozyineleme (Recursion), algoritmanmn en temel iki
kavramlarindan birisidir. Soyut Makine, girdilerin ve ¢iktilarin tanimlanmasindan sonra,
¢ikt1 liretebilmek i¢in girdilerin ne sekilde islenecegini ya da hangi islemlerden gegmesi
gerektigini ifade eden dizilimler biitiiniiyle olusmaktadir. Ozyineleme, algoritmanin
belirli islemleri gergeklestirdigi siiregte kendi kendini yinelemesidir. Akis diyagrami,
baslangict ve bitisi olan, belirli bir islemi gergeklestiren algoritmalarin grafiksel olarak

gorsellestirilmesine imkan saglar (Chapin, 2003).
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BASLA

Copleri ¢cikarma

Cikarmaya hazir P
icin hazirla.

¢Op var mi?

Copleri

Kapinin énline
cikart.

A

copleri yaninda

Disari ¢ikarken
gotar.

Y

BITIR

Sekil 12: Soyut Makine Akis Diyagrami
Kaynak: Yazar.

Sekil 12, bir soyut makinenin akis diyagramini ifade etmektedir. Algoritmanin bir
baslangi¢c ve bitisi vardir. Belirli bir durumlarda karsilastiginda, o durumlarla ilgili
yapilacaklar ve karar mekanizmalar1 mevcuttur. Ozyineleme, standart bir algoritma
olmasma karsin, yapilan islemi gergeklestirirken algoritmanin kendi kendisini tekrar
etmesidir. Ozyineleme sirasinda algoritmanimn tasariminda, algoritmanin &zyineleme
asamalarini gergeklestirirken, algoritmanin ulagsmasi gereken hedefe dogru ilerledigini bir
tasarrm olmalidir. Ornegin, algoritmanin baslangig sayisi 5, bitis deger 10 iken, algoritma
s0z konusu sayidan her seferinde 1 azaltiyorsa, hi¢cbir zaman 10’a ulagamayacagi igin,

algoritma sonsuz dongiiye girebilir.
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BASLA

L x degiskeni 5'e esittir

.

X degiskenini 1
azalt

¢ Hayir

x degiskeni 0'a
esit mi?

Evet

BITIR

Sekil 13: Ozyineleme Algoritmasi Akis Diyagrami

Kaynak: Yazar.

Sekil 13, bir Ozyineleme algoritmasinin akis semasini gostermektedir. Algoritma,
tanimlanan x degerini 1 azaltmaktadir. Algoritmanin i¢erisindeki kosul, x degerinin sifira
esit olup olmadigini kontrol etmektedir. Eger x degiskeni sifira esit degilse, yapmis
oldugu islemi, x degiskeni sifira esit olana kadar tekrar etmesi beklenmektedir. Pesi sira
yazilabilecek daha uzun bir akis diyagrami ile ayni sonuca ulasilabilirken, 6zyineleme

sayesinde ayni islem istenilen kosul saglanana kadar tekrarlanmaktadir.
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2.2. Veri

2.2.1. Veri Degisken tiirleri

Veri degisken tiirleri, verilerin siniflandirilmasi ve islenmesi konusunda Onem
tasimaktadir. Verilerin tiirlerinden bagh olarak, bazi degerler, bazi tiirler i¢in anlamsiz
olmasina karsin bazi tiirler icin bir deger ifade etmektedir. Bu sebepten otiirii makine
ogrenmeleri algoritmalari i¢in verinin ne oldugu, nasil saklanacagi ve nasil igleneceginin

belirlenmesi 6nem tagimaktadir.

2.2.1.1 Kategorik degiskenler

Kategorik degiskenler, sayisal olarak ifade edilmeyen belirli gruplar1 aralinda iliski
olacak veya olmayacak sekilde ifade eden degiskenlerdir (Jones vd., 2014). Aralarinda
baglant1 ve iligki bulunmayan, sadece kategorik ifade etmek icin kullanilan kategorik
degiskenlere, nominal kategorik degiskenler denir. Nominal kategorik degiskenler sadece
o Ozellige sahip olanlarin hangi kategoriye ait oldugunu ifade eder. Kategoriler arasinda
bir azlik — ¢okluk, altlik — iistlilk durumu bulunmaz. G6z rengi, medeni durum, evcil
hayvana sahip olma, cinsiyet ve benzeri degiskenler kategorik degiskene birer drnektir.
Goz renginin yesil ya da kahverengi olmasi, kisiler arasinda herhangi bir siralama
yapilmasina olanak saglamamaktadir (Glirbiiz ve Sahin, 2015). Aralarinda baglant1 ve
iligki bulunan, siralama yapilabilen kategorik degiskenlere ise ordinal kategorik
degiskenler denir. Ordinal kategorik degiskenler, numerik deg§isken olmamalarina
ragmen aralarinda bir siralama ve anlam vardir. Ordinal degiskenlere 6rnek olarak, son
mezun olunan egitim kurumu, maaslarin belirli araliklarla ifade edilmesi, sehirlerin
popiilasyonlarinin veya yiiz dlgtimlerinin “biiyiik”, “orta” ve “kii¢iik” gibi ifade edilmesi
ordinal degiskenlere birer ornektir. Ordinal degiskenler arasinda siralama yapilabilir, en
diisiik, en az, en fazla, en yiiksek gibi kavramlar1 ifade edecek kategoriler bulunabilir (J.

A. Anderson, 1984; Giirbiiz ve Sahin, 2015).

2.2.1.2. Niimerik Degiskenler

Niimerik degiskenler, Oran (Ratio) Olcegi ve Aralik (Interval) Olgegi olmak iizere iki ana
gruba ayrilir. Oran 6l¢egi, bireylerin aylik geliri, kilosu, boylar1 ve nesnelerin, uzunlugu,
genisligi ve hiz1 gibi degiskenleri ifade etmek i¢in kullanilir. Oran 6lgegi degiskenlerinde,

0 (sifir) anlamsizdir (Giirbiiz ve Sahin, 2015). Sifir ancak baslangi¢ noktasi olarak
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kullanilir ve 0 degeri alan degiskenler yokluk bildirir (Harker ve Vargas, 1987). Aralik
Olgegi degiskenlerinde herhangi bir baslangic noktasi1 bulunmamaktadir. Sicaklik gibi
0’1n (sifir) anlamli oldugu degerler aralik 6lgegi olarak gecer (Giirbiiz ve Sahin, 2015).

2.2.2. Veri On Isleme

Veriler bulundugu sisteme girilirken, o sistemden alinirken ya da sistemin veriyi
yansitmasi konusunda hatalar meydana gelebilir. Hatalar meydana gelmese dahi,
verilerde eksiklik olabilir. Veriler direkt olarak bir algoritma tarafindan islem
goriilemeyecek durumda olabilir ya da verilerin direkt olarak kendisi degil ancak bu
verilerden elde edilecek ikincil verilerle islem yapilacak olabilir. Veri 6n isleme, hatali,
eksik ya da yanlis veriden kurtulmak igin gerceklestirilebilecegi gibi, verilerin

algoritmalar i¢in uygun hale getirilmesi amaciyla da veri 6n isleme yapilabilir.

2.2.2.1. Veri Temizleme

Veri temizleme, verinin kalitesini arttirmak, veri seti igerisindeki diizensizligi gidermek
ve tutarlilig1 arttirmak i¢in gergeklestirilen bir dizi islemden olusmaktadir (Hellerstein,
2008). Veri temizleme, veri setini belirli kurallar ¢er¢evesinde standartlastirma ihtiyaci
hissedildiginde de kullanilmaktadir. Veri, tek kaynaktan geldiginde, gelen verinin yanlis
yazilmis olmasi, eksik veya girilmemis olmasi, yanlis veri tipinin girilmis olmasi
karsilasilan hatalar iken, veri birden ¢ok kaynaktan geldigi durumlarda, veriler arasinda
standart olmamasi, veri kaynaklarin yanlis birlestirilmesi gibi sebeplerden 6tiirii veri

temizleme gereklilik haline gelmektedir. (Rahm ve Do, 2000).

Veri setinde olusan yanligliklar, tek kaynaktan gelen ve bir¢ok kaynagin birlestirilmesi
ile olusturan veri setlerinde farklilik gostermektedir. Tek kaynaktan gelen veri setlerinde,
verilerin benzersiz olmamasi, veri tutarliliginin saglanamamasi, veri girislerinde yasanan
yazim yanliglarinin ya da eksik verilerin olmasi, ayni verilerin birden fazla kez girilmesi
ve ¢eliskili degerlerin olmasi karsilasilan sorunlardir. Birden fazla kaynaktan olusan veri
setlerinde (Veri Ambarlari, Kiiresel Web Sitelerinin birlestirilmis Veri Tabanlari), veri
kaynaklarinin 6zelinde, tek kaynaktan olusan setlerde karsilasilan sorunlara ek olarak,
isimlendirme karmasasi, yapisal karmasiklar, tutarsiz birlestirme ve tutarsiz zamanlama
sorunlar1 goriilebilir. Isimlendirme karmasasi, érnegin bir veri tabaninda kisi isimleri

“isim” olarak ifade edilirken, baska bir veri kaynaginda “ad” olarak ifade edilebilir.
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Yapisal karmagiklar, bir veri tabaninda, ad ve soyad ayr1 ayri stitunlarda ifade edilirken,
bir digerinde ad ve soyad ayn siitiinde ifade edilebilir, bu veri tabanlar1 arasinda yapisal
karmasalara sebep olur, bir veri tabaninin verileri birlestirilmesi veya diger veri tabaninda
ad ve soyadin ayrilmasi gerekebilir. Tutarsiz birlestirme, birden fazla veri tabanindan
alman veriler birlestirirken, veri tabanlarinda tutulan kayitlarin siitunlarina dikkat
edilmeden yapilan birlestirmelerdir, 6rnegin, bir veri tabaninda isim — soyisim — cinsiyet
— yas olarak tutulan veriler diger veri tabaninda isim — soyisim — yas — cinsiyet olarak
bulunabilir, bu iki tablo birlestirirken bu tarz siralamalara dikkat edilmemesi tutarsiz
birlestirmeye sebep olur. Tutarsiz zamanlama, veri kaynaklari farkli zamanlarda
olusturulmus ve giincelleniyor olabilir, bu tarz veri tabanlarinda, yeni kullanici kayitlar
sistem tarafindan 24 saatte bir, satig verileri haftalik olarak giincelleniyor ve diizenleniyor
olarak goriilebilir, bu tarz zaman farklilar1 olan veri tabanlar birlestirilirken zamanlara
dikkat edilmemesi veri kaybmna ya da veri tekrarina yol agabilir (Chu vd., 2016;
Hellerstein, 2008; Rahm ve Do, 2000).

Veri temizleme islemi birka¢ asamadan olusur. Verinin analizi, veri doniisiim islemi i¢in
is akis1 (work flow) ve donistiiriilecek/birlestirilecek veriler i¢in esleme kurallarinin
belirlenmesi, dogrulama, doniistiirme ve temizlenmis verilerin geri yiiklenmesi agsamalari,
veri temizlemenin temel agamalaridir. Verinin analizi, eksik, yanlis ve uyumsuz verilerin
tespiti icin gereklidir. Verinin tamami ya da veriden alinan 6rnek iizerinde yapilan analiz
ile verilerin iist verisi elde edilir ve detayl1 olarak raporlanir. Veri doniisiimii agamasinda,
verinin alimmis oldugu veri kaynaklarimin sayist arttiginda veri homojen ve daginik
oldugunda veri doniisiimii isleminden 6nce verinin eslemesi i¢in analizi yapilir. Verinin,
c¢ikarilmasi, doniistiirtilmesi ve yliklenmesi ETL (Extraction, Transforming, Loading)
olarak ge¢mektedir. Veri, veri kaynaklarindan c¢ikarilip hazirlanan semalara gore
diizenlemeleri ve temizlemeleri yapilir. Diizenlemelerde, eksik veri igeren kayitlar veri
setinin boyutuna gore veri setinden ¢ikartilir veya ortalama degerler ile doldurulur.
Dontistim islemi gerceklestirildikten sonra verilerin yiikleme islemi gerceklestirilir

(Rahm ve Do, 2000).

2.2.2.2. Veri Doniistiirme

Veri dontistlirme, veri temizlemeden farkli olarak eldeki verinin azalmasi degil, verinin

bir bagka veriye doniismesidir (Heer vd., 2015). Veri doniistiirmede, hazir bulunan veri
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setindeki veriler bir bagka veri tipine veya ayn1 veri tipinin bir bagka gosterimine doniisiir.
Ornegin tarihler, doniistiirmeden sonra sadece niimerik olarak giin seklinde gdsterilebilir.
Miisteri memnuniyetleri 1 ve 5 arasinda yildiz derecelendirmesiyle ifade edilebilirken,
sadece 1 yildiz ve 5 yildiz verilen yorumlarin y1ldiz dereceleri, 1 y1ldiz yani hi¢ memnun
degilim 0’a, 5 yildiz yani ¢ok memnunum ise 1’e doniistiiriilerek veri setinde bulanan

miisteri yildiz derecelendirmeleri 1-5 ile degil 0-1 olarak ifade edilebilir.

2.3. Makine Ogrenimi

Turing, (1950) sormus oldugu “Makineler diisiinebilir mi?” sorusuyla giiniimiiz kadar
uzanan bir degisimin Onclisli olmustur. Makinelerin, insanlarin gergeklestirmis oldugu
isleri daha hizli, daha az hata ve daha az emek ile gergeklestirmesi makine 0grenmesi
alaninin temel hedeflerinden birisidir (Schmidhuber, 2015). Makine 6grenmesi, tarimda
tiretimin verimliliginin arttirilmasi igin (Liakos vd., 2018), saglikta hastaliklarin tespiti,
smiflandirmasi ve kisilerin genetik yatkinliginin incelenip gelecekte sahip olabilecekleri
hastaliklarin tespiti i¢in (Beam ve Kohane, 2018; Bi vd., 2019; Ravi vd., 2017), hukukta
karar vericilere destek sistemlerinin tasarimi i¢in (Surden, 2014) ve miisterinin kaybini
tahminlime (Vafeiadis vd., 2015), miisterinin satin alma egilimlerinin tahmin edilmesinde
(Martinez vd., 2020), miisterilerin marka bagliliginin incelenmesinde (Aluri et al., 2018)

ve benzeri birgok ¢alisma ve alanda kullanilmakta ve kullanim alanlar1 genislemektedir.

Makine Ogrenmesi, denetimli ve denetimsiz Ogrenme olarak iki temel gruba
ayrilmaktadir. Denetimli 6grenme, algoritmaya verilen veri setinde her x degerine karsilik
gelen y degeri bulunmaktadir. Algoritmadan x ve y degerleri arasindaki iliskiyi 6grenmesi
ve daha once karsilasmadigi yeni x degerleri i¢in bir y degeri tahmin etmesi istenir.
Algoritmanin bu tahminleri gergeklestirirken ne kadar dogru ve ne isabetli tahminlerde
bulundugunu 6l¢mek i¢in bircok basari metrigi bulunmaktadir. Belirli bashh denetimli
ogrenme algoritmalari, Naive Bayes, Logistik Regresyon, Karar Agaclari (Decision
Tree), Rastgele Agaclar (Random Forest), Gradient Boosting Classifier ve XGBClassifier
olarak gosterilebilir. Denetimli 6grenme algoritmalarinin giinliik hayatta kullanim
ornekleri; spam mesaj tespiti, hastalik tespiti, banka dolandiricilig1 tespiti ve benzeri,
veriler ve sonuclarmin etiketlendigi yerler olarak gosterilebilir. Denetimsiz 6grenme,
algoritmanin almis oldugu x degerleri icin belirli bir y degeri sonuglar1 yoktur.

Algoritmanin x degerleri arasinda iliskiyi tespit edip birbirine benzeyen x degerlerini
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gruplandirmast ve siniflandirmasi beklenir. Denetimli 6grenmeden farki, daha once
belirli bir y olmadig1 i¢in denetimsiz 6grenme algoritmalarinin ¢iktilarinin tahmin
edilmesi zordur. Denetimsiz Ogrenme algoritmalarinin yapmis oldugu tahminlerde,
algoritmalarin belirli bir sonug {izerine ¢alismamasindan 6tiirii basar1 stnanmasi yapilmasi

zordur (Lecun vd., 2015; Pedregosa vd., 2011; Schmidhuber, 2015).

2.3.1. Denetimli Ogrenme

Cunningham vd. (2008), gore, denetimli 6grenme, bir dizi X girdisinin, bir dizi Y
ciktisina gore eslenmesini 6grenimi ve bu 6grenmenin daha once goriinmemis girdiler
tizerinde gergeklestirilerek potansiyel ¢iktilarinin  tahminlimesindir. Denetimli
Ogrenmenin istatistiksel olarak dayandigi temeller, Risk Azaltma, Ampirik Risk Azaltma
ve Risk Sinirlama olarak ifade edilebilir. Denetimli 6grenmenin, denetimsiz 6grenmeye
gore farki, girdilerin sahip olacagi potansiyel ¢iktilarin 6nceden belirlenmis olmasidir.
Denetimli 6grenmenin tercih edildigi durumlar; potansiyel ¢iktilar (veya hedef ¢iktilar)
belirli oldugu veya veri setinin istenilen etiketlere (label) gore siniflandirilmasi istenildigi
zamanlarda kullanilmaktadir. Denetimli 6grenmenin Ensemble 6grenme kavrami altinda
2 temel yaklasimi bulunmaktadir; Torbalama (Bagging) ve Yiikseltme (Boosting).
Torbalama icin, algoritma asil veri setinden n miktarda 6rneklem alip, bu 6rneklemler
tizerinde calisip sonug alan temel algoritmanin elde etmis oldugu tahminler birlestirilerek
algoritmanin nihai sonuglar1 elde edilir (Cunningham vd., 2008). Rastgele Agaglar
(Random Forest) bir torbalama algoritmasidir. Yiikseltme (Boosting) ise, érneklemler
torbalamada oldugu gibi bir kere bastan secilmek yerine, her seferinde yeniden
olusturulur. Olusturulan smiflandirict algoritmasi, tiim veri seti listiinde test edilir. Her
yeni olusturulan algoritma, bir dnceki algoritmanin iyi bir sekilde 6grenemedigi verilere
odaklanir. AdaBoost, GBM ve XGBM birer yiikseltme algoritmasidir. Denetimli
o6grenmenin tahminlime i¢in kullanildig birden fazla alan vardir. Altin Yavuz ve Yavuz
(2021), yiizey su Kkalitesinin smiflandirilmast konusunda denetimli 6grenmeyi
kullanirken, Martin vd., (2018) turistlerin yapmis hazirlamis olduklar1 incelemelerin
duygu analizi i¢in denetimli 6grenmeden faydalanmiglardir. Denetimli 6grenme, diyabet
arastirmalarinda kullanildigi gibi (Kavakiotis vd., 2017), kredi risk faktorlerinin
hesaplanmasinda da kullanilmistir (Khashman, 2010).
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2.3.1.1. Regresyon

Regresyon, bagimli bir degiskenin, bagimsiz bir degisken ile iliskisinin tahmini i¢in
kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemde iki temel degisken vardir.
Degiskenlerden, bagimsiz degisken, denklem igerisinde herhangi bir degisken ile pozitif
veya negatif anlamda baglantis1 bulunmayan degiskendir. Bagimli degisken ise, bagimsiz
degisken/degiskenlere bagli olarak degisen, bagimsiz degisken ile arasinda pozitif veya
negatif bir iliski bulunan degiskendir. Pozitif iliski, bagimsiz degisken niceliksel olarak
artis gosterirken, bagimli degiskenin de belirli bir oranda artis gostermesi olarak ifade
edilebilirken, negatif iliski ise pozitif iligskiye ters olarak bagimli degisken ile aralarinda
negatif yonlii bir iligki olmasi1 ve bagimli degisken artarken bagimsiz degiskenin azalmasi

olarak ifade edilebilir.

y=mx+Db

Sekil 14: Tek Bagimsiz Degiskenli Regresyon Denklemi
Kaynak: Unver, O., & Gamgam, H. (2008). Uygulamali temel istatistik yontemler.
Sekil 14, tek bagimsiz degiskenli regresyon denklemini ifade etmektedir.

¥, bagimh degiskeni ifade etmektedir. Bagimli degisken, esitligin diger tarafindaki her
degiskenden etkilenmektedir.

X, bagimsiz degiskeni ifade etmektedir. x tizerindeki her artis veya azalis, y iizerinde etkili
olmaktadir. Etkinin pozitif ya da negatif yonlii ve ne oranda olacagina m degiskeni ile

belirlenmektedir.

m, bagimsiz degiskenin katsayisini ifade etmektedir. Ornegin, m’in 0.1 oldugu bir
durumda, x iizerinde yasanan 10 birim artis, y’ye 1 birim olarak yansiyacaktir. m’in 0

oldugu bir durumda, x lizerindeki artis veya azalislarin y lizerinde higbir etkisi olmaz.

b, sabit degiskeni ifade etmektedir. Sabit degisken, diger tiim bagimsiz degiskenlerin

stfira esit oldugu durumda, y degiskenin alacagi degerdir.
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Bu regresyon modeli ayrica lineer regresyon modeli olarak da bilinmektedir. Lineer
regresyon modelleri, tahminlerini dogrusal olarak gercgeklestirdigi i¢in veri setinde
bulunan aykir1 (outlier) veriler modelin basarisini etkilemekle birlikte, aykir1 verilerin

tahmini lineer regresyon modelleriyle zordur (Freund vd., 2006).

Tablo 2: Pozitif Tiiketici Degerlendirmesi-Satis Miktari

Ortalama Ortalama Satis
Kullanici Miktari
Degerlendirmesi

5 5000

4 4000

3 3000

2 2000

1 1000

Kaynak: Yazar.

Tablo 2, Pozitif bir iliskiyi ifade etmektedir. Bagimsiz degisken olan “Satis Miktar1”,
“Tiiketici Degerlendirmesi”’ne baghidir. Kullanicilarin 1 ile 5 arasinda yapmis olduklari
degerlendirmelere gore, iiriinlerin satis miktar1 goriinmektedir. Uriinlerin ortalama satis
miktari, daha Once iriinii almis kullanicilarin yapmis olduklar1 degerlendirmelerle
iliskilidir. Uriinii daha &nce alan kullanicilarin 5 iizerinde 5 verdigi {iriiniin satislar1 en
fazla iken 5 iizerinden 1 vermis olduklar1 {iriinlin satiglar1 en azdir. Grafiksel olarak

goriinimii Sekil 15°teki gibidir.
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6000

5000

5000

4000

3000

Ortalama Satis Miktar

1000

1 2 3 4 5
Ortalama Kullanici Degerlendirmesi

Sekil 15: Pozitif Tiiketici Degerlendirmesi-Satis Miktar1 Grafigi
Kaynak: Yazar.

Ortalama Tiiketici Degerlendirmesi ile Ortalama Satis Miktar1 arasindaki bu pozitif
iliskiye “pozitif korelasyon” denir. Korelasyon, degiskenler arasindaki iliskiyi ifade
ederken, pozitif ve negatif iliskinin tiiriinii ifade etmektedir. Model, ortalama satis miktari
ile ortalama tiiketici degerlendirmesi arasindaki iligkiyi matematiksel olarak analiz
ettikten sonra gelecek verilerin tatmini i¢in kullanilabilecegi gibi, bagimli degisken ile

bagimsiz degiskenin arasindaki iliskinin ortaya koyulmasi i¢in de kullanilmaktadir.

Negatif bir iliskiye 6rnek olarak, Tablo 3 gosterilebilir.

Tablo 3: Negatif Tiiketici Degerlendirmesi-Satis Miktari

Ortalama Uriin Ortalama Satis
Fiyati Miktari

1000 5000
1050 4000
1100 3000
1150 2000
1200 1000

Kaynak: Yazar.
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Birbirine ikame olan bes iirSiiniin ortalama fiyat1 ve bu {iriinlerin ortalama satig miktarini
gosteren bu sekilde, ikame iriinlerden fiyati yiiksek olanin, ortalama satig oranin da
digerlerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Uriinlerin ortalama fiyatlar1 ile
ortalama satis miktarlarinda negatif korelasyon goriilmektedir. Uriiniin fiyat1 arttik¢a,

satis1 azalmaktadir.

6000
5000
4000
3000

2000

Ortalama Satis Miktari

1000

1000 1050 1100 1150 1200
Ortalama Uriin Fiyati

Sekil 16: Negatif Tiiketici Degerlendirmesi-Satis Miktar1 Grafigi
Kaynak: Yazar.

Regresyon baslica dogrusal olan, dogrusal olmayan ve ¢oklu (multicollinearity)
regresyon gibi gesitli regresyon tiirlerine sahiptir. Logistik regresyon bu tiirlerden

birisidir.
2.3.1.2. Naive Bayes

Bayesian veri analizi, Naive Bayes’in temelinin dayandirildigi olmasiyla birlikte,
Bayesian analizlerin karmasikligina karsin Naive Bayes analizinin efektif oldugu
durumlar olduk¢a yaygindir (Cunningham vd., 2008). Naive Bayes, veri setinin i¢indeki
her bir degiskenin diger degiskenlerle birlikteligi oranini, tiim veri setinde bulunan
degiskenlere oraniyla kiyaslanmasiyla elde edilen oram1 verir. Naive Bayes
hesaplamasindan sonra ortaya ¢ikan bu oran, simiflandirma yapilmasi i¢in algoritma

tarafindan islenir.
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P(B|A)P(A)
P(B)

P(A|B) =

Sekil 17: Bayes Formiilii
Kaynak: Cunningham, P., Cord, M., & Delany, S. J. (2008). Machine learning techniques for multimedia.

P(A|B): B olaymin gergeklestigi konusunun bilindigi evrende A olayinin gergeklesme

olasiligi.

P(B|A): A olaymnin gerceklestigi konusunun bilindigi evrende B olayinin gergeklesme

olasilig1.
P(A): A olaymin olma/gerceklesme olasiligi.
P(B): B olayinin olma/ger¢eklesme olasilig.

Naive Bayes ve diger denetimli 6grenme algoritmalarini metinler iizerinde kiyaslayan
Aggarwal ve Kaur (2013), Naive Bayes’in farkli veri tiplerinde diger smiflandirma
algoritmalarina gore, gereken islem giicii agisindan daha az maliyetli ve uygulanma
acisindan daha kolay oldugunu 6ne slirmiistiir. Yine ayni ¢calismada Aggarwal ve Kaur
(2013), her ne kadar calisma konusunda verimli olsa ilk kez karsiladig1 kelimelerle ilgili

Naive Bayes’in performans sorunlar1 yasadigini belirtmislerdir.

2.3.1.3. Logistik Regresyon

Logistik regresyon, kategorik verilerin siniflandirilmasinda kullanilan gii¢lii  bir
smiflandirma algoritmasidir. Logistik regresyon, genel olarak Logistik fonksiyonunu baz
alarak caligmaktadir. Lineer regresyona karsin, Logistik regresyonun giktilar1 0 ile 1

arasindadir. (Belyadi ve Haghighat, 2021).
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1

Lojistik ksi = —
ojistik fonksiyonu o

Sekil 18: Logistik Fonksiyonu

Kaynak: Belyadi, H., & Haghighat, A. (2021). Machine Learning Guide for Qil and Gas Using Python: A
Step-By-Step Breakdown with Data, Algorithms, Codes, and Applications. In Machine Learning Guide for
Oil and Gas Using Python. Gulf Professional Publishing.

Kategorik verilerin nominal veriler ve ordinal veriler olmak tizere iki tiirii vardir. Nominal
veriler, birbirine karsin herhangi bir stiinlik ifade etmeyen, gruplandirma ve
smiflandirma i¢in kullanilan verilerdir. Ornegin, géz rengi, medeni hal, cinsiyet ve favori
renk gibi 6zellikler nominal verilerdir. Bu kategorilerin diger kategorilerle herhangi bir
ast Ust iligkisi bulunmamaktadir. Buna karsin, ordinal veriler, kategorik olmasina ragmen
veriler arasinda ast iist iliskisi bulunmaktadir. Ogrenim durumu, alinan maasin kategorik
olarak ifade gibi, veriler arasinda bir ast ve {ist iliskisi vardir. Ornegin, Lisans 6grenimi,
kategorik olarak Yiiksek lisans 0greniminin altinda olmasina karsin lise 0greniminin

istiindedir (Giirbiiz ve Sahin, 2014).

Zhou vd., (2020)yapmis olduklar1 ¢alismada, kategorik veriler ve Logistik regresyon
kullanarak Covid-19 ile 6liimlerin risk faktorlerini analiz etmislerdir. Yapmis olduklari
analiz ile kisilerin daha 6nce hangi hastaliga sahip olmasinin, Covid-19 ile birlesmesinin
6limle sonuglanacagin1 ortaya koymaya calismislardir.  Cocukluk yasta yasanan
istismarlarin yetiskin 6liimleri izerindeki etkisini inceleyen Felitti vd., (1998) demografik
Ozelliklerin kiimiilatif etkisinin analizi i¢in Logistik regresyon kullanmistir. Young vd.,
(1993) uyku esnasindaki solunum bozuklarindaki risk faktorlerinin analizinde Logistik

regresyon kullanmastir.

2.3.1.4. Karar Agaci

Karar Agaci, denetimli 6grenme algoritmasidir. Daha 6nce belirli olan ¢iktilara gore
tasarlanmis agac yapis1 lizerinden verilerin kategorilendirilmesi (smiflandirilmasi)
gerceklestirilir. Karar agaci, aga¢ yapisi kullanarak verileri belirli kurallara gore

siiflandirma islemi gergeklestirdikten sonra alt dallarda siniflandirmaya ve verileri ayri
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ayrt kategorilere ayirmaya devam edebilir. Karar agaci, bir veri kiimesinin 6zellik
smiflarini, her simifta bir 6zellik olacak sekilde bdolmek i¢in Gzyinelemeli olarak
uygulanan, ayirt edici islevlerden veya karar kurallarindan olusan hiyerarsik bir modeldir.
Veri kiimelerinin yonetiminde ve siiflandirilmasinda oldukga faydali olan bu yontemde
en istte bulunan diiglim (node) baslangic yapilacagi degiskeni ifade eder. Agacin
dallarindan ayrilan diger diigimler belirli karar sartlar1 icerir, bu sartlara gore diigiimler
diger alt diiglimlere ayrilir. Baslangi¢ seviyesi, seviye 0 olarak ifade edilir. Seviye sifirda
sadece bir diigiim bulunur. Seviye 1’de baslangic seviyesindeki diigiime gore sartlari
saglayan diger diiglimler bulunur, bunlar ebeveyn (parent) diiglim olarak da ifade edilir.
Bu diigiimlerin altinda bulunan seviye 2 ve diger seviyedeki diigiimler ¢ocuk (child)

olarak ifade edilir (Myles vd., 2004).

bbb

l mu? hayir l

bbb

[ e o]

Sekil 19: Karar Agaci1 Ornegi

Kaynak: Yazar.

Sekil 19, karar agaci Ornegi igermektedir. Agac algoritmasi entropi gibi ¢esitli
matematiksel denklemlere ile agacin gruplandirmalarina karar verir. Her alt seviyede, {ist
seviyede ayrigtig1 gruptan verilerden armndirilmis alt kiimeler olusmaktadir. Ornekte, iistii
¢izili turuncu, turuncu ve mavi renkte harfler bulunmaktadir. Algoritma oncelikli olarak
renklerine gore ayrim yapmustir. Eldeki veri setinin 6zellikleri belirgin oldugu i¢in ilk
seviye farkli bir sekilde degisebilir. Sekil 19°de algoritmanin ayni veri setinde bagka bir
yaklasimini gormekteyiz. Uygulamanin seviye 1’de ilk dagilimini nasil yapacag veri

setinin boyutu ve ¢esitliligine gore degismektedir.
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l hayir dsti gizili mi? evet l
bbb
l mu? hayir l
bbb

Sekil 20: Karar Agaci Ornegi
Kaynak: Yazar.

Ornekteki veri setinde eger {istii ¢izili olmayan turuncu a harfleri de olsaydi daha farkl
bir yaklagim izlemesi gerebilirdi. Karar agacinin en bilyiik faydalarindan birisi
algoritmanin hazirlamig oldugu karar agacini ve karar verme sartlarini, karar agaci
hazirlandiktan gorsel olarak gorebilmemizdir. Sekil 19 ve Sekil 20°deki gorsellerde

bulunan evet ve hayir sekmeleri, karar agacindaki karar sartlarini ifade etmektedir.

2.3.1.5. Rassal Orman

Rassal Orman (Random Forest/Rastgele Orman/Rassal Agaglar), birden fazla karar
agacinin farkl alt kiimeler tizerinden olusturulmasi ile elde edilir. Karar agaci, veri seti
lizerinde asir1 6grenme gerceklestirebilmesi sebebiyle cok fazla Gznitelik igeren veri
setlerinde tercih edilmemektedir. Rassal Orman, birden fazla 6znitelik i¢inden birden
fazla alt karar agaci gelistirerek, hem algoritmanin belirli bir 6znitelik istiinde asiri
ogrenme gergeklestirmesini engeller hem de hangi 6zniteligin daha 6nemli oldugunu,
algoritmanin daha iyi tahminler yapabilmesi i¢in gerekli oldugunu ortaya ¢ikartir. Rassal
orman sadece bir 6znitelik i¢in karar agaci olusturup onu test edebilecegi gibi, birkag
farkli 6zniteligi birlikte test edebilir. Rassal ormanin birden fazla karar agacini tizerinde
ogrenip gergeklestirip bu karar agaglari tistiinden nihai algoritmay1 olusturmasina kolektif
(ensemble) 6grenim denir (Biau ve Scornet, 2016; Myles vd., 2004). Kolektif 6grenimi,
Rassal Orman algoritmasi gibi, algoritmanin kendi yapisinda buluna bilenecegi gibi,
algoritmanin tasariminda birden fazla algoritmanin kullanilmasina da kolektif 6grenim

denir.
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2.3.1.6. Gradyan Arttirma Siniflandiricis1 ve XGB Simiflandiricisi

Gradyan Arttirma Smiflandiricisi, Rassal Orman gibi Karar Agaci algoritmasini birgok
defa birgok alt kiime iizerinden g¢alistirir. Gradyan Arttirma Siniflandiricisi, calistirmis
oldugu Karar Agaglarinin ortalamasini sonug olarak sunar. Calistirma agsamasinda birden
fazla metot kullanir. Bu metotlardan birisi kayip fonksiyonudur. Kayip Fonksiyonu ya da
ortalama hata karesi (mean squared error), tahminlerin gergek degerlerden ne kadar uzak

oldugunun karesi toplamu ile hesaplanir.

n
1
Ortalama Hata Karesi = Ez(g —t)?
i=1

Sekil 21: Ortalama Hata Karesi

Kaynak: Yazar.

Ortalama hata karesinde;

n, veri setinde bulunan toplam veri sayisini,
g, karsilik gelen gercek degeri,

t, tahmin edilen degeri ifade etmektedir.

Ortalama hata karesi, gergek deger ile tahmin degerinin farkinin karesini aldigindan 6tiirii
negatif olamaz. Ortalama hata karesi, gercek deger ile tahmin degerinin karesini
aldigindan otiiri  6zellikle aykirt degerlerden ¢ok etkilenir. Gradyan Arttirma
Siiflandiricisi, olusturmus oldugu karar agacinin, ortalama hata karesine gore bir diger
karar agaci olusturulur ve belirlenmis tekrar sayis1 kadar agacg, bir dncekinin ortalama
hata karesine gore olusturulur. Gradyan Arttirma Siniflandiricisi, sadece son olusturulan
agaci1 baz almaz. Nihai sonug, olusturulan tiim agaglarin ortalamasidir (Natekin ve Knoll,
2013).
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XGBClassifier, Gradyan Arttirma Siniflandiricisinin, L1 regiilarizasyon ile diizenlenmis
halidir. Gradyan Arttirma Siniflandiricisi’nin, XGB Siniflandiricisi’na gore asir1 6grenme

yapmasi daha olasidir (Ran vd., 2017).

2.4. Denetimsiz Ogrenme ve Denetimsiz Ogrenme Tiirleri

Ghahramani, (2003) denetimsiz 6grenmeyi diger 6grenme tiirlerinden karsilastirirken,
denetimli 6grenmeyi, verilmis olan bir dizi x girdisinin beklenen bir y ¢iktis1 oldugunu
ve X — y degerleri arasindaki iliskiyi matematiksel olarak ortaya koyup daha once
karsilasmadigr x girdileri i¢in isabetli tahmin yapmasi beklendigini, pekistirmeli
O0grenmeyi ise algoritmaya verilmis bir dizi x girdisi i¢in tahminler yaparken, yaptigi
tahminlere gore “6diil” ya da “ceza” alarak cezadan kaginacak ve siirekli ddiile oncelik
vererek tahminler yaptigini algoritma tipleri olarak tanimlamistir. Denetimsiz 6grenmede
ise herhangi bir beklenen y ¢iktis1 ya da 6diil — ceza sistemi bulunmamaktadir. Belirli ve
beklenen y ¢iktilart olmadan ya da yapilan her tahmin konusunda bir geri doniis almadan
algoritmanin nasil bir tahminlime yapacagi belirli olmayabilir ancak, denetimsiz
Ogrenme, giirliltii olarak goriinen veriler arasindaki iligkileri ortaya koymak ve ¢iktilari
hakkinda onceden tahminde bulunulamayan veri setlerinde goriilmeyen baglantilari

ortaya koymak i¢in kullanilmaktadir (Sathya ve Abraham, 2013).

Denetimsiz 6grenmenin iki temel tiirli vardir; kiimeleme (clustering) ve boyutsal azaltma
(dimensionality reduction). Kiimeleme, k-means algoritmasi gibi algoritmalarin ¢aligma
bicimidir. K-means adinda bulunan k harfi, algoritmanin veri setini ka¢ kiimeye
ayrracagini ifade etmektedir. Algoritma caligmaya baslamadan 6nce belirlenmis kiime
sayisina gore veri setindeki verileri kiimelere ayirmaya ¢alisir. Bunu algoritmanin temel
kullanim alanlar1, miisteri aligveris aliskanliklarini gruplandirma, iirlin pazar 6zelliklerini
gruplandirma gibi daha 6nce herhangi bir etiketi veya sayisal karsilig1 bulunmayan setler
tizerinde kiimeleme yapmasi i¢in kullanilir. Bir diger denetimsiz 6grenme ydntemi olan
boyut azaltma, veri setinde bir verinin bagli oldugu birden fazla boyutu, o veri i¢in 6nemli
tek boyuta indirgeyerek veri gorsellestirme ve diger makine 6grenmesi algoritmalari igin
oznitelik icin verileri kiimeler. Ornegin, miisterinin zaman ve konuma baglh verileri
bulunan bir sette miisterileri sadece zaman veya sadece konum olacak sekilde

kiimelenmesine boyut azaltma denir (Ghahramani, 2003; Sathya ve Abraham, 2013).
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2.5. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli Ogrenme, (Reinforcement Learning) bir makine &grenmesi tiirii olarak,
denetimli ve denetimsiz 6grenmeden farkli olarak algoritmanin yapmis oldugu tahminler
icin bir hedef belirlenir ve algoritmanin bu hedef i¢in tahminler yapmasi istenir. Yapilan
tahminler hedefe yakinsa algoritma ddiillendirilir, hedefe uzaksa algoritma cezalandirilir.
Bu 6diil — ceza sisteminde algoritmanin hangi 6zniteliklere deger verecegi algoritma
tarafindan Dbelirlenir (Ghahramani, 2003; Sathya ve Abraham, 2013). Pekistirmeli
O0grenme algoritmalarinin dezavantajlarindan birisi ¢ok fazla islemci giicli gerektirmesi

ve 0grenme siirelerinin gorece olarak daha uzun siirmesi olarak gosterilebilir.
2.6. Makine Ogrenmesi Modelini Sitnamak

2.6.1. Bias ve Varyans

Bias, modelin yapmis oldugu tahminlerin, gercek degerler ile arasindaki fark: ifade eder.
Varyans, modelin yapmis oldugu tahminlerin dagilimini ifade eder. Bias ve Varyans,
denetimli 6grenme modellerinin basarisinin sinanmasi i¢in kullanilan yontemlerden
birisidir. Iyi bir denetimli grenme algoritmasinin tahminlerinde diisiik bias ve diisiik

varyans olmasi beklenir (Breiman, 1996).

Bias’in yiiksek olmasi ancak varyans’in diisiik olmas1 modelin egitim verisi lstlinde
yeterince 6grenemedigini yani az 6grenme gerceklestigini gosterir. Bias’in diisiik olmasi
ancak varyans’in yiikksek olmasi ise modelin egitim verisi ezberledigini yani asiri

ogrenme gerceklestigini gosterir (Friedman, 1997).

2.6.2. Asir1 Ogrenme

Asirt 6grenme, istatistiksel 6grenme siireglerinde ortaya ¢ikan, modelin egitim veri Seti
tizerindeki verileri asir1 6grenip, buradan elde ettigi sonuglar1 ezberlemesi ve bu egitim
seti Ustiinde gergeklestirilen testlerde gorece c¢ok iyl sonuglar alip daha Once
karsilagmadigi veriler ile test edildiginde, egitim verisi lizerinde gostermis oldugu
basarty1 gosterememesi olarak ifade edilebilir (Ying, 2019). Asirt 6grenmede model
diisiik biass ancak yiiksek varyans gosterir. Yapilan tahminlimeler, egitim setine oldukca
yakin oldugu i¢in bias diisiik olur. Ancak model, asir1 68renme gergeklestirdigi igin
varyanst yiksek olur. Asir1 Ogrenme, veri setinin azlifindan veya modelin

karmasikligindan 6tiirli gergeklesebilir. Veri setinin azligiyla birlikte, setin igerisinde
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bulunan veriler arasinda bulunan giiriiltiiniin, veri setinin geneline olan etkisi artmaktadir.
Girlti, veri kaynagindan hatali veri gelmesi veya veri toplama sirasinda arastirmacinin
yapmis oldugu hatalardan kaynakli olarak veri setinin, veri kaynagini hatali ifade

etmesidir (Kalapanidas vd., 2003).
Asirt 0grenmeden kaginmak igin;

1

Veri setinin boyutunu arttirmak,
2- Ogrenimi erken sonlandirmak,

3- Algoritmada bulunan 6znitelik sayisini diistirmek,

4- Algoritma lizerinde regiilarizasyon (diizenleme) yapmak,

Uygulanabilmektedir.

Oznitelik, gdzlemlenmis olan bir varlik ya da olguya ait, diger varlik ya da olgularla
ayrigabilen ve Olgimii yapilabilen niteliktir (Sarle, 1995). Veri setinin boyutunu
arttirmak, veri setinin giiriiltiisiinii azaltabilir. Makine 6grenmesinin belirli bir seviyeye
geldikten sonra 6grenimini sonlandirmak, ayni veri seti lizerinde 0grenmeye devam
ederek, 6grenimin asir1 6grenmeye doniismesinin Oniine gecebilir. Makine dgrenmesi
algoritmasinin 6grenme noktalarindan olan 6zniteliklerin sayisini azaltmak, veri seti
tizerinden yasanabilecek asirt Ogrenmeyi azaltir. Makine Ogrenme algoritmasinin
diizenlenmesi, algoritmanin Ozniteliklere vermis oldugu agirligin diizenlenmesiyle
birlikte asir1 6grenmenin Oniine gegilebilir (Cook ve Ranstam, 2016; Sarle, 1995; Ying,
2019).

Ozniteliklerin agirligi, makine ogrenmesi algoritmasi iginde, bu oOzniteliklerde
gerceklesen degisimlerin sonuca etkisini ifade eder. Regiilarizasyon (diizenleme) yapmak
icin kullanilan yontemlerden birisi ise L1 ve L2 regiilarizasyondur. L1 regiilarizasyon
Ridge regiilarizasyon olarak gecerken, L2 LASSO regiilarizasyon olarak ifade edilir.
Ridge ve LASSO regiilarizasyon, 6zniteliklerin agirliklar {izerinde diizenlemeler yapar.
Bu diizenlenmeler ile, sonuca etkisi az olan 6zniteliklerin agirligini azaltirken, sonuca
etkisi yliksek olan oOzniteliklerin agirligmi arttirir. Ridge ve LASSO regiilarizasyon
arasindaki en temel fark, Ridge, etkisinin az oldugunu tespit ettigi 6zniteliklerin agirligin
azaltirken, LASSO bu 06zniteliklerin agirligini sifira esitler ve sonuca etkisini sifirlar.

Ozellikle 6zniteliklerin ¢ok oldugu ve oznitelikler arasinda segim yapilmasi gereken
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durumlarda LASSO, sonuca etkisi daha diisiik olan 6zniteliklerin agirligini sifirlayarak

cikartir (Melkumova ve Shatskikh, 2017; Ying, 2019).

2.6.3. Az Ogrenme

Az Ogrenme, asirt OZrenmenin tam tersi olarak, algoritmanin egitim setini
ogrenememesidir. Sekil 22°de goriilebilecegi tizere, mavi noktalar egitim setini, kirmizi
noktalar egitim seti lizerindeki tahminleri ifade ederken, mavi ¢izgi olmasi gereken
fonksiyonu ifade etmektedir. Az 6grenme, veri setine gore daha basit sekilde tasarlanmis

algoritmalarda goriilebilir. Algoritma, veri setindeki kalip goremez/68renemez

(Koehrsen, W., 2018).

Model Ustiinde Test Verisi

15
L Gozlem Verisi

= Test Fonksiyonu

® Test Tahmini

-1.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

X

Sekil 22: Az Ogrenme Ornegi

Kaynak: Koehrsen, W. (2018, January 28). Overfitting vs. Underfitting: A Complete Example.
https://towardsdatascience.com/overfitting-vs-underfitting-a-complete-example-d05dd7e19765

Az dgrenmede modelin bias’1 oldukga yiiksektir. Modelin tahminleri ile egitim setinin
farki fazla oldugu i¢in modelin bias deger oldukga yiiksektir. Ancak, model az 6grenim
gerceklestirdigi icin ve modelin yapisint 6grenemediginden yapilan tahminlerin varyans
degeri diisliktiir. Asirt 0grenmenin Oniine ge¢gmek ic¢in kullanilan 6grenimi erken

durdurma, az 6grenmenin bir sebebi olabilir. Veri seti ilizerinde yeterince 6grenme
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gerceklesemeden sonlanan egitim nedeniyle, model egitim setini yeterince dgrenemez

(Jabbar ve Khan, 2015).

2.6.4. Hata matrisi, Dogruluk, Duyarhhk ve Kesinlik

Hata Matrisi, denetimli 6grenme algoritmalarinin basarisinin sinandigi olgiitlerden
birisidir (Visa vd., 2011). Algoritmalarin, ne kadar dogru tahmin ettigi kadar, neyi dogru
tahmin ettigi Snemlidir. Ozellikle saglik gibi hayati konularin s6z konusu oldugu yerler

i¢in dogru tahminin 6nemi artmaktadir (Breiman, 1996; Friedman, 1997).

Tablo 4: Hata Matrisi

Tahmin
Dogru Yanlis
7 Dogru a o
()]
n
| -
[H]
(V) Yanlis c d

Kaynak: Yazar.

Tablo 4, Hata Matrisini gostermektedir. Hata Matrisi, ger¢ek ile tahmin arasindaki

cevaplarin iligkisini adlandirmaktadir.

a = Gergekte dogru olan verilerin, algoritmanin dogru olarak tahminlimesindir.
Algoritmanin, gercekte “dogru” olan verileri “dogru” olarak tahmin etmesi, ger¢ek pozitif
olarak ifade edilir. Gergek Pozitif (GP), kanser hastasi olan bir kisinin, kanser hastasi

olarak tespit edilmesi olarak gosterilebilir.

4 = Gergekte dogru olan verilerin, algoritmanin yanlis olarak tahminlimesindir.
Algoritmanin, gergekte “dogru” olan verileri “yanlis” olarak tahmin etmesi, sahte negatif
olarak ifade edilir. Sahte Negatif (SN), kanser hastas1 olan bir kisinin, kanser hastas: degil

olarak tespit edilmesi olarak gdsterilebilir. Yanlis negatif, Tip 2 hata olarak gecer.

¢ = QGergekte yanlis olan verilerin, algoritmanin dogru olarak tahminlimesindir.

Algoritmanin, gercekte “yanlis” olan verileri “dogru” olarak tahmin etmesi, sahte pozitif
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olarak ifade edilir. Sahte Pozitif (SP), kanser hastasi olmayan bir kiginin, kanser hastasi

olarak tespit edilmesi olarak gosterilebilir. Yanlig pozitif, Tip 1 hata olarak geger.

d = Gergekte yanlis olan verilerin, algoritmanin yanlis olarak tahminlimesindir.
Algoritmanin, gercekte “yanlis” olan verileri “yanlis” olarak tahmin etmesi, gercek
negatif olarak ifade edilir. Gergek Negatif (GN), kanser hastasi olmayan bir kisinin,
kanser hastas1 degil olarak tespit edilmesi olarak gosterilebilir. (Buckland ve Gey, 1994)

2.6.5. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, algoritmanin veri seti lizerinde tahmin ettigi Ger¢ek Pozitif ve Gergek Negatif
tahminlerin sayisinin, tiim veri setine oraniyla elde edilir. Yapilan tahminlerin ne
kadarinin Gergek Pozitif veya ne kadarinin Gergek Negatif oldugu ile ilgili bilgi vermez.
100 kisilik bir grup icerisinde yapilan Gergek Pozitif ve Gergek Negatif tahminlerin sayisi
90 ise, bu algoritmanin dogruluk orani 90/100 = %90 olarak hesaplanir.

GP + GN
GP 4+ GN + SP + SN

Dogruluk =

Sekil 23: Dogruluk Formiilii

2.6.6. Hassasiyet (Recall)

Hassasiyet, algoritmanin veri seti iizerinde tahmin ettigi Gergek Pozitif tahminlerin
sayisinin, Gergek Pozitif ve Sahte Negatif tahminlere oranini ifade eder. Algoritmanin,
hatali tahminlerden kacinilmasi gereken durumlarda hassasiyet oranina bakilir
(Friedman, 1997). 100 kisilik bir grup igerisinde Algoritmanin, Gergek Pozitiflerin, yani
gercek kanser hastalarinin, kanser hastasi olarak dogru tahminlerinin sayist 20, Sahte
Negatiflerin, yani ger¢ek kanser hastalarinin hasta degil olarak yapilan tahmin sayisi ise

30 ise, bu algoritmanin hassasiyet oran1 20/50 = %40 olarak hesaplanir.
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GP

H siyet = ————
assasiye GP + SN

Sekil 24: Hassasiyet Formiilii

2.6.7. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, algoritmanin veri seti ilizerinde tahmin ettigi Gergek Pozitif tahminlerin
sayisinin, Gergek Pozitif ve Sahte Pozitif tahminlere oranini ifade eder. Algoritmanin,
“dogru” olarak tahmin ettigi degerlerin ne kadarmin ger¢ek “dogru” oldugunun
anlasilmas: gerektigi durumlarda kesinlik oranina bakilir (Friedman, 1997).
Algoritmanin, Gergek pozitiflerin, yani gercek kanser hastalarinin, kanser hastasi olarak
tahminlerinin sayis1 40, Sahte Pozitiflerin, yani aslinda kanser hastas1 olmayan kisilerin
hasta olarak tahminlime say1s1 10 ise, bu algoritmanin kesinlik orani 40/50 = %80 olarak

hesaplanir.

GP

Kesinlik = ——
GP+SP

Sekil 25: Kesinlik Formiilii
2.6.8. Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiilliikk, algoritmanin veri seti iizerinde tahmin ettigi Gergek Negatif tahminlerin
sayisinin, Gergek Negatif ve Sahte Pozitif tahminlerin oranini ifade eder. Algoritmanin,
“yanlis” olarak tahmin etmesi gereken verilerin ne kadarini dogru olarak “yanlis” olarak
tahmin ettigini gosterir. Algoritmanin, Gergek Negatiflerin, yani kanser hastasi olmayan
kisilerin, kanser hastas1 degil olarak tahminlime sayis1 30, Sahte Pozitiflerin, yani kanser
hastas1 olmayan kisilerin, kanser hastasi olarak tahminlime sayis1 10 ise, bu algoritmanin

ozgiilliik oran1 30/40 = %75 olarak hesaplanir.
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Graiillik = —
B =N + 5P

Sekil 26: Ozgiilliik Formiilii

2.6.9. ROC-AUC Egrisi

ROC egrisinde, Sahte Pozitiflerin Oram1 (FPR) X ekseninde bulunurken, Gergek
Pozitiflerin Orani1 (TPR) Y ekseninde bulunur. Sahte Pozitiflerin Orani, (1 — Ozgiilliik),
Gergek Pozitiflerin Orani ise direkt olarak Hassasiyet’e esittir. Bu egrinin altinda kalan
alan biiylidiik¢e, algoritmanin siniflandirma basarist da artmaktadir. Kanser 6rneginde,
algoritmanin ROC egrisinde altta kalan alan biiylidiik¢e, kanser hastalarini hasta, kanser

hastas1 olmayan kisileri hasta degil olarak siniflandirma basaris1 artmaktadir (Buckland

ve Gey, 1994).
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\
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Sahte Pozitif Orani

Sekil 27: Ornek ROC-AUC Egrisi

Kaynak: Brownlee, J. (2018, August 31). How to Use ROC Curves and Precision-Recall Curves for
Classification in Python. https://machinelearningmastery.com/roc-curves-and-precision-recall-curves-for-
classification-in-python/
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Brownlee, (2018) yapmis oldugu ¢alismada, hazir veri setleri tizerinden lojistik regresyon
algoritmasiyla makine 6grenmesi gerceklestirmis ve bu algoritmanin bagarisint ROC-
AUC Egrisi tizerinden gostermistir. Sahte Pozitiflerin Oran1 (FPR) X ekseninde
bulunurken, Gergek Pozitiflerin Oran1 (TPR) Y ekseninde bulunmaktadir. Turuncu ¢izgi,
algoritmanin almis oldugu skorlar1 ifade ederken, mavi ¢izgi algoritmanin hi¢ 6grenme
gostermeseydi alacagi degerleri ifade etmektedir. Turuncu ¢izginin altinda kalan kisim

Algoritmanin basarisini ifade etmektedir.

2.6.10. F1 Skoru
F1 Skoru, modelleri degerlendirmek i¢in kullanilan basar1 metriklerinden birisidir. F1

Skoru, Kesinlik ve Hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasiyla hesaplanmaktadir
(Fujino vd., 2008).

kesinlik * hassasiyet

Fr=2+ kesinlik + hassasiyet

Sekil 28: F1 Formiilii

Kaynak: Taha, A. A., & Hanbury, A. (2015). Metrics for evaluating 3D medical image segmentation:
Analysis, selection, and tool. BMC Medical Imaging, 15(1), 1-28. https://doi.org/10.1186/S12880-015-
0068-X/TABLES/5

F1 Skoru, 6zellikle veri setinin dengeli dagilmadigi durumlarda modellerin basarisinin
smnanmast i¢in kullanilmaktadir. Kesinlik ve Hassasiyet degerlerinin sadece ortalamasi
alinmasi algoritmanin dengesiz dagilan veri setinde nasil bir basar1 gdsterdigini ortaya
koyma konusunda yetersiz kalacaktir. Harmonik ortalamasinin alinmasiyla birlikte,
Kesinlik degeri 1 olan, Hassasiyet degeri 0,5 olan bir algoritmanin normal ortalamas1 0,75

olarak ¢ikabilirken harmonik ortalamasi 0,66 olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

2.7. Duygu Analizi ve BERT

Duygu analizi ya da diislince madenciligi, kisilerin haberlerde, kisisel sayfalarinda, sosyal
paylasim sitelerinde, ¢cevrimigin aligveris platformlarinda yapmis olduklari paylasimlarin

igerdikleri duygu bakimindan analizine verilen isimdir (B. Liu, 2015). 2000°1i yillardan
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sonra Web 2.0’1in gelisimiyle birlikte en ¢ok gelisim gosteren dogal dil isleme alani,
duygu analizidir (Zhang et al., 2018). Duygu analizi kullanilan yapiya (framework) gore
farklilik gosterse de temel kullanim alani girdilerin olumlu ya da olumsuz olarak
etiketlenmesidir. Farkli yapilarda igerdigi olumlu ve olumsuz duygulara ek olarak bir de
notr duygu icerip icermedigine gore de etiketlenebilse de bazi yapilarda notr duygular
bulunmamaktadir. Duygu analizi i¢in kullanilacak modeller, kullanicilarin kendi
etiketlemesini ve makine 6grenimini gergeklestirilip olusturulabilirken, modelin egitimi
icin giiniimiizde Google tarafindan gelistirilen BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) yaygin olarak kullanilmaktadir (Devlin ve Chang,
2018). BERT’i diger dogal isleme algoritmalarindan ayiran en temel 6zellik, ciimleleri

bastan sona iliskilendirerek ¢ift yonlii kodlama yapabilmesidir.

BERT (Qurs) OpenAl GPT

Sekil 29: BERT, OpenAl GPT ve ELMo

Kaynak: Devlin, J., & Chang, M.-W. (2018, October 2). Open Sourcing BERT: State-of-the-Art Pre-
training for Natural Language Processing.

Devlin ve Chang (2018), hazirlamis olduklar1 gérselde, BERT in diger doniistiiriiciilerle
(transformers) yapisal olarak kiyaslanmasini gostermislerdir. BERT, derin bir sekilde ¢ift
yonlii olmasina karsin, OpenAl tarafindan gelistirilen GPT-2 algoritmasi tek yonliidiir.
ELMo ise “ylizeysel” olarak cift yonliidiir. GPT-3’iin OpenAl tarafindan tanitilmasindan
sonra, BERT ile GPT-3 arasindaki farki inceleyen Topal vd., (2021) GPT-3’iin 175
milyar parametre iizerinde tahmin yaptigint ancak BERT’in derin ¢ift yonli ilk
denetimsiz 6grenme algoritmasi olarak giiniimiizde hala etkili denetimsiz dogal dil isleme
algoritmalarindan birisi olarak bilinmektedir. Hugging Face gibi girisimler, BERT ile

herkesin kendi veri setiyle birer algoritma gelistirebilmesine olanak saglamaktadir.

Duygu analizini, biiyiik sirketler kullanicilarinin memnuniyet ve sikayetlerinin analizi
icin kullanmaktadir. Geleneksel yontemlerde kullanicilarin memnuniyeti, kullanicilarin

sikayetleri ve benzeri analizler i¢in kullanicilarin birebir iletisime gegilmesi, anket
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calismasi yapilmasi, daha detayli konularda odak grup gériismesi yapilmasi gerekebilirdi.
Gliniimiizde tiiketiciler, iiriin ve hizmetler konusundaki memnuniyet ve sikayetlerini
sosyal aglar, kullanic1 forumlari, kisisel ag giinliikleri {izerinden paylasabilmektedir.
Kullanicilara gonderilecek bir dizi soru igeren anket gibi veri toplama yontemlerine gore
cevrimici ortamlarda yapilan paylasimlarin analiz edilmesi kullanicilarla ulasma, sorulari
yoneltilmesi ve cevaplanmasi gibi siirecleri icermedigi i¢in veriye ulasim daha hizlidir.
Ancak, erisilen bilgiler direkt olarak kullanicilarin iiriin ya da hizmet hakkindaki olumlu
ya da olumsuz deneyimlerini igerdigi i¢in, analiz edilmek istenen belirli konu hakkinda

istenen bilgileri icermeyebilir.

Bir markanin sundugu {riin veya hizmet konusunda kullanicilarimin genel
memnuniyetinin arastirilmasi i¢in marka adinin gegtigi paylasimlar toplanarak, belirli
veri On isleme siireclerinden sonra duygu analizi yontemleriyle birlikte kullanicilarin

memnuniyetleri hakkinda genel bilgi sahibi olunabilir.

2.8. Python

Python, ilk siirlimii 1991 yilinda yayinlanmis, kodlarin okunabilirligini artirma hedefiyle
gelistirilmis olmasina karsin, kullanicilara yazmis olduklar1 kavramlari1 daha az kod ile
ifade etme imkani1 soran kodlama dilidir. Python, a¢ik kaynak kodlu bir programlama dili
olup kullanicilarin kullandiklar1 kodlarin igerigini gormesine izin vermekte, tiiketiciler
isterlerse kendi yazmis olduklar kiitiiphaneleri (packages) cesitli siteler araciligiyla agik
kaynak olarak kullanima sunabilmektedir (History of Python, 2022). Python, bir
yorumlayici (interpreted) bir programlama dilidir. Python ile yazilmis program kodlar
oncelikle binary olarak doniistiiriiliir ve daha sonra Python tarafindan yaratilan sanal
cekirdek iizerinde ¢alistirilir (Bogdanchikov vd., 2013). Geleneksel programlama dilleri
kodlar1 bir derleyici (compiler) tarafindan islenir. Python, yorumlayici bir programlama
dili oldugu i¢in, programdan yapilmasi istenen isler daha az kod ile ifade edilebilir.
Ancak, arka planda yazilan kodlarin yorumlanmasi makine tarafindan gergeklestirildigi
icin calisma siiresi ve kaynak tiiketimi geleneksel programlama dillere gore fazladir.
Genel kullanicilarin  kullanim alanlarina hitap eden bircok veri yilikleme, veri
manipiilasyon etme ve veri doniistiirme kiitliphaneleri olmasina karsin, spesifik gruplarin
kullanim1 i¢in de yazilmis Astro.py gibi, astronomi ile ilgilenen kullanicilarin

kullanabilecegi, kendi igerisinde astronomik doniisiimler yapilmasimi kolaylastiracak,
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sanal gozlem evi tablolar1 olusturulmasina imkan veren araglar igeren kiitiiphaneler de

bulunmaktadir (Robitaille vd., 2013).

Python igerisinde bulunan kiitliphaneler araciligiyla bir¢ok isleme izin vermektedir.
NumPy kiitiiphanesi sayesinde, bilimsel hesaplamalar yapma ve ¢ok boyutlu matrislerin
diizenlenmesine ve manipiile edilmesine imkan saglamaktadir. Niimerik verilerin analizi
icin giiclii bir arag olan NumPy iizerinde yazilmis herhangi bir veri kiimesi, herhangi bir
dontisiime ihtiyag duymadan C veya Fortran gibi dillerde ¢alisabilir. pandas, yapisal
veriler lizerinde ¢alismay1 kolaylastiracak araglar igeren bir veri analizi kiitiiphanesidir.
Veri kiimelerinin diizenlenmesi (manipiile edilmesi) ya da analiz edilmesi i¢in yerlesik
araglara sahip kiitliphane, NumPy ile beraber SQL gibi yapisal verilerin diizenlenmesi,
analiz edilmesi, kiimelere ayrilmasi, siitunlar1 veya satirlarin ayrilmasi, siitunlar
lizerinden yeni siitunlarin olusturulmasina olanak saglamaktadir. matplotlib, verilerin 2

boyutlu olarak gorsellestirilmesine olanak saglayan bir kiitiiphanedir (McKinney, 2017).

Icerdigi kiitiiphaneler ve yazim dilinin kolaylig1 sayesinde Python, giiniimiiziin popiiler
programlama dillerinden birisidir. An itibariyle giincel siiriimii 3.10 olan Python, icerdigi
scikit-learn kiitiiphanesi sayesinde birgok algoritmayr temel alan birgok makine

O0grenmesi algoritmasi da sunmaktadir.

scikit-learn, Python kullanici topluluklar1 tarafindan gelistirilen bir veri analiz
kiitiiphanesidir. Igerdigi NumPy gibi kiitiiphaneler sayesinde, veri analizini kolaylastiran
scikit-learn, simiflandirma, regresyon, kiimeleme, boyutsal azaltma, model se¢imi igin
yardim araclar1 ve veri On isleme araglari iceren giiclii bir makine Ogrenmesi
kiitiiphanesidir. Siiflandirmayi, objelerin hangi siniflara ait oldugunun belirlemesi
olarak tanimlayan scikit-learn, kullanim alanlarina 6rnek olarak istenmeyen (spam)
elektronik postalarin tespiti ve fotograf tanimlama verilmistir. Regresyonu, objelerin
stirekli degiskenlerine ait degerlerin tahmini olarak tanimlayan scikit-learn, hastalarin
ilaglara verdikleri/verecekleri tepkinin tahmini ve hisse senetlerinin fiyatlandirilmasinin
tahmini gibi alanlarda kullanilmaktadir. Kiimeleme ve boyutsal azaltma, denetimsiz
o6grenme metodu olarak, miisteri boliimleme, deney sonuglarini gruplandirma veya belirli
ozelliklere gore boliimleme icin kullanilmaktadir. Model se¢imi araglar1 ise, makine
ogrenmesi algoritmalarinda modellerde Oznitelikler iizerinde ayarlama (tunning)

yapilmasimma ve model performansimnin arttirilmasina olanak saglamaktadir. Veri 6n
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isleme, metin gibi ham girdilerden belirli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve ¢ikarilan verilerin
makine 6grenmesi algoritmalarina 6znitelik olarak kullanilmasina olanak saglamaktadir

(Buitinck vd., 2013).
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BOLUM 3: MODEL, EGITIM ve ANALIZ

3.1. Cahisma Modeli, Oznitelik Secimi, Veri Alma Siirecleri

Bu ¢alisma i¢in, Hepsiburada isimli aligveris sitesi tizerinden Xiaomi Redmi Basic 2 TWS
Bluetooth 5.0 adli iiriin secilmistir. Uriin, siniflandirma olarak giris seviyesi iiriin olup
hem erkek hem kadin tiiketicilere hitap etmesi, aligveris sitesinde en ¢ok degerlendirilmis
triinlerden birisi olmast ve 5 yildiz derecelendirmesine sahip tiiketici
degerlendirmelerinin ~ sayisinin, 1  yildiz  derecelendirmesine  sahip tiiketici
degerlendirmelerinin sayisina oraninin diger lriinlere kiyasla daha yiiksek olmasindan
otiirii bu {iriin tercih edilmistir. Uriine ait Temmuz 2019 — Mart 2022 tarihinde yazilmis
olan tiiketici degerlendirmeleri alinmistir. Sadece firiin yildiz derecelendirmeleri,

degerlendirme metni ve faydali bulunma sayisi veri setine dahil edilmistir.

3.1.1. Calisma Modeli ve Uygulama

3.1.1.1. Calisma Modeli

. L Modeller i¢in Veri
Ve]r:i;‘éde \'I[elrelrg? Rastgele Veri Setlerinin  ——— Degerlendirme
¥ Secimi Egitimi

Sekil 30: Calisma Modeli

Calisma modeli, veri elde etme, veri On isleme, modeller icin rastgele veri se¢imi, veri
setlerinin egitimi ve degerlendirme olarak planlanmistir. Veri elde etme siirecinde,
cevrimici aligveris platformundan inceleme metni iceren tiiketici degerlendirmeleri
almacaktir. Alian tiiketici degerlendirmeleri CSV (Virgiiller Ayrilmis Degerler) dosya

formatina doniistiiriilerek veri alma siireci sonlandirilacaktir.
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Veri Alma
Alinacak Aracina

Verinin Secimi Tanimlamalarin

Yapilmasi

Tanimlanan
Verinin
Alinmasi

Verilerin
Birlestirilmesi

1 Yildizh Yorumlarnn Alinmasi

5 Yildizh Yorumlarn Ahnmas

Fotografli Yorumlarin Elle
isaretlenmesi

Sekil 31: Veri Edinme Siireci

CSV Formatina

Cevirilmesi

Alinan incelemelerden olusan veri seti, veri 6n isleme siirecinden gecilerek makine

Ogrenimi modelleri i¢in hazir hale getirilecektir.
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Kelime Sayisinin

Faydali Duygu Skorlarimin
Alinmasi ve idiz y YEU 5X .
Normalize Derecelendirmelerinin Yorumlarin Flde Edilmesi ve
. . Donustirulmesi Doéniistirilmesi Doniistiirilmesi
Edilmesi 3 $ $
L[M R —— Kullnilar Tacaidan st ATt D o B
2> -1
v
En Uzun Iinceleme — 335 Kelime — 1 ﬁfﬁ:t%ﬂ;
En Kisa Inceleme — 0 Kelime — 0 ‘negative’ — 0

Sekil 32: Veri On Isleme Siireci
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Veri 6n isleme siirecinde elde edilen makine 6grenimine hazir seti, rastgele bicimde
ayrrarak “egitim” ve “test” setleri olusturulacaktir. Olusturulan bu setler iizerinde
algoritma “egitim” setiyle egitilip, daha 6nce hi¢ karsilagsmadigi veriler olan “test” setleri

lizerinden basarilar1 degerlendirilecektir.

3.1.1.2. Oznitelik Se¢imi
Tablo 5’de literatiirde tiiketici degerlendirmeleri iizerinde ¢aligma yapan makalelerde

kullanilan 6znitelikler isaretlenmistir. Bu ¢alisma icin kullanilacak 6znitelikler, birden

fazla literatiir ¢alismasinin incelenmesiyle belirlenmistir.

Tablo 5: Literatiir Taramasi

Cahisma Duygu Inceleme Yildiz Fotografh

Etiketi Metni Derecelendirmesi | Degerlendirme
Uzunlugu

Turney, 2002 v V4

Alsharif, 2022 V4 V4 V4

Hmoud Al-Adhaileh ve v v V4

Waselallah Alsaade,

2022

Kumar vd., 2022 i V4 V4

Pelsmacker vd., 2018 V4 V4 V4 V4

Li, 2021 N4 N4 NG

Lai vd., 2021 v v v N4

Krestel ve Dokoohaki, V4 V4 V4

2015

3.1.1.3. Veri Elde Etme

Algoritma egitmek ve analiz etmek i¢in kullanilacak veri, tiiketiciler tarafindan
olusturulmus riin incelemelerinden olusturulacaktir. Kullanicilarin = {iriin  igin
belirledikleri y1ldiz derecelendirmeleri sayilarinin sayica yakin oldugu iiriinlerden birisi
egitim setine alinmak {izere sec¢ilmistir. Secilen iirtinde, kullanicilarin {iriin i¢in
olusturduklar incelemelere verdikleri y1ldiz derecelendirmelerinin dagilimi Tablo 6’daki

gibidir.
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Tablo 6: Yorumlarmn Yildiz Derecelendirmelerine Gore Dagilimi

Yildiz Yorum Sayisi Toplam Yorum
Derecelendirmesi icindeki Oram
5 8675 %57,65
4 2526 %16,78
3 1245 %8,27
2 800 %5,31
1 1800 %11,96
Toplam 15046 %100

Segilen {riiniin, iiriin inceleme sayfasinda bulunan tiiketici degerlendirmeleri,
WebScraper.io adli Google Chrome Uzantis1 araciligt alinacaktir. Alinacak veriler ve bu
verilerin veri setindeki temsil edilis bicimi Sekil 33’te gdsterilmistir. Verilerin elde
edilecegi ¢evrimigi alisveris sitesi, tiikketici degerlendirmelerini niimerik olarak degil de
gorsel olarak ifade ettigi i¢in veriler 3 par¢a halinde elde edilecektir. Tiiketici
degerlendirmeleri oncelikle “Sadece 5 Yildiz Derecelendirmesine Sahip Tiiketici
Degerlendirmeleri” seklinde filtrelenerek, gosterilen veriler uzanti araciligiyla alinip
Excel iizerinden, elde edilen verilere “Y1ldiz Derecelendirmesi” siitunu eklenecek ve bu
filtreleme sonucu elde edilen tiim verilerin yildiz derecelendirmeleri “5” olarak
girilecektir. Ayni islem “Sadece 1 Yildiz Derecelendirmesine Sahip Tiiketici
Degerlendirmeleri” seklinde uygulanan filtre ile gerceklestirilecektir. S6z konusu tiiketici
degerlendirmelerinde herhangi bir inceleme metni igermeyen, sadece yildiz
derecelendirmesinden olusan degerlendirmeler de bulunmaktadir. Cevrimigi aligveris
sitesinin sagladigi filtreleme ozelliklerinin igerisinde “Fotografli Degerlendirmeler”
seklinde bir filtre bulunmamakla birlikte, “Fotografli Degerlendirmeler” i¢in baska bir
sayfaya yonlendirmektedir. Bu yonlendirilen sayfada gegen fotografli degerlendirmeler,
daha once elde edilen 5 yildiz derecelendirmesine ve 1 yildiz derecelendirmesine sahip
tiikketici degerlendirmelerinde bulunup isaretlenecektir. Veri seti, sadece inceleme metni

iceren tiiketici degerlendirmelerinden olusacaktir.
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8 (oaiy)

vl

(" Uriini 16 Ekim 2020 akgam siparis ettim ve gecesi kargoya verildi bildirimi geldi 16 Ekim glini
&djleden sonra le elime ulag, Hig bu kadar hizh bir teslimat almamigtim bugiine kadar,
Gergekten hizh teslimat igin
Kulaklia gelecek olursam, il
ettim ve

amamda karg: tarafa kulaklik ile kenustugumu séylemeden devam
imin gayet iy geldigini belirtti. Milzik ve diger video izlemelerinde ses sorunsuz
bir gekilde gelmekte. Digandan gelen sesleri biiyiik lgiide duymuyorsunuz ve bu gergekten giizel

Telefonunuza Bluetooth ile baglanirken bir kere uzun basmaniz yeterli olacaktir (bende yetti).
Bluetooth sayfasinda kulaklik ad: gbriindiikten sonra tiklayip baglanti olumu olana kadar bekleyin.

Bagjlandi dedikten sonra rahathikla g arama yap mizik

koydugunuzda otomatik olarak telefon-kulakiik baglan
telefonunuzdan blustooth kismini agip kapamaniza gerek yok. (NOT: Kutusunda sarj kablosu yok)

W kesme Gzelligine sahip, yani

Urnarim alanlara az da olsa yardimim dokunmustur, Gille gile kullanalim ;)

Renk Siyah

s B @

Bu degerlendirme faydali mi? | 1102 ;

Yildiz Derecelendirmesi Fotografl Yorum Faydali Bulunma Sayisi

5 Uriinii 15 Ekim ... Evet 1102

Sekil 33: Oznitelik Cikarimi

Sekil 33, veri On isleme siirecine girecek tiiketici incelemelerinin veri setine nasil
yansidigim1 gostermektedir. Yildiz derecelendirmesi incelemelerin yayimlanmis oldugu
cevrimici aligveris sitesinde gorsel olarak ifade edilmesine karsin veri setine yildiz
derecelendirmesi niimerik olarak eklenmistir. Inceleme metni, herhangi bir islemden
gecmeden direkt veri setine eklenmistir. Incelemenin fotografli bir inceleme olup
olmadig1, durumuna goére “Evet” ya da “Hayir” seklinde veri setine eklenmistir. Faydali
bulunma sayis1, herhangi bir islemden gecmeden veri setine eklenmistir. Inceleme metni
iceren 5 yildiz derecelendirmesine ve 1 yildiz derecelendirmesine sahip yorumlardan

olusan veri setinin son hali Tablo 7°deki gibidir.

Tablo 7: 1 ve 5 Yildiz Derecelendirmeli Yorum Sayisi

Yildiz Derecelendirmesi Yorum Sayis1 Toplam Yorum Icindeki
Oram
5 3749 %78,84
1 1006 %21,16
Toplam 4755 %100

Toplam incelemeler igerisinde 5 yildiz verilen yorum sayis1 8675 olmasma karsin,
kullanicilarin inceleme metni yazdigi yorum sayist 3749, oran ise %43,21°dir. Toplam
degerlendirme igerisinde yorum sayist 1800 olmasia karsin, kullanicilarin inceleme

metni yazdig1 yorum sayist 1006, orani ise %55,88°dir. Inceleme metni igermeyen
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yorumlar sadece yildiz derecelendirmesinden olusmaktadir. Yildiz Derecelendirmesi,
Inceleme Metni, Fotografli Yorum ve Faydali Bulunma Sayisi siitunlarindan olusan veri

seti CSV formatina doniistiiriilerek veri elde etme siireci sonuglandirilir.

Veri 0n isleme Oncesinde elde edilen verilerin son hali Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8: Nitelik Ozellikleri

Siitun Ad1 Veri Tipi Veri Minimum Maksimum Standart Ortalama
Sayisi Deger Deger Sapma Deger
Inceleme Metni Uzunlugu  integer 4755 1 336 20,99 17,5
Faydali Isaretlenme integer 4755 0 1097 20,27 1,14
Yildiz Derecelendirmesi integer 4755 1 5 1,63 4,15
Fotografli Yorum* integer 4755 0 1 0,07 0,005

Fotograf iceren yorumlar 1, icermeyen yorumlar 0 ile kodlanmistir.

Tiiketiciler tarafindan 2 veya daha fazla defa “Faydali” isaretlenen tiiketici

degerlendirmelerinin genel 6zellikleri Tablo 9°da gosterilmistir.

Tablo 9: iki veya Daha Fazla Defa Faydah isaretlenen Degerlendirmelerin

Ozellikleri
Siitun Ad Veri Minimum Deger Maksimum Standart Ortalama
Sayisi Deger Sapma Deger
Inceleme Metni Uzunlugu 267 1 336 46,51 43,85
Yildiz Derecelendirmesi 267 1 5 1,85 3,75
Fotografli Yorum* 267 0 1 0,27 0,08

Tiiketiciler tarafindan 1 kez “Faydali” olarak isaretlenen ya da hi¢ faydali isaretlenmeyen

tiikketici degerlendirmelerinin genel 6zellikleri Tablo 10°da gdsterilmistir.

Tablo 10: Bir Kez Fayda Isaretlenen Degerlendirmelerin Ozellikleri

Siitun Ad1 Veri Minimum Deger Maksimum Standart Ortalama
Sayisi Deger Sapma Deger
inceleme Metni Uzunlugu 4488 1 248 17,18 15,93
Yildiz Derecelendirmesi 4488 1 5 1,61 417
Fotografli Yorum* 4488 0 1 0,0004 0,021

3.2. Veri On Isleme

Veri 6n isleme silirecinde, Microsoft Visual Studio Code ve Python 3.10 ortami
kullanilarak elde edilen veriler pandas kiitiiphanesinin sagladigi fonksiyonlar sayesinde
algoritmalarin egitimine uygun olacak sekilde doniistiiriilecektir. Sekil 32°de gosterildigi

sekilde,

- Inceleme Metni siitununda bulunan inceleme metinlerinden, metinlerin icerdigi

kelime sayisi niimerik olarak cikartilmistir. Elde edilen kelime sayilarinin
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maksimum degeri 336 iken, minimum degeri 0’dir. Kelime sayilar1 normalize

edilerek 6grenme setine eklenmistir. Normalize etmek i¢in, kullanilan formiil;

o (Mevcut Deger — En Diisiik Deger) / (En Yiiksek Deger — En Diisiik
Deger)

Normalize edilmeden 6nce veri aralig1 1-336 arasinda iken, normalize edildikten

sonra veri seti 0 ile 1 arasindadir.

5 ve 1 olarak elde edilen y1ldiz derecelendirmeleri, 5 i¢in 1, 1 i¢in 0 olacak sekilde

dontstiiriilerek 6grenme setine eklenmistir.

Kullanicilarin, kendi yorumlarini da faydali bulabilmelerinden otiirti, Tiiketiciler
tarafindan, iki kere veya daha fazla kez faydali bulunan yorumlar 1, 1 kez faydali
bulunan ya da hi¢ faydali olarak isaretlenmeyen yorumlar ise O olarak sekilde
dontistiiriilerek 6grenme setine eklenmistir. Boylece, tiiketici kendi yorumunu
faydali bulmus olsa bile, faydali bulunma sayis1 iki veya daha fazla oldugunda,

baska bir tiiketici tarafindan faydali bulundugu 6ngoriilebilir.

Inceleme metinlerinin duygu etiketlerini ¢ikartmak i¢in BERT iizerinden daha
once egitilmis model olan “savasy/bert-base-turkish-sentiment-cased” isimli
model kullanilmistir. Model, hem duygu etiketi (“Pozitif”, “Negatif’) hem de bu
etikete ne kadar uydugunu gosteren, 0 ile 1 arasinda degisen bir deger dondiiriir.
Modelin metin i¢in vermis oldugu duygu etiketleri, “Pozitif” i¢in 1, “Negatif” icin

0 olacak sekilde dontistiiriilerek 6grenme setine eklenmistir.

Ogrenme seti, yapilan &n isleme sonucunda Tablo 11°de goriildiigii gibi son halini

almistir.

Tablo 11: Ozniteliklerin Ozellikleri

Ozniteligin Ad1 Veri Tipi Veri Sayist  Minimum Deger Maksimum
Deger
duygu_skoru integer 4755 0 1
kelime_sayisi integer 4755 0 1
yildiz_derecelendirmesi integer 4755 0 1
fotografli_yorum integer 4755 0 1
faydali yorum integer 4755 0 1

3.3. Model Egitimi icin Rastgele Veri Secimi

Kullanilacak olan Logistik Regresyon, Naive Bayes, Karar Agaci, Rassal Orman,

Gradyan Arrtirma ve XGBoost algoritmalarin egitimleri, olusturulan 6grenme seti
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tizerinden gergeklestirilecektir. Olusturulan 6grenme setini, sklearn kiitiiphanesinin train-

13

test-split fonksiyonu araciligiyla “X o6grenme”, “y 0grenme”, “X test” ve “y test”

olarak veri setinin %75°1 6grenme i¢in, %25°1 test i¢in olacak sekilde ayrilacaktir. X ile
ifade edilen set i¢erisinde “duygu_skoru”, “kelime sayis1”, “yildiz_derecelendirmesi” ve
“fotografli_yorum” siitunlar1 bulunurken, Y ile ifade edile set sadece “faydali yorum”
degerlerini icermektedir. Algoritmalarin, verilen X 6grenme setindeki Oznitelikler ile
y_O6grenme seti arasindaki iligkiyi anlayip, daha once hi¢ gérmedigi test setinde verilen

X degerlerine gore y degerlerini tutarli sekilde tahmin etmesi beklenecektir.
3.4. Modellerin Egitimi

3.4.1. Model Egitimleri ve Degerlendirme

Naive Bayes, Logistik Regresyon, Karar Agaci, Rassal Orman, Gradyan Arttirma ve
XGBoost algoritmalar1 olusturulmus egitim seti ile egitilerek bu modellerin bagarilar
karsilagtirilacaktir. Ogrenme setinde bulunan veriler, dengesiz bigimde dagilmaktadir.
Toplam 4755 tiiketici degerlendirmesi igerisinde, 267 adet tiiketici degerlendirmesi
“Faydal1 Yorum” olarak etiketlendigi i¢in, her “Faydali Yorum” olarak etiketlenen
tilkketici degerlendirmesine karsilik 9 adet “Faydali Yorum Degil” olarak etiketlenen

tilkketici degerlendirmesi bulunmaktadir.

Tablo 12: Faydal Faydah Degil Etiket Dagilim

Etiket Veri Sayisi Oram
Faydal1 267 005,61
Faydali Degil 4488 %94,39
Toplam 4755 %100

Algoritmalar egitim setleri ile egitildikten sonra daha once hi¢ gérmedigi test seti

tizerindeki dogruluk oranlarina goére basar1 ylizdeleri Sekil 34’te gosterilmistir.
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Algoritmalara Gére Dogruluk Qranlari
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Sekil 34: Algoritmalara Gore Dogruluk Oranlari

Dogruluk oranlarina gbre aga¢ yapisina sahip Karar Agaci, Rassal Orman, Gradyan
Arttirma ve XGBoost siniflandirma algoritmalart arasinda, %94,14 ile XGBoost en
yiiksek dogruluk oranina sahip olmasima karsin en diisiik dogruluk orani %93,69 ile
Rassal Orman algoritmasidir. %94,53 ile Logistik Regresyon en yiiksek degere sahip
algoritma olmasina karsin en diisiik deger %93,69 ile Gradyan Arttirma algoritmasina
aittir. Dogruluk, algoritmanin yapmis oldugu tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu
ifade eden oran1 vermektedir. Ogrenme seti dengesiz oldugu ve “Faydali Degil” etiketli
yorumlar veri setinin %94,31’ini olusturdugu i¢in, algoritmalarn biitiin tiiketici
degerlendirmelerini “Faydali Degil” olarak tahmin ettiklerinde elde edecekleri dogruluk

orant %94,31°dir.

ROC-AUC (Alict Isletim Karakteristizgi — Egrinin Altindaki Alan) oranlari igin

algoritmalarin bagar1 oranlar1 Sekil 35°teki gibidir.
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Algoritmalara Gére ROC-AUC Orani
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Sekil 35: Algoritmalara Gore ROC-AUC Oram

ROC — AUC oram algoritmalarin, test setinde bulunan degerlendirmeleri “Faydali” ve
“Faydalt Degil” olan etiketlerini ne kadar dogru bir sekilde tahmin edebildigini
gostermektedir. Aga¢ yapisina sahip algoritmalar icerisinde en yiiksek ROC — AUC
oranina sahip algoritma %92,33 ile Karar Agacidir. %79,25 ile XGBoost algoritmasi tiim
algoritmalar arasinda ve aga¢ algoritmalart i¢inden diisiik ROC — AUC oranina sahip
algoritmadir. Algoritmalarin ROC — AUC oranlarina gore gosterimleri Sekil 36°daki
gibidir.
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ROC Egrisi
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Sekil 36: ROC Egrisi

Algoritmalarin siniflandirma basarilarinin artmasiyla birlikte, algoritmaya ait egrilerin
kapsadiklar1 alanlar da artig gdstermektedir. Sekil 36’daki oranlara bagh olarak, en ¢cok

alan kapsayan egri Karar Agaci algoritmasi, en az alan kapsayan algoritma ise XGBoost

algoritmasidir.

Algoritmalara ait F1 skor degerleri Sekil 37°deki gibidir.
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Algoritmalara Gdre F1 Skorlar

Naive Bayes
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Sekil 37: Algoritmalara Gore F1 Skorlar

F1 skoru acisindan, Karar Agaci ve XGBoost algoritmalar1 en yiiksek degere sahip
olmasina karsin, ROC — AUC degerlerine gore en yiiksek basariya sahip algoritma Karar
Agaci olarak goriinmektedir. Aga¢ yapisina sahip algoritmalar arasinda en diisiik ROC —
AUC degerlerine sahip algoritma XGBoost algoritmasina ragmen, en yiiksek F1 degerine
sahip iki algoritmadan birisi XGBoost algoritmasidir. Algoritmalarin smiflandirma
konusunda basarisinin algoritma bazli incelenebilmesi i¢in her algoritmanin yapmis
oldugu tahminlerin degerlendirilecegi hata matrisine bakilmalidir. Algoritmalarin yapmis

olduklar1 tahminlerin dogru sinifa ait olmas1 konusunda basarisin1 gosterecektir.

Algoritmalarin egitimi elde edilen veri seti, tek bir iirlin i¢in yazilmis tiiketici
degerlendirmelerden elde edilmistir. Elde edilen degerlendirme iizerinde algoritmalarin

gostermis oldugu genel basar1 Sekil 38’de gosterilmistir.
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Algoritmalarin Dogruluk Orani, ROC-AUC ve F1 Skoru
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Sekil 38: Algoritmalarin Dogruluk Orani, ROC-AUC ve F1 Skoru

Egitilen algoritmalar en az %94 dogruluk, %79 ROC egrisi altinda kalan alan orani, %66
F1 skoru orani almistir. Algoritmalarin géstermis oldugu basarilar, algoritmanin egitildigi
degerlendirme setinin elde edildigi yerden alinan, ancak algoritmalarin egitiminde hig
kullanilmamus veri seti listiinde olmustur. Algoritmalar, temel karar verme mekanizmalari
ve yapilarinin farkliliklariyla birlikte ortalama %94 Dogruluk, %85 ROC egrisi altinda
kalan alan oran1 ve %69 F1 skoruna sahiptir. Genel oran {izerinde egitim seti lizerinde en
yiiksek 6grenmeyi gosteren algoritma Karar Agaci algoritmasi olmasina karsin, en diisiik
sonucu F1 skorunun oldukga diisiik olmas1 sebebiyle Naive Bayes algoritmas1 vermistir.
ROC egrisi altinda kalan alan orani ve F1 skoru, algoritmanin yapmis oldugu tahminlerin
ne kadar dogru oldugunu ortaya koymaktadir. Eger bir algoritma, biitiin degerlendirmeleri
“faydal1 degil” olarak tahmin etseydi, ulasacagi dogruluk degeri %94 olurdu. Clinkii veri
setindeki degerlendirmelerin %94’ “faydali degil” etiketine sahipten sadece %6’s1
“faydali” etiketine sahiptir. Bu sebepten otiirii algoritmalarim tahmin bagarisinin
Olciilmesi i¢in dogruluk tek basina yeterli degildir. Bahsi ge¢en senaryoya gore, dogruluk
%94 olmasina karsin, ROC egrisi altinda kalan oran1 ve F1 skoru %0 olarak karsimiza
cikacaktir. Algoritmalarin egitim sonucunda gostermis olduklar1 basari Sekil 38’de

goriinmektedir.
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3.4.1.1. Naive Bayes Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi ve Oznitelik Agirliklart

Naive Bayes algoritmasinin dogruluk orant %94,48, ROC egrisinin altinda kalan alan
orani %82,78 ve F1 skoru ise %65,72 dir. Algoritmanin hata matrisi Sekil 39’daki gibidir.

Naive Bayes Tahmin Hata Matrisi o
0.8
0.042
0.6

0.0

Faydali

Gergek Deger

Faydal Degil

Faydali Faydah Degil
Tahmin Edilen

Sekil 39: Naive Bayes Tahmin Hata Matrisi

Naive Bayes algoritmasinin, hi¢ gormedigi test setindeki (algoritmanin egitimi sirasinda
kullanilmayan set) tiiketici degerlendirmeleri iizerinde yaptigi biitiin “Faydali” tahminleri
dogru, yapmis oldugu “Faydali Degil” tahminlerinin ise %96’s1 dogrudur. “Faydali”
olarak tahmin ettigi tiiketici degerlendirmelerinin higbiri aslinda “Faydali Degil”
olmamasina karsin, “Faydali Degil” olarak tahmin ettigi tiiketici degerlendirmelerinin

%4,2’s1 “Faydal1” etiketine sahiptir.
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Naive Bayes Oznitelik Agirliklari
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Sekil 40: Naive Bayes Oznitelik Agirhiklar

Naive Bayes algoritmasinin faydali yorum tahmini i¢in 6znitelikler i¢in belirlemis oldugu
agirliklar Sekil 40°taki gibidir. En yiliksek agirliga 3,22 6znitelik katsayisiyla incelemenin
fotografli olma 6zniteligi sahipken, en diisiik 6znitelik katsayis1 olan 0,71’e incelemeye

ait y1ldiz derecelendirmesi 6zniteligi sahiptir.

3.4.1.2. Logistik Regresyon Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi ve Oznitelik
Agirhiklar:

Logistik Regresyon algoritmasinin dogruluk oran1 %94,53, ROC egrisinin altinda kalan
alan oranm1 %84,30 ve F1 skoru ise %69,69’dur. Algoritmanin hata matrisi Sekil 41°deki

gibidir.
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Logistik Regresyon Tahmin Hata Matrisi
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Sekil 41: Logistik Regresyon Tahmin Hata Matrisi

Logistik Regresyon algoritmasinin, test setindeki tiiketici degerlendirmeleri tizerinde
yaptigi “Faydali” tahminlerinin %96’s1, “Faydali Degil” tahminlerinin ise %92’si
dogrudur. “Faydali” olarak tahmin ettigi tliketici degerlendirmelerinin %8,3 {iniin
“Faydali Degil” etiketine sahip olmasina karsin, “Faydali Degil” olarak tahmin ettigi

tiiketici degerlendirmelerinin %#4,1’s1 “Faydali” etiketine sahiptir.
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Sekil 42: Logistik Regresyon Oznitelik Agirliklar

Logistik Regresyon algoritmasinin faydali yorum tahmini i¢in 6znitelikler i¢in belirlemis

oldugu agirliklar Sekil 42°deki gibidir. En yiiksek agirliga 6,79 6znitelik katsayisiyla
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inceleme metnin igerdigi kelime sayis1 0zniteligi sahipken, en diisiik 6znitelik katsayisi

olan 0,14’¢ incelemeye duygu skoru (duygu etiketi) 6zniteligi sahiptir.

3.4.1.3. Karar Agac1 Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi ve Oznitelik
Agirhiklar

Karar Agact algoritmasinin dogruluk orani %93,80, ROC egrisinin altinda kalan alan

orant %92,33 ve F1 skoru ise %71,14’tiir. Algoritmanin hata matrisi Sekil 43’teki gibidir.
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Sekil 43: Karar Agaci Tahmin Hata Matrisi

Karar Agaci algoritmasinin, test setindeki tiiketici degerlendirmeleri lizerinde yaptigi
“Faydali” tahminlerinin %97’si, “Faydali Degil” tahminlerinin ise %86’s1 dogrudur.
“Faydal1” olarak tahmin ettigi tiiketici degerlendirmelerinin %14’{inlin “Faydali Degil”
etiketine sahip olmasma karsin, “Faydali Degil” olarak tahmin ettigi tiiketici

degerlendirmelerinin %3,4’li “Faydal1” etiketine sahiptir.
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Karar Agaci Oznitelik Agirhiklar
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Sekil 44: Karar Agaci Oznitelik Agirhklar

Karar Agaci algoritmasinin faydali yorum tahmini i¢in 6znitelikler i¢in belirlemis oldugu
agirhiklar Sekil 44°teki gibidir. En yliksek agirliga 0,77 6znitelik katsayisiyla inceleme
metnin i¢erdigi kelime sayis1 6zniteligi sahipken, en diisiik 6znitelik katsayisi olan 0,03

incelemeye ait y1ldiz derecelendirmesi 6zniteligi sahiptir.

3.4.1.4. Rassal Orman Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi ve Oznitelik

Agirhiklar:

Rassal Orman algoritmasinin dogruluk oran1 %93,69, ROC egrisinin altinda kalan alan

oran1 %87,27 ve F1 skoru ise %68,58 dir. Algoritmanin hata matrisi Sekil 45’teki gibidir.
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Rassal Orman Tahmin Hata Matrisi
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Sekil 45: Rassal Orman Tahmin Hata Matrisi

Rassal Orman algoritmasinin, test setindeki tiiketici degerlendirmeleri {izerinde yaptig:
“Faydal1” tahminlerinin %97’si, “Faydali Degil” tahminlerinin ise %82’si dogrudur.
“Faydal1” olarak tahmin ettigi tiiketici degerlendirmelerinin %18’inin “Faydali Degil”
etiketine sahip olmasina karsin, “Faydali Degil” olarak tahmin ettigi tiiketici

degerlendirmelerinin %3,1°1 “Faydali” etiketine sahiptir.
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Sekil 46: Rassal Orman Oznitelik Agirhklar

Rassal Orman algoritmasinin faydali yorum tahmini i¢in 6znitelikler i¢in belirlemis
oldugu agirliklar Sekil 46’daki gibidir. En yiiksek agirliga 0,80 6znitelik katsayisiyla

inceleme metnin igerdigi kelime sayis1 6zniteligi sahipken, en diisiik 6znitelik katsayist
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olan 0,02 incelemeye ait yildiz derecelendirmesi ve incelemeye ait duygu skoru (duygu

etiketi) 6zniteligi sahiptir.

3.4.1.5. Gradyan Arttirma Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi ve Oznitelik
Agirhiklar

Gradyan Arttirma algoritmasiin dogruluk orani %94,08, ROC egrisinin altinda kalan
alan oran1 %85,60 ve F1 skoru ise %70,11°dir. Algoritmanin hata matrisi Sekil 47°deki
gibidir.

Gradyan Arttirma Tahmin Hata Matrisi

0.8

Faydali

0.6

Gergek Deger

0.2

Faydall Degil

Faydali Faydal Degil
Tahmin Edilen

Sekil 47: Gradyan Arttirma Tahmin Hata Matrisi

Gradyan Arttirma algoritmasinin, test setindeki tiiketici degerlendirmeleri {lizerinde
yaptigi “Faydali” tahminlerinin %97’si, “Faydali Degil” tahminlerinin ise %85’
dogrudur. “Faydali” olarak tahmin ettigi tiiketici degerlendirmelerinin %15 inin “Faydali
Degil” etiketine sahip olmasina karsin, “Faydali Degil” olarak tahmin ettigi tiiketici

degerlendirmelerinin %3,2’si “Faydali” etiketine sahiptir.
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Gradyan Arttirma Oznitelik Agirliklar:
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Sekil 48: Gradyan Arttirma Oznitelik Agirliklar

Gradyan Arttirma algoritmasinin faydali yorum tahmini i¢in 6znitelikler i¢in belirlemis
oldugu agirliklar Sekil 48’deki gibidir. En yiiksek agirliga 0,77 6znitelik katsayisiyla
inceleme metnin icerdigi kelime sayisi 6zniteligi sahipken, en diisiik 6znitelik katsayisi

olan 0,01 incelemeye ait duygu skoru (duygu etiketi) 6zniteligi sahiptir.

3.4.1.6. XGBoost Tahmin Hata Matrisi Degerlendirmesi ve Oznitelik Agirhklari

XGBoost algoritmasiin dogruluk orani %95,14, ROC egrisinin altinda kalan alan orani

%79,25 ve F1 skoru ise %71,05’tir. Algoritmanin hata matrisi Sekil 49°deki gibidir.
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XGBoost Tahmin Hata Matrisi
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Sekil 49: XGBoost Tahmin Hata Matrisi

XGBoost algoritmasinin, test setindeki tiiketici degerlendirmeleri {izerinde yaptigi
“Faydal1” tahminlerinin %97’si, yapmis oldugu “Faydali Degil” tahminlerinin ise %701
dogrudur. “Faydali” olarak tahmin ettigi tliketici degerlendirmelerinin %30 unun
“Faydali Degil” etiketine sahip olmasina karsin, “Faydali Degil” olarak tahmin ettigi

tiiketici degerlendirmelerinin %3,4’1 “Faydali” etiketine sahiptir.

XGBoost Oznitelik Agirliklari
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0.16
01 0.07 0:10
I ]

0.0

Oznitelik agirhig
=
a

o
w

duygu skoru kelime sayisi yildiz derecelendirmesi fotografli yorum
Oznitelik

Sekil 50: XGBoost Oznitelik Agirhklart

XGBoost algoritmasinin faydali yorum tahmini i¢in 6znitelikler i¢in belirlemis oldugu

agirliklar Sekil 50’teki gibidir. En yliksek agirliga 0,67 6znitelik katsayisiyla incelemenin
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fotografli olma 6zniteligi sahipken, en diisiik 6znitelik katsayisi olan 0,07 incelemeye ait

duygu skoru (duygu etiketi) 6zniteligi sahiptir.

3.5. Algoritmalarin Ozniteliklerin Degerlendirilmesi

Algoritmalar, egitim siireclerinden sonra faydali kullanici degerlendirmeli egitim
stirecinde Oznitelik olarak almig olduklari duygu skorlart (duygu etiketleri), kelime
sayilari, yildiz derecelendirmeleri ve fotografli yorum olup olmadigini belirten etiketler
tizerinde, hangi Ozniteligin bir degerlendirmenin faydali olup olmadiginin tespiti
konusunda bir denklem olusturmustur. Bu denklemde, her Ozniteligin bir kat sayi
atanarak, bu Ozniteligin iizerindeki herhangi bir degisikligin sonucu ne kadar
degistirecegini ifade etmektedir. Algoritma bazli 6znitelik agirliklar1 Tablo 13 ve Sekil

51°de verilmistir.

Tablo 13: Algoritma Oznitelik Agirliklar

Algoritma Duygu Kelime sayisi Yildiz Fotografl
etiketi derecelendirmesi Yorum
Naive Bayes 0,99 2,34 0,71 3,22
Logistik 0,14 6,79 0,73 3,45
Regresyon
Karar Agaci 0,05 0,77 0,03 0,14
Rassal Orman 0,02 0,80 0,02 0,16
Gradyan 0,01 0,77 0,05 0,17
Arttirma
XGBoost 0,07 0,16 0,10 0,67
Ortalama 0,21 1,94 0,27 1,3

Logistik Regresyon algoritmasi “yildiz derecelendirmesi”, Naive Bayes algoritmasi ise
biitlin O6znitelikleri negatif katsayiyla hesaplamistir. Tablo 13 ve Sekil 51, hangi
Ozniteligin algoritmanin karar verme asamasinda daha fazla agirliga sahip oldugunu ifade
etmek i¢in olusturuldugundan, biitlin  Oznitelik  agirhiklart  pozitif olarak

degerlendirilmistir.
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Sekil 51: Algoritmalarin Ortak Oznitelik Agirhig

Agac temelli algoritmalarin 6znitelikler i¢in belirlemis olduklari agirliklar 0,01 ile 0,80
arasinda degisirken, lineer model olan Naive Bayes ve Logistik Regresyon algoritmalarin
agirlik araliklar: 0,14 ile 6,79 arasinda degigsmektedir. Sadece agag temelli algoritmalarin

agirlik grafigi Sekil 52°deki gibidir.
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duygu etiketi kelime sayisi yildiz derecelendirmesi fotografli yorum

Sekil 52: Aga¢ Temelli Algoritma Oznitelik Agirliklar

Diger aga¢ temelli algoritmalar benzer agirlik degerlerine sahipken, XGBoost LI
reglilarizasyon islemlerini O6grenme sirasinda gercgeklestirdigi i¢in diger agac

algoritmalarindan farkl bir 6znitelik agirligina sahiptir.
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Algoritmalarin test setleri lizerinde gostermis olduklar1 basar1 ve 6zniteliklerin agirliklari,
cevrimici aligveris platformlarinda  kullanicilarin = faydali  bulduklar1  tiiketici
degerlendirmeleri igin, tiiketici tarafindan hazirlanan inceleme metninin kelime sayisi
bakimindan uzunlugu ve incelemenin gorsel materyaller ile desteklenmesi, icerigi
hazirlayan kullanicilarin pozitif veya negatif bir tecriibbe aktarmasi ya da iirline vermis
olduklar1 yildiz derecelendirmelerinden daha fazla 6nem arz etmektedir. Gradyan
Arttirma algoritmasi i¢in duygu etiketi 0,02 agirligina sahipken, kelime sayis1 0,77
agirligina sahiptir. Logistik Regresyon algoritmasinda bu oran, 0,14’e 6,79°dur. Biitlin
algoritmalar i¢inde en yliksek agirhiga sahip Oznitelikler kelime sayist ve

degerlendirmenin fotografli bir degerlendirme olmasidir.

3.6. Farkli Kategorilerinden Tiiketici Degerlendirmeleri Uzerinde Algoritma

Basarilari

Algoritmalarin, farkli {iriin kategorilerindeki faydali yorumlar1 da tahmin basarisinin
oOlgiilmesi icin EK-1"de degerlendirme metni, Tablo 14’de kategorileri ve sayilar1 verilen,
32’si fotografli, 7°si fotografsiz, tamami 5 yildiz derecelendirmesine sahip ve en az 2 defa
faydali bulunmus 39 farkl tiiketici degerlendirmesi elde edilmis olup, tek {iriin tizerinden
elde edilen algoritmalarin bu degerlendirmelerin “Faydali” ya da “Faydali Degil” olarak

tahmin etmesi istenmistir.

Tablo 14: Test Verisinin Kategorilere Gore Dagilimi

Uriin Ana Kategorisi Kategoriye Ait Degerlendirme Sayisi
Elektronik 3

Moda

Beyaz Esya Mutfak Uriinleri
Yap1 Market, Bahge, Oto
Stipermarket

Spor Outdoor Uriinleri
Kozmetik Kisisel Bakim
Telefon ve Aksesuarlar

Ev Elektronik Uriinleri

Hobi Oyun Konsollari
Toplam

N OOONOODNOOITWN

w
©

Elde edilen tiiketici degerlendirmelerinin hepsi 5 yildiz derecelendirmesine sahip, en ¢ok
faydali bulunan degerlendirmeler olup, 39 degerlendirmenin 32’si fotografi

degerlendirmedir. Degerlendirmelerin hepsi iki ve daha fazla kez faydali bulundugu i¢in
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calismamiz kriterlerine gore hepsi “Faydali” etiketine sahip degerlendirmelerdir.
Degerlendirmelerin  6znitelikleri ¢ikarildiktan sonra algoritmalarin yapmis oldugu
tahminlerin bagaris1 Sekil 53°te gorilebilir. Eger bir algoritma, 39 degerlendirmenin

tamamint “Faydali” olarak tahmin edebilseydi, Sekil 53’te basaris1 %100 olarak

goriilecekti.
o Dogru Tahmin Orani
--@-- Dogru Tahmin Orani
0.95
0.92 0.92 0.92
e @ ®
090 |
0.90 e
., 0.87 o
.
0.85 -
082+
o
0.80
0.75

Naive Bayes Logistik Regresyon Karar Agaci Rassal Orman Gradient Arttirma XGBoost

Sekil 53: Farkh Kategoriler Uzerinde Dogru Tahmin Oram

Algoritmalar arasinda %82 ile Naive Bayes olmasina karsin, Logistik Regresyon,
Gradyan Arttirma ve XGBoost algoritmalart %92 oran ile dogru tahmin etmistir.

Algoritmalarin dogru ve yanlis tahmin ettigi degerlendirme sayilart Sekil 54’teki gibidir.
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Sekil 54: Farkh Kategoriler Uzerinde Dogru-Yanhs Tahmin Sayis

Algoritmalar, farkli kategorilerden alinmis olan yorumlar tistiinde de en az %82 oraninda
dogru tahmin yapabilmektedir. En diisiik sonucu veren Naive Bayes algoritmasi, 6grenim
seti lizerinde de en diisiik sonucu veren algoritmadir. S6z konusu algoritmanin veri seti

ve Oznitelikler {izerinde diger algoritmalar kadar 6grenme gergeklestiremedigi ifade
edebilir.

Bu calismadan makine 6grenmesi algoritmalariyla birlikte faydali yorumlarin tiiketici
onayina sunmaksizin tahminlenmesi i¢in ¢evrimigi aligveris platformunda belirlenmis bir
tirtine 2019 — 2022 yillart aras1 yazilmis tiiketici degerlendirmelerinin degerlendirme
metni, yildiz derecelendirmesi ve faydali bulunma sayis1 6zellikleri alinarak, s6z konusu
niteliklerden veri 6n isleme sonucu elde edilen 6zniteliklerle hazirlanan makine §grenimi
setleriyle, bilinen denetimli 6grenme algoritmalarinin altis1 kullanilarak bir dizi 6grenme
stirecinden gegirilerek algoritmalarin, yeni tiiketici degerlendirmelerinin, diger tiiketiciler
tarafindan faydali bulunup bulunmayacagmni tahmin edilmeye ¢alisilmistir.
Algoritmalarin 6grenme setlerinde ve farkli kategorilere ait tiiketici degerlendirmeler
tizerindeki basaris1 incelenmistir. Algoritmalarin basarisinin stnanmast ve yeni yorumlari
tahmin performansinin Olgiilmesi i¢in kayit altina alinan yeni tarihli tiiketici

degerlendirmesi Tablo 15’te gorlinmektedir.
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Tablo 15: Yeni Tarihli Tiiketici Degerlendirmesi

Yorum Tarihi Yildiz Derecesi Faydalh inceleme Metni
Bulunma
Sayisi
11/08/2021 1 0 Selamlar, hemen irinden bahsetmek

istiyorum kargo falan bunlar bos muhabbet,
bir kere malzeme Kkalitesi olarak kutu ¢ok

kotii...

...duriist sekilde sizlere tecriibelerimi

aktarmaya calistim, saglikla kalin.

Yorum, yazildig1 hafta icerisinde kayit altina alinarak algoritmalarin egitim sonrasinda
simnanmast i¢in saklanmistir. Naive Bayes algoritmasi harig, tiim algoritmalar Tablo
15°te goriinen tiiketici degerlendirmesinin, diger tiiketiciler tarafindan faydal
bulunacagi yoniinde tahminde bulunmustur. Tiiketici degerlendirmesinin yazilmasindan
9 ay sonra, tiiketici degerlendirmesinin mevcut faydali bulunma derecesi Sekil 55°teki

gibidir.
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° * 11 Agustos 2021, Carsamba | B**** D**** (32) - Trabzon

Selamlar , hemen Urlinden bahsetmek istiyorum kargo falan bunlar bog muhabbet , bir kere
malzeme kalitesi olarak kutu gok kotl, ben sporda kullanmak icin aldim is goriyor ama boyle ne
bileyim telefon gorigmesi icin falan kullanimi hayal, bir arkadagimi aradigimda test igin tuvaletti
misin dedi sesin gok derinden geliyor ve yanki yapiyor , sol kulakh@in sarji sag kulakliga gore gok
Gabul bitiyor ses deseniz ben muzikte yapiyorum ayni zamanda hi-fi falan dinliyordum bir
donemler bu kulakhid onlarla kargilastirmayacagim elbette ama bass tizz mid allaha emanet ,
hayatta ucuz mal almam sizlerinde almasini tavsiye etmiyorum fakat , sporda boylebangir bangir
miizik dinlemek igin ideal kulaklik zaten gin mali herhalde kullanma kilavuzu falan gin , ne
posetleme var ne bi garanti belgesi , kadikdy bit pazanndan aldik trlinii sanki (gergi oranin
paketlemesi daha iyi) suya dayanikli mi diye soracaksiniz :D terledigim zaman ¢ikang siliyorum
bisey olur diye , umarim salonda bi yerde kirilir da daha diizgin bir sey alinm , tavsiye etmiyorum
ben sahsi goriisim bunlar daha 6nce hig bluetooth kulaklik kullanmamis arkadaslar saninm bu 5-
10 yildizlan vermis , satici ile bir derdim de yok uriin elime ulagti yani , ucuz malin yahnisi yavan
olur diyorum , param yok bunu alayim derseniz anlarim , onun haricinde kulaklik kutusunun kapagi
nefesle Uflesen alttan acilir o kadar hassas , herkese iyi aligverigler diliyorum bir GrlinG diirlst
sekilde sizlere tecriibelerimi aktarmaya galistim , saglikla kalin.

Kullanict bu Grind saticisindan aldi Renk Siyah

Bu degerlendirme faydali mi? 10

Sekil 55: Ge¢mis Tarihli Tiiketici Degerlendirmesinin Giincel Durumu

Yazildig tarih itibariyle kayit alinan, egitim seti icerisinde bulunmayan ve algoritmalar
tarafindan, diger kullanicilarin faydali bulacagini yoniinde tahmin edilen tiiketici

degerlendirmesi, tiiketiciler tarafindan faydali olarak isaretlenmistir.
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Arastirmaya genel bakis: Web 2.0 gelismesiyle birlikte kullanicilarin ¢evrimigi ortamda
bilgi alisverisi yapmasma olanak saglamistir. Internet kullanicilari, yapmis olduklari
paylasimlar ile diger kullanicilarla ayni sosyal ortami paylasir gibi Agizdan Agiza
fletisim gibi kavramlar1 kullanmaktadir. Tiiketiciler, ¢cevrimici ortamda belirli hizmet
veya Uriin hakkinda bilgi arayisindayken c¢esitli platformlardan, platformlarin sunmus
oldugu imkanlar (inceleme metni, yildiz derecelendirmesi, inceleme fotografi gibi) ve
diger kullanicilarin hazirladiklar1 incelemelerin filtrelenmesi igin belirli filtreler (en
faydali bulunan degerlendirmelerine  gore, kullanicilarin  verdikleri  yildiz
derecelendirmelerine gore, tiiketici degerlendirmesinin olusturulma tarihine gore ve
benzeri) sunmaktadir. Faydali bir tiiketici degerlendirmesi, diger tiiketiciler tarafindan
cevrimici aligveris platformunun sundugu imkanlara gore isaretlenerek ortaya
cikmaktadir. Bu caligsmada, hali hazirda tiiketiciler tarafindan ortaya cikartilmis faydali
yorumlardan faydalanilarak, yeni bir degerlendirmenin tiiketici onayina sunulmadan

faydal1 bir degerlendirme olup olmadig1 tahminlenmeye calisilacaktir.

Arastirmanin Bulgular:: Bu bolimde arastirmanin temel sorusu ve arastirmanin temel

sorusunu destekleyecek alt aragtirma sorulari, elde edilen bulgular ile yanitlanmistir.
Arastirma Sorusu I — Faydal1 tiiketici degerlendirmesi tanimlanabilir mi?

Bulgular, tiiketici degerlendirmelerinin belirli 6zelliklerinin baskin olmasiyla birlikte
diger tiiketiciler tarafindan faydali bulunan yorumlarin ortak 6zelikleri, algoritmalarin
Oznitelik agirlik analizinde ortaya koyulmustur. Bir tiiketici degerlendirmesinin,
fotogratli veya fotografsiz olmasina bagli olarak degisen kelime sayisi miktari, bir
tiketici degerlendirmesinin, diger tiiketiciler tarafindan faydali bulunabilecegini
belirlemede en baskin 6znitelikleridir (Bkz. Sekil 51). Tiiketici degerlendirmelerinin
faydali bulunmas1 konusunda, tiiketicilerin degerlendirmeye yansittiklar1 pozitif veya
negatif duygunun ya da verilen yildiz derecelendirmesinin, gorece olarak diger
Ozniteliklerden daha az 6neme sahip oldugu goriilmistiir. Bir degerlendirme metni
varken, yildiz derecelendirmesinin Pelsmacker vd., (2018) yapmis oldugu ¢alismalarin
bulgularin1 desteklemektedir. Calismada, degerlendirme metni iceren incelemelerde,

kullanicilarin s6z konusu degerlendirmeyi faydali bulup bulmamasi agisindan yildiz
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derecelendirmesinin neredeyse higbir etki olmadigin1 ortaya koymustur. Baskin
Oznitelikler, kullanic1 degerlendirmelerinin makine 6grenmesi algoritmalar1 tarafindan

tamimlanmasinda 6nemli etkiye sahiptir.

Arastirma Sorusu 2 — Faydali tliketici degerlendirme tahminlimde hangi makine

O0grenmesi algoritmasindan yararlanilabilir?

Bu caligsma i¢in kullanilan makine 6grenim algoritmalari, denetimli 6grenim algoritmalari
secilmis olup, 2 adet lineer, 4 adet lineer olmayan denetimli makine Ogrenmesi
algoritmasi se¢ilmis, se¢ilen algoritmalarin, bir iirlinden alinan tiiketici degerlendirmeleri
tizerinde 0grenim gergeklestirip, test edilmistir. Test bulgularinda, en iyi performans
gosteren denetimli 6grenme algoritmasinin Karar Agaci, en diisiik performans gdsteren

algoritmanin ise Naive Bayes oldugu goriilmiistiir.

En iyi performans gosteren denetimli 6grenme algoritmasi olarak Karar Agaci, %94
dogruluk, %92 ROC egrisi altinda kalan alan degeri ve %71 F1 skoruna ulagmistir (Bkz.
Sekil 38). Tahmin Hata Matrisi, yapmis oldugu biitiin “faydali” tahminlerinin %86’sinin,
biitiin “faydali degil” tahminlerinin ise %97’sinin dogru oldugu goriilmistiir (Bkz. Sekil
43).

Arastirma Sorusu 3 — Faydali tiiketici degerlendirmesi tahminlime farkli {iiriin

kategorilerinde nasil ¢aligir?

Elde edilen 10 farkli ana iiriin kategorisine ait 39 farkli tiiketici degerlendirmesi iizerinde
yapilan testlerde, algoritmalarin en yiliksek %92, en diisiik %82 olacak sekilde dogru
tahmin edilmistir. 39 degerlendirmenin en yiiksek olarak 36’s1, en diisiik olarak ise 32’si
tek bir algoritma tarafindan dogru tahmin edilmistir. 39 degerlendirmenin 36’s1, Karar
Agaci, Gradyan Arttirma ve XGBoost algoritmalari tarafindan dogru bir sekilde faydali
olarak tahmin edilmistir (Bkz. Sekil 53 ve Sekil 54).

Bu c¢alismayla birlikte, cevrimici aligveris platformlarinda paylasilan yeni bir tiiketici
yorum ve degerlendirmesinin faydalilik diizeyi, diger tiiketicilerin algilar1 olmaksizin
(Arastirma Sorusu 1) makine 6grenmesi algoritmalar1 araciligiyla (Arastirma Sorusu 2)
degerlendirmenin hangi kategoride oldugu fark etmeksizin tahmin edilecegi (Arastirma

Sorusu 3) ortaya koyulmustur.
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Bu ¢alismayla, faydali tiiketici degerlendirmelerinin, diger tiiketicilerin algis1 olmaksizin,
degerlendirilmenin girildigi tarih itibariyle yazilan degerlendirme metninin igerigine
bakilmadan, saglamis oldugu metnin uzunlugu ve degerlendirmenin {iriin ya da hizmete
ait fotograflar igerip icermemesiyle, degerlendirmeyi sonradan okuyacak tiiketiciler
tarafindan tahmin edilebilecegi ortaya koyulmus olup, iiriin ve hizmet agisindan stirekli
giincel faydali degerlendirmelerin ortaya koyulmasi saglanmistir. Calismada hazirlanan
uygulamanin ve faydali tiiketici degerlendirmeleri i¢in ortaya koyulan yaklagimin,
degerlendirme hazirlayan tiiketiciler agisinda; diger tiiketicilerin satin alma siireglerine
faydali olacak sekilde hazirlamis olduklar tiiketici degerlendirmelerinin 6n plana
cikacagr bilgisiyle tiiketicilerin degerlendirme hazirlama motivasyonlarina katkida
bulunmasi, degerlendirme okuyan tiiketiciler agisindan; iiriin ya da hizmet konusunda
bilgi arayan tiiketicilerin, giincel tarihli tiikketici degerlendirmeleri ile karsilagsmasi ve
yillara iginde degisen {irlin hizmet oOzelliklerine yonelik giincel tarihli tiiketici

degerlendirmesiyle karsilasmas1 amaglanmugtir.
Cahismanin Kisitlar: ve Gelecek Arastirmalar

Her calismada oldugu gibi, bu calismanin da yapildigi zaman, donem, teknoloji ve

yaklagimlar agisindan kisitlar1 bulunmaktadir.

Calismanda kullanilan veriler 02.07.2019 ile 01.03.2022 tarihleri arasinda Hepsiburada
adli gevrimigi aligveris platformundan satilan Xiaomi Redmi Airdots Basics 2 TWS
Bluetooth 5.0 Kulaklik tiriiniine ait sadece 1 ve 5 y1ldiz derecelendirmesine sahip tiiketici
degerlendirmeleri alinarak veri setine dahil edilmistir. Tiiketici degerlendirmelerine ait
degerlendirme metni veri setinde sadece kelime sayisi ve duygu skoru olarak teslim
edilmis olup metin igerikleri (TF/IDF — Word2Vec) gibi yontemler kullanilarak
metinlerin okunabilirlik skorlari, tekrar eden kelime oranlari, pozitif — negatif kelime

orani gibi analizleri dahil edilmemistir.

Tarih itibariyle aligveris sitesinin sunmus oldugu yeni degerlendirme yontemleriyle
hazirlanmis tiikketici degerlendirmeleri sadece metin ve yildiz derecelendirmeleri olarak
veri setine dahil edilmis, tiiketicilerin saglamis oldugu tematik bilgiler veri setinde temsil

edilmemistir.

Bu calismada yalmizca degerlendirme metinlerinin duygu skorlar, yildiz

derecelendirmeleri, metinlerin kelime sayist ve fotografli degerlendirme olup olmamasi
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Oznitelik olarak kullanilmistir. Gelecek c¢alismalarda, degerlendirme metinlerine
okunabilirlik analizi, birliktelik analizi, pozitif — negatif kelime oranlari, TF/IDF skorlari
gibi analizler gerceklestirerek bir tiiketici degerlendirmesinin diger tiiketiciler tarafindan

faydali bulunmasinda igeriginin ne derece etkili oldugu arastirilabilir.
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EKLER

EK 1: Farkh Kategorilerden Tiiketici Degerlendirmeleri

Degerlendirme

Numarasi

Degerlendirme Metni

#1

Kulaklig: yaklasik 6-7 ay dnce almayi diisiinliyordum 10 dan fazla inceleme video su izledim
herkes siddetle dneriyordu kirmizi rengi ile siyah arasinda kalmistim ama sonra siyahin daha
iyi olacagmna karar verdim ve siyah aldim bekledigim gibi kalitesi milkemmel. Ses
bekledigimden iyi baseup 6zelligi de bagl miiziklerde ¢ok fark ettiriyor giizel bir dzellik. Pasif
goriiltii engelliyor kulaklik kulagi sardigi icin digsardaki sesi igeri almiyor, yiliksek sesle miizik
dinlediginde de disar1 vermiyor. Icerisinden ¢1kan type-c kablo ve aux kablosuda kaliteli onu
bile basit yapmamiglar yani Fiyat konusunda siirekli inip ¢ikiyordu ben hepsiburadanin
kampayasiyla baya uyguna aldim, almak isteyen diisinmeden alabilir ben sizin yerinize
fazlasiyla inceledim ve diisiindiim fiyatini fazlasiyla hakeden bir {iriin

#2

Yillarca titizlikle kullandigim kulak i¢i kulakligim arizalaninca yenisini alanya karar verdim.
Ses konusunda c¢ok hassas bir insanim. Biraz bassli ve yiiksek sesli miizik dinlemeyi
seviyorum. Fakat biitcem 100 lira ile sinirli maalesef. Bunun i¢in 10 giin boyunca sabahlara
kadar bu fiyat araligindaki tiim {iriinlerin onlarca inceleme videosunu izleyip yiizlerce yorumu
okuduktan sonra bu iiriinii almaya karar verdim. Sonug olarak bu fiyata nokta atis1 bir tercih
yapmisim. Ses yiiksekligi yeterli seviyede. (telefonum s7 edge bu arada) Kulakligin ses
kalitesi harika. Basslar dolgun, derin ve dengeli. Tizler yeterli. Medium sesler, sanki bass ve
tizlerin arasma hafiften gomiilmiis gibi. 8d miizikleri gece sessizliginde dinleyerek
kulakligimiz1 test etmenizi Oneririm. Bayilacaksiniz. Ses yalittmi konusunda ¢ok basarils,
kesinlikle yaninizdaki kisiyi rahatsiz etmezsiniz, dis sesleri de kolay kolay duymazsiniz. Ses
yiiksekligi ve kalitesi konusunda ses kaynaginizin kalitesi de ¢ok énemli bunu da g6z dniinde
bulundurun. Yukarida yazdigim tiim giizel seyler 100 lira alt1 bir {iriin i¢in yapilmistir. Liitfen
binlerce liralik {ist segmentteki tirlinlerle kiyaslamayalim. O segmenteki kulakliklari da test
ettim aradaki farki biliyorum. Fakat cebinizdeki para bu aralikta ise kesinlikle parasinin tam
karsilig1. Bence basaril bir {irlin olmus. Tam bir f/p iiriinii. Eksi olarak sdyleyebililecegim
yiiksek seste dinlemiyorsaniz kablo bir yere dokundugunda ya da siirttiigiinde sesi pit pit
kulaginiza iletiyor ve rahatsiz oluyorsunuz. Bir de kulak ici kauguklari biraz daha soft
olabilirdi. Uriin hakkinda sdyleyebileceklerim bunlar. Bir de size tavsiyem olacak.
Kulaklignizin isi bittiginde rulo seklinde sararak kulaklik kutusuna kaoyup tasirsaniz dmrii
daha uzun olacaktir. Bir onceki kulakligimi bu sekilde tam 7 yill kullandim. Yiirtiyiis ve
kosubyaptigim halde. Cebe yada ¢antaya rastgele atilan kulakigin kablosu katlanip kiriliyor
ve bir siire sonra ses kayiplari basliyor. Yardimci olabildimse ne mutlu, kalin saglicakla.

#3

Bildiginiz ssd gayet hizli ve giizel paketlenmis bi¢cimde geldi. Ben laptopa taktim ve ¢ok iyi
sonuglar aldim. Yaninda usb 3.0 disk kutusu aldim hem klonlama i¢in hem de sonrasinda eski
diski kullanmak i¢in. Herkese tavsiye ederim. Heee bu arada disk klonlama yaptiktan sonra
size ortalama 240gb ssd den 207 gb kaliyor. Geri kalani sistem dosyalari aliyor.

Yaptigim test degerlendirmeleri soyle:

Ssd 6ncesi

Sifre ekrani 26 saniye

Autocad 150 saniye

Chrome 45 saniye

3ds max 165 saniye

Sketchup 66 saniye

Lumion 100 saniye

Kapanma 35 saniye

Ssd sonrasi

Sifre ekrani 12 saniye

Autocad 40 saniye
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Chrome 6 saniye
3ds max 40 saniye
Sketchup 35 saniye
Lumion 37 saniye
Kapanma 13 saniye

#4

Ilk kez MARKA terlik aligim igin siparisimi 3.kez tekrarlamak zorunda kaldim...ayak
numaram normalde 37,5 ilk alisimda 37-38 numara olanini aldim fakat parmaklarim terligin
ucuna dayandi bu nedenle iade ettim.buguklu numara giyiyorsaniz bir numara biiyik
alabilirsiniz...2.siparisimde baska bir saticidan siparis verdim 38-39 numarasini boyu tam oldu
ancak bu defa da {irlinlin orjinalliginden siiphe ettim iade etmek zorunda kaldim.Bu son
siparisimi ~ bugiin  teslim aldim....kesinlikle orjinal dokusu kalitesi her seyi
kusursuz.fotograflarini ekleyecegim.tek yildizi paketlemeden dolay: kirdim.crocs posetinde
bile degildi sadece kargo posetine koyulmustu ve etiketlerinin yarist kopmustu...daha 6zenli
olmaliydi.

#5

Kumas kalitesi siiper bekledigimin iistiinde bir aligveris oldu bundan sonra merkezimiz burasi
esime aldim pisman olmicami diisiiniiyorum renge bayildim

#6

KARGO sayesinde ertesi giin geldi.Tavalar Aliminyum dokiim Bazi yorumlar da arkadaslar
saf dokiim oldugunu zannederek almis.Bu fiyata hakiki dokiim olmaz ve iistelik ben kaliteli
bir markanin gergek dokiim iiriinlerini kullaniyorum memnunum fakat bazi yiyecekleri ne
kadar 1sitirsan 1sit ve yag ekle yapistirtyor mesela patates,miicver vs..Eti harika miihiirliiyor
orast ayri.yani diyecegim bdyle saglam kaliteli yiyecekleri yapistirmayan bir tava
artyordum.indirime de denk gelince harika oldu.Boyutlar1 ideal. Tesekkiirler FIRMA.

#7

Hizli kargo giizel paketleme 1 giine elime ulasti. Giizel sik ve kibar bir iriin. Sarji dolu
vaziyette geldi. Calismasinda bir sikint1 yok biraz ses ¢ikariyor o da normal bence. Suyu orta
derecede akitiyor ne ¢ok az ne ¢ok fazla bence bir sikintisi yok giizel {iriin. Almak isteyenlere
tavsiye ederim

#8

Uriinii daha oncede kullanmistim. 1 filtre 1 ay kadar émrii oluyor. Sadece icme suyu olarak
5 yetiskin kullaniyor ~Damacanadan kurtuldum. Diger tezgah alti filtrelerin maliyeti ve
uygulamasi kapladigi yer ve yatirim maliyeti acisindan mantikli gelmemisti.

#9

Uriinler eksiksiz ve fiyatina gére ¢ok uygun. Paketler kontrol edilerek konulmus. Numaralarin
kesiminde higbir sikintist yoktu. Kargoda biraz hirpalanmis, daha iyi paketlenmeli.Tavsiye
ederim.

#10

kapt fitillerine sikarsaniz fitillerin Omriinii uzatir ve yumusatmis olursunuz. kapi
menteselerinize siktigiizda kapilariniz ¢ok daha sessiz agilip kapanir. cam gergevesine igten
siktiginizda camlarimiz ¢ok daha kolay ve gicirtisiz ¢alisir hale gelir. emniyet kemerine
siktiginizda kemeriniz otomatik ve seri sekilde kendiliginden toplanir. kontak anahtart,
kapidaki ve bagajdaki anahtar yuvasina siktiginizda anahtariniz sikir sikir yuvaya oturur ve
problemsiz galisir. kaputu kaldiran hidrolige, kaputu ve bagaji kilitleyen mekanizmaya
kullandiginizda eskiye nazaran daha sessiz ve rahat caligir. elektrikli koltuk, elektrikli
katlanan aynalar, sunroof, ¢alisirken tutaklik yapan tiim hareketli pargalar i¢in ¢ok etkili bir
¢Oziimdiir. arag i¢inden gelen trim sesleri i¢in de ilag gibidir. gicirtiyl, titresimi, rahatsiz edici
tiim sesleri aninda keser. torpido i¢in kullanilmasi 6nerilmese de ben bugiine kadar herhangi
bir zararin1 gérmedim. oldukga parlak yapmakla birlikte toz itici dzelligi de bulunmakta.
karantina giinlerinde cani sikilan ve arabasinin bakimimi yapmaktan keyif alanlar igin
arabasina level atlatacak 6zellikte mucizevi bir spreydir kendileri. elektrik aksamina bir zarar
vermemekle birlikte kullandiginiz yiizeyleri besleyip koruyarak kullanim Omriinii
uzatmaktadir. kullanin, kullandirin efendim.

#11

MARKA bildigimiz ve giivenle kullandigimiz bir marka. Calisma/oyun odamiz i¢in aldik.
Anabhtari hep agik konumda birakarak kumandada yer alan on/off tusunu kullanabilirsiniz.
Ampiiliin kendi rengi sicak beyaz/giin 15181. Isimasi ayarlanabilen bir ampiil (dim.) ve ayarin
kumanda iizerinden yapabiliyorsunuz. Tiim renkleri giizel, 3 farkli modu mevcut.

Flash, renkler arasinda direkt ge¢is sagliyor otomatik olarak.

Strobe, renkler arasinda seri bir gecis saglayarak disko topu efekti veriyor :D.

Smooth ise renkler arasinda yumusak gecisler saglayarak ambiyans yaratiyor. Modlar
kullanirken dim 6zelligi kullanilmiyor ¢iinkii dim 6zelligini modlar belirliyor.

Direkt renk se¢imi yaptiginizda ise dim dzelligini kullanabilirsiniz.
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Kapatmadan once W'ye tiklarsaniz ampiil orijinal rengindeyken agilacaktir. Herhangi bir
moddayken kapatirsaniz agtiginizda ampiil son kaldig1 renkte 1g1tacaktir.

Kumanday1 ampiile dogru tutarak kullanmaniz gerekmekte, aksi taktirde kumanday1
algilamayabilir. Kumanda iizerinde pil ile gelmekte.

#12

Icine koyduklar1 seker icin GONDERICI firmasina tesekkiirler. Kiiciik ama giiliimseten bir
hediye. Ayn1 zamanda kapagi kirilmasin diye kesilmis rolikten kapak yapmalari ¢ok mantikli
bir hareket olmus. Bunlarin diginda iirlinii gicirdayan kapt kolunda denedim. Cok iyi
performans gosterdi. Ses sifira indi diyebilirim.

#13

Uriin anlatilandan ve beklentilerden bir basamak daha ileri seviyede. Su sizdirmazlhig1 ve kolay
uygulanimu sayesinde ¢ok pratik. Uretici ve tedarikgilerin eline saglik.

#14

MARKA cok uygun fiyat avantajiyla KARGO kargo nun jet hiziyla saglam ambalaj
paketlemesiyle elime ulasan {irliniim icin tesekkur ederim.Dogacak olan bebegimiz igin
tavsiye uzerine aldigim bir {iriin. Fiyat ve kargo cok iyi gorselleri laylastim umarim yardimci
olabilmisimdir. Almak ksteyenler gercekten goniil rahatlhigiyla tercih edebilir. Tesekkurler.

#15

Uriin kendisini kanitlamis bir urun kalitesine laf diyemem. Ben taze ebeveynlere tavsiyede
bulunayim bu kremi her alt degistiklerinde kullanacaklar ki cocuk pisik olmasin, pisik
olduktan sonra kullanmanin bir anlami yok onun icin ayri urun almalari gerek. SATICI isimli
saticidan aldim, saglam paketleme icin ayri ileri kullanma tarihli urun gonderdigi icin ayri
tesekkurler. Sundugu kampanya icinde saolsun.

#16

merhaba arkadaslar.

oncelikle hepimiz buradaki yorumlari kontrole istinaden malzeme aliyoruz.

bu sebepten daha faydali olacak yorumlar yapmaliyiz diye diisliniiyorum.

kargo siiresi v.s abarti olmadik¢a ¢ok 6nemli degil ki o siparise 6zgii bir aksaklik olabilir.

bu siparisle ilgili olarak ise malzeme bildigim bir malzeme ama o kadar kotii yorum okudum
ki tereddiitle aldim. mazleme piyasadakilerle ayni1 herhangi bir sorun yasamadim. evet biraz
rahatsiz olabilir bu malzeme hatasi degil. piyasadakilerde boyle. daha iyisi 80 tl den bagliyor
250-300 tl ye ¢ikiyor. kullanim amacina bagli olarak parasina gore kaliteli ve is goriir..

#17

Gordiigiim bu model sandalyelerden daha genis.Rahat m1 derseniz bu modeller bana ¢ok rahat
gelmemistir. Yemeginizi yerken biraz dinlenirken isinizi goriir Belki oturma yerine ince bir
minder atarsaniz ¢ok uzun sure keyifle oturabilirsiniz.Kaliteli iskelet kaliteli kumas dengeli
saglam bir sandalye.Kendi emsalleriyle kiyaslandiginda 5 yildiz.Fiyat olarakda c¢ok
uygun.Tavsiye ederim.

#18

{iriin giizel anlatildig1 gibi paketlemesi gayet yeterli. FIRMA kendisinden aldim. MARKA
ayn1 tip tabureli 4-6 kisilik versiyonu 350 tl. pratik bir {iriin kurulum gerektirmiyor. ayaklari
acip kilitlemeniz yeterli olacaktir. kamp piknik kullanim i¢in ideal.cok agir degil ama denge
problemi de yok bence. boyunu uzatip kisaltabiliyorsunuz. katlanir sandalye ile muhtesem bir
takim olacaktir. Kesinlikle tavsiye ediyorum. su koronaviriis giinleri gecip iilkece
ozgilirliigiimiize ve sagligimiza kavustugumuzda bol bol kullanacaginiz insallah. simdilik
Evde Kal Tiirkiye

#19

Oncelikle sorunsuz teslimata tesekkiirler. Fiyatina gore gayet giizel bir masa. Taburelerde
saglam goriiniiyor. Gelir gelmez kurduk. Ortasinda semsiye i¢in delikte mevcut. Tek sorun
tagima kulpunun ve bagli oldugu ¢ercevesinin tagirken esnemesi. O alanin metali daha saglam
olsaydi uzun omiirlii olurdu.

#20

Uriinii sepetteki iiriinlerimle indirimli olarak aldim, fiyat performans olarak oldukea iyi,
yeterli bir aydinlatma seviyesi var. Bildigimiz fenerlerden daha etkili ancak tabi ki km’lerce
aydinlatacak bir iiriin degil. Kutusu vs yok, bir patpat’a sarili geldi. 3 adet AAA (ince) pil ile
galistyor, i¢inden pil ¢ikmiyor. Herhangi bir kalitesizlik hissetmedim ama siirekli zoom out/in
yapilirsa ucundaki bu mekanizma ne kadar dayanir gorecegiz. Garanti beklentiniz olmasin
zira garanti namina herhangi bir belge yok. Amacini fazlasi ile goriiyor, evde g¢ektigim
resimlerden 151ks1z bir ortamdaki aydinlatma seviyelerini gorebilirsiniz.

#21

Uriin iyi hos da, boyutu ¢ok kiigiikmiis, ben resimde daha biiyiik sanmistim, agiklamalarda
yaziyormus , 10,5cm olarak, ama gercekten ufak, yani yorum resminde yanina bildik bir
kalem de koyuyorum ki kafanizda daha rahat sekillensin. giizel paketlenmis bir sekilde elime
ulast1. yanindaki kalem daha uzun bu arada, paketten belli olmayabiliyor. Ben aldigimda 2km
menzilli yaziyordu ve diger yorumlarda da bunu gorebilirsiniz, dyle olmadigi igin de
diizeltmisler ve uzun menzilli yapmuglar. 2km degil ama 25 metre menzili vardir herhalde.
daha o6tesini beklemeyin. goriince beklemezsiniz zaten. neden 5 yildiz peki? uygun fiyatla isini
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yaptyor, fiyat1 da ¢cok uygundu o yiizden aldim. yoksa fiyat performans olarak ¢ok tavsiye
etmem. ama bu haliyle 5 yildiz. ayrica giizel paketleme ve hizli teslimat. daha ne olsun.

#22

Cok cok cok cok basarili. Oylesine umudum yoktu ki ayaklarim igin. O toynaga donen
ayaklarim normal insanlarinki gibi oldu. Sahane.

#23

Uyguladiktan 4. giinde soyulmalar bagladi ¢ok sorunlu bir ayakt1 bizimkisi siiper sonug aldik
yaklasik yavas yavas soyuldugu i¢in 1 hafta 10 giin sonrasinda tertemiz oldu. Kesinlikle
tavsiye ediyorum

#24

Selam Canlar. Oncelikle ben bir iiriin alirken énce ¢ok satilanlara gore siraliyorum. Uriiniin
ozelliginden ¢ok yorumlara ve puan ortalamasina dikkat ediyorum. Bu iiriiniinde yorumlarini
epey okudum. ilk defa kablosuz kulaklik aldim. 25 Kasimda siparis vermistim. Bugiin (11
Aralik) elime ulasti. Saniyorum Efsana Cuma muhabbeti nedeniyle gecikmeler oldu. Uriine
gelirsem. Gelir gelmez tek kulaklik ile denedim. Miizik kalitesi gercekten muazzam. Hatta
dalginlikla son ses actim. Kulagim patlayacak sandim aniden ¢ikardim. Disartya dahi ¢ok ses
veriyor. Orta derece sesle yaklasik 2 saat miizik dinledim. Telefonun sarj1 da fazla gitmedi.
Herkes ¢cok begendi. Hatta bir arkadagim da bugiin kendine siparis verdi. Bunca zaman bosuna
kablolu kulaklik kullanmigim bunu anladim. Hareket durumum rahatladi. Kulaga da giizel
oturuyor. Miizik kalitesi siiper. Gelelim konugmaya. Aksam is ¢ikist kalabalik sayilabilecek
bir kafeye gittim. Deneme igin annemi aradim. Sesimi iyi alabildigini s6yledi. Ama etraf
kalabalik geliyor dedi. 5 dakika kadar konustuk. Sikinti veya anlasilamama olmadi. Yani
kalabalik bir ortamda da konusulabiliyor. Anlasiliyor. Ev ortaminda keyif halinde konugmalar
yapilabilir. Ozetle iyiki almisim diyorum. Alacaklara da tavsiye ediyorum. Umarim yorumum
faydal1 olur da birileri de benim gibi yorumlara giivenerek alip iyi ki almigim der. Saygilar
arkadaslar...

#25

Basta orijinal olup olmadigindan siipheliydim fakat %100 orijinal test yaptim. Kulaga takilan
silikon kismini ¢ikarin orada ¢ok kiigiik beyaz renkle yazilmis bir ID kodu bulunuyor. Bu
sekilde orijinal olup olmadigini anlayabilirsiniz. G6ziiniiz kapali alabilirsiniz ¢ok kaliteli ve
giicli sesi var fakat kafamda bere varken telefonla konugtum ve sesim bugulu geliyormus
biraz. Ama sorun degil zaten beni kimse aramiyor...

#26

Oldukea s1k, sade ve fonksiyonel bir irtin. Esim ve kendim i¢in diin siparis ettik bugiin ulagti.
Su an sarj ediyorlar ama bir yandan kendi bilekligimi eslestirdim. Bir giincelleme yapti ve
{irin otomatik olarak Tiirk¢e oldu. Ilk izlenim oldukga iyi oldu. Giinliik yiiriiyiisleri ve kalp
atislarinin takip 6zelligi istedigim 6zelliklerdi ama uyku takibi 6zelligi sonradan 6grendigim
bir giizellik oldu. Su gecirmemesi de benim gibi dusta veya denizde saati ¢ikarmayanlar i¢in
¢ok faydali bir 6zellik. Bir siire kullandiktan sonra da ilave goriiglerimi aktarmak isterim. Ben
de pek cok video seyrettikten ve okuduktan sonra satin aldim. Simdilik sahip oldugu
ozelliklerin bana yetecegini diisiiniiyorum. inceleme yazilarinda aktarildig1 gibi aslinda bir
bileklikten ¢ok akilli bir saat sahibi oluyorsunuz. Ayni segmentte bu fiyat araligindaki
iriinlere goére sarjinin uzun gitmesi saniyorum en biiylik artisi. Alacak olan arkadaslara
simdiden iyi giinlerde, saglikla kullanmalarini diliyorum. lyi giinler.

#27

Merhaba...Agikgasi iiriinii alirken ¢ok tedirgindim. Cok arastirdim en sonunda buradaki iiriine
karar verdim. Gece saat 2 de siparisi verdim ve sabah 11 de evime geldi. Evime gelen en hizli
iiriin kargosu oldu bu da Uriinii kullanmadan 6nce herkes sarj ediyor ve dyle kullaniyor. Bu
yanlig bence. Ben {irlinii aldigimda %52 falandi galiba sarji, ben saati kurcaladim siirekli.
Ayariydi suyuydu buyuydu derken sarj1 0'a inene kadar kullandim. Yaklasik sarj1 5 gilin gitti
o sekilde ve kapandi. Daha sonra sarj1 fulledim, su an sarji1 %49. Bilekligi 16 giin dnce sarj
ettigim ve su an 49'da, gerisini siz diisiiniin. Bir defa bileklikle dusa girdim denemek igin, su
da gegirmiyor bunu da test etmis oldum. Tesekkiirler firmaya

#28

Samirim diinyadaki en iyi akilli telefon URUN oldu. Kamerasi profesyonel kameray1
aratmiyor. Sarji ¢ok iyi gidiyor. Normal kullanimda 2 giin rahat rahat kullanabiliyorsunuz. 3.
Giin 6glen saatlerinde sarj cihazini artyorsunuz. Bu zamana kadar ¢ikan tim MODEL
modellerini kullandim ama 11 hepsinin 6tesinde olmus. Menii gegisleri ve internet akisi
olaganiistii hizl1. Tki sim kart takilmas, iki hat ile arama yapabilme segenegi eklenmesi biiyiik
stirpriz oldu. Cam ve aliminyum malzeme ile plastik bir telefonu tutmak arasindaki farki
dibine kadar hissediyorsunuz. Cikis fiyati Tiirkiye sartlarimizda tabi ki herkesin alabilmesini
engelliyor ama 6denen paranin hakkini da sonuna kadar veriyor ki belirli bir siire kullanip
satsaniz bile, temiz kullandiysaniz maddi olarak sizi yine izmiiyor. Bu telefonlar altin gibi.
Imkam olan hi¢ diisiinmeden alsmn. Almus olanlar giile giile kullansm. Almak isteyip de
alamayanlara da nasip olmasini dilerim
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#29

Arkadaslar cihaz1 yaklasik 1 haftadir kullaniyorum kargo elime 1 giin sonra ulagti hepsijet
tarafindan cihaza MODEL dan gegis yaptim ve kirmizi rengini aldim bir erkek olarak cesur
bi renk gibi duruyor olabilir ama hep olumlu tepkiler aldim ve gercekten ¢ok sik duruyor .
Ekran olarak handikapti benim i¢in tedirgin oluyordum ya iyi degilse diye ger¢ekten ¢ok iyi
hatta MODEL kullanan arkadasimla yaptigimiz karsilastirmalarda diiz MODEL her kulvarda
daha onde ekran farkini hissetmiyorsunuz bile ki 6n kamerasi ondanda iyi 12 mp, yeterince
biiyiik zaten MODEL ebatlar1 kaba duruyor bu ideal ayrica sarj konusunda test ettim dolu dolu
2 giinii ¢ikartabilir cok yogun oyun oynasaniz bile 1 giinii sarj etmeden ¢ikartabilirsiniz sadece
arama ve mesajla 2,5- 3 giinii zorlayabilir harbiden bu sefer yapmuslar evet fiyati malesef
yliksek ama muadillerine gore misliyle hak ediyor kalite tilkemizde ucuz olmuyor. Cihazi
farkli ¢in cihazlariyla kiyaslayanlarin daha 6nce bu markay1 kullanmadig: ¢ok bariz stabil 5
sene tak demeden catir catir kullanabileceginiz siirekli giincelleme ile yenilenen bir cihaz
istiyorsaniz tercih edebilirsiniz .. Not:MODEL 2015 te almistim, MODEL 2020 de, 2025 te
goriismek iizere

#30

Sw’luk klasik adaptdrden sonra ilag gibi geldi. MODEL’imi 30 dakika gibi bir siirede yaklasik
%50 sarj etti. Priz bagindan kurtuldum gercekten biiyiik rahatlik. Uriinii alirken Saticinin
SATICI olmasina 6zellikle dikkat ederek aldim. KARGO kargo ile 1 giinde geldi. Hemen
kutunun iizerindeki ve adaptdriin iizerindeki seri numarasini kontrol ettim ikiside birbiriyle
uyumlu iriiniin orjinal MARKA oldugundan emin oldum. SATICI gergekten giivenimi bosa
¢ikarmadi. Orjinallik agisindan iginizde kusku kalmasini istemiyorsaniz kesinlikle Saticinin
SATICI olmasina dikkat edin. SATICI aldiginiz iiriinii goniil rahatlig1 ile kullanabilirsiniz.

#31

MODEL cihazim var. Kutusundan eski tip 5w sarj cihazi ¢ikmisti ve 4 saate yakin sarj siiresi
olabiliyordu. Akillilik yapip sadece 20 w adaptorii aldim. Bir de usb yi typ ¢ ye ¢eviren
doniistiiriicii aldim. Fakat adaptdor 20w olmasina ragmen eski kabloyu donistiiriicli ile
kullandigim i¢in garj siiresi kisalmadi neredeyse ayni siirede sarj yapmaya devam etti.
Koskoca Apple doniistiiriicii ve eski kabloyla hizli sarj deneyimine miisade eder mi ?
Etmezz... Orijinal type ¢ kablosunu da alman lazim diyor resmen. Eee mecbur onu da aldim.
Sarj siiresi hi¢ dokunmazsaniz:

MODEL da : tamamen kapaliyken yarim saatte %50, 1 saat 50 dakikada %100 yapt1.
MODEL de : tamamen kapaliyken yarim saatte %50, 2 saat 20 dakikada %100 yapti.
Batarya kapasiteleri farkli oldugu i¢in siire degiskenlik gdsteriyor.

Ayarlardan : lyilestirilmis pil sarj1 aktifken bu degerler olusuyor. Segenegi Kapatirsamz belki
daha hizli olabilir. %80 e kadar hizli sarj yapip sonra yavasliyor.

Hizli sarj olurken Telefon ¢ok az isintyor.

Sonug olarak hem kablo hem de 20w adaptdr alirsaniz hizh sarjin faydasimi gorebilirsiniz...
normalde siparigin ertesi giinii {iriin elimde olurdu ama hepsijet bu sefer biraz gecikti..
alacaksaniz farkli saticilardan degil SATICI alin. Digerlerinin orijinal olup olmadigini
bilemezsiniz..

#32

Uriinii baska siteden aldim. Bir hafta oldu, ¢ok memnunum. Paket icerisinde 2 doner firca
(biri yedek, tek fir¢ali makine bu arada), Hepa filtreli toz tanki, yine hepa filtreli 2 si 1 arada
(suvetoz) toz tanki. 2 tane microfiber bez ( biri slipiirgevepaspas modu, digeri paspas modu
i¢in, son olarak microfiber bezi taktigimiz aparat. 2100 mpa ¢ekis giicli bulunmakta, 4 modu
mevcut sessiz, standart, orta ve turbo. Tahmin edebildiginiz gibi turboya dogru daha fazla ses
yapmakta, sarj yemekte ve ¢ekis giicli yiikselmektedir. Haritalama olay1 ¢ok giizel, yeniden
adlandirma bolme birlestirme olaylari ¢ok pratik. Her yemekten sonra mutfaga génderiyorum,
2 tur yaptiriyorum tertemiz yapiyor. Koltuk iinite yere sifir degilse, eviniz diiz ayaksa ve ¢ok
esyaniz yoksa ideal. Bizde esya ¢ok, 2 tane de ¢ocuk var, ¢alistirmadan once mutlaka
topluyoruz evi. Yoksa ¢orap kablo oyuncak takiliyor. Ev temizken bile ¢aligtirdik bir ton toz
¢ikti. Bazi pargalari almamast sizi hayal kirikligina ugratmasin, sonugta harita bazli ¢alistyor,
onemli olan tozu topragi topluyor. Yanina da hava temizleme cihazi aldim tozdan eser yok.

#33

Bir aydir kullaniyoruz, cok memnunuz. Kesinlikle tavsiye ediyorum. Ilk birkag ¢alismasina
gbre yargiya varmayin. Evin haritasim ¢ikarip tanidiktan sonra gergek performansini
gbriiyorsunuz. 1k calismalarda karisik bir calismayla isi ¢ok uzatti, bir sarjla bitiremedi
temizligi ama 2-3 ¢alisma sonrasi ve simdilerde daha hizli ve tekrar sarja donmeden tiim evi
bitiriyor. Evim 180 metrekare. Siipiirmesi de silmesi de sahane. Tabii yerdeki lekeleri gii¢
uygulayarak ¢ikarmiyor, sadece yiizeysel bir silme. Ama evdeki toz inanilmaz azald1 bir ayda.
Oglumda alerjik geniz akintisi vardi, 20 giindiir geniz a¢ik. Esimdeki kuru 6ksiiriik kesildi.
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Her giin calistirtyorum bir avug toz ¢ikiyor. Onceden haftada 1 siipiirge acardik, hepimizin
alerjik olmasina sasmamali

Onerim ilk ¢alismada kenarlar siipiir 6zelligi ile ¢alistirin, evi haritalasin sonra tam temizlik
yaptirin.

Odalar1 bizim mantigimizla oda oda ayirmiyor. Harita olustuktan sonra siz app uygulamasi
iizerinden odalar1 ayirip adlandirip, oda oda temizlemesini saglayabilirsiniz.

#34

urunu cok arastirarak aldim ama burdan degil bi magazadan gelir gelmezde daha once
supurdugum haliyi supurdum ve cikan toza inanamadim o kadar iyi emis gucu. inanilmaz
sessiz olusu da cok iyi. kablosu cok uzun kolidora takmamla 140 metre kare evin her odasin
dip kose supuruyor bu cok iyi.. icindeki basliklar inanilmaz rahatlik sagliyor her ture uygun
baslik var.. toz haznesi cok pratik dolunca hop cope bu da cok guzel.. saptan kumandali olusu
da cok iyi simdi bunlar olumlu ozellikler. gecelim olumsuz ozelliklere 1. si supurge cok agir
ne kadar pratik olursaniz olun kapilara koselere takilip kaliyor ve hemen oyle kayip gelmiyor
bu baya zorluyor. 2. emiz gucu cok yuksek oldugu icin normal supurge basligiyla supurmek
cok zor asiri yoruyor kolumu dahi incillttim ve zorlandigim icin verimli supuremedim. 3.
turbo firca basligi var onu taktim onla daha kolay supurdum hem icindeki donen fircalar haliyi
dovme islevi goruyor daha fazla toz aliyor fakat normalde sesi cok az cikan supurgenin turbo
basligi takinca cikardigi ses asiri ve rahatsiz edici bu yuzden sessizlik ozelligi kullanigh
olmuyor. 4. filtresi hemen toz oluyor ve surekli temizleyip yikamak gerekiyor. 5. kablosu bi
yere takilirsa otomatik kendini topluyor ve bu her seferinde kabloyu tekrar acmama neden
oluyor.. iyi ve kotu yanlar1 var evet ama fiyatina gore bence alinabilecek bir urun ben
kendimce sevip sevmedigim yonlerini yazdim alacak olanlar ona gore alsin.

#35

Fiyatina bakmaksizin ne alirsam alayim kili kirk yaran insanlardanim almadan 6nce 2 ay
aragtirdim gikayetleri kadinlar kuliibiinde bu {iriinii kullananlari farkl: sitelerdeki yorumlari
tek tek okudum

Alal1 1 ay oldu gozlemlerim sdyle

sessiz ¢aligma olay1 en kisik kademe de ¢ok sessiz onun diginda normalinde de bir elektrikli
stiplirgeden daha sessiz zaten

cektigi tozlar1 un ufak yapiyor yumusatiyor resmen benim yikamadan gelen halilardan ¢ikan
tozlart gérmeliydiniz

turbo basligi

koldan ayarlama ¢ok kullanigl

biiyiik ama hantal degil

Alacak olanlara tavsiye ediyorum

4 yildir bu siteden alig verig yapiyorum hb ailesine tesekkiir ederim

not: ben bir iiriin alirken babam hep sunu der kizim yorumlara giivenme onlarin kendileri
yaziyo der)

sizde babam gibi diigiiniiyorsaniz diye yazdim

ingallah yazdiklarim yardimci olur sizlere

#36

Almay: diisiinen arkadaslar liitfen icinizde ukde kalmasin. Uriin gayet kullanish bir iiriin.
Tavsiye ederiz. Glinliik kullanimlarda ¢ok basarilt bir kullanim sergiliyor. Uzun zamandir
Philip Azur serilerini kullaniyoruz ve bu sefer yine yaniltmadi Philips. Utii igin ¢ok agir, su
haznesi yetersiz, rengi siyah oldugu i¢in i¢ini géremiyoruz gibi bahaneler yazilmis, ancak hig
de oyle degil. Giinliikk kullanim i¢in gayet yeterlidir. Cok ¢abuk 1siniyor, buhar giicii ve anlik
basingli buhar iiretimi memnun ediyor. Kablo uzunlugunun digerlerine gore fazla olmasit ¢ok
biiyiik kolaylik sagliyor. Tavsi ederiz. Memnun kalirsiniz.

#37

Utii almak igin ¢ok bi fikriniz yoksa, geyizim igin almak istiyorum ama karar veremiyorum
diyosaniz bu yorumu sizin i¢in yaziyorum.

En ist modellerden en alt modellere kadar fiyat/performans kiyaslamasi yaptim. Buhar
kazanli m1 alsam ? yoksa sadece buharli {itii yeter mi diye diisiiniip durdum. Biitiin sitelerde
olumlu olumsuz tiim yorumlar1 okudum. Bu iiriine karar verdim.

1- Utii hepsi jet ile geldi. Utiiniin kutusunun disinda bir koli daha vardi. I¢inde korumak adina
patpat vs. yoktu. Ama bi zarar gédrmemis ¢ok siikiir. 1 giinde Ankaraya teslim edildi.
2-Utiiyii agtim agar agmaz kétii yorumlarda gordiigiim gizikler vs. var m1 diye baktim gayet
saglamdi.

3-Kablosu ¢ok uzun gayet giizel ekstra uzatma ¢ekme gerek kalmayacak.
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4-Hemen agip denemek istedim. Sonra temizleyip ¢eyizime kaldiricam ¢iinkii. Su haznesi
dedikleri kadar kiiciik degil. Babamin 4 gomlegini 1 pantolonunu ilk doldurdugum suyla
iitiiledim. Oyle ¢abucak bitmedi. Hemde otomatik buhar ayarindayken kullandim.

5- Daha 6nce evde kullandigimiz iitii tefal'in normal bi iitiisiiydii.1 gomlegi nerden baksaniz
7-8 dk iitiilliyorduk. Ama bu iirinde 3 dk almadi itiilemek.

6- Bahsedildigi kadar agir bi iitii degil bende 50 kilo bi kizim sonugta dyle bilek giizii kas
giicii vs. gerek yok. Utiiniin bence biraz agir olmasi gerekiyor. Bu agirl sayesinde kirigiklilart
daha giizel eziyor.

7. Hemen 1sinmast ¢ok hos kazanli {itiilerde gibi uzun siire beklemeye gerek kalmiyor.
8-Kire¢ ¢ozme oOzelligine bakmak i¢in hazneyi cikarttim gercekten kire¢ topluyormus.ilk
kullanimda bile hafif kireg tortusu vardi.

Ozet olarak almak isteyen varsa ve iist modellere o paralar1 vermek istemiyorsamz bence
giizel bi iitii. Bakabilirsiniz.

#38

Uriinii 8 haziranda aldim. Iyice bir kullanayim ona gére yorum yapayim dedi.

Uriin ile oynadigim oyunlar:

Ets2 (27 saat)

Rocket League (28 saat)

Kingdom Come Deliverance (67 saat)

Assassins Creed 2 (10 saat)

Assassins Creed Chronicles China (6 saat)

Life is Strange (2 saat)

Child of Light (8 saat)

Gris (2 saat)

Once artilarindan bahsedeyim

Dokusu ¢ok hos. Ele oturuyor. Kaymiyor. Tak ¢alistir. Herhangi bir driver kurmaniza gerek
yok. Kablosu 6rgii kablo. Kolay kolay yipranmaz. Bu da size uzun bir kullanim sunar. Kablosu
yeterince uzun. Analoglarda parmaginizi koydugunuz yerler oyuk yapilmis parmaginiz
oturuyor oraya. Uriinde iki adet titresim motoru var bu ayr1 bir hava katiyor oynadiginiz
oyuna. Bilgisayar iiriinii MARKA kolu olarak algiliyor. Ortada bulunan "P3" tusuna 3 saniye
basarsaniz mod degistiriyor. Hi¢ kullanmadim ama o da iyi bir 6zellik. R2 ve L2 tuslar1 biraz
hassas. Ornegin bir yaris oyununda ne kadar basarsamz o kadar hizlaniyor arag. Bu da hos.
Bir de arkasinda reset deligi var eger kolda bir sikint1 olursa bir ka¢ saniye basili tutarak
resetleyebilirsiniz.

Simdi gelelim eksilerine

Oncelikle tuslardaki semboller playstation kolundakine benziyor ama pc kolu MARKA kolu
olarak algiladigi i¢in siz oynarken MARKA koluymus gibi oynamak zorunda kaliyorsunuz.
O biraz kafa karigikligi yapiyor ama ben ¢ok az kol kullanmis biri olarak 1-2 saatte alistim bir
daha da oynarken tuslara bakmadim. Muhtemelen sizin iginde aynisi olur.

Diger eksi ise ger¢ekten can sikict. Eger kol gok titrerse kolun pc ile baglantisi kopuyor. Ben
Rocket League oynarken yasadim bunu birkag¢ kere. Sonra ayarlardan titremeyi kapatmak
zorunda kaldim. Ama diger oyunlarda yasamadim. Cok uzun siirmeyen titresimlerde sikinti
olmuyor ama 2 saniye falan siirlince baglanti kopuyor.

Genel olarak bakacak olursak ben aldigima pisman degilim. Tabi bu fiyata daha f/p bir {iriin
var m1 bilmiyorum. Ama parasina deger bence. Artilar ve eksilerden aklima gelenleri yazdim.
Eger almak isterseniz kolayca karar verebilesiniz diye.

#39

Bir iirlin satin alirken ¢ok detayli aragtirma yaparak alirnm bu kol ise tam bir F/P {irlini
diyebilirim. Oncelikle kol giizel bir sekilde kargolanmis ve 6zel kutusu ile elime ulast1 kutu
iceriginde ayrica siiriicii CD'si de yer aliyordu. PC'ye takar takmaz ¢alisti bunun haricinde
internetten siirliciisiinii de indirirseniz titresim ayarlar1 vs... hepsi sorunsuz ¢alisacaktir ve
herhangi bir problem yagamadim baglanti kopma, oyundan atma gibi. Kol goriiniis itibari ile
¢ok sik ki goriiniisiinden ¢ok daha hafif emin olun bunun haricinde tuslari hafif sert gibi gelse
de malzeme kalitesi iyi gibi ¢ok az plastik kokusu bulunuyor. Ayrica ortada ki P3 tusuna 3
saniye basili tutarsaniz mod degistiriyor ki orjinal MARKA kolu olarak algiliyor PC ayni
zamanda. Indirimdeyken almistim, profesyonel kola gerek yok derseniz daha iyisini
bulamazsiniz tavsiye ederim.
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