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OZET

Metin madenciligi, biiyilk metin veri setlerini kesfetme, anlama ve 6zetleme konusunda bir dizi
teknik ve yontemi igerir. Bilgi ¢ikarma ve kesif silireclerine rehberlik eder. Biiyiik metin veri
setlerinde gizlenmis olan temalar1 ve onemli bilgileri belirleyerek, kullanicilarin odaklanmalarini
saglar. Aymi zamanda duygu analizi yaparak, metinlerdeki duygulari—anlamak da metin
madenciliginin énemli bir iglevidir. Miisteri yorumlar1 veya sosyal medya paylagimlar iizerinden
duygu analizi yapmak, isletmelerin {iriin veya hizmet memnuniyet seviyelerini degerlendirmelerine
yardimei olur. Bu c¢alisma, Cin restoranlarinin online platformlardaki miisteri yorumlarint metin
madenciligi yontemleri olan Latent Dirichlet Allocation (LDA) ve Bags of Words (BoW)
kullanarak analiz etmeyi ve bu analizler araciligiyla restoranlarin hizmet kalitesi ve miisteri
memnuniyeti hakkinda bilgi elde etmeyi amacglamaktadir. Metin madenciligi yontemleri
kullanilarak belirlenen konular, restoranin ¢esitli yonlerini temsil etmekte ve bu konularin igerigi,
miisteri yorumlarindaki belirgin kelimeler aracilifiyla anlagilmaktadir. Makine &grenimi
uygulamasiyla yapilan analizler ile miisteri yorumlarina dayanarak restoranin genel kalitesini ve
miisteri memnuniyeti tahmin edilmistir. Bu analizde kullanilan Cok Katmanli Algilayict (MLP),
Karar Agaci1 (DecisionTree), Stokastik gradyan inisi (SGD), AdaBoost, GradientBoosting,
LogisticRegression, RandomForest, Destek Vektér Makinesi (SVC), LightGBM, Kneighbors ve
XGBoost algoritmalar arasinda en iyi performansi gosteren algoritmanin Multilayer Perceptron
(MLP) oldugu belirlenmistir. MLP'nin, miisteri yorumlarindan elde edilen verilerle restoranin
kalitesini degerlendirme konusunda yliksek dogruluk oranlar1 sagladig1 goriilmiistiir. Bu ¢alismada
yapilan analizler, restoranin misteri profilini daha iyi anlamak, pazarlama stratejilerini optimize
etmek ve rekabet avantaji saglamak icin kullanilabilir. Bu yontemler bilgi ¢aginda rekabet avantaji
elde etmek isteyen igletmeler i¢in vazgecilmez bir 6neme sahiptir.
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ABSTRACT

Text mining involves a set of techniques and methods for exploring, understanding and
summarizing large text data sets. It guides knowledge extraction and discovery processes. It allows
users to focus by identifying themes and important information hidden in large text data sets. At the
same time, understanding emotions in texts by performing sentiment analysis is also an important
function of text mining. Conducting sentiment analysis on customer reviews or social media posts
helps businesses evaluate product or service satisfaction levels. This study aims to analyze
customer comments of Chinese restaurants on online platforms using text mining methods Latent
Dirichlet Allocation (LDA) and Bags of Words (BoW) and to obtain information about the service
quality and customer satisfaction of restaurants through these analyses. Topics identified using text
mining methods represent various aspects of the restaurant, and the content of these topics is
understood through distinct words in customer comments. The overall quality of the restaurant and
customer satisfaction were estimated based on customer comments and analyzes made with the
machine learning application. Among the Multilayer Perceptron (MLP), Decision Tree
(DecisionTree),  Stochastic  gradient descent (SGD), AdaBoost, GradientBoosting,
LogisticRegression, RandomForest, Support Vector Machine (SVC), LightGBM, Kneighbors and
XGBoost algorithms used in this analysis, the algorithm with the best performance was determined.
It was determined to be Multilayer Perceptron (MLP). MLP has been shown to provide high
accuracy rates in assessing restaurant quality with data obtained from customer reviews. The
analyzes made in this study can be used to better understand the restaurant's customer profile,
optimize marketing strategies and gain competitive advantage. These methods are of indispensable
importance for businesses that want to gain competitive advantage in the information age.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Xi

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

© & M —

Kisaltmalar

BoW
LDA
ML

MLP
NLP
PCA
SGD
SVM

Aciklamalar

Carpim Sembolii
Toplam Sembolii
Alfa
Teta

Aciklamalar

Bags of Words (Kelime Torbalar)

Latent Dirichlet Allocation (Gizli Dirichlet Ayrimi)
Makine Ogrenmesi

Multilayer Perceptron (Cok Katmanli Algilayict)
Natural Language Processing (Dogal Dil Isleme)
Principal Component Analizi (Temel Bilesen Analizi)
Stochastic Gradient Descent (Stokastik gradyan inisi)
Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)



1. GIRIS

Veri madenciligi, giinlimiizde biiylik miktarda veri iireten ve bu verilerden anlamli bilgiler
¢ikarmak amaciyla kullanilan bir disiplindir. Istatistik, matematik ve bilgisayar bilimleri
alanlarii i¢ine alan veri madenciligi, bu verileri analiz ederek Ongdriillerde bulunmaya,
bilgi ¢ikarmaya ve kararlar almaya yonelik bilgiler elde etmeyi hedefler. Veri madenciligi,
bilgisayarlarin ve teknolojinin gelismesiyle birlikte daha da 6nem kazanmistir. Metin
madenciligi ise 20. ylizyilin sonlarina dogru yapay zeka teknolojisinden farkli bir dal
olarak meydana gelmistir. Metin madenciligi veri madenciliginin pargasi olarak goriilse

bile geleneksel veri madenciliginden farkli denilebilir.

Takan (2022)’a gore temel fark olarak, metin madenciliginin olaya dayali bir veri tabani
yerine dogal dildeki metinlerden desenler ¢ikarmasidir. Olesen ve Kisjes (2018)’e gore ise
metin madenciligi, elektronik ortamda bulunan yapilandirilmamis ve kaotik metin
yiginlarindan 6nceden bilinmeyen, kullanisl, yapilandirilmis ve organize edilmis verilerin
elde edilmesi siireci olarak tanimlanabilir. Teknoloji ve dijital diinyanin hizla
genislemesiyle birlikte, bliyliik miktarda bulunan metin verileri 6niimiize gesitli sekillerde
gelmektedir. Bu metinler, sosyal medya paylasimlari, miisteri yorumlari, haber makaleleri
ve daha bir¢cok kaynaktan olusmaktadir. Bu biiyiik veri denizi i¢inde kaybolmadan, bu
verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak ve igerdikleri degeri ortaya g¢ikarmak ise metin
madenciliginin 6nemli bir rol oynadig1 alandir. Metin madenciligi, dogal dil isleme (NLP)
ve makine 6grenimi tekniklerini kullanarak metin verilerini analiz etme siirecini ifade eder.
Dogal dil isleme, metin madenciligi i¢in temel olan dilbilim ve bilgisayar bilimini
birlestirirken, makine 6grenimi ve veri madenciligi metinlerdeki desenleri ve yapilardaki
iligskileri bulmak ig¢in kullanilir. Temel amaci, metinlerin iginde gizli kalmis bilgileri

cikararak, anlamli desenleri ve iliskileri kesfetmektir.

Kapukaya (2023)’ya gore insanlarin duygu ve diisiincelerini anlamanin geleneksel
yontemlerden olan anket ve diger arastirma yontemlerinin yani sira, metin madenciliginin
temel gorevlerinden biri de yazili metinleri isleyerek bu metinleri genis bir veri tabam
olarak analiz edip sayisal degerlere doniistiirmektir. Hassani, Beneki, Unger, Mazinani ve
Yeganegi, (2020) ¢alismalarinda her tiirlii is modeli, pazar arastirmasi, pazarlama planlari,

siyasi kampanyalar veya stratejik karar verme, rekabeti ele almak i¢cin metin madenciligi
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tekniklerine artan bir ihtiyagla kars1 karsiya olundugundan bahseder. is diinyasinda miisteri
iliskileri yOnetimi, pazarlama stratejileri ve risk analizi gibi alanlarda 6nemli bir rol

oynamaktadir.

Gelecekte yapay zeka ve otomatik metin anlama sistemlerinin gelistirilmesiyle daha da
bliylik bir 6neme sahip olacagi 6ngdriilmektedir. Giiniimiizde, daha karmasik algoritmalar
ve derin 6grenme teknikleri, metin madenciliginin daha hassas ve etkili olmasim
saglamistir. Ayrica, biiylik veri setlerinin artmasi ve bilgiye erisimdeki gelismeler, metin
madenciliginin daha yaygin bir sekilde kullanilmasini saglamistir. Bu sayede, 6rnegin,
miisteri yorumlarindan pozitif ve negatif geri bildirimleri ayirt etmek, bir belge
koleksiyonundan belirli konulara odaklanmak ile miimkiin olabilir. Veri madenciligi ve
metin madenciligi, giiniimiizde bilgiye erisimdeki artigla birlikte énemli hale gelmis iki
disiplindir. Giiniimiizdeki veri bollugu i¢inde degerli bilgiler elde etmek i¢in 6nemli araglar
haline gelmislerdir. Bu teknikler, is diinyasinda rekabet avantaji saglamanin yani sira,
saglik, giivenlik, egitim gibi bir¢ok alanda da 6nemli katkilar sunmaktadir. Veri ve metin
madenciliginin dogru bir sekilde uygulanmasi, daha bilingli ve bilgi odakli kararlar
alinmasma olanak tanir. Bu teknoloji, metin verilerini analiz ederek bilgi ¢ikarma

stireclerini hizlandirir ve derinlemesine anlam saglar.

Nilashi ve digerleri (2021), ¢aligmalarinda metin madenciliginin, birgok farkli uygulama
alaninda mevcut oldugunu ve 6rnegin pazarlama alaninda ise bir sirketin hedef kitlesini,
tercihlerini ve ihtiyaglarini karsilamak i¢in miisteri yorumlarini analiz etmek i¢in kullanilir.
Bu analiz, sirketin miisteri portfoylinii artirmay: liriin ve hizmetleri daha iy1 bir sekilde
pazarlamak i¢in faydali bilgiler sundugunu tespit etmistir. Seker (2015a) ise metin
madenciliginde kullanilan ve veri setinde yer alan iceriklerin, veri tabanlarinda oldugu gibi
tam olarak diizenli olmadigindan, 6n isleme stireci yapilarak derlenmesi gerektiginden ve
bu sebeple dogal dil isleme yontemleri araciyla eldeki karmasik ifadelerin anlamli bir
sekilde siniflandirilmasi gerektigini saptamistir. Kilig, Ates, N ve Karakaya (2015) bu tiir
durumlar i¢cin metin madenciligi, veri kaynaklari {lizerinden almman ve bu verilerin
derlenerek analiz edilmesiyle birlikte ¢ikarimlarda bulunulmasi, hatta gelistirilebilecek
algoritmalar ve yapay zeka araciligiyla bunlara yonelik calismalar olusturulmasini bile
miimkiin kilabilir. Ornegin metin madenciliginde, biiyiik miktarda metin verisi igeren
belgeler, makaleler, e-postalar, sosyal medya gonderileri ve daha fazlasini inceleyerek,

bilgi cikarimi ve 6zetleme gibi islemler gergeklestirilir. Genis veri kiimelerinden anlam



cikarilmasina ve bilgi kesfine katkida bulunarak, bilgi ¢aginda biiyiik bir 6neme sahiptir.
Bu alanin gelisimi, daha fazla veriyle basa ¢ikma ve bu verilerden degerli bilgiler elde
etme ihtiyacinin artmasiyla paralel olarak ilerlemistir. Bunlarin yaninda siniflandirma,
kiimeleme, duygusal analiz gibi metin madenciligi gorevleri, makine &6grenimi

algoritmalartyla gerceklestirilir.

Isaeva ve Aldarova (2021)’e¢ gore Biiyilkk miktarda metinsel veriden anlamli bilgiler
cikarmak i¢in gizli anlamsal analiz veya ortalama baglant1 gibi algoritmalar kullanilir.
Metin madenciligi, dogal dil isleme, makine 6grenimi ve veri madenciligi gibi alanlar
arasinda kesigsen bir arastirma sahasidir. Makine 6grenmesi ise bilgisayarlarin belirli
gorevleri, deneyimler ve veriler araciligiyla 6grenmelerini saglayan yapay zekanin énemli
bir pargasidir ve alt kiimesidir. Bilgisayarlar, karmasik sorunlar1 ¢6zme yetenekleriyle her
gecgen giin daha da gelisiyor. Bu gelisimlerin arkasindaki temel konulardan biri de "Makine
Ogrenmesi"dir. Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin deneyimlerle dgrenmelerine
ve veriler lizerindeki islemleri tanityarak kendilerini gelistirmelerine olanak tantyan bir
disiplindir. Geleneksel programlamada oldugu gibi acik¢a belirtilmis bir dizi kuralla
caligmak yerine, makine 0grenmesi algoritmalari veri analizi ve siireglerinde kendilerini

egitirler.

Diez-Olivan, Del Ser, Galar ve Sierra (2019), ¢alismalarinda Makine 6grenmesi araglarinin
amacinin, biiylik veri analizine dayali olarak 6grenme ve uyum saglama yetenegi
saglayarak algoritmalarin verimliligini artirmak oldugundan bahsediyor. Bu hedeflere
ulagmak i¢in uygulanan metin madenciligi calismalar1 genellikle metin yoluyla istatistiksel
bilgi elde etmeyi amaglamaktadir. Bu nedenlerden dolayr metin madenciligi, hizla biiyliyen
metin verilerinin analiz edilmesini ve anlamli bilgilere doniistiiriilmesini miimkiin

kilmaktadir.

Kapukaya (2023), c¢aligmasi kapsaminda internet kullanicilart tarafindan internet
tizerindeki IMDB listesindeki ve Twitter(X) kullanicilart tarafindan paylasilan ve
begenilerin benzerlikleri duygu analizi teknikleri ile analiz edilmistir. IMDB
puanlamasinda begeni olarak yiiksek puan ile derecelendirilen li¢ film icin Twitter
platformundaki kullanici yorumlar1 ele alinarak analiz edilmistir. Bahse konu filmler
hakkinda tweet olarak paylasilan yorumlarin duygu puanlamasi ile pozitif duygu

kelimelerinin agirlikli oldugu tespit edilmistir.



Sen (2022), calismasinda Egitim Yonetimi, Egitim YoOnetimi ve Planlamasi, Egitim
Yonetimi ve Politikas1 gibi ana bilim dallarinda yazilan lisansiistii tezlerinin metin
madenciligi ile incelenmesi sonucunda egitim yoOnetimi ana bilim dali ile ilgili
degerlendirme yapmistir. Egitim yOnetimi programlarinin genellikle lisansiistii diizeyde
ilerlemesine ragmen doktora programi diizeyinde yapilan calismalarin ¢ok az oldugu
goriilmektedir. Universitelere gére dagilimma bakildiginda ise egitim yonetimi tezlerinin

cogunlugu vakif tiniversiteleri tarafindan tiretilmis olmas1 dikkat ¢ektigini vurgulamistir.

Akis (2019), calisgmasinda omurilik cerrahisi hastalar1 tarafindan elde edilen hasta
hikayeleri metin madenciligi yontemleriyle incelenmis ve karar sistemi olusturulmustur.
Gelistirilen sistem, hasta hikayeleri ile teshis tahmininde yardimci olmaktadir. Gelistirilen
karar sistemi, yeni gelen verilerle kendini gelistirerek zamanla daha iyi kararlar verecegi
on goriilmektedir. Gelistirilen karar sistemi ile bu konunun uzmanlari i¢in yanlis teshisi
onlemek amaclanmistir. Sistem ve tedavi detaylar1 agiklanmis ve sonuglar paylagilmistir.
Calismanin  sonuclari, sistemle basarili  Onerilerde ve tecrilbbe aktariminda
bulunulabilecegini gdstermektedir. Sistemin hastalarin tedavi kalitesini artirmada 6nemli

katkilar sunabilecegini gostermektedir.

Dasgin ve Adem (2023), calismasinda ¢evrimi¢i 6grenme platformlarindan biri olan Udemy
akademi sitesinde bulunan kurslara yapilan 6grenci yorumlardan veri elde edilmistir. Ogrenci
yorumlarina verilen puanlamalar dahil olmak iizere kurs hakkinda olumlu veya olumsuz
degerlendirmeleri metin madenciligi yontemleri, klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme
acisindan analiz edildiginde Udemy (2022)’de bulunan kurs yorumlarinin olumlu veya

olumsuz olarak ayrilmasinda basarili sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir.

Okatan (2023), yakin zamanda yaptigi ¢alismasinda internet ortamindaki kaynaklardan
elde ettigi miisteri yorumlarinin metin madenciligi yontemleri ile miisterilerin internet
bankaciligina bakis acilar1 analiz edilmek istenmistir. Bunun yaninda internet
bankaciliginin gliniimiiz literatiiriindeki yeri ayrintili olarak incelenmek istenmistir.
Pandemi doneminin, internet bankacilig1 iizerinde yenilik¢i olarak pozitif etkiye sahip
oldugu saptanmistir. Bu kaniya pandemi donemiyle birlikte yorum yapilma oranlarinin
yiiksekligiyle ilgilidir. Tespit edilen yorumlarin tarih veriler gdstermektedir ki 2021-2022
araliginda veriler daha fazladir. Diyebiliriz ki pandemi donemi ile internet bankacilig

kullanim1 biiytik olgiide artmustir.



Cakmak (2023), calismasinda sosyal medya uygulamalarindan olan Twitter(X) veri seti
olarak kullanilmis ve metin madenciligi teknigi ile elde ettigi analiz dayanan modeli
calisilmistir. Calismada, ilk olarak arastirma konusuna uygun konu etiketleri belirlenmistir.
Twitter(X)’dan konu ile ilgili veriler analiz edildiginde, tilkemizde ve diinyada adini
duyurmus sirketlerden bahsedildigi ve ¢cogu sirketlerin neredeyse hicbir baslikta isimlerinin
geemedigi tespit edilmistir. Veri setimizi baz alarak yaptigimiz analizler sonucunda, bu
durumun bu tir sirketlerin ekonomide tekellesmeye ulastigi konusunda tespitte
bulunmustur. Rekabete katilmak i¢in yeni sirketlerin tilkelerdeki rekabet politikalar
tarafindan desteklenmesi, denetleme yapilmasi ve takip edilmesi gerektigi belirtilmistir. Bu
tir Onlemler yeni firmalarin gelisebilmesi i¢in tekellesme durumunun Onlenmesini

saglayacaktir.

Glrbliz  (2022), calismasinda DergiPark-Akademik dijital platformdaki arastirma
makalelerini metin madenciligi yontemi uygulayarak konularina gore siniflandirmistir. Tez
caligmalar i¢in yapilan 6n arastirma ve calisma kapsaminda, makalelerin 6z kismina gore
yapilan smiflandirmalara bakildiginda ¢alisma performanslarinin yiiksek oldugu tespit

edilmisgtir.

Ozdemir (2022), ¢alismasinda yolcularin sosyal medyada bulanan degerlendirmelerini
metin madenciligi yontemleri ile aragtirmanin veri seti olarak almstir. Inceleme konular
olarak hizmet tiirlerine yonelik duygularinin belirlenmesi ve fiyat-deger algisi,
memnuniyet ve baskasina tavsiye davranisi etkilerinin incelenmesi yapilmistir. Sonuglara
bakildiginda kabin bolgesindeki personelin miisteri iliskileri, hizmet ve sunumu gibi
konularda iletisim becerileri yiliksek kisilerin ise alim siiregleri gibi durumlarda olumlu
degerlendirilmesi uygulanmalarinin havayollar1 sirketleri arasinda rekabet saglayacagi

tespit edilmistir.

Bager (2022), ¢alismasinda Japonya’da bulunan Henn-na Hotel ¢alisanlar1 olan robotlarla
ilgili misterilerin yaptiklar1 yorumlara metin madenciligi ile duygu analizi
gergeklestirilmistir. Bu kapsamda faaliyet gosteren Henn-na Hotel ¢alisanlari olan
robotlarla iletisim kuran bireylerin deneyimlerini paylastiklar1 online sitelerde bulunan
kullanic1 yorumlar1 kullanilarak yapilan duygu analizi sonuglarina bakildiginda olumlu,
olumsuz ve ndtr yorumlar igerisinden olumlu yorumlarin oraninin daha fazla oldugu

gozlenmektedir.



Atabay (2020), calismasinda Antalya, Mayorka ve Sarm El Seyh bolgelerindeki segili
otellere ait toplanan veriler metin madenciligi yontemleri ile analiz edilmistir. Bu
bolgelerin se¢iminde turizm iriinleri ve hizmetleri konusunda rakip olmalar1 ve Akdeniz
icinde her sey dahil hizmeti olan otelleri barindirmalar1 6nemli kriter olmustur. Antalya
bolgesinde bulunan otellerden bahsedilen yorumlarda odalarin temiz ve diizenli oldugu,
havalandirma ve gider yerlerinin kirli oldugundan bahsedilmektedir. Antalya’da ve Sarm
El Seyh’te yemegin genellikle yorumlandig1 goriilmiistiir. Ozellikle calisan servislerinde
Antalya’nin ¢ok yardimsever oldugu vurgulanmistir. Mayorka bolgesinde ise otellerin

berbat oldugu ama calisanlar hakkinda daha olumlu diisiinceler oldugu goriilmektedir.

Yiiksel ve Tan (2018), yaptiklar: ¢alismada dijital medya tizerinde bulunan mekanlar igin
yapilan yorumlar ile metin madenciligi analizi gerceklestirmistir. Uygulanan analiz ile
bahsedilen mekan i¢in yapilan yorumlarin olumlu veya olumsuz olma durumu
incelenmistir.  Dijital medya {izerinde yapilan yorumlarin analizleri sonucu internet
kullaniminin artmasi ile ticareti etkileyen veri miktarinin da artmasi demek oldugu

saptanmistir.

Calismalarin 15181nda, metin madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinin kapsamli

bilgi ¢ikariminda birgok sektore fayda sagladig tespit edilmistir.

Bu calisma Cin restoranina ait miisteri yorumlarinin internet siteleri ve yemek siparis
platformlar1 araciligiyla toplanmasinin ardindan metin madenciligi ve makine 6grenmesi
yontemleriyle analiz etme ve kullanicilarin restoranlara iliskin goriislerini ve deneyimlerini
anlamlandirmay1 amagliyor. Metin madenciligi teknikleri kullanarak yemek sitelerindeki
miisteri yorumlar1 iizerinde duygu analizi, kelime bulutu olusturma ve trend analizi gibi
islemler gergeklestirilebilir. Bu sayede, isletmeler miisteri geri bildirimlerini anlamak ve

isletme kararlar1 almak i¢in veriye dayali bilgiler edinebilirler.

Calismada bahsedilen Cin restoranlar1 diinya genelinde biiyiik bir popiilerlige sahiptir.
Ayni zamanda popiilerligini siirdiiren, benzersiz bir yemek deneyimi ve lezzetler sunan
mekanlar olarak bilinir. Cin mutfagi, binlerce yillik bir tarihe sahip ve farkli bolgelerden
etkilerle zenginlesmis bir mutfaktir. Her ne kadar geleneksel Cin mutfagina ait yemekler
sunsalar da her restoranin kendine 6zgii lezzetleri ve hizmet kalitesi vardir. Ancak, bu

restoranlarin basaris1 sadece lezzetli yemeklerle sinirli degildir. Miisteri yorumlari, restoran



isletmecileri ve yoOneticileri i¢in bu memnuniyeti dlgmek ve iyilestirmek adina 6nemli bir
geri bildirim kaynagidir. Bu geri bildirimler restoranlarin basarisi i¢in hayati dneme
sahiptir. Giiniimiizde, miisterilerin yemek deneyimleri hakkinda goriislerini ifade etmek
icin internet tizerinde bir¢ok platform bulunmaktadir. Yemek siteleri ve online seyahat
acenteleri gibi siteler kullanicilarin yemek yeme deneyimleri hakkinda geri bildirimler
vermek icin siklikla kullandiklar1 platformlardan biridir. Bu geri bildirimler, isletmelerin
hizmetleri hakkinda 6nemli bilgiler saglar ve miisteri memnuniyetini artirmak igin
kullanilabilir. Buradaki veriler, restoran isletmecilerinin hizmet kalitesini artirmak ve
miisteri memnuniyetini saglamak icin 6nemli bir bilgi kaynagi oldugu gibi miisterilerin
mekana gitmeden Once alacaklart hizmet ve firiinler hakkinda bilgi sahibi olmasini
saglamaktadir. Internetin hayatimizin her alanina yayilmasi insanlara fikir, duygu ve
diistincelerini paylasabilecekleri sosyal medya, forum, blog ve e-ticaret siteleri benzeri

sanal ortamlar sunmaktadir.

Ozyurt ve Akgayol (2017)'a gére insanlarin goriislerinin ifade edildigi bu sanal ortamlarda
¢ok biiylik miktarlarda kiymetli veri bulunmaktadir. Bu bilgiler, tiriin ve hizmet {ireten
veya satan firmalar basta olmak tizere ¢ok fazla kisinin ve aragtirmacinin ilgisini iizerine
cekmektedir. Misterilerin ¢esitli restoran, otel vs. seyahat edebilecekleri her tiirden
mekanlara gelen yorumlar1 biinyesinde bulunduran internet siteleri ve yemek siparis
platformlar1 insanlarin degerlendirmelerini ve deneyimlerini paylasmalar1 i¢in zengin bir
veri kaynagi saglamaktadir. Insanlar bu tiir mecralara aktardiklar1 deneyimlerini diger

miisterileri de biiyiik 6l¢iide yonlendirmektedir.

Kotler, Armstrong, Saunders ve Wong (1999), Namkung ve Jang (2007), tarafindan
yapilan ¢aligmada sunulan hizmetlerin kalitesi, hizmet sektorii tarafindan faaliyet gosteren
tiim rekabet¢i firmalarda oldugu gibi restoran endiistrisinde de rekabet giicii agisindan yap1
tasidir. Cilinkii  bir hizmet isletmesinde sunulan hizmetlerin kalitesini, miisteri
memnuniyetinde ve miisterilerin 0 isletmeyi tekrar tercih edip etmeyeceklerinde énemli bir
faktor oldugu bilinir. Restoran isletmecileri ve gida sektorii profesyonelleri i¢cin miisteri
memnuniyeti ve hizmet kalitesini artirmak, rekabetci bir avantaj elde etmek ve
stirdiiriilebilir basar1 saglamak i¢in kritik bir Oneme sahiptir. Miisterilerin restoran
deneyimlerini degerlendirmek ve geri bildirimlerini anlamak, isletme performansini
iyilestirmenin temel taslarindan biridir. Restoran deneyimi bir¢ok insan i¢in sadece yemek

yemekten 6te bir anlam tasiyor. Miisteriler, yemegin kalitesi, servis hizi, atmosfer ve daha



birgok faktor degerlendirirler.

Bilgin ve Sentiirk (2017), yaptig1 arastirmada miisterilerin tiim diger hizmetler gibi yiyecek
ve i¢ecekleri de satin almadan 6nce deneme ve satin aldiktan sonra geri donme firsatindan
yoksun oldugunu tespit etmistir. Bu durumun misterilerin hizmet sunan firmalara karsi
daha temkinli davranmasina neden oldugu, hem kendi deneyimlerinden hem de daha 6nce
hizmet satin almis olan miisterilerin deneyimlerinden daha fazla yararlanmalarina neden
oldugu belirlendi. Ancak, online sitelerdeki miisteri yorumlar1 sayisiz olabildigi gibi
manuel olarak her bir yorumu okumak ve yorumlamak zor olabilir. Bu sebeple, miisteriler
tarafindan yapilan geri bildirimler {izerinden metin madenciligi tekniklerini kullanarak bu
yorumlar1 analiz etmek, isletmelerin miisterilerinin goriislerini anlamalarina ve isletme
stratejilerini gelistirmelerine yardimci olabilir. Bu analizler, belirli bir restoranin miisteri
memnuniyeti diizeyi, yemeklerin kalitesi veya fiyatlandirma stratejileri hakkinda fikir

edinmenize yardimeci olabilir.

Hussain, Wang, Jafar, llyas, Mustafa ve Jianzhou (2018), calismalarinda miisterinin
iiriinlerle ilgili geri bildirimi, bu iirlinlin miisterinin ihtiyaglarim1 ne kadar karsiladigini
belirledigini tespit etmistir. Bu tez calismasmin biitiiniinii bir Cin restoraninin online
sitelerdeki miisteri yorumlar1 olusturmaktadir. Cin restoranina yapilan miisteri
yorumlarinin analizi i¢in ilk adim, bu yorumlar1 toplamak ve diizenlemektir. Sosyal medya
platformlari, yemek degerlendirme siteleri ve rezervasyon uygulamalar1 gibi kaynaklardan
elde edilen yorumlar, bir veri kiimesi olusturmak i¢in kullanildi. Tiim bunlarin 1s181inda
calismanin uygulama kisminda toplanan veriler veri madenciligi tekniklerinden metin
madenciliginin yontemi olan LDA(Latent Dirichlet Allocation) ve Bags of Words (BoW)
kullanarak miisterilerin yemekleri, hizmeti ve diger faktorler hakkindaki goriisler analiz
edildi. Bu analizlerin yardimiyla, restoranlarin misterileri nezdindeki algisini, hizmet
kalitesini ve memnuniyet diizeyini anlamay1 hedeflendi. Yorumlari ana temalara veya
konulara gore siniflandirarak restoranin hangi yonlerinin en ¢ok one ¢iktigi belirlendi.

Ornegin, yemek kalitesi, hizl1 servis veya fiyatlandirma gibi temalar1 belirlenebilir.

LDA yoOntemi, miisteri yorumlarini tematik olarak gruplandirmak ve restoranin hizmet,
yemek kalitesi, fiyatlandirma vb. gibi farkli yonlerini anlamak i¢in kullanilacaktir. LDA,
konulardaki belirgin kelimeleri ve bu kelimelerin agirliklarini belirleyerek konularin
icerigini anlamamiza yardimeci olan tekniktir. Belirlenen konular, metin verilerinin igerigini

anlamak ve yorumlar1 farkli konu gruplarina gore analiz etmek icin kullanilir. Bu sayede



miisteri yorumlarinin igerdigi temalar1 belirleyerek, restoranin hizmet kalitesi, miisteri
memnuniyeti ve diger onemli faktorler hakkinda bilgi edinilebilir. Metin madenciligi
alaninda 6nemli bir role sahip olan Bags Of Words (BoW) yontemi kullanilarak metin
verilerinin sayisal bir forma dondstiriliip analiz edilmesi hedeflenmistir. Metin
belgelerinin analizinde ve siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Temel
olarak bir belgedeki kelime sikliklarini ve dagilimlarini temsil etmek igin kullanilabilir.
Analizler, metin verilerinden anlamli bilgiler elde etmeyi saglar. Bu yontemle, her
yorumdaki kelimelerin ve frekanslarinin bir matris seklinde temsil edilmesi saglanir. Bu
matris makine 6grenimi algoritmalarina girdi olarak verilir. LDA ve Bags of Words (BoW)
yontemlerinin analizlerinin tiimii ve verilerin gorsellestirmelerinde Python programlama
dili kullanilarak elde edilmistir. Calismamizin en Onemli detaylarindan biri ise
yorumlardan yola ¢ikarak puanlamanin tahmin edilmesine dayanmasidir. Bu c¢alismanin
sonuclari, restoran isletmecilerine miisteri geri bildirimlerini daha etkili bir sekilde analiz
etmeleri ve igletme performansini artirmak igin stratejik kararlar almalart konusunda
rehberlik edebilir. Ayrica, makine 6grenimi yontemlerinin yemek yorumlart gibi metin
verilerinin analizindeki uygulanabilirligini de gostererek, akademik arastirmalara ve

literatiire katki saglayabilir.

Calismada Cin restoranini tercih ederek iilkemizin farkli lezzetlere bakis acisini merak
ettigimiz gibi Cin restoraninin popiilaritesi anlamaya c¢alisildi. Cin mutfagi, diinya
genelinde biiyiik bir popiilerlik kazanan ve her damak zevkine hitap eden lezzetler sunan
bir mutfaktir. Bu biiyiileyici mutfagin bir pargasi olarak Cin restoranlari, farkli tatlar

arayan insanlar i¢in 6nemli bir tercih haline gelmistir.

Bu calismanin sonuglari, restoran isletmecilerine ve online site kullanicilarina 6nemli
bilgiler sunabilir ve yemek endiistrisinde hizmet kalitesi lizerinde olumlu etkiler
yaratabilir. Hangi alanlarda iyilestirmeler yapilmasi gerektigi ve miisteri beklentilerine

nasil daha iyi cevap verilebilecegi konusunda degerli bilgiler saglar.

Metin madenciligi ve makine 6grenmesi, Cin restoranlar1 ve diger isletmeler i¢in miisteri
geri bildirimlerini anlamak ve isletme performansini iyilestirmek icin giliclii araglar sunar.
Bu analizler, miisteri memnuniyetini artirarak restoranlarin rekabet avantajim

stirdiirmelerine yardimeci olabilir.
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2. VERI MADENCILIGI

Dijital cagin hizli gelisimiyle birlikte, veri miktar1 ve cesitliligi de biiyiik bir hizla
artmaktadir. Internet, sosyal medya, akilli cihazlar ve sensorler gibi kaynaklar her gecen
giin sayisiz veri noktasini iiretmektedir. Bu veri denizi i¢inde kaybolmak yerine, bu verileri
anlamak ve kullanmak, istenilen sonuglar1 elde etmek i¢in giiglii bir arag olan veri
madenciligi (Data Mining) O6nemli bir rol oynamaktadir. Veri madenciliginin amaci,
tahminlerde bulunmak veya karar vermek icin kullanilabilecek verilerdeki kaliplar1 ve
iligkileri ortaya ¢ikarmaktir (Sohrabi, Raeesi Vanani, Nikaein ve Kakavand, 2019). Veri
madenciligini bir siire¢ olarak diisiindiigiiniizde, gizli bilgileri kesfetmek ve biiyiik veri
kiimelerini anlamlandirmak i¢in veri setlerini istatistiksel ve matematiksel teknikler
kullanarak analiz etme ve yorumlama siireci olarak tanimlanabilir. Veri madenciligi, biiyiik
miktarda bilgi depolayan ve gelecegi tahmin eden veri tabanlarindan, hedeflere ulagmak
icin gerekli olan bilgilerin elde edilmesini saglayan, ilgili verilerin toplanmasi ve
kullanilmas: siirecidir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012). Kiiresellesen diinyada toplanan
veriye ulagmanin yani sira bu verinin kullanilmasi ile anlamli ayn1 zamanda daha {ist

seviyede bilgiye erismek ¢ok daha 6nemli olmustur (Can, 2017; Kog, 2023).

Gilinlimiiz diinyasinda veri diinyasi isletmelerin, arastirmacilarin ve kurumlarin en degerli
varliklarindan biri haline gelmistir. Dijitallesme ve teknolojik ilerlemeler her giin biiyiik
miktarda veri Uretilmesine ve depolanmasina olanak tanimaktadir. Veri madenciligi, veri
ambarlarindan veya tabanlarinda elde edilen, farkli sekillerde depolanan, kullanima hazir
bir konumda bulunan ¢ok biiyiik dlgekteki verilerin igerisindeki gizli kalmis, daha 6nceden
bilinmeyen, kullanigli ve faydali oldugu diisiiniilen anlaml1 bilgilerin bulunup kesfedilmesi
siirecidir (Oztiirk, 2021). Veri setlerini kesfetme, temizleme ve modelleme iizerine kurulu
veri madenciligi biiylik ve karmasik veri setlerini incelemek ve bu veriler i¢indeki
orlintiileri, iligkileri ve anlamli bilgileri ortaya c¢ikarmak icin kullanilan bir analiz
disiplinidir. Bu analizler, isletmelerin, bilim insanlarinin, kamu kuruluslarinin ve birgok
farkli alandaki profesyonellerin verileri daha iyi anlamalarina, kararlar almalarina ve
stirecleri optimize etmelerine yardimcei olabilir. Bu siireg, istatistiksel teknikler, makine

ogrenimi algoritmalar1 ve matematiksel modelleme gibi bir dizi analitik yontemi igerir.
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Veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerinden degerli bilgileri ¢ikarmak i¢in g¢esitli alanlarda
kullanilan temel bir tekniktir. s zekasi, makine 6grenimi ve yapay zeka alanlarinda birgok

uygulamaya sahiptir (Cakmak, 2023).

Veri madenciligi, birgok endiistri ve alan i¢in biiyiik bir degere sahiptir. Avantajlarindan
bazisindan bahsetmek gerekirse bunlarin en basinda verilerdeki gizli oriintiileri kesfederek
rekabet avantaji elde etmek, miisteri davramislarini daha iyi anlayarak pazarlama
stratejilerini optimize etmek, verilere dayali dogru ve hizli kararlar almak gibi bircok
ozellik sayabiliriz. Ozellikle finans, perakende, saglik, pazarlama ve iiretim gibi bircok
sektorde uygulama bulmustur. Ornegin, miisteri satin alma aliskanliklarin1 analiz etmek
veya lretim verimliligini artirmak i¢in kullanilabilir. Buradan yola c¢ikarak sirketler
miisteri davraniglarini anlamak, pazarlama stratejilerini optimize etmek, maliyetleri
azaltmak ve gelirleri artirmak ic¢in veri madenciligi tekniklerini kullanirlar. Saglik
sektoriinde, hastaliklarin teshisinde ve tedavilerin gelistirilmesinde kullanilmaktadir. Bilim
diinyasinda, biiyiik veri setlerinden yeni kesifler yapmak i¢in kullanilir. Veri madenciligi,
veri tretilebilen pazarlama, alisveris aligkinlarinin tespiti, miisteri kazanimi, reklamlarin
etkisini arttirma, tip, kredi islemleri, egitim, askeriye, Kredi skorlama ulastirma,
telekomiinikasyon, tarim, sehircilik, bilgi giivenligi, sosyal ag analizi gibi bir¢ok alanda

siklikla kullanilmaktadir (Yalgin, 2019).

Veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan bir teknik ise, kiime analizidir (Yan, Yang,
Peng ve Ren, 2020). Bu teknik, benzer nesneleri bir araya getirmek igin kullanilir. Ornegin,
benzer satin alma aliskanliklarina sahip misterileri bir arada gruplandirmak icin kiime
analizi kullanilabilmektedir. Elde edilen kiimeleme sonuclar1 dogrultusunda bilgiler,
pazarlama kampanyalarini hedeflemek veya miisteri deneyimini kisisellestirmek igin
kullanilabilmektedir (Cakmak, 2023). Veri madenciligi gii¢lii bir aragtir, ancak
sinirlamalart da vardir. Veri madenciligindeki en biiylik zorluklardan biri mevcut olan
biliylik hacimli verilerle ugrasmaktir (Romero ve Ventura, 2020; Cakmak, 2023). Cok
biiylik veya karmasik veri kiimelerinden anlamli iggoriiler ¢ikarmak zor olabilir (Hariri,

Fredericks, Bowers, 2019).

Giintimiizde restoran endiistrisi, miisterilerin genis bir yelpazede yiyecek secenekleri
arasindan secim yapabildigi oldukca rekabet¢i bir alandir. Bu rekabet ortaminda,

restoranlarin miisteri memnuniyetini artirmak ve hizmet kalitesini iyilestirmek kritik bir
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oneme sahiptir. Veri Madenciligi, biliylik veri setlerinden anlamli bilgileri ¢ikarmak icin
giicli bir aragtir ve miisteri yorumlarinin analizi gibi bir¢ok alanda kullanilabilir.
Miisterilerin restoran deneyimlerini degerlendirmeleri i¢in kullandiklar1 miisteri yorumlari,
restoran igletmecileri i¢in altin niteligindedir. Ancak bu yorumlar sayisizdir ve her birini
manuel olarak incelemek zor olabilir. Iste bu noktada Veri Madenciligi (Data Mining)
devreye girer. Veri madenciliginin uygulanabilecegi veri arastirmasinin amaci ve kapsami
belirlendikten sonra faydali bilgiler elde etmek igin ilgili veri madenciligi teknikleri
izlenmelidir (Giirbliz, 2023). Metin belgelerinden edinilen verilerin analiz edilmesi igin
veri  madenciligi  uygulamalarindan  olan  makine  O08renme  algoritmalari
kullanilabilmektedir. Veri madenciliginde oldugu gibi metin madenciligi de, bilgi kesfi ve
anlam cikarma siireglerini igceren benzer disiplinlerdir ve birbirleriyle sikca entegre
edilebilirler. Hem veri madenciligi hem de metin madenciligi, verileri kategori ve
siiflandirma gorevlerini igerebilir. Veri madenciligi genellikle sayisal veri setlerinde
kategorizasyon yaparken, metin madenciligi metin belgelerini belirli kategorilereve
konulara gore siniflandirabilir. Bu kategoriler daha sonra veri madenciligi analizlerinde
kullanilabilir. Veri madenciligi ve metin madenciligi, Oznitelik miihendisligi (Veri
setlerinden anlamli bilgi ¢ikarmak ve bu bilgiyi kullanarak makine 6grenimi modellerini
gelistirmek amaciyla veri 6zniteliklerini tasarlamak, segmek ve ¢ikarmakla ilgilenen bir
stirectir. Bu siire¢, makine 6grenimi modellerinin egitimi ve performansini artirmak icin

veri setlerindeki 6znitelikleri diizenleme, doniistiirme veya olusturma islemlerini igerir.

Veri madenciligi, sayisal 6zniteliklerin (Bir nesnenin belirli ve ayirt edici bir 6zellik ya da
karakteristik anlami1) cikarilmasi ve islenmesi ile ilgiliyken metin madenciligi, kelime
frekanslari, duygu analizi veya konu modelleme gibi metin 6zniteliklerini ¢ikarabilir.
Tahmin agisindan bakacak olunursa hem veri madenciligi hem de metin madenciligi,
gelecekteki olaylar1 tahmin etme ve mevcut bilgilerden anlam ¢ikarma amacini tasir. Bu
baglamda, veri madenciligi modeli sayisal veriler iizerinde tahminler yapabilirken, metin
madenciligi ise metin verilerinden yararlanarak gelecekteki egilimleri veya olaylar
anlamaya ¢alisabilir. Veri madenciligi ve metin madenciligi, birbirini tamamlayan
disiplinlerdir. Ozellikle, biiyiik sirketlerin ve kuruluslarm sahip oldugu genis veri setleri
icindeki metin verilerinin analizi, bu iki alanin entegrasyonu bakimindan gerekli kilar.
Metin madenciligi, veri madenciligine daha fazla anlam katarken, veri madenciligi de
metin verilerini daha etkili bir sekilde degerlendirmeye yardimci olabilir. Veri madenciligi

ve metin madenciligi, giiniimiizde bilgi ¢aginda biiyiik bir rol oynamaktadir. Bu iki
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alandaki c¢alismalar, isletmelerin rekabet avantaji elde etmelerine, hizmet kalitesini
artirmalarina ve karar alma siireglerini iyilestirmelerine yardimci olmaktadir. Ancak, bu
alanlardaki hizla ilerleyen teknolojik gelismelerle birlikte, daha derinlemesine ve karmagik
analiz yontemlerine olan ihtiya¢ da artmaktadir. Veri madenciligi yontemlerini kullanarak
verilerin i¢indeki anlam ve iliskiyi kurabilmesi, bu verilerin siniflandirilabilmesi ve ayni
zamanda tahmin yapilabilmesi gibi islevsel amaglar miimkiin olabilmektedir. Veri
madenciligi uygulama alaninda islevselliginin yaninda veri bilimi i¢in bir¢ok sektorde

kolaylik saglamaktadir bunlardan bazilarindan bahsetmek gerekirse;

Bankacilik alaninda miisterilerin  gereksinimlerini veri madenciligi yOntemleriyle
anlayarak miisterilerine 6zel profil olusturabilir. Bu olusturulan miisteri profili ile dogru
hizmet ve iiriinii hem maliyet agisindan hem de miisterileri ihtiyaglari olmayan konularda
rahatsizlik vermemek adina banka prestiji i¢in Onemlidir. Veri madenciligi sayesinde
dolandiricilik tespiti, kredi riski degerlendirmeleri ve misteri iliskileri yonetimi gibi
onemli konularda bilgi elde ederler. Mevcut miisteri davranislar1 incelenerek ¢apraz satis

yapilabilir ve miisteri sadakati saglanabilir (Paftali, 2021).

Saglik sektorii alaninda saglik kuruluslari, veri madenciligi ile onceki yillardaki hastalarin
teshisleri ve tedavilerinden olusan biiyiik veri setlerini analiz ederek hastalik teshislerini
hizlandirabilir, tedavi yoOntemlerini iyilestirebilir ve analizler yapabilirler. Bu, saglik

hizmetlerini optimize etme ve hastalarin yasam kalitesini artirma konularinda katki saglar.

E-Ticaret sektoriinde veri madenciligi ¢ok onemli etkiye sahiptir. E-ticaret platformlart,
kullanict davraniglarina dayali kisisellestirilmis Oneriler sunmak, web sitesi deneyimini
iyilestirmek ve satiglari artirmak i¢in veri madenciligini kullanabilirler. Bu, miisteri
sadakatini artirma ve rekabet avantaj1 elde etme konularinda 6nemlidir. Web sayfalarina
yapilan ziyaretlerin kaydedilmesinde kullanilabilir. Ornegin internet bankacilifi veya
online aligveris sitelerinin ekran tasarimlar1 ve miisterilerin beklentilerine ve kullanim
aliskanliklarina gore analiz edildikten sonra tasarlanmasi saglanabilir. Miisterilerin almig
olduklart iriin cesitleri lizerinden analiz yapilarak yan {irlin satin alma aligkanliklar:

sonucunda miisteri i¢in en uygun iiriin yelpazesi sunulabilir.

Telekomiinikasyon sektoriine baktigimizda sirketlerin, miisteri sikayetlerini analiz etme, ag

performansini izleme ve abone taleplerini anlama adina veri madenciligi kullanabilirler.
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Bu, hizmet kalitesini artirma ve miisteri memnuniyetini saglama konusunda onemlidir.
Ayrica veri madenciligi sayesinde giivenlik ag1 olusturularak miisterilerin dolandiriciliktan

korunmasi saglanarak sirket prestiji saglanabilir.

Veri madenciligi gliniimiizde tiim sektorlerin isleyisinde 6nemli rol oynamaktadir. Son
olarak satis ve pazarlama alanindan bahsedecek olursak stok tedarik yonetiminde mevcut

veriler iizerinden gelecegin tahmin edilmesi kullanilabilir (Paftali, 2021).

Pazarlama ve satisa alaninda miisteri verilerini analiz ederek benzer 6zelliklere sahip
miisteri gruplarini belirlemeyi saglar. Bu sayede sirketler, hedef kitlelerine daha 6zgii ve
etkili pazarlama stratejileri olusturabilirler. Miisteri davranislarindan elde edilen verilerle,
kisisellestirilmis pazarlama stratejileri gelistirilebilir. Bu, miisterilere daha once
ilgilendikleri iiriin veya hizmetleri 6nerme ve 6zel teklifler sunma konusunda sirketlere
avantaj saglar. Veri madenciligi, gecmis satis verilerini analiz ederek gelecekteki talepleri
tahmin etmeyi saglar. Bu, stok yonetimini optimize etme, talep karsilamada esneklik
saglama ve miisteri memnuniyetini artirma konularinda 6nemli rol oynar. Pazarlama
stratejilerini ve fiyatlandirmay1 belirlemede veri madenciligi, rakip firmalarin faaliyetlerini
analiz etmeye yardimci olur. Bu, rekabet avantaji elde etme ve sektdrdeki degisikliklere
daha hizli adapte olma konularinda sirketlere yardimci olabilir. Sosyal medya ve miisteri
yorumlart gibi metin verilerini analiz eden duygu analizi, miisteri memnuniyetini
degerlendirmek ve {lirlin/hizmet algisim1 anlamak icin kullanilabilir. Bu sayede sirketler,
miisteri geri bildirimlerine daha etkili bir sekilde yanit verebilirler. Veri madenciligi,
fiyatlandirma stratejilerini belirlemede kullanilabilir. Miisterilerin demografik bilgileri
iizerinden profilleri olusturularak pazarlama aktivitelerindeki igerik ve ydntem

farklilastirilabilir (Paftali, 2021).

Miisteri talepleri, rekabet durumu ve pazar kosullar1 analiz edilerek optimal fiyatlandirma
stratejileri olusturulabilir. Sirketler, miisteri sadakatini artirmak ve miisteri kayiplarin
onlemek adina etkili stratejiler gelistirebilirler. Miisteri iletisimi ve etkilesimleri analiz
edilerek, hangi pazarlama kanallarinin ve stratejilerinin daha etkili oldugu belirlenebilir.
Bu, biit¢enin dogru kanallara yonlendirilmesine yardimci olabilir. Miisteri geri bildirimleri
ve talepleri iizerinden yapilan veri madenciligi analizleri, yeni iirlin veya hizmetlerin
gelistirilmesinde sirketlere rehberlik edebilir. Veri madenciligi, risk analizi yaparak,

ozellikle finansal anlamda, belirli pazar kosullarina veya ekonomik degisikliklere karsi
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sirketleri bilgilendirir. Satis ve pazarlama sektorlerinde veri madenciligi kullanimi, rekabet
avantaji elde etme, miisteri memnuniyetini artirma ve daha etkili stratejiler gelistirme
konularinda 6nemli bir rol oynar. Sirketler, bu teknikleri kullanarak biiyiik veri setlerinden
anlam c¢ikarma ve bu anlami stratejik avantajlara doniistirme konusunda oOnemli
kazanimlar elde edebilirler. Online satis siteleri, restoranlara gibi platformlara gelen
miisterilerle ilgili veri madenciligi uygulamalari, satis ve pazarlama stratejilerini
tyilestirmek, miisteri memnuniyetini artirmak ve isletme performansini optimize etmek igin
onemli bir rol oynayabilir. Sosyal medya platformlarindaki etkilesimleri analiz ederek,

miisteri algisin1 anlayabilir ve sosyal medya pazarlama stratejileri gelistirebilir.

2.1. Metin Madenciligi

Metin madenciliginin temelleri, bilgisayarlarin dil isleme yeteneklerinin gelismeye
basladigi 1950'li yillara kadar gitmektedir. Ancak, bu donemde dil isleme ve metin
madenciligi konular1 hala gelisme asamasindaydi. 2010°lardan giintimiize kadar ise metin
madenciligindeki en bilyiik gelismelerden biri, makine O6grenmesi ve derin grenme
tekniklerinin kullanilabilir hale gelmesidir. Bu teknikler, biiyiik veri setlerindeki karmasik
desenleri daha iyi anlamak ve daha etkili tahminlerde bulunmak i¢in kullanilir. Gelisen
teknoloji ve artan veri hacmi, metin madenciligi alanindaki arastirmalar1 ve uygulamalari
sekillendirmeye devam etmektedir. Tanim olarak bahsedilirse metin madenciligi, dogal dil
isleme teknikleriyle birlikte ¢esitli yontem ve teknikler kullanarak biyiik hacimli
verilerden bilgi c¢ikarma islemidir denilebilir. Ayni1 zamanda dogal dil isleme ve veri
madenciligi tekniklerini birlestirerek biliyilk metin veri kitlelerinden anlamli bilgiler
cikarmak amaciyla yapilan caligmalart kapsar. Bu yontem, metinleri analiz ederek

desenleri, egilimleri ve iligkileri kesfetmeyi miimkiin kilar.

Diyjital ¢agin hizli gelisimi, internet kullaniminin yayginlasmasi ve sosyal medyanin
etkisiyle birlikte giinliik hayatta milyonlarca insan tarafindan iretilen biiyiik miktardaki
metin verisi, bilgi ¢aginin en degerli varliklarindan biri haline gelmesiyle birlikte biiyiik
veri denizinde kaybolmak yerine, bu metin verilerini anlamak, analiz etmek ve degerli
bilgiler ¢ikarmak ic¢in kullanilan birgok yontem ve ara¢ gelistirilmistir. Bu noktada
karsimiza ¢ikan onemli bir disiplin, metin madenciligi ya da bilgi ¢ikarma olarak da
adlandirilan bu alan, metin verilerindeki desenleri, iliskileri ve anlamli bilgileri ortaya

cikarmak amaciyla kullanilan gii¢lii bir analiz aracidir. Metin verilerini islemek ve
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anlamlandirmak zor iken bu goérevi metin madenciligi tistlenmistir. Bagka bir deyisle dogal
dil isleme metin madenciligi arastirmalarinda sik¢a kullanilan, insana 6zgii dogal dillerin
bilgisayara tanitilmasi ve islenerek dogru bir sekilde analiz edilmesini saglayan bir

miihendislik alanidir (Baskaya ve Aydin, 2017).

Verilerden anlamli bilgi ¢ikarmak ig¢in kullanilan veri madenciligi dalidir. Pazarlama,
saglik, egitim gibi birgok alanda arastirmalarda rol oynar. Bu teknik, metinlerdeki kaliplari,
duygu ve diisiinceleri ortaya ¢ikarmaya yardimci olur. Metin madenciligi, genis metin veri
setlerinde anlam ¢ikarma islemiyle ugrasir. Bu veriler, sosyal medya yazilari, miisteri
yorumlari, makaleler, haberler ve daha bir¢cok kaynaktan gelir. Temel amaci, metin
verilerinde gizli kalmig olan bilgileri kesfetmek, Oriintiileri analiz etmek ve bu verilerden
anlam ¢ikarmaktir. Bu hedeflere ulasmak i¢in veri madenciligi ve gorsellestirme gibi
teknikler, metin madenciligi arastirmalari, bilgi erisimi, sdzciiksel analiz, Oriintli tanima,
kelime sikligi dagitimi, etiketleme ve bilgi ¢ikarma igin kullanilir (S6nmez, 2017).
Giiniimiizde ¢ogu kurum ve kurulus biiyiik miktarlarda veriyi veri ambarlarinda ve bulut
platformlarinda toplamakta ve saklamaktadir. Bu veriler, birden fazla kaynaktan yeni
veriler geldikge biiyiimeye devam etmektedir. Isletmelerin ve kuruluslarm biiyiik
miktarlardaki metin verilerini geleneksel araglari kullanarak depolamasi, islemesi ve analiz
etmesi oldukca zor oldugundan gilinlimiizde yazilimlarin gelismesiyle bu sorunlar

¢oziilmiistiir (Celik, 2020).

Farkli arastirmaci goriislerine gore metin madenciligi veri madenciliginin bir uzantisi
olarak goriilmektedir (Irfan ve digerleri, 2015). Bu goriisiin temelinde yapilandirilmamis
olan metin dosyalarinin sayisallastirildiktan sonra analiz siirecinde veri madenciligi ile ayn1
asamalar1 izlemesi yer almaktadir. Veri madenciligi ve metin madenciligi arasindaki gii¢lii
iligki nedeniyle gelisim stirecleri de birbirlerine paralellik gostermektedir. Veri madenciligi
pek ¢ok yontem ve teknigi ham veri lizerine uygulayarak anlamli bilgiler edinilmesini
saglamaktadir. Veri madenciliginde tercih edilen veri tabanlar1 diizgiin ve yapisal verileri
icermektedir (Oztiirk, 2021). Metin madenciliginin ne yaptigina bakilirsa, en basit diizey
olarak, yapilandirilmamis metin belgelerini sayisallagtirip, veri madenciligi ara¢ ve
tekniklerini kullanarak onlardan anlamli bilgiler ¢ikardig goriiliir. Bagka bir deyisle, metin
madenciligi en genel haliyle dogal dilde yazilmis metinler arasinda ayni1 konudaki belgeleri

ve birbiriyle ilgili olan belgeleri arar ve bulunan belgeleri siralar.



18

Metin madenciligi, igletme belgeleri, miisteri incelemeleri, web sayfalar1 ve XML
dosyalar1 gibi yapilandirilmamis verilerden onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak
yararli bilgilerin kesfedilmesi siirecidir. Elde edilen bilgilere dayanarak, analiz edilen
metin kaynaginda acgik¢a goriilemeyen iliskiler, hipotezler veya egilimlerin oldugu

varsayilir (Mecca, Raunich ve Pappalardo, 2007).

Metin madenciligi, bircok farkli uygulama alaninda kullanilabilir. Ornegin, pazarlama ve
reklamcilik alaninda miisteri geri bildirimlerinin analizi i¢in, sosyal medya verilerindeki
egilimlerin ve kullanic1 gorlislerinin belirlenmesi i¢in, saglik sektoriinde hastalarin
semptomlarin1 ve tedavi sonucglarint degerlendirmek ig¢in, finansal sektorde piyasa
trendlerini belirlemek i¢in ve daha bir¢ok alanda kullanilabilir. Daha ileri diizeyde olarak
diigtiniilirse belgeleri 6zetlemek ve bilgi ¢ikarmak i¢in metin madenciligi teknikleri
kullanilir. Metin madenciligi, biiyilk miktarda metin verisinden anlamli bilgilerin

c¢ikarilmasi i¢in kullanilan bir veri madenciligi yontemidir.

Bu yontem pazarlama, sosyal medya analizi, tip ve diger bir¢ok alanda kullanilabilir ve bu
alanlarda bilgi ¢ikarmak ve karar vermek igin faydali bir aragtir. Hastalik teshisi veya
tedavi secgeneklerinin belirlenmesi gibi, biiylikk miktarda tedavi literatiiriniin analiz
edilmesi yoluyla degerli bilgiler elde edilebilir (Nilashi ve digerleri, 2021). Metin
madenciliginin, metin verilerinin ¢ogunlugunun isletmelerden elde edildigi alanlarda
acikca goriilmektedir. Ornegin miisteri sikayetleri ve memnuniyet metinleri araciligiyla
saglanan anlamli bilgiler, sirketlere iirlin gelistirme, kusur takibi, garanti siiresi gibi
konular hakkinda bilgi saglayabilir (Delen ve Crossland, 2008). Metin madenciligi ayni
zamanda bilgi cekme ile birlestirilerek belirli kategorilerdeki bilgilerin ¢ikartilmasina
odaklanir. Ornegin, bir haber makalesinden belirli konularin veya anahtar kelimelerin

cikartilmasini saglar. Bu, biiyiik veri setlerindeki 6nemli bilgilerin belirlenmesini saglar.

Metin madenciligi teknikleri arasinda dogal dil isleme, makine 6grenmesi ve istatistiksel
analiz yer alir. Bu teknikler sayesinde, biiyiik veri kiimelerindeki metinlerdeki onemli
bilgileri belirlemek ve anlamak miimkiin hale gelir (Irfan ve digerleri 2015). Yorumlari ve
metin verilerini analiz etmek, daha bilingli ve veri odakli kararlar almaniza yardimci
olabilir. Insanlarin diisiince ve duygularini anlamanin geleneksel yollari olan anket ve diger
arastirma yontemlerinin yan1 sira, metin madenciliginin temel gorevi basili yazili metinleri

isleyerek bu metinleri genis bir veri tabami olarak analiz edip sayisal degerlere
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dontigtirmektir (Atan, 2016). Metin madenciligi, baslica yemek sektoriinde oldugu gibi
birgok sektdrde miisteri deneyimini ve isletmenin performansini iyilestirmek i¢in giiclii bir
aractir. Bu arastirma, Cin restoranina yapilan online miisteri yorumlarini metin madenciligi
analizi ile degerlendirerek restoranin performansini daha iyi anlamayir amaclamaktadir.
Metin madenciligi tekniklerinden olan Gizli Dirichlet Ayirimi1 (LDA) (Latent Dirichlet
Allocation) makine 6grenimi ve dogal dil isleme alanlarinda kullanilan bir istatistiksel
modeldir. Bu c¢alismamizda LDA yontemini kullanarak metin belgeleri arasindaki
benzerlikleri ve iligkileri ortaya ¢ikararak ve bu bilgiyi kullanip belgeleri gruplamak ve
siiflandirmak amaciyla miisteri yorumlarim1 daha iyi anlamamizi ve yorumlamamizi
saglayacaktir. Metin madenciligi, bir igletmenin veya liriiniin rakipleriyle karsilastirilmasi
icin kullanilabilir. Bu, pazar payini artirmak ve rekabet avantaji elde etmek icin stratejik

bilgiler saglar.

Biiyiikk metin veri setleri iizerinde yapilan analizlerle gelecekteki trendleri ve gelismeleri
ongormekte kullanilabilir. Bu alan, ilerleyen siireclerde daha fazla isletme ve sektor
tarafindan benimsenmektedir, ¢linkii veri tabanli kararlar almak ve degerli bilgilerden
yararlanmak, rekabet avantaji saglamak adina i¢in kritik 6neme sahiptir.

2.1.1. Metin madenciligi ¢alisma alanlari

Metin madenciligi, genis bir uygulama yelpazesi bulunan ¢ok disiplinli bir alandir.

Bilgi cikarma (Information Extraction)

Bilgi ¢ikarimi, yapilandirilmis bilgilerin (varliklar, varliklar arasindaki iliskiler ve varliklar
arasindaki nitelikler gibi) yapilandirilmamis kaynaklardan otomatik olarak ¢ikarilmasini
ifade eder (i¢6z, 2021). Bu teknik, metin belgelerinden veya verilerinden belirli yapisal
veya yapisal olmayan bilgileri ¢ikarmayr amaclar. Bilgi ¢ikarma, metin verilerindeki
onemli bilgileri tanimlamak ve diizenlemek i¢in kullanilir. Arastirmacilar, literatiirde var
olan metinsel kaliplar1 tespit ederek, metinleri karsilastirarak ve metinleri birbiriyle
iliskilendirerek kolaylikla analiz edebilirler (Richards, Tudhope ve Vlachidis, 2015).

Metin belgelerinden veya metin verilerinden 6zel bilgileri belirli bir yap1 i¢inde gikarmak

icin kullanilan bu teknikte belirli konular, tarihler, yerler, kisiler, organizasyonlar, iirlinler
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veya olaylar gibi 6zel bilgileri tanimlamak i¢in kullanilabilir. Bilgi ¢ikarma, bir¢ok farkli
uygulama alaninda kullanilir. Ornegin, finansal raporlardan sirket performans: bilgisi
cikarma, medya izleme ve analizi hakkinda bilgi ¢ikarma gibi alanlarda kullanilir. Bilgi
cikarma, biiyilk metin veri kiimelerini otomatik olarak islemek ve igerdikleri bilgilere
ulasmak igin giiclii bir aragtir. Ozellikle biiyiik kurumsal veriler veya web'den toplanan
veriler gibi genis veri kiimeleri {izerinde kullanilarak 6nemli bilgilerin hizli ve etkili bir
sekilde elde edilmesini saglar. Ornegin, restoranin adi, konumu, fiyat aralii, yemek
cesitleri, servis kalitesi gibi belirli bilgileri hedeflenebilir. Bilgi ¢ikarma igin kurallar veya
sablonlar olusturulur. Ornegin, restoranin adi genellikle "Restoran Adi: ABC" bi¢iminde
bir climle i¢inde bulunabilir. Bu ciimleyi tanimlayan bir kural olusturulur. Olusturdugunuz
kurallar1 veya sablonlar1 kullanarak bilgi ¢ikarma islemine baglanir. Metin verilerini
isleyerek, bu tiir kurallara uyan bilgileri ¢ikarilabilir. Ornegin internetin kaynaklarmdan
olan veri tabanlari, internetteki belgeler ve taranmis metinler verilerin kaynagini

olusturabilir (I¢dz, 2021).

Dogal dil isleme (natural language processing)

Yaygin olarak NLP (Dogal Dil Isleme) olarak bilinen yapay zeka ve dilbilimin bir alt
kategorisi olan Tiirkce ve Ingilizce gibi dogal dillerin islenmesini ve kullanimimni inceleyen
bir disiplindir (ic6z, 2021). Dogal dil isleme (NLP), metin madenciliginin temelini
olusturan ve metin verilerini anlama, igleme ve yorumlama amaci tasiyan uygulama
alanidir. NLP, insanlarin dogal dilde iletisim kurdugu metin veya konusma gibi metin
tabanl verileri incelemek ve analiz etmek i¢in kullanilir. Baska bir deyisle dogal dil igsleme
metin madenciligi arastirmalarinda sik¢a kullanilan, insana 6zgili dogal dillerin bilgisayara
tanitilmast ve islenerek dogru bir sekilde analiz edilmesini saglayan bir miihendislik
alamidir (Baskaya ve Aydm 2017). Karmagik bir siire¢ olan dogal dil islemede sadece
metin icerisindeki sézciikleri bulmak ve siniflandirmak yeterli degildir. Sozciiklerin aldig:
eklerin ve ciimle igerisindeki tasidigi anlamlarinda bilinmesi gerekmektedir. Ozellikle
dogal dil islemede sozciiklerin hangi anlam baglaminda kullanildigini anlamada yapay

zeka sikea tercih edilmektedir (Ergiin, 2016).

Dogal dil islemede iki farkli yaklagim bulunmaktadir. Bunlardan birincisi metnin yazildig:
dilin dilbilgisi 6zelliklerine dikkat edilerek, metin bir biitlin olarak analiz edilmektedir.

Ikincisi ise kelime ¢antas1 yaklasimidir. Bu yaklasimda metinler pargalanarak sozciikler
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bazinda incelenmektedir ve dilbilgisi yapisi dikkate alinmamaktadir. Metinler ciimlelere,
ciimleler sozciiklere, sozciikler ise koklerine ayrilarak ve metin icerisindeki koklerin

frekansi dikkate alinarak analiz yapilmaktadir (Celiksu, 2017).

Metinleri kii¢iik parcalara, yani "belirteglere" ayirma islemine tokenizasyon (tokenization)
denilmektedir. Islemin amaci ise kelime veya ciimle seviyesinde islemler yapabilmek i¢in
metni temel birimlere bdlmektir. Ornegin  “Giinaydin, nasilsimiz?" ciimlesi belirteglere
ayrildiginda: ["Giinaydm", ",", "nasilsiniz", "?"] seklinde yapilmaktadir. Kelimelerin temel
yapilart ve anlamlarin1 anlamak i¢in koklerine ve eklerine ayristirilmasi islemi ise
bigimbilimsel analiz (Morphological Analysis) ile yapilmaktadir. Ornegin, "Geliyorduk"
kelimesi ayrigtirildiginda: ["gel" (kok), "-iyor" (ek), "-duk" (ek)] olarak yapilir. Kelime
Tiirti Etiketleme ile kelimelerin dil bilgisel tiirlerine (6rnegin, isim, sifat, zarf) etiket
atanmast icin ciimledeki kelimelerin gramatik rollerini belirliyor. Ornegin "Isot Pencereden
disar1 atladi" ciimlesi etiketlendiginde: [("Isot", "Isim"), ("Pencereden", "Isim"), ("disar1",
"Zarf"), ("atl", "Fiil"), ("d1", "Zaman")] seklinde ayrintili inceleme yapar. S6zdizimi ile
climlelerin gramatik yapisini anlama siireci baslar. Kelimeler arasindaki baglantilar1 ve
ciimle yapisini ¢dziimleme yapilir. Ornegin "Ben deftere yazdim" ciimlesi ayristirildiginda:
[("Ben", "Altoz"), ("deftere", "Nesne"), ("yazdim", "Fiil")] olarak yapilir. Anlambilimi
olusturularak kelimelerin ve climlelerin anlamini ¢ikarma siireci gergeklestirilir. Kelimeler
arasindaki iliskiler ve anlam belirlenir. Ornegin, "Elime sicak su dokiiliirse yanar" ciimlesi
anlambilim acisindan analiz edildiginde, eline sicak su dokiildiigiinde yanacagi

anlasilabilir.

Duygu Analizi ise metinlerdeki duygusal tonu anlama siireci asamasinda islevseldir. Bir
metnin olumlu, olumsuz veya tarafsiz duygular igerip igermedigini belirler. Ornegin, Bir
miisteri yorumunun olumlu veya olumsuz olup olmadigini belirlemek i¢in 6nemlidir. Konu
Modelleme metin i¢indeki ana temalar1 belirlerken konulara veya kategorilere ait metin
gruplarini olusturur. Ornegin, haber veya bilimsel makalelerinin igerigini analiz ederek
belirli konulardaki gruplar1 tanimlamayabilir. Metin siniflandirma ve tahmin islemi
metinleri belirli kategorilere siiflandirma veya belirli bir sonuca ulagma siirecinde metni
belirli bir kategoriye atama veya gelecekteki bir durumu tahmin etmek icin gereklidir.

Ornegin, bir miisteri yorumunu "olumlu" veya "olumsuz" olarak siniflandirma yapabilir.
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NLP'nin uygulama amacinda bazi islevler vardir. Bunlarinda basinda gelen NLP’nin
metin verilerini anlama islevi metinlerdeki dil bilgisel yapisi, dil 6geleri (kelimeler,
ciimleler, paragraflar) ve anlami ¢ikarma islemini icerir. Ornegin, bir metindeki anahtar
kelimeleri veya climlenin yapisini anlama islemi NLP'min bir pargasidir. Anlamsal
diizeyde, climlenin anlami ile ilgilidir. Makinelerin dogru islemleri yapabilmesi igin

ctimlelerin anlamlarin1 dogru tanimasi gerekmektedir (Seker, 2015D).

Dil modelleme isleminde NLP, dilin yapisin1 ve 6zelliklerini modelleme amaci tasir. Bu,
dilin kurallar1, kelime 6geleri ve gramatik yapilari hakkinda bilgi icerir. Bu modele dayali
olarak, metinlerin diizgiin bir sekilde islenebilmesi i¢in analizler yapilabilir. Kelimelerde
isleme yapilarak metin verilerindeki kelimeleri tanima, ayristirma ve isleme yetenegi
sunar. Kelimelerin koklerini (stemming), lemmatization, sikligin1 ve anlamini ¢ikarma gibi
islemleri icerir. Kelimelerin bu farkli 6zelliklerinin kesfi de sozliikkbilim diizeyinde
gerceklesir. Kelime bilgisi diizeyindeki bir diger ornek ise yanlis yazilan kelimeleri
tanimak ve diizeltmektir (Deger, 2017). Kelimelerin isleme asamasinin ardindan ciimlenin
ayristiritlmas1 NLP isleminde bir ciimlenin 6znenin, nesnenin ve fiilin tanimlanmas1 gibi
dilbilgisi analizlerini igerir. Kelimeler arasindaki iliskiler incelenir ve ciimle yapisinin

kurallara uygun olarak olusup olusmadig1 kontrol edilir (Deger, 2017).

Genel bir yap1 tamamlandiktan sonra duygu analizi islemi yapilarak metinlerin igeriginden
pozitif, negatif veya nétr duygu tonunu belirlenir. Bu, metinlerin hissi analizi veya duygu
analizi olarak adlandirilir ve 6zellikle sosyal medya verilerinin analizinde yaygin olarak
kullanilir. Duygu analizi sonrast konu modellemesinde metinlerin igeriginden konulari
veya temalar1 belirlemeye yardimci olan konu modelleme tekniklerini igerir. Ornegin,
Latent Dirichlet Allocation (LDA) gibi algoritmalarla metinlerdeki gizli temalarn
kesfetmek miimkiindiir. Konu modellemesi ardindan metin siniflandirmada metin verilerini
belirli kategorilere veya siniflara atama islevi sunar. Bu spam filtreleri, duygu analizi, konu
kategorizasyonu ve daha birgok uygulamada kullanilir. Bu, uzun metinleri daha kisa bir
Ozetleme doniistiirme veya anahtar bilgileri ¢ikarma islemini igerir. Bu islem asamalar
NLP’nin metin madenciligi uygulamalarinda metin verilerini anlamak, analiz etmek ve
bilgi ¢ikarmak icin temel aragtir. Bu yontemler, metindeki kelimelerin frekansini ve
istatistiksel Ozelliklerini analiz eder. Kelime bulutlar1 ve kelime dagilimi grafikleri
olusturulabilir. NLP'nin uygulama alanlar1 oldukca genistir. Bu teknoloji, metin tabanlt

verilerin analizi, dil ¢evirisi, otomatik yanit sistemleri, duygu analizi, reklamcilik, e-posta
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smiflandirma, saglik analizi, egitim ve daha bircok alanda kullanilir. insan-makine
iletisimi, veri analizi ve karar verme siire¢lerini gelistirmek i¢in biiyiikk bir potansiyele
sahiptir. Her giin e-postalardan, kisa mesajlardan, tweet'lerden, geri bildirimlerden, sosyal
medyadan, triin/hizmet incelemelerinden, bloglardan, makalelerden, belgelerden vb.
milyonlarca yapilandirilmamis gomiilii metin ve dil verisi iretiliyor (Liu, Singh ve

Srinivasan, 2016).

Uygulama alanlarinin en basinda metin madenciligi (Text Mining) gelmektedir. Metin
verilerinde anlam ¢ikarmak i¢in NLP teknikleri kullanilir. Duygu analizi, konu modelleme
ve bilgi cikarma gibi konularda Onemlidir. Konusma Tanima (Speech Recognition)
alaninda konugma verilerini yazili metne doniistiirme siirecinde basarilidir. Sesli asistanlar,
konugsma tabanli arama ve komut algilama gibi uygulamalarda kullanilir. Sikca
kullandigimiz uygulamalarda dil gevirisi (Language Translation)’de kullanilabilir. Iki
farkli dil arasinda metin gevirisi yapma islemidir. Cevrim igi geviri araglari bu alanda
kullanilan 6rneklerdir. Dogal Dil Isleme, giiniimiizde pek c¢ok sektdrde kullanilan ve
stirekli olarak gelisen bir alan olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Bu teknoloji, bilgisayar
sistemlerini dil anlama ve kullanma konusunda daha yetenekli hale getirerek, insanlarla

daha etkili bir sekilde iletisim kurmalarina olanak tanir.

Adlandirilmis varlik tanima (named entity recognition)

Named Entity Recognition (NER), bir metin i¢indeki belirli varliklari (named entities)
tanima ve siniflandirmay1 amaglayan bir dogal dil isleme (NLP) gorevidir. Bu varliklar
genellikle belirli bir anlam tasiyan ve ozel bir bilgi iceren kelimeler veya kelime
gruplaridir. Varlik adi tanima, dogal dil islemenin ¢alisma alanlarindan biri olan ve bilgi
cikarmanin bir alt dali olarak metinlerde bulunan varlik adlarinin tanimlanmasi ve
smiflandirilmast ile ilgilidir (Nadeau ve Sekine, 2007). Kural tabanli yaklasimlar, dilin
gramer Ozelliklerine dayali kurallar1 kullanarak varlik adi tanimayr gerceklestirirken
istatistiksel yaklagimlar, makine Ogrenimi teknikleri kullanilarak egitilen istatistiksel
modelleri kullanir (Eken, 2015). NER, metin i¢indeki bu tiir varliklari tanimlayarak, metni
daha anlamli ve yapisallastirilmis hale getirir. Varlik tanimanin ne oldugunu bilmek igin,
varlik tespit modeli ad1 verilen bir modelin, birimi olusturan kelimeyi veya kelime dizisini
(6rnegin "Izmir sehri") tanimlayabilmesi ve hangi varlik smifina ait oldugunu bilmesi

gerekir (Nasiboglu ve Gencer, 2023). Bir metinde gegen isim, yer, tarih gibi bilgileri
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belirleyerek bu bilgileri daha genis bir baglam i¢inde anlamamiza yardime1 olan temel bir
tekniktir. Miisteri geri bildirimleri, iriinler hakkindaki diisiinceleri diizenleme ve ¢ok fazla
tekrarlayan durumlar1 saptamak amaciyla kullanilabilir. Ornegin, adlandirilmis varlik
tanimlayic1 kullanilarak olumsuz miisteri geri bildirimlerinde en sik bahsedilen lokasyon
ve illerin belirlenmesi ile miisterinin belirli bir ofis veya subeye yonlendirilmesi
saglanabilir (Han, Sun, Cong, Zhao, Ji ve Phan, 2017). Baska bir 6rnek ise Netflix'te gok
fazla komedi izleniyorsa komedi varliklar1 olarak kategorize edilmis daha fazla Oneri
gortilebilir veya YouTube, izlenen video tiirlerine gére benzer tiirde videolar onerir ve bu
durumda video tiirii, adlandirilmis varlik tanima olarak kabul edilir (Bowden, Wu, Oraby,
Misra ve Walker, 2018). NER'in metin i¢indeki 6nemli bilgileri tanima ve smiflandirma
becerisi nedeniyle oldukca degerlidir. NER, bilgisayarlarin biiyiik metin verilerini daha
etkili bir sekilde islemelerine ve anlamalarina yardimci olan temel bir NLP bilesenidir.
Sosyal medya platformlarindaki biiylik veri setlerini analiz etmek i¢cin NER kullanilabilir.
Kullanic1 adlari, etiketler, marka adlar1 gibi varliklarin taninmasi, sosyal medya

kampanyalarinin etkisini degerlendirmede 6nemlidir.

Duyqu analizi (sentiment analysis)

Genellikle dogal dil isleme ve metin madenciligi tekniklerini kullanarak bir metin
belgesinin duygusal tonunu anlama ve smiflandirma islemidir. Bu analiz, metinlerin
icerdigi duygusal ogeleri belirleyerek genellikle pozitif, negatif veya notr gibi duygu
kategorilerine siiflandirmay1 amaglar. Duygu analizi, otomatik araglar kullanarak metinde
ifade edilen goriisler, tutumlar ve duygular gibi 6znel bilgileri tanimlamayi
amaclamaktadir ve son yillarda dogal dil islemeye olan ilginin hizli bir sekilde artmasina
yol agmustir (Fadel, 2020). Duygu analizi, dogal dil isleme (NLP), hesaplamali dilbilim ve
metin madenciligindeki problemlerle ilgilidir (Pang, Lee ve Vathyanathan, 2002). Duygu
analizi, metindeki kelime ve kelime gruplarini analiz ederek metnin igerdigi duyguyu
ortaya ¢ikarir (Baskaya, 2017). Duygu smiflandirma ise bir konu hakkinda yazilmis olan
ifadelerin analiz edilmesiyle birlikte yazarin sahip oldugu duyguyu genellikle olumlu,
olumsuz veya tarafsiz gibi kategorilere siniflandirmay1 amaclayan ve duygu analizinin alt
dali olarak ele alinan bir galisma alanidir (Onan, Korukoglu ve Bulut, 2017). Duygu
analizi, metin verilerinin anlagilmasin1 ve duygusal igerigin etkili bir sekilde yonetilmesini
saglayarak bir¢ok sektdrde 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Insan duygularmi anlamak,

daha etkili iletisim, hizli tepki ve daha iyi kararlar almak i¢in temel bir unsurdur.



25

Glinlimiizde duygu analizi, ticari isletmeler, politikacilar, medya kuruluslari, kamu
kurumlar1 ve giivenlik kuruluslar1 gibi bircok alanda oldugu gibi piyasa analizi, bilimsel,
tibbi arastirmalarda, sug tespitinde, siyasi goriis belirlemede ve sosyolojik arastirmalarda
da yaygin olarak kullanilmaktadir (Nasukawa ve Yi, 2003). Duygu analizi, metin tabanli
bliylik veri setlerini anlama ve yonetme konusunda onemli bir ara¢ olup, birgok sektorde
karar alma siireclerine katki saglar. Insanlarm duygusal egilimlerini anlamak, daha etkili

iletisim, miisteri memnuniyeti ve marka itibar1 yonetimi i¢in kritik bir 6neme sahiptir.

2.1.2. Metin madenciligi asamalari

Onceden belirlenen hedeflere uygun analiz ve modelleme ydntemlerini kullanarak verileri
analiz eder ve anlam c¢ikarilir. Metinleri anlamak, kategorize etmek ve iliskileri belirlemek
icin NLP (Dogal Dil isleme) algoritmalar1 ve teknikleri kullanilir. Biiyiik veri kitlelerinde
sakli olan anlaml1 bilgileri bulmak i¢in veri madenciligi yontemleri ve modelleri kullanilir.
Metin madenciligi asamalarinda verileri 6n isleme, 6zetleme, kategorizasyon, kiimeleme

ve bilgi gorsellestirme gibi teknolojiler kullanilir.

Veri on isleme (data preprocessing)

Metin verilerini toplamak igin farkli kaynaklari kullamiriz. Ornedin web sayfalari,
akademik caligmalar, e-postalar, raporlar, sosyal medya platformlar1 veya kurumsal veri
tabanlar1 gibi herhangi bir metin icerigi olabilir. Verilerin 6n isleme asamasi metin
madenciligi siirecindeki en ugrastirict ve zaman alan asama denilebilir. Bu agsamada ilk
olarak veri temizleme ve ayiklama islemleri yapilir. Toplanan verileri temizler, diizenler ve
ozellestirilir. Bu adimda, gereksiz karakterleri kaldirir, metni kii¢iik harfe doniistiiriir ve
metinleri parcalara ayirir. Veri temizleme islemi yoluyla verilerdeki giiriiltii, diizensizlikler
ve tutarsizliklar giderilerek veri kalitesi artirilir (Inan, 2015). Veriler eksikse veri
kiimesinden kaldirmak, sabit bir deger ayarlamak veya ortalama atama gibi bir siireg
uygulanabilir (Deger, 2017). Analizde anlamli olmayabilecek diisiik frekansta goriilen
kelimeler c¢ikarilir. Sik¢a kullanilan ama anlamsal olarak pek bir bilgi tasimayan
kelimelerin (6rnegin, "ve," "veya," "bir") ¢ikartilir. Metin madenciligi uygulamalarinda
genel olarak koke indirgeme (lemmatization) ve etkisi olmayan kelimeleri ¢ikarma (stop

word removal) islemleri yapmak miimkiindiir (Kurt, Giildal ve Batmaz, 2022).
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Etkisiz Kelimeleri (Stop Words) Kaldirma: "Stop words" veya etkisiz kelimeler, dilin yap1
taglar1 olmasina ragmen genellikle analiz sirasinda c¢ok fazla bilgi icermeyen yaygin
kelimelerdir. Etkisiz kelimelere, "ve", "veya", "ama", "bu", "su", "gibi" kelimeler 6rnek
verilebilir. Bu kelimeler genellikle analiz sirasinda goz ardi edilir veya kaldirilir ¢ilinkii

anahtar bilgi igerme olasiliklar digiiktiir.

Normalizasyon: Metin verilerindeki kelime big¢imleri genellikle farkli olabilir.
Normalizasyon adimi, farkli bigimlere sahip kelimeleri benzer hale getirerek, O6rnegin
kiiciik harfe doniistiirme gibi islemleri icerir. Bu, ayn1 anlama gelen kelimelerin ayni
sekilde temsil edilmesine yardimci olur. Sayilar genellikle metin madenciligi i¢in anlam
ifade etmeyen Ogelerdir. Bu nedenle, sayilar genellikle belirli bir sembolle degistirilir.

Tarih ve saat bilgileri benzer sekilde sembolik temsil ile degistirilebilir.

Kok Bulma (Stemming): Kelimelerin koklerini (stem) bulma siirecidir. Bu adim, benzer
kelimelerin aym kokii paylasmasmm saglar. Ornegin, "kosuyorum" ve "kosarken" gibi
kelimelerin kokii "kos-u" dur. Bu, analizin tutarl ve etkili olmasina yardimci olur. Benzer

anlam tasiyan kelimelerin ayn1 temsil ile ifade edilmesine yardimei olur.
Bu 0n isleme adimlari, metin verilerinin daha homojen, temiz ve analiz i¢in uygun hale
getirilmesine yardimci olur. Hangi adimlarin kullanilacagi, analiz yapilacak veri setine ve

hedeflenen sonuca bagli olarak degisebilir.

Ozetleme (summarization)

Metin Ozetleme, uzun metinlerin veya belgelerin daha kisa bir 6zetini olusturmay1
amaglayan bir tekniktir. Metin 6zetleme, kullaniciya faydali bilgiler saglayan belirli bir
metnin yogunlastirilmis bir formunun otomatik olarak olusturulmasi siirecini igermektedir
(Oztiirk, 2021). Biiyiik kuruluslarda veya organizasyonlarda, arastirmacilar eldeki tiim
dokiimanlar1 okumak i¢in gerekli zamana sahip olmayabilirler. Bu nedenle temel ve 6nemli
noktalar1 vurgulanmis 6zet dokiimanlar olusturulmaktadir (Dang ve Ahmad, 2014).
Metindeki ciimleler veya paragraflar, 6zglin metin ile ayn1 anlami tasiyan daha kisa bir

sekilde ifade edilir.
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Kategorizasyon (categorization)

Metin kategorizasyonu metin verilerini belirli kategorilere veya siniflara atama islemidir.
Bu smiflar genellikle oOnceden tanimlanmis kategorilerdir. Metin kategorizasyonu,
kategorilerin (smiflarin) 6nceden belli oldugu ve her egitim belgesi i¢in kesin ve net
oldugu bir tiir denetimli 6grenme yontemidir (Dang ve Ahmad, 2014). Kategorizasyon
teknigi, en yalin haliyle ifade edilirse bir veri seti lizerinde tanimlanmis olan belirli
sayidaki kategoriler arasinda eldeki veriyi dagitma islemidir. Siniflandirma yontemi olarak
da adi gecen kategorize etme yOntemi, belirlenen egitim verisinden siniflarin dagilim
seklini Ogrenerek, simiflart belirsiz olan test verileri tanimlandiginda en dogru sekilde
siiflandirmaya ¢alismaktadir (Oztiirk, 2021). Metin siiflandirma gérevi igin makine
ogrenimi algoritmalar1 kullamlir. Onceden etiketlenmis egitim verileri kullanilarak bir
model egitilir ve daha sonra yeni metinler bu modele gore siiflandirilir. Metinlerin
icerigini temsil etmek icin belirli 6zellikler veya terimler ¢ikarilir. Ardindan, bu 6zellikler
kullanilarak metinler smiflandirilir. Ornegin, spam e-postalar1 tespit etmek veya haber

makalelerini kategorilere ayirmak i¢in kullanilabilir.

Kiimeleme (clustering)

Metin kiimeleme, benzer ozelliklere sahip metinleri gruplandirma islemidir. Bu yontem,
metin verilerindeki benzerlikleri ve iligkileri bulma ve daha iyi anlama amaci tasir.
Kiimeleme bir arastirmada incelenen nesnelerin benzerliklerine gore gruplandirilarak
siiflandirilmasi, varliklarin ortak 6zelliklerinin ve bu kategorilerin genel tanimlarinin

ortaya konulmasidir (I¢6z, 2021).

Metin verileri belirli bir sayida kiime veya grup i¢inde siniflandirilir. K-Means algoritmasi,
benzer 6zelliklere sahip metinleri ayni kiimelere atar. Hiyerarsik kiimeleme yonteminde
metinler bir hiyerarsi agacinda gruplandirilir. Benzer metinler alt diizeydeki kiimelere,
daha genel benzerliklere sahip metinler ise iist diizeydeki kiimelere atanir. Temel Bilesen
Analizi (PCA) gibi boyut azaltma teknikleri, metin verilerini daha diisik boyutlu
temsilcilerine doniistiirerek benzer metinlerin gruplanmasina yardimei olabilir. Kiimeleme
yontemi, analiz edilecek metin belgelerini farkli kiimeleme algoritmalar1 kullanarak
gruplar seklinde smiflandirmak icin tercih edilen denetimsiz bir islem siirecini

kapsamaktadir (Oztiirk, 2021). Kiimeleme, birgok metin madenciligi ve bilgi ¢ikarimi
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sistemlerinin etkili bir parcasi olarak gerceklestirilen 6nemli bir yontemdir (Berry ve

Kogan, 2010).

Bilgi gorsellestirme (information visualization)

Metin verilerini grafikler, gorsel 6geler ve interaktif araylizler araciligiyla gorsel olarak
temsil etme ve anlama islemidir. Bu teknik, biiyiik ve karmasik metin verilerini daha
anlasilir, gorsel bir formata doniistiirerek veri kesfi, analiz ve karar verme siireglerini
kolaylastirmak i¢in kullanilabilir. Metin madenciliginde bilgi gorsellestirme yontemleri,
ilgili bilgilerin kesfedilmesini gelistirebilmekte ve anlasilmasini basitlestirebilmektedir.
Insan beyni gdrsel materyali metinsel materyalden daha iyi isler, bu nedenle verileri
cizelgeler, grafikler ve tasarim 6geleri kullanarak gorsellestirmek trendleri, istatistikleri ve
ilgili sonuglar1 daha kolay iletmemize yardimci olur (Oztiirk, 2021). Normal sartlarda
metin formatindaki verilerin kafa karistirict olmasina ragmen, gorsel bir sekilde sunulan
veriler, kullanicilarin bu verilerden ¢ok daha hizli ve etkili bir sekilde anlam ¢ikarmasina

yardimc1 olmaktadir (Ergiin, 2017).

Bilgi gorsellestirme, metin madenciligi projelerinde metinlerin anlamini ve igerigini daha
iyl anlamak, kesfetmek ve paylasmak i¢in giiclii bir aractir. Bu teknik, metin verilerinin
daha erisilebilir ve etkili bir sekilde kullanilmasina katkida bulunur. Elde edilen sonuglar
incelenir ve yorumlanir. Metin madenciligi bilgi ¢ikarmak ve anlayis gelistirmek igin
kullanilir, bu nedenle sonuglar genellikle raporlar veya gorsellestirmelerle sunulur. Metin
madenciligi, bilgiye erisimi artirmak, trendleri belirlemek, miisteri geri bildirimlerini
anlamak icin kullanilabilir. Sonuglarin incelenip ve yorumlanarak bilgiye ulagsmamizda

hem kullanicilara hem de bilime biiyiik 151k tutar.

2.1.3. Metin madenciligi uygulama alanlar

Metin madenciligi, bircok farkli alanda uygulanabilir. Ornegin, miisteri geri bildirimlerini
analiz ederek pazar egilimlerini belirlemek, sosyal medya mesajlarini kategorize etmek ve
anlam c¢ikarmak, haberleri otomatik olarak simiflandirmak gibi uygulamalar1 vardir.
Geleneksel veri madenciligi araglarin1 kullanarak veri toplamak c¢ok fazla zaman ve ¢aba
gerektirdiginden, bu araglar metinsel verilerin islenmesinde yeterli degildir (Talib, Hanif,

Ayesha ve Fatima, 2016). Bugiinlerde gelismekte olan R, Python vb. gibi yazilimlar ve
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yapay zeka uygulamalari sayesinde bu tiir sorunlar biiylik dlglide ortadan kalkmistir. Veri
iiretimindeki hizli biiylime ile birlikte olugsan zorluk veri iiretiminin hizli biiylimesiyle
birlestiginde, yalnizca biiylik miktarda metinsel veriyi islemekle kalmayip ayni zamanda
daha iyi kararlar alinmasina da yardimci olan analitik araglarin gelistirilmesine yol
agmaktadir. Metin analizindeki yazilim, farkli kaynaklar1 kullanarak elde ettikleri biiyiik
miktarda veri kiimelerinden anlam c¢ikarmayi saglamaktadir. Bu sayede hizli kararlar
almak, miisteri ihtiyaglarin1 anlamak ve dogru bilgilere dayanan stratejiler olusturmak
miimkiin olur. Son yillarda 6nem kazanan konu modelleme yontemleri metin madenciligi
uygulamalarinda siklikla tercih edilmeye baslanmistir. Konu modellemede veri
madenciligi, gizli bilgilerin aranmas1 ve bilgi ile metin belgeleri arasindaki iliskilerin
bulunmasi i¢in metin madenciliginin en etkili tekniklerden biridir (Bozan, 2022). Metin
madenciligi bircok farkli alan ve disiplinle birlikte calisabilen bir tekniktir. Isbirligi yaptig:
alanlardan baslica olarak dogal dil isleme (NLP) gelmektedir. Metin madenciligi genellikle
dogal dil isleme ile birlikte kullanilir. NLP, bilgisayarlarin insan dilini anlamasi ve islemesi
icin tasarlanmis bir alan1 kapsar. Metin madenciligi, NLP tekniklerini kullanarak metin
verilerini analiz eder, kelime dagarcigi, climle yapilari, duygusal tonlar gibi unsurlari anlar.
Makine Ogrenimi (ML) algoritmalarin1 kullanarak biiyiik metin veri setlerini analiz
edebilir. Ornegin, duygu analizi i¢in metin madenciligi, bir metin belgesindeki duygusal
tonlar1 belirleyerek olumlu, olumsuz veya tarafsiz oldugunu tahmin edebilir. Veri
Madenciligi ve Analitigi genis metin veri setlerinde gizli bilgileri ortaya ¢ikarmak i¢in veri
madenciligi ve analitik yontemleri ile birlestirilebilir (Phan ve digerleri 2011). Bu, pazar
trendlerini, miisteri davranislarini ve diger 6nemli Oriintiileri kesfetmek icin kullanilabilir.
Bilgi Cikarma alan1 metin madenciliginde belirli bilgileri ¢ikarmak ve iliskileri anlamak
icin bilgi ¢ikarma ve ontoloji olusturma gibi yontemlerle birlestirilebilir. Bu sayede,
metinlerdeki konseptler ve baglantilar daha iyi anlagilabilir. Grafik veri analizi ile
birlestirilerek metin verileri arasindaki iligkileri ve aglar1 gorsellestirebilir. Bu, karmasik
metin veri setlerinden anlam ¢ikarmak i¢in kullanisli bir yaklagimdir. Metin madenciligi,
tibbi literatiir, hasta kayitlar1 ve saglik anketleri {izerinde c¢alisarak saglik bilgi
sistemlerinde kullanilabilir. Hastalik teshisi ve tedavi yontemleri gibi konularda bilgi
cikarmak i¢in kullanilir. Bliyiik veri analitigi ile birlestirilerek genis metin veri setlerinden
hizli ve etkili bir sekilde bilgi ¢ikarmak icin kullanilabilir. Bu, biiyiik 6l¢ekli metin

verilerindeki 6nemli Oriintiileri belirlemek agisindan 6nemlidir.
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Bu alanlarla birlikte calisarak biiylik veri setlerinden anlam ¢ikarmak, énemli bilgileri

ortaya ¢ikarmak ve bilgiye dayali kararlar almak i¢in giiclii bir arag haline gelir.

s
4
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Sekil 2.1. Metin madenciliginin ¢alistig1 alanlar

Metin madenciliginin yedi farkli uygulama alan1 bulunmaktadir ve bunlar, bilgiye erisim,
bilgi ¢ikarimi, dogal dil isleme, belge siniflandirma, belge kiimeleme, web madenciligi ve
kavram ¢ikarimidir (Miner, Delen, Elder, Fast, Hill ve Nisbet, 2012). Veri madenciligi,
biiyiik miktarda metinden bilgi ¢ikarmanin bir yoludur. Arastirmacilar edebiyattaki metin
kaliplarin1 tespit edebilir, metinleri karsilagtirabilir ve birbirleriyle iliskilendirerek kolayca
analiz edebilirler (Richards ve digerleri, 2015). Metin madenciligi ¢ok fazla alanda
uygulanabilmesi nedeniyle ¢ok fazla sektoriin kapisini agabilmektedir. Metin madenciligi

(text mining), sektorlere ¢esitli avantajlar saglayabilen gii¢lii bir analitik aragtir.

2.1.4. Metin madenciliginin yararlari ve islevleri

Metin madenciligi, biiyiilk metin veri kiimelerindeki desenleri ve iliskileri tespit ederek
yeni bilgiler kesfetmemizi saglar. Anlamli verilere dayanarak dogru stratejik kararlar
almay1 destekler ve rekabet avantaji saglar. Metinlerdeki egilimleri ve trendleri
belirleyerek piyasa kosullari, miisteri talep ve istekleri hakkinda onemli bilgiler sunar.

Metin madenciligi teknikleriyle, iki farkli belgenin birbirleriyle benzer olup olmadigina,
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karar verilebilir. Bu islem frekans analizi ile yapilabilir. Belgelerin icerisindeki kelimelerin
tekrar sayilar1 birbirleriyle karsilagtirilarak, iki belgenin birbirleriyle benzerligine karar

verilebilir (Alpaydin, 2000).

Metin madenciligi, verilerdeki kavramlari, kaliplari, temalari, anahtar kelimeleri ve diger
birgok 6zelligi tanimlayabilen yazilima dayali olarak biiyiik miktarlarda yapilandirilmamas
metin verilerinin madenciligi siireci ve analizidir (Celik, 2020). Metin madenciligi, biiylik
metin veri setlerini analiz ederek anlamli bilgiler ¢ikarmak amaciyla kullanilan giiclii bir
veri analizi yontemi olmasiyla birlikte teknik olarak dogal dil isleme, istatistik ve makine
Ogrenimi gibi alanlar icerir ve bircok sektdrde dnemli avantajlar saglar. Metin verileri
icerisinde anlam ¢ikarma ve bilgi kesfi siirecinde metin madenciligi, metin verilerinde gizli
olan anlamli bilgileri kesfetmek icin kullanilir. Biiyiik metin veri setleri iizerinde yapilan
analizler, belirli kelimelerin, konularin veya duygusal tonlarin 6ne ¢ikmasini saglar. Bu
sayede, isletmeler, arastirmacilar ve kurumlar verilerindeki 6nemli desenleri ve iligkileri
daha iyi anlayabilir. Metin verilerindeki duygu analizi ve miisteri memnuniyetini metin
madenciligi araciligiyla miisteri yorumlarindan veya sosyal medya paylasimlarindan
duygusal tonlar1 ¢ikarma yetenegi ile miisteri memnuniyetini degerlendirmek igin
kullanilir. Bu sayede, isletmeler miisteri geri bildirimlerine hizli bir sekilde tepki verebilir
ve lrlin veya hizmetlerini iyilestirebilir. Metin araglar igerisinde pazarlama stratejilerini
gelistirme siireglerinde metin madenciligi, pazarlama stratejilerini olusturmak veya
tyilestirmek i¢in kullanilir. Tiiketicilerin beklentilerini, tercihlerini ve tepkilerini anlamak,

hedef kitleye daha etkili bir sekilde ulagsmak ve iiriinleri pazarlamak i¢in 6nemlidir.

Biiyiik metin koleksiyonlarindaki ana temalar1 belirlemek igin kullanilir (Pasin, 2018). Bu,
aragtirmacilara, haber analistlerine veya igerik olusturuculara hangi konularin popiiler
oldugunu ve hangi trendlere odaklanmalar1 gerektigini gosterir. Giivenlikle ilgili metin
verilerini analiz ederek tehditleri veya anormallikleri tespit etme yetenegi saglar. Bu, siber
giivenlik alaninda onleyici 6dnlemler almak i¢in dnemlidir. Metin madenciligi, ¢alisan geri
bildirimleri ve anket verileri lizerinde analiz yaparak sirket icindeki ¢calisan memnuniyetini
degerlendirebilir. Bu, insan kaynaklari departmanlarinda isyeri kiiltiiriinii gelistirmek ve
caligsanlarin ihtiyaglarina daha iyi yanit vermek igin veri odakli bir perspektif sunar. Saglik
alaninda hastane kayitlari, hasta notlar1 ve tibbi literatiir {izerinde analizler yapmak i¢in
kullanilir. Bu, hastaliklarin yayilmasi, tedavi yontemlerinin etkinligi ve saglik egilimleri

gibi konularda onemli ongoriiler saglar. Metin madenciliginin baslica kullanim alanlari
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kaynak kod incelemesi yaparak yazilim hatalarini tespit etmek, tip ve saglik analizi,
miisteri incelemelerini analiz ederek iirlin veya hizmet performansini degerlendirmek,
sosyal medya mesajlarini izleyerek marka itibarini takip etmek, tiklatmalar, gortintiilemeler
ve doniisiimler gibi dijital pazarlama verilerini analiz etmek gibi bir¢ok alan sayabiliriz.
Metin madenciligi, bircok sektore katki saglar. Finans sektoriinde kullanilarak, piyasalar
hakkinda dogru tahminlerde bulunulabilir; saglik sektoriinde kullanilarak, hastalik teshisi
ve tedavi planlama siireci hizlandirilabilir; enerji sektdriinde kullanilarak, {iretim
maliyetleri azaltilabilir. Metin madenciligi, verilerden anlamli bilgiler ¢ikararak
isletmelerin rekabet avantaji elde etmelerine, karar verme siireglerini iyilestirmelerine ve
miisgteri memnuniyetini artirmalarina yardimer olur. Metin madenciligi dogru tekniklerle
kullanilirsa, isletmeler piyasada olusmasi muhtemel trendleri Ongdrebilirler. Metin
madenciligi, insanlarin manuel olarak isleyemeyecegi miktarda veri toplayip isleyebilir. Bu
sayede daha anlamli bilgiye ulasilabilir. Metin madenciligi, miisterilerin taleplerini daha iyi

anlamak i¢in kullanilir ve miisteri memnuniyeti artirilabilir.

2.1.5. Gelecekte metin madenciliginin rolii ve gelisimi

Metin madenciligi, hizla biiyiiyen bir alandir ve gelecekte daha da onemli bir rol
oynayacaktir. Yapay zekad ve derin 68renme gibi yeni teknolojilerin gelisimi ile birlikte,
metin madenciligi daha karmagik ve etkili hale gelecektir. Bu sayede, daha fazla veriye
erisim saglamak, daha dogru sonuglar elde etmek ve daha verimli is siirecleri olusturmak
miimkiin olacaktir. Metin madenciligi, teknoloji diinyasinin ve veri biliminin hizla evrildigi
bir donemde 6nemli bir yere sahip oldugu gibi her giin milyonlarca metin belgesi, e-posta,
sosyal medya gonderisi ve haber makalesi gibi birgok veri {iiretiliyor. Bu biiylik metin
verisi bilgi ¢ikarma, duygu analizi, trend kesfi ve daha birgok uygulama i¢in potansiyel
barindirir. Sosyal medya kullanimi arttikga tiiketicilerin sanal ortamda olusturdugu veriler,
tilketici tercihlerinin belirlenmesinde kullanilabilecek kisilerin dijital ayak izlerini
olusturdugundan bu bilgiler gelecegi tahmin etmek ve analiz etmek i¢in kullanilabilir (Tas
ve Biilbiil, 2021).

Gelecekte, metin madenciliginin rolii ve gelisimi biiyilk Ol¢iide etkili olacak ve is
diinyasin1 ve toplumu derinlemesine doniistiirecektir. Metin madenciliginin gelecekteki
roliinii anlamak i¢in oncelikle teknolojik gelismeler incelenebilir. Yapay zeka ve derin
ogrenme teknikleri, metin madenciligini daha da giiglendirir. Dogal Dil Isleme (NLP)

alaninda yapilan ilerlemeler, metin verisinin anlasilmasini, smiflandirilmasin  ve
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Ozetlenmesini daha hassas hale getirir. Bu, metin madenciliginin daha genis ve karmasik
veri kiimelerini ele almasina olanak tanir. Biiyilk veri ve bulut bilisim de metin
madenciliginin gelisimini destekliyor. Veri depolama ve isleme kapasitesi arttik¢a, daha
biiyiik veri kiimesi analizleri yapmak miimkiin olur. Bu, 6zellikle isletmeler i¢in pazarlama
stratejilerini gelistirmek, miisteri iliskilerini yonetmek ve rekabet avantaji elde etmek icin
biiyiikk 6nem tasir. Gelecekte metin madenciligi ayn1 zamanda ¢oklu dil ve ¢oklu kiiltiirlii
analizde de biiyiik rol oynayabilir. Kiiresel baglantilar arttikga, metin verisinin farkli
dillerde ve kiiltiirlerde anlagilmasi ve yorumlanmasi daha fazla onem kazanir. Bu,
uluslararas1 isletmeler i¢in kiiresel pazarlama stratejileri olustururken ve kiiltiirel

etkilesimleri anlarken biiyiik bir avantaj saglar.

Metin madenciliginin gelecekteki rolii ayrica saglik hizmetleri, egitim, haber medyas1 ve
kamu politikas1 gibi bircok sektorii etkileyecektir. Saglik hizmetlerinde hastalarin tibbi
verilerini analiz etmek, hastaliklar1 daha erken teshis etmekte ve tedavi planlarim
iyilestirmekte kullanilabilir. Egitimde, 6grenci performansini izlemek ve 6grencilere daha

kisisellestirilmis egitim saglamak i¢in kullanilabilir.

Sonug olarak, metin madenciligi gelecekte is diinyasinin ve toplumun bir¢cok yoniinii
derinlemesine etkileyen giliglii bir ara¢ olarak kalmaya devam edebilir. Teknolojik
ilerlemeler ve veri bollugu, metin madenciliginin roliinii daha da 6nemli hale getirebilecegi
gibi daha fazla uygulama alan1 sunacaktir. Bu, bilgi ¢caginda verilerden anlam ¢ikarmak ve

daha bilingli kararlar almak isteyen herkes icin biiyiik bir firsat sunabilir.

2.2. Python

Python, genel amagli ve yiiksek seviyesi olan bir programlama dili olmaktadir. Guido van
Rossum sayesinde gelistirilmeye baslanmis ve siirekli olarak gelistirilmeye devam
edilmektedir. Python'in en belirgin 6zelliklerinden biri, kodunun okunabilir ve anlagilir
olmasidir. Python yazilim dili olarak diger dillere kiyasla yazim bi¢imi agisindan daha
kolaydir ve herhangi bir diizenleyiciye ihtiya¢ duyulmamaktadir (Ozgiil, 2013). Bu, hem
yeni baglayanlar hem de deneyimli gelistiriciler i¢in biiyiik bir avantajdir. Python, biiyiik
bir gelistirici topluluguna sahiptir ve bu topluluk, kullanicilar arasinda bilgi paylagimini
destekleyen zengin bir kaynak olusturur. Ayrica, Python'un genis bir dokiimantasyonu

bulunmaktadir, bu da yeni baslayanlar icin Ogrenme siirecini kolaylastirir. Python,
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programlamaya baglamak veya bu dili 6grenmenin baglica bazi nedenlerinden biri
okunabilir olmasidir. Birgok genis kapsamli programlama dilinden biri olan Python,

okunmasi ve anlasilmasi kolay, giiclii bir programlama dilidir.

Yazilim dili olan Python'm kod yazarken diizenli ve anlagilir olunmasina yardimci olur.
Girinti kullanarak kod bloklarin1 tanimlar, bu da kodun diizenini saglar. Python dili genis
kiitiiphane deste8i vermektedir. Bir¢ok kullanisli standart kiitiiphane igerir ve daha fazla
islevselligi kiitliphanelerle genisletilebilir. Bu kiitiiphaneler, veri analizi, web gelistirme,
yapay zeka, veri tabani yonetimi ve daha bir¢ok alanda kullanilir. Python’in ¢oklu platform
destegi ile Windows, macOS ve Linux gibi birgok isletim sistemi {izerinde ¢alisabilir. Bu,
farkli platformlarda uygulama gelistirmenizi saglar. Topluluk ve kaynaklar sayesinde
Python, biiyiikk ve aktif bir gelistirici topluluguna sahiptir. Projelerin gelistirebilecegi
bir¢ok ¢evrimici kaynak ve forum bulunmaktadir. Web gelistirme, veri bilimi, yapay zeka,
oyun gelistirme, otomasyon, bilimsel hesaplamalar ve daha bir¢ok alanda kullanilabilir. Bu
nedenle siirlar1 olmayan bir programlama dilidir. Hem veri hem de metin madenciligini
destekleyen uygulama, makine 6grenimi algoritmalar1 olusturmak i¢in de kullanilabilen

acik kaynakl bir dildir (Kavak, 2022).

Calismada 6n iglemler, veri setlerini okuma, makine 6grenmesi yontem ve algoritmalari gibi
tiim islemler Python programlama dilinde gorsellestirme, yazim ve analiz iglemleri yapilmigtir.
Tim yontemler igin gerekli kiitiiphaneler Python ortamma eklenmistir. Python {icretsiz
olmasinin avantajinin yaninda acik kaynak kodlu anlasilir bir programlama dilidir. Python i¢in
cok fazla kiitiiphane olmasimin avantaji Python dilini digerlerinden farkli olmasini saglayan
ozelliklerin basinda gelmesini saglar. Python, birgok kiitiiphane ve modiille birlikte gelir. Bu
kiitiiphaneler, c¢esitli gorevleri gerceklestirmek igin kullanilabilir. Veri analizi, makine

ogrenmesi, web gelistirme ve dogal dil isleme gibi bircok alanda giiglii kiitliphanelere sahiptir.

Bu kiitiiphanelerin baglarinda Gensim, Optuna, NIltk, SpaCy ve Scikit learn gibi
kiitliphaneler gelir. Bu tiir kiitiiphanelere ek veri bilimi i¢cinde makine 6grenmesi alaninda
sikca kullanilan pandas, numpy, missingno ve matloplit gibi veri analizinde gorsellestirme
yapan kiitliphaneler vardir (Arslan, 2019). Pandas islemleri daha hizli yapabilmek amaciyla
gelistirilmis islev olarak zaman serileri gibi sayisal dizin islemleri ve bunlarla birlikte veri
yapilart kolayca olusturulup isleme sokulabilmektedir (Chen, 2017). Cok boyutlu

dizinlerde matematiksel dizin islemleri hizlica ve rahatga yapilabilmesi adina gelistirilen
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Python dilinin bir kiitiiphanesidir. Matplotlib ve Seaborn kiitliiphanesi gorsellestirilmesi
istenilen verileri belli baz1 formatlarda, grafik cesitleriyle etkin bir sekilde gorsellestirme
icin kullanilan bir kiitiiphanedir. Python'in genis kiitiiphane destegi, okunabilirligi, ¢ok
yonliiliigii ve topluluk destegi gibi avantajlari, hem bireysel gelistiriciler hem de isletmeler

icin gesitli projelerde etkili bir ara¢ olmasini saglar.

2.3. Metin Madenciliginde Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalari

2.3.1. Gizli dirichlet ayrimi yontemi (latent dirichlet allocation)

LDA (Latent Dirichlet Allocation), metin madenciligi ve dogal dil isleme alanlarinda
belgelerin gizli temalarin1 ¢ikarmak igin kullanilan bir olasilik modelleme teknigidir. Bu
yontem, metin madenciligi, dogal dil isleme ve bilgi ¢ikarma gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda biiyiik metin verilerinin analizi i¢in kullanilan bir makine
ogrenme yontemi ve makine 6grenimi algoritmasi diyebiliriz. Bu algoritma, bir metnin
icindeki gizli (latent) konular (topics) belirleyen bir temel modeldir. Bir belgenin her bir
kelimesini, belgenin hangi gizli konular i¢cerdigine gore siniflandirir. LDA'nin temel fikri,
konularin sabit bir sozliigilin olasilik dagilimini icermesi ve belgelerin rastgele birlestirilmis
gizli konulardan olugmasidir. Bu temel fikir, LDA'nin bir dizi belgenin konularini,
konulardaki kelimelerin olasiliklarini, belgeyi olusturan kelimelerin hangi konulara
atandigini ve konularin o belgede nasil dagildigini 6grenerek kesfetmesini ifade eder (Bleli,
Ng ve Jordan, 2003). LDA algoritmas: kullanilarak belgeler hem tiim arsivin metinsel
verilerinin bir 6zeti hem de 6nemli tanimlayici anahtar kelimeler iceren konularin bir 6zeti
olarak ifade edilebilir. LDA, arsivin tamamindaki konularin bir belgede bulunma

olasiligini hesaplayarak tespit edilmesini saglar (Kartal, 2017).

Bir calisma olarak, her belgedeki kelimelerin konularin bir karisimindan olustugunu,
konunun tamaminin sabit bir kelime dagarcig1 yerine bir karigimdan oldugunu varsayar.
Koleksiyondaki tiim belgeler ortak konulari paylasir ancak konu oranlari, Dirichlet
dagilimindan rastgele segildikleri igin belgeler arasinda stokastik olarak farklilik

gosterilebilir (Blei ve Lafferty, 2007).

LDA algoritmasina gore her kelime ve kelime kokii bir konuyu temsil eder. Biitiin belgeler

belli dlgiilerde konu igermektedir (Chen ve digerleri 2015). Genel olarak her belge, belgeye
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dahil edilme olasiligin1 hesaplayan ve arsivler arasinda konu tespitine olanak tantyan konu
ve algoritmalarin bir karisimi olarak temsil edilebilir. LDA'nin temel amaci, bir belge
koleksiyonundaki temalar1 ve her belgenin bu temalar iizerindeki dagilimim
modellemektir. Bu, belgelerin igerdigi gizli temalarin kesfedilmesine ve benzer temalara
sahip belgelerin gruplandirilmasina olanak tanir (Alrayashi, 2023) . Isleyis agisindan, LDA,
her belgenin farkli temalardan olustugunu ve her bir kelimenin bu temalar arasinda bir

iligkiye sahip oldugunu varsayar.

Model, belgelerin igerdigi temalarin belirli bir dagilimim1 ve her tema icinde gecen
kelimelerin olasilik dagilimini belirlemeye calisir (Budak ve Sokmen, 2022). Bu,
belgelerin temalar ilizerindeki igsel yapisini anlamak icin kullanilir. LDA'min uygulama
alanlar1 arasinda konu modelleme, belge siniflandirma, oneri sistemleri ve igerik analizi
gibi ¢esitli gorevler bulunmaktadir. Bu yontem, biiyiik belge koleksiyonlari iizerinde

desenleri ve temalar1 ¢ikarmak i¢in giiclii bir arag olabilir.

LDA algoritmasimi kullanarak bir belge, arsivin tamamindaki metinsel verilerin bir 6zeti haline
gelir ve dnemli tanimlayici anahtar sozciikleri igeren konularla ifade edilebilir (Oztiirk, Sankur,
Giingor ve Yilmaz, 2014). Gizli Dirichlet Ayrimi (LDA), metin verilerini analiz etmek,

belgeleri temsil ve gruplama yapmak i¢in kullanilan bir olasilik modelidir. Model 6rnegi ise;

POIB)

'

;

v
p _’ ozu W 1

Oorg

Level N
Level M

a« —p 0 —p Zy —p Wy ¢--/-pWyloz,) Document
s

Sekil 2.2. LDA grafik modeli (Nilashi ve digerleri, 2021)
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Modelin formilii ise;

p(DIB)=TTos [ P(Oa ) ([Tny Xz, P(Za, |00)P(Wa, |Za,,.B))d04
Sekil 2.2°de verilen modelde;

m parametresi, liretilen belge sayisini;
a, konu dagilimina;

z, bir konuyu;

B, belirli dokiiman i¢in konu dagilimina;

w, kelimeleri temsil etmektedir
0 parametresi ise her bir dokiiman i¢in ayr1 6rneklenmektedir (Nilashi ve digerleri, 2021)

p(DJa,B): Tim belgelerin (D) belirli o ve  parametreleri altinda belirli bir olasiligini ifade
eder.

M :M adet belgeyi temsil eden déngiiyii ifade eder. Yani, belge sayis1 kadar islem
yapilir.
[ p(8,4, @), d belgesinin dagilimini (topic distribution) ifade eder. Bu belgenin igerigindeki

temalarin dagilimini temsil eder ve bu dagilim o parametresine gore tanimlanir.

Hﬁilzz dnp(Zdn): Her bir belge i¢indeki terimlere (kelimelere) ve bu terimlerin gizli

konularina (temalarina) dair bir dongiiyii ifade eder.

p(Zg,), d belgesinin n terimine karsilik gelen gizli konuyu (temay1) ifade eder. Bu, belge

icindeki terimlerin hangi temalara ait oldugunu belirler ve 6 _d'ye bagl olarak belirlenir.

P(Wg,|Zg,,B), d belgesinin n terimini ifade eder. Bu, belgenin igerigindeki terimin hangi
temaya ait oldugunu ve bu terimin belirli bir temadan gelme olasiligin1 B parametresine

gore belirler.
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df;, Bu, 6 d'nin dagilimini ifade eder ve 0 d'min a parametresine gore bir olasilik

dagilimini temsil eder.

Ayrintili sekilde incelenecek olursa, LDA belgelerin su sekilde tiretildigini varsayilir;

Belgelerin igerisinde bulunan kelime sayisi(N) belirlenir.

Ilk olarak olasilik dagilimlarina bakilarak bir konu segimi yapilir.

Dirichlet dagilimi igerisindeki k adet konudan amaca goére bir kag tanesi igin segim
islemi yapilir.

Belge icerisindeki bir konuya ait “wi” kelimesi eklenir. Eklenecek olan kelime segilen
konunun multinomial dagilimina uygun segilir. Bu sekilde bir siirii belgenin elde
edildigini varsayim yaparsak k tane konuyu ve konularmn igerisindeki kelimeleri LDA
algoritmasiyla belirlemek i¢in su adimlara bakarsak;

Her belge igerisindeki kelimeler konu kapsamina goére rasgele olarak secilerek belli bir
konu igerisine atanir.

Rastgele atama, kelimelerin tiim belgelerdeki ve tiim konulardaki dagilimini ve oranini
belirler. Tiim belgeler i¢in yapilan atamalar iyilestirilir. Belgedeki w kelimelerinin her
biri ele alinir. i. Her konu i¢in iKi tiir oran hesaplanir. Belgede ise 0 siire¢ iginde konu
icerigine tanimlanmig Kelimelerin oran1 w. kelime tarafindan gelen konunun biitiin
belgeler icerisindeki orant ve w. kelimenin olasilik dagilimi hesaplanip yeni konunun
icine atanir.

Bu adimda siirekli tekrarlandig i¢in konu atamalarinda istikrar oldugu belirlenen bir
duruma ulasilmasi saglanir. Atamalar sayesinde belgelerin her birinin igerdigi konu
olasiliklarinin yaninda her konunun kelimeleri de, tekrarlanma sayilariyla birlikte elde

edilebilir.

LDA algoritmas: tarafindan tiim belgelere uygulanan bu islemlerin adimlar1 daha agik

sekilde ornekleyecek olursak;

Inek eti ve balik eti yerim
Inekler kiimes hayvanidir

Inek balik yemez
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Burada LDA, alt1 ¢izili kelimeleri Y konusu altinda toplar. Y konusunu Yiyecek olarak
etiketleyebiliriz. LDA, ayni1 sekilde italik kelimeleri de H konusu altinda toplar. H
konusunu da Hayvanlar olarak -etiketleyebiliriz. LDA’nin kelime seviyesinde islem
yapmasi iki agidan Onemlidir. Her bir ciimlenin igerigine bakarsak kelime sayisi ile
¢ikarilabilir. Birinci ciimle: %100 Y konusu Ikinci ciimle: %100 H konusu Uciincii ciimle:
%40 H konusu ve %60 Y konusu 2. Her kelimenin ilgili konudaki oranmi ¢ikarilabilir.

Ornegin Y konusu %40 balik, %40 et, %20 yemek icermektedir.

Bu sekilde tiim kelimeler i¢in bu islem adimlart her seferinde siirekli tekrarlanir. Bu siire¢
bitiminde nihai sonuca ulagilir. Belge kiimelemeye benzer sekilde LDA yontemi, belgeleri
belirli sayida k sayisi kadar konuyla rastgele eslestirerek konu modellemesi gergeklestirilir.
Her belgeyi en iyi anlatan konularin belirlenmesinde, her konuyu anlatan en iyi kelimelerin
belirlenmesiyle de O6grenme saglanir (Aydin ve Hallag, 2021). Mesela bir saglik
makalesinde hem hasta hem de ilag konularini icerebilir. Her kelimenin belgedeki belirli
bir konuya ait bir olasiliga sahip oldugunu varsayar. Ornegin, "hasta" kelimesi teshis
konusuyla daha fazla iligkilendirilebilirken, "ilag" kelimesini ise tedavi konusuyla daha

fazla iliskilendirilebilir.

LDA, bir belgenin bir konunun birlesiminden olustugunu varsayar ve her bir belgenin
kaydedildigi yere gore gruplandirilir. Bu gruplama, belgelerin icerdigi kelimeleri temel
alir. LDA'nin ¢alisma programi su sekildedir: oOncelikle belgelerdeki kelimelerin
frekanslarin1 hesaplar ve bu frekanslara dayanarak bir kelime konumu goriiniir olarak
olusturulur. Daha sonra, igerdikleri sozciiklerin temellerini alarak, konu dagitimlarini
tahmin eder. Bu tahmin, bir baslangictan baslayarak yinelenen bir sekilde gerceklesir. Son
olarak, konu dagilimlarin1 ve sozciiklerin konu dagilimlarini birlestirerek, her yerde hangi

konuya ait oldugunu tahmin eder (Nilashi ve digerleri, 2021).

LDA, her belgenin gizli temalara olan katkisini istatistiksel olarak hesaplar. Bu sayede, bir
belgenin hangi temalarla iligkilendirildigi ve hangi temalarin bu belgede ne kadar etkili
oldugu anlasilabilir (Agrawal ve digerleri, 2018). Biiyiikk metin koleksiyonlarini daha
anlasilir hale getirerek 6ngorii elde etmeyi amacglar. Bu 6ngoriiler, metin verilerini analiz
eden aragtirmacilara veya isletmecilere yardimci olabilir. LDA, metin belgelerini tematik
gruplara ayirarak belge siniflandirma isleminde kullanilabilir. Kullanicilarin ilgi alanlarina

dayali olarak icerik Onerileri yapmak i¢in kullanilabilir. Kullanicinin ge¢mis tercihlerine
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dayali olarak hangi temalara ilgi duyabilecegini tahmin edebilir. LDA, belgelerdeki

duygusal tonlamalar1 ve temalar1 analiz ederek duygu analizi yapmak i¢in kullanilabilir.

LDA, metin belgeleri iizerinde gizli temalar1 ve bu temalarin belgeler arasindaki
dagilimlar i¢in kullanilan giiclii bir olasilik modellemesi yontemi olmasi nedeniyle Cin
restoranina yapilan miisteri yorumlarinin LDA ile analizi, bu yorumlarin altinda yatan gizli

konular1 ve ana temalar1 ortaya ¢ikarmak icin giiclii bir ara¢ saglar.

LDA (Latent Dirichlet Allocation) iizerine yapilan ¢aligmalari inceledigimizde

Afaqg, Gaur ve Singh (2022), Giiney Asya’daki zincir otellerin bazilarinin g¢evrimici
yorumlar ile konu modellemesi yapmislardir. Calismalarinda veriler TripAdvisor’dan
alimmigtir. Konu modellemesi olarak miisteriler tarafindan yorumlarda belirtilen baglica
konular1 analiz etmek icin wveri seti kullanilarak LDA analizi yapilmistir. Analiz
caligmasia gore hijyen, yemek lezzeti, personel davranisi ve hizmetlerin otel misafirleri
tarafindan temel sorunlar oldugu belirlenmistir. Ayrica, oteldeki misafirleri etkileyen temel

sorunlarin servis siiresi oldugu tespit edilmistir.

Xiang, Du, Ma ve Fan (2017), c¢alismalarinda TripAdvisor ve Yelp seyahat sitelerinde
bulunan otellere yapilan yorumlar LDA yontemi kullanilarak analiz edilmistir. Yapilan
LDA analizi sonucunda yapilan yorumlarin temel konular (hizmet, ambiyans, gezilecek
yerler, yemek, {irlin ¢esidi) altinda degerlendirilmistir. Sonuglara bakildiginda, otel
endiistrisinin bu tiir platformlarda temsil edilmesinin farkliliklar meydana getirdigini

gostermistir.

Nilashi ve digerleri (2021), calismalarinda vejetaryen restoranlara yapilan miisteri
yorumlarin1 TripAdvisor ve sosyal ag sitelerinden toplanan veri setleri {izerinde
degerlendirilmistir. Miisterileri degerlendirme kriterlerinin temelinde dort miisteri segmenti
sunulmaktadir. Cok diisik ve diisiik memnuniyet seviyeleri i¢in, miisterilerin
cogunlugunun Segment 1'de atmosfer, hizmet, yemek ve deger konularinda memnun
olmadig1 goriilmiistiir. Ayrica, Segment 2, Segment 3 ve Segment 4'te miisteriler, tiim
yonlerden restoran hizmetlerinden daha memnun goériinmektedir. Sonuglar, Segment 3 ve
Segment 4'lin c¢ok yliksek memnuniyet seviyesine sahip misterilerin ¢ogunlugunu

icerdigini gostermektedir. Bu, dort segmentte miisteriler icin hangi kriterlerin 6nemli
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oldugunu gosterilmistir. Ayrica, bu sonuglar miisterilerin tercihlerini ve restoran

hizmetlerinden nasil memnun olduklarini gostermistir.

Ekinci, ilhan, Kirik ve Tas¢1 (2020), yaptiklar ¢alismada 2007- 2017 yillar1 araliginda tip
alaninda Tiirkiye’de bulunan arastirmacilar tarafindan olusturulan literatiir ¢aligmalar: elde
edilmigstir. Bu elde edilen literatiir ile LDA kullanilarak konu modellemesi yapilmis ve
sonucunda hangi yillarda daha c¢ok hangi konularin agirlikli olarak calisildigi tespit
edilmistir. Model degerlendirilmis ve LDA’nin anlamsal analiz olarak basarili oldugu

gozlemlenmistir.

Kartal (2017), yaptigi arastirmanin kapsaminda LDA algoritmasini kullanarak konu
modellemeye iliskin yil bilgisi ile TOJDE dergilerinden makaleler ¢ikartilarak, makale
arsivinde c¢alisilan konularin ¢esitliliginin yani sira arastirmacilarin  hangi konulari
inceledigi veya nelerden vazgectigi hakkinda bilgi edinilmistir. Yillar gectikge hangi
konularin daha ¢ok ilgi gordiigii konular1 ile ilgili bilgiye ulasilmistir.

Giiven, Diri ve Cakaloglu (2018), yapilan ¢alismada sosyal medyada atilan tweetlerden
yola c¢ikarak belirli duygu tiiriine ait olan konu modelleme algoritmasi LDA ile tespit

edilmistir.

Karaosmanoglu (2022), koronaviriis konu kapsaminda medya haber igeriklerini hem
insanlarin hem iilke yoneticilerinin takip edebilecekleri bir analiz yapmak i¢in genis veri
kiimesi vardir. Konu Modelleme yontemleri ile Koronaviriis Salgmni siiresi boyunca
Tiirk¢e yayinlanan medya haberlerinin konu temalar1 belirlenmistir. Arastirma kapsaminda
LDA konu modelleme yapilmistir. Uygulanan analiz sonucunda Covid-19 Salgim
stiresince yaymlanan medya haberlerinin konu basliklar1 toplanmis. En fazla gecen konular
‘maske’, ‘viriis’, ‘hijyen’, ‘dezenfektan’ ve ‘as1’ gibi giindem siireside en fazla olan

kelimeler, en ¢cok gecen konular i¢inde yer almaktadir.

LDA'nin ¢alisma asamalar1 kisaca 6zetlemek gerekirse;
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Veri toplama ve hazirlik

[k olarak analiz yapmak istenilen metin belgelerini toplamak ve bu belgeleri uygun bir
formatta hazirlamaktir. Bu adimda, metinler temizlenir, gereksiz karakterler ve stop
kelimeleri kaldirilir. Metin verileri daha sonra belirli bir formatla diizenlenir. Ornegin her
bir dokiiman bir dizi kelime veya terim olarak temsil edilir. Bu belgeler 6rnegin makaleler,

haberler veya miisteri yorumlari olabilir.

Belge-terim matrisi olusturma

LDA'nin temelinde bir kelime-terim matrisi bulunur. Verileri islemeye baslamadan once,
her belgenin igerdigi terimleri ve terimlerin frekanslarimi temsil eden bir belge-terim
matrisi olusturulur. Bu matris, belgelerin ve terimlerin sayisal bir temsilini saglar. Belge
koleksiyonundaki her kelimenin veya terimin ka¢ kez gectigini gosterir. Bu matris,

metinlerin icerigini sayisal bir formata doniistiirmek icin kullanilir.

Model parametrelerinin belirlenmesi

LDA'nin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in bazi1 parametrelerin belirlenmesi gerekir.
Bu parametreler arasinda toplam konu sayisi (K), her belgedeki konu dagilimi igin
kullanilan Dirichlet dagilim parametreleri ve her konu i¢in kelime dagilimi i¢in kullanilan
Dirichlet dagilim parametreleri bulunur. Bu parametreler, analizin dogrulugunu ve
sonugclarin kalitesini etkiler.

LDA modelinin egitimi

LDA modeli, veri hazirligr ve parametre belirleme adimlarinin ardindan egitilir. Model,
metin koleksiyonundaki gizli konular1 kesfetmeye calisir. LDA modelini egitmek i¢in
ornekleme veya degisken belirleme gibi 6zel bir algoritma kullanilir. Bu algoritma, belge-
terim matrisini ve model parametrelerini kullanarak belgelerdeki temalar1 ve temalarin
dagilimlarinda tahminde bulunur. LDA modelinin olusturulmasinda, belirli bir sayida konu
(topic) belirlemek 6nemlidir. Bu sayi, elde edilmek istenen detay seviyesine bagli olarak
ayarlanir. LDA modeli, metin verilerini ve dokiiman terim matrisini kullanarak gizli

konular1 ve bu konularin dagilimlarimi ¢ikarmak igin egitilir.
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Temalarin ve terimlerin analizi

Egitilen model tamamlandiginda, LDA modeli her bir belgenin konu dagilimini ve her bir
konunun kelime dagilimini verir. Her belge, farkli konularin bir karigimi olarak temsil
edilir. Bu karistm, LDA modeli tarafindan tahmin edilir. Ornek olarak, bir konu
"yemeklerin c¢esitliligi" ile iliskilendirilebilirken, baska bir konu "hizmet kalitesi” ile
iliskilendirilebilir. Bu sonuglar, metin koleksiyonundaki gizli temalar1 veya konulari
kesfetmemize yardimci olur. Belge konu dagilimlari, miisteri yorumlarinin altinda yatan
ana temalar1 ve konular1 anlamamiza yardimer olur. Ornegin, bir haber makalesinin konusu

veya bir miisteri incelemesinin ana temasi belirlenebilir.

Sonuclarin incelenmesi ve degerlendirilmesi

LDA sonuglari, belgeler arasindaki temalari, 6nemli terimleri ve temalarin belgelerdeki
katkilarini igerir. Bu sonuglar, metin verileri lizerinde yapilan analizlerin yorumlanmasi ve
isletme kararlar1 i¢in kullanilmasi i¢in incelenir ve degerlendirilir. Her belge, farkli
konularin bir karigimi olarak temsil edilir. Bu karisim, LDA modeli tarafindan tahmin
edilir. Belge konu dagilimlari, her yorumun altinda yatan ana temalar1 ve konulari
anlamamiza yardimci olur. Elde edilen sonuclar, restoran isletmecileri ve yoneticileri
tarafindan incelenir. Hangi konularin miisteriler i¢cin en 6nemli oldugu ve iyilestirilmesi

gereken alanlar belirlenir.

Sonuclarin gorsellestirilmesi ve kullanilmasi

Elde edilen sonucglar, makine 6grenmesindeki gorsellestirme kiitliphaneleri kullanilarak
daha anlasilir hale getirilebilir. Ornegin, temalarin dagilimlar1 veya belgeler arasindaki
benzerlikler gorsel grafiklerle temsil edilebilir. LDA analizi sonuglari, isletme kararlarini
desteklemek veya metin verileri ilizerindeki Ongdriilerini paylagsmak i¢in kullanilir.
Ornegin, miisteri yorumlarinin analizi sonucunda restoranin hizmet kalitesini artirmak icin
onlemler alinabilir. LDA, biiylik metin veri setlerini analiz etmek ve igerik analizi yapmak
icin giiglii bir aractir. Bu agamalar, LDA modelini uygulamak ve gizli temalar1 ortaya

¢ikarmak igin izlenen temel adimlari temsil eder.
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Bir iirlinlin online yorumlarini analiz ederek, kullanicilarin iiriinle ilgili ne diisiindiigiinii
anlamak miimkiin olabilir. Gizli Dirichlet Ayrimi (LDA) makine 6grenmesi ve metin
madenciligi uygulamalarinda ¢ok biiyiik 6neme sahip olan, en temel ve en popiiler konu
modelleme tekniklerinden biri haline gelen, belge tiirii gibi ayrik verileri modellemek ve
bir belgeyi olusturan konular1 ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan tiretken bir grafik modeldir
(Mei, Shen ve Zhai, 2007). Sonug¢ olarak, LDA, metin madenciligi ve dogal dil isleme
alaninda gizli temalarin kesfi ve metin verilerinin daha iyi anlasilmasi i¢in 6nemli bir
aractir. Bu arag, arastirmacilar ve isletmeciler i¢in metin verilerini daha verimli bir sekilde

kullanmalarma yardimci olabilir.

2.3.2. Kelime ¢antasi (Bags of Words - BOW)

Metin madenciligi ve dogal dil isleme alaninda 6nemli bir role sahip olan Bags Of Words
(BoW) yontemi metin belgelerinin analizinde ve simiflandirilmasinda yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Temel olarak bir belgedeki kelime sikliklarini ve dagilimlarini
temsil etmek icin kullanilabilir.  Bu temsil, metin verilerini sayisal bir formata
dontistiirerek bilgisayar ortaminda islenebilir hale getirilir. Belge siniflandirmast gibi
sistemler genellikle Kelime Cantas1 (BOW) yaklagimi gibi kelime temsil yontemlerini
kullanir. Bu yontemler kelimelerin anlamsal iligkilerini ve kelimeler arasindaki tekrarlari
degerlendirir ve siniflandirilan tiim dokiimanlarin icerisindeki kelimeler {izerinde islemler

gerceklestirilir (Celenli, 2020).

Geleneksel kelime temsil yontemlerinin aksine, modern kelime temsil yontemleri son
zamanlarda kelimelerin anlamsal ve sozdizimsel benzerliklerini daha net bir sekilde ortaya
cikarmistir (Celenli, 2020). Kelime anlamlar1 ve kelime sirast gibi benzerliklerin yani sira
kelimelerin etrafindaki baglantilar1 arayip ¢ikarmak ve bunlart diisiik boyutlu vektorler olarak
ifade edilebilmektedir. Kelime cantasi (BoW) yontemi simflandirma g¢alismasi yapilan
metinleri terimlere ayirmaktadir. Olusturulan terimler birer 6znitelik olarak ele alinir. Sonraki
asamada ise her bir terimin tiim metin iginde ge¢cme veya tekrarlanma siklig1 6zniteligin bir
degeri olarak atanir. Boylece kategorik bir veri sayisal hale doniistiiriilmektedir (Aksu ve
Karaman, 2020). Kelime Cantas1 (BOW) modeli, dogal dil islemede ve makine dgreniminde,
bir belge veya climle gibi bir metin gévdesini kelimelerden olusan bir koleksiyon ve "torba"
olarak temsil etmek i¢in kullanilan bir tekniktir. BOW modelinde metnin yapis1 ve grameri gz

ard1 edilir ve kelimelerin sikligina vurgu yapilir. Bir kelime torbasi olusturma siireci, metni
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simgelestirmeyi, yani onu ayri ayri sozciliklere veya simgelere bolmeyi igerir. Bu kelimeler
daha sonra toplanir ve bir matriste temsil edilir; burada her satir bir belgeye veya climleye
karsilik gelir ve her siitun, benzersiz bir kelimeyi temsil eder (Kowsari, Jafari Meimandi,

Haydarsafa, Mendu, Barnes ve Brown, 2019).

Bags Of Words (BoW), metin belgelerini temsil etmek ve ayn1 zamanda analiz etmek
tizere kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde, metin belgesinde gecen her kelime bir
vektoriin bir bileseni olarak kabul edilir ve bu kelimelerin sayilarina dayali bir vektor
olusturulur. Bu vektor, metin belgesinin temsilini saglar. Metin madenciligi uygulamalari,
haber analizi, duygu analizi, belge siniflandirma ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Ornegin, "lezzetli" kelimesi metinde 3 kez geciyorsa ve "hizli" kelimesi 2 kez geciyorsa,

ilgili 6znitelik vektorii [3, 2, ...] seklinde olabilir.

TF-IDF, bir kelimenin belirli bir belgedeki sikligi1 (TF) ve tim belgeler iginde o
kelimenin goriilme sikligimi (IDF) birlestirerek bir kelimenin 6nemini belirler. Metin
belgelerindeki kelimelerin 6nemini belirlemek i¢in kullanilan bir istatistiksel olciidiir.
Temel olarak, bir kelimenin bir belgedeki goreceli 6nemini degerlendirir ve bu kelimenin

diger belgelerde ne kadar yaygin oldugunu dikkate alir.

TF-IDF iki bilesenden olusur:

Terim frekanst (TF): Bir belgedeki bir kelimenin sikligini ifade eder. Yani, bir kelimenin
bir belgedeki tekrar sayisinin belge igindeki toplam kelime sayisina oranidir. TF, bir
kelimenin belge iginde ne kadar sik kullanildigmi gdsterir. Ornegin, "lezzet" kelimesinin
bir belgede 20 kez gectigi ve belgedeki toplam kelime sayisinin 200 oldugunu varsayalim.
Bu durumda "lezzet" kelimesinin TF degeri 20/200 = 0.1 olacaktir.

Ters belge frekansi (IDF): Bir kelimenin belgedeki yayginligini dlger. Yani, bir kelimenin
tim belgelerde ne kadar yaygin oldugunu ifade eder. Bu, bir kelimenin belge
koleksiyonunda ne kadar benzersiz veya nadir oldugunu gosterir. IDF, belirli bir kelimenin
belge koleksiyonundaki belge sayisinin toplam belge sayisina oraninin logaritmasi seklinde
hesaplanir. Bu sayede nadir kelimeler daha biiyiik bir agirliga sahip olur. Ornegin, "lezzet"
kelimesinin 1000 belgeden olusan bir koleksiyonda sadece 10 belgede bulundugunu
varsayalim. Bu durumda "lezzet" kelimesinin IDF degeri log(1000/10) = 2 olacaktir.
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TF-IDF degeri, bir kelimenin belgedeki sikligimi (TF) ve belge koleksiyonundaki
yayginligini (IDF) birlestirir. Bir kelimenin TF-IDF degeri, hem belge i¢inde sikligina hem
de genel koleksiyondaki yayginligina dayanarak o kelimenin 6nemini belirler. Yani, ¢ok

nn

sik kullanilan kelimelerin (6rnegin "ve", "veya") énemi diislik olurken, nadir kullanilan ve
belirli bir belgeyi daha iyi tanimlayan kelimelerin énemi yiiksek olur. TF-IDF, metin
siiflandirma, bilgi geri getirme ve metin madenciligi gibi alanlarda siklikla kullanilan bir

Oznitelik ¢ikarma yontemidir.

Bu uygulamalar, biiyiik miktarda metin verisinin etkili bir sekilde islenmesini gerektirir.
Iste bu noktada BoW yéntemi devreye girer. Bags Of Words (BoW), metin belgelerini
temsil etmek ve analiz etmek icin kullanilan bir yontemdir. BoW metin smiflandirma,
kelime yogunlugu hesaplama ve dil modellemede kullanilir. Avantajlarindan bahsetmek
gerekirse yiiksek hassasiyetli sonuglar verir. Kullanimi hizlidir ve metinler arasi

karsilagtirma yapmak kolaydir diyebiliriz.

Bilgin ve Sentiirk (2017), yaptiklar1 calismada Tiirkce ve Ingilizce Twitter(X) iizerindeki
veriler ele alindiginda Doc2vec yontemi ile analiz yapilmistir. Dagitik Bellek yontemi ve
Kelime Cantas1 (BoW) yontemi etkili sonug verme kapsaminda karsilastiriimistir. Kelime

Cantas1 yontem olarak ¢ok daha 1yi sonuglar vermistir.

Celenli (2020), calismasinda Kelime Cantas1 yonteminin vektorlerindeki temsil etme
yontemlerini karsilastirmistir. Kelime kaliplama yontemlerinde Doc2vec ile basari
oranlarmin yiiksek oldugu belirlenmistir. TopWord2vec’in Tiirkce ve Ingilizce olarak

sunulan argiiman koleksiyonlarinda Doc2vec’ten ¢ok daha fazla hizli oldugu belirlenmistir.

Esen ve Ozkan (2017), calismalarinda TBMM tutanaklarina bakildiginda kelime c¢antasi
temsil yontemleriyle parti ile 6zdeslesme bakimindan bir analiz caligmasi yapilmistir.
Bunun i¢in siyasi igerikli metinler kullanilarak analiz edilmis ve buna bakilarak parti

0zdeslesme durumu ol¢lilmiistiir.

Coban ve Ozyer (2016), calismalarinda Twitter (X)’dan elde ettikleri veri setini 6n isleme
adimlarindan sonra kelime torbasi yontemi ile vektor olusturmuslardir. SVM, k-NN, NB,

MNB, ME algoritma yontemi ile smiflandirma yapip sonuglar1 degerlendirmislerdir.
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Sonuglar degerlendirildiginde BoW yontemi i¢in en basarili algoritma %92 basar1 oraninda

siniflandirma yapan MNB olmustur.

Kagdioglu (2020), yaptigi calismasinda OSB siiphesi olan c¢ocuklarin en belirgin
hareketlerini anlamak amaci ile ev ortaminda kayda alinan video goriintiilerini giincel derin
O0grenme algoritmalar1 ve gorsel kelime cantasi yaklasimi ile incelemistir. Caligmalarinda,
OSB’nin 6nemli olan tan1 dlgiitlerinden kendisini uyarici hareketlerin tanimasi i¢in Gorsel
Kelime Cantas1 yaklasimi yapilmistir. Farkli gorsel kelimelerin sayis1 (100, 200, 400, 600,
800, 1000) ile 5 (bes) Oznitelik tanimlayict ve 3 (ii¢) siniflandirict yontemi kullanarak
deneyler yapilmis ve en iyi sonu¢ ig¢in 200 gorsel kelime, HOF tanimlayici ve MLP
siniflandiricisinda %80 dogruluk ile alinmistir. Sonug olarak videolardaki hareketler %80

oranda dogru siiflandirilmistir.

2.4. Smiflandirma Amacgh Makine Ogrenme Algoritmalar:

Bu algoritmalar verileri belirli kategorilere veya siniflara atamak i¢in kullanilir. Bir
modelin egitildigi ve daha sonra yeni veriler i¢in tahminlerin yapildig: siirecte cesitli
makine 6grenimi algoritmalari kullanilir.

Cok Katmanli Algilayicilar (Multi-Layer Perceptron), (MLP), yapay sinir aglarinda
bulunan yaygin tiirlerinden biridir. Genellikle siniflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek igin kullanilir. Insan beynine benzer bir sekilde modellenmis olan bu yapilar
bilgisayarlara 6grenme yetenegi kazandirma amaciyla kullanilmaktadirlar (Oztemel, 2003).
MLP, ¢ok katmanli bir yapiya sahip oldugu i¢in 6grenme modellerinin temeli denilebilir.
Bu yap1 sayesinde veri iizerinde ¢ok yiiksek seviyede oOzelliklerin O6grenilmesini
saglamaktadir. MLP, ¢ok fazla smifi iceren karmagsik siniflandirma problemleri ve
regresyon problemlerini ¢ozebilir. Ornegin, goriintii ve ses tanima yani sira dogal dil
isleme gibi alanlarda siiflandirma problemi, finansal verilerin analiz edilmesi gibi

alanlarda regresyon problemleri kullanilabilir.

Destek vektor makineleri (SVM), makine 6grenimi alaninda siniflandirma ve regresyon
problemlerini ¢ozmek amaciyla kullanilan giiclii bir algoritmadir. Smiflandirma
probleminde temel amag, siiflari birbirinden ayirmayi saglayan optimal ayirma hiper
diizleminin elde edilmesi ve bu sayede, farkli siniflarda bulunan destek vektorleri ile

arasindaki uzaklik maksimum edilmektedir (Ayhan ve Erdogmus, 2014). Siniflandirma
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arasinda bir hiperdiizlem bulma SVM’nin temel prensibi denilebilir. Hiperdiizlem, veri
setindeki siniflar arasinda olan ayrimi belirleyen matematiksel konsepttir. SVC nesne
tanima, goOriintii smiflandirma problemi, bir hisse senedinin fiyatim1 tahmin etme gibi

stirekli degerlerin tahmin edilmesinde regresyon problemi kullanilabilir.

Lojistik Regresyon (LogisticReg), siniflandirma problemlerini ¢ozmek ve olayin gergeklesme
olasiligini tahmin etmek amaciyla kullamlan bir makine 6grenimi algoritmasidir. iki siifli
(binary) siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullamilir. Lojistik Regresyon bir e-
postanin reklam igerigi olup olmadigim siniflandirma problemi, bir hastanin bir hastalia sahip

olup olmadigini tahmin etme gibi regresyon problemlerinde kullanilabilir.

Random Forest (RF), siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilan bir
makine 6grenimi algoritmasidir. Yiiksek dogruluk ve tahmin performansi saglamaktadir. Hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilir. Ensemble
learning (ensemble 6grenimi) kategorisine dahildir ve birden ¢ok karar agacinin (decision tree)
bir araya getirilmesiyle olusturulur. Random Forest, bir e-ticaret sirketi, miisterilerin "reklami
tikladi" veya "reklami tiklamadi" durumu i¢in siiflandirma problemi, bir arag iiretim firmasi,

arag satis fiyatlarini1 tahmin etme problemlerinde regresyon kullanilabilir.

Karar Agaci (Decision Tree ), basit ve anlagilmasi kolay bir yapiya sahiptir. Karar agaglari,
agac yapisinda karar diiglimleri ve sonu¢ diiglimleri icerir. Her bir karar diglimii, bir
ozellik veya degisken iizerinde bir kosulu temsil eder ve her bir sonu¢ diiglimii,
smiflandirma veya regresyon icerir. Tek basimna c¢ok karmasik iliskileri modellemekte
zorlanabilir ve uyum riski tasiyabilir. Bu nedenle, genellikle ensemble yontemlerine
(6rnegin, Random Forest veya Gradient Boosting) entegre edilerek daha gii¢lii tahmin
modelleri olusturmak icin kullanilir. Ornek olarak e-ticaret sirketi, bir miisterinin iiriinii
satin alip almama olasiligini tahmin etmek icin miisteri verileri ve satin alma ge¢cmisi
kullanilabilir. Verileri miisterinin yas, cinsiyet, gegmis aligveris sayisi, indirim kullanma

aliskanlig gibi bilgileri siniflandirabilir.

Stokastik gradyan inisi (SGD), makine 6grenimi alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir
optimizasyon algoritmasidir. Amaci, bir kayip fonksiyonunu (loss function) en aza indiren
model parametrelerini bulmaktir. Gradyan, bir modelin parametrelerine gore kayip

fonksiyonunun tiirevi olarak diisiiniilebilir. SGD'nin adi, her bir adimda bir 6rnek veya bir
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alt kiime kullanarak gradyan tahmini yapmasindan gelir. Bu gradyan tahmini, modelin
parametrelerini gilincellemek ve kayip fonksiyonunu en aza indirmek icin kullanilir.
SGD'nin temel avantaji, biiylik veri setleri lizerinde hizli ve etkili bir sekilde
caligabilmesidir. Ayrica, SGD'nin esnek bir algoritma olmas1 ve ¢esitli makine 6grenimi

modellerinde kullanilabilmesi de avantajlar1 arasindadir.

Boosting yontemleri; Smiflandirma, regresyon ve siralama gibi farkli makine 6grenimi

gorevlerinde kullanilir.

Bu yontemler GradientBoost (Gradient Boosting), AdaBoost (Adaptive Boosting), XGBOOST
(Extreme Gradient Boosting) ve LightGBM’den olusmaktadir. Algoritmalarin her biri, zayif
ogrenicileri (genellikle karar agaclari olarak adlandirilan basit modeller) bir araya getirerek

giiclii bir tahmin modeli olusturmayi hedefler. Aralarinda bazi farkliliklar vardir.

GradientBoost (Gradient Boosting): Bu algoritma, 6nceki agaglarin tahmin hatalarini azaltarak

yeni agaglar ekler. Genellikle siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilir.

AdaBoost (Adaptive Boosting), degisen kosullara uyum saglayacak bir sekilde zayif
Ogrenicileri bir araya getirerek giiclii bir tahmin modeli olusturan bir Boosting
algoritmasidir. Her iterasyonda yanlig simiflandirilan 6rneklerin agirliklarini artirir ve bu
agirliklarla yeni bir 6grenici olusturur. Tahmin, tiim Ogrenicilerin agirlikli ortalamasini

alarak yapilir. Genellikle siniflandirma problemleri i¢in kullanilir.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), Gradient Boosting algoritmasinin hiz, performans
ve dogruluk agisindan iyilestirilmis bir versiyonudur. Biiyiik veri kiimeleri ve yliksek
boyutlu uzaylariyla calisirken etkilidir. Siniflandirma, regresyon ve siralama gibi ¢esitli

problemleri ¢6zmek i¢in kullanilir.

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine): LightGBM, Microsoft tarafindan
gelistirilen hizli ve oOlceklenebilir bir Gradient Boosting kiitiiphanesidir. Biiyiik veri
kiimeleri tizerinde hizli bir sekilde calisabilir ve yiiksek dogruluk saglar. Siiflandirma,

regresyon ve siralama gibi ¢esitli makine 6grenimi problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir.
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3. UYGULAMA CALISMASI

3.1. Arastirmanin Amaci

Bu aragtirmada bir Cin restoran1 hakkinda yapilan miisteri yorumlar1 kullanilarak, makine
O0grenmesi yontemleriyle restoranin hizmet kalitesini artirmak, miisteri memnuniyetini
saglamak ve rekabet ortaminda daha etkili stratejiler gelistirmek amaglanmistir. Bu amagla,
online yemek inceleme sitelerinden ve internet tavsiye sitelerinden toplanan miisteri
yorumlari kullanilarak metin madenciligi yontemleri uygulanmistir. Bu yontemlerden Gizli
Dirichlet Ayrimi1 (LDA) modelinin kullanilmasi 6ne ¢ikmaktadir. LDA modeli, yorumlar
farkli konulara ayirarak belge terim matrisine doniistiirmiis ve her yorumu kelime
vektorleriyle temsil etmistir. Elde edilen temalar ve terim sikliklart incelenerek restoranin
hizmet kalitesi, miisteri memnuniyeti ve stratejileri hakkinda onemli Ongoriiler elde
edilmistir. Bu Ongoriiler, restoran yoOnetimi tarafindan stratejik kararlar alinmasina ve

isletmenin gelisimine katki saglamaya yonelik olabilecektir.

3.2. Orneklem

Restoran ¢esitliliginin ¢ok olmas1 ve yemek kiiltiiriiniin ¢ok genis olmasi sebebiyle online
sitelerde veri biiyiikliigii ¢ok fazla olmaktadir. Arastirmamizda daha spesifik olmasi
acisindan bir Cin restorani tercih edilmistir. Veriler, internet siteleri ve yemek siparis

platformlarindan tarama yolu ile elde edilen 303 adet yorumdan olugmaktadir.

3.3. Arastirmanin Yontem ve Kapsami

Restoranin hizmet kalitesini iyilestirmek, miisteri memnuniyetini ve rekabet ortaminda
restoranin stratejilerini gelismek amaciyla Cin restoranina ait miisteri yorumlarint online
yemek inceleme sitelerinden ve internet tavsiye siteleri (Getir, TripAdvisor vs.) araciligiyla
toplanmigstir. Toplanan veriler temizlenip ve on isleme yapilmistir. Metin madenciligi igin
uygun bir formata doniistiiriilerek, gereksiz karakterler ve noktalama isaretleri kaldirilmas,

biiytik/kiiciik harf dontisiimii yapilip ve etkisiz kelimeler kaldirilmistir.
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Metin verilerini konulara ayirmak ve temsil etmek i¢cin LDA modeli kullanilmistir.
Python'da "gensim" veya "scikit-learn" gibi kiitiiphanelerle LDA modeli egitilmistir.
Kelime cantasi (Bags of Words) yontemiyle yorumlar bir belge terim matrisine (document-
term matrix) dontstiiriilerek, her belge kelime vektorleriyle temsil edilmistir. LDA'nin
cikardigi temalar ve Bags of Words'un sundugu terim sikliklar1 incelenerek bir takim

ongoriiler elde edilmistir.

3.4. Verilerin Analizi ve Yorumlanmasi

Calismada On islemler, veri setlerini okuma, makine Ogrenmesi yoOntem ve
algoritmalarindan olusan tiim islemler Python programlama dili kullanilarak yapilmistir.

Tiim yontemler i¢in gerekli kiitiiphaneler Python ortamina eklenmistir.

Bu kiitiiphaneler ;

e Pandas

e Numpy

e Matplotlib.pyplot

e Seaborn

e Collections, Counter
e WordCloud

e Gensim

e pyLDAVvis

e Corpora, models, similarities
e Locale

e Time

e Warnings

e Imissingno

Python'da veri analizi ve gorsellestirme islemleri i¢in kullanilan temel kiitiiphaneleri ice

aktarmaktadir.
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Pandas, Python'daki veri analizi i¢in yaygin olarak kullanilan pandas kiitiiphanesini ige
aktarmaktadir. pd kisaltmasi, genellikle bu kiitiiphaneye yapilan cagrilarda kullanilir.

pandas, veri ¢erceveleri (dataframes) gibi yiiksek performansli veri yapilar1 sunar.

Numpy, Bilimsel hesaplamalar ve ¢ok boyutlu dizilerle ¢calismak i¢in kullanilan numpy
kiitiiphanesini ige aktarir. np kisaltmasi, genellikle bu kiitiiphaneye yapilan ¢agrilarda
kullanilir. numpy, vektor ve matris operasyonlar1 gibi temel matematiksel islemleri hizl

bir sekilde gerceklestirmek i¢in kullanilir.

Matplotlib.pyplot, veri gorsellestirmesi i¢in kullanilan matplotlib kiitiiphanesinin pyplot
modiiliinii ice aktarir. plt kisaltmasi, genellikle bu kiitliphaneye yapilan ¢agrilarda

kullanilir. matplotlib ile ¢izimler, grafikler ve gorsellestirmeler olusturulabilir.

Missingno, eksik verileri daha gorsel ve anlamli bir sekilde analiz etmek ve gostermek
icin kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, eksik verileri incelemek ve veri
setindeki eksik degerlerin desenlerini anlamak i¢in kullaniciya yonelik grafikler

olusturulur.

Gensim kiitiiphanesi, Python programlama dilinde metin madenciligi ve dogal dil isleme
(NLP) uygulamalar1 adina kullanilan bir kiitiiphanedir. Ozellikle biiyiik metin
koleksiyonlar1 iizerinde calisan ve kelime gomme (word embedding) gibi gelismis metin

madenciligi tekniklerini uygulayan bir kiitiiphanedir.

Locale, bilgisayar ortamindaki yerel ayarlari kontrol etmek ve yonetmek i¢in kullanilan bir
Python modiiliidiir. Bu modiil, dil, para birimi, tarih ve saat formatlar1 gibi yerel ayarlar
programinizda kontrol edilmesini saglar. Python'da locale modiilii, bilgisayarinizdaki yerel

ayarlar1 cekmek ve degistirmek i¢in bir arag olarak hizmet verir.

PyLDAvis.gensim, kiitiiphanesi, Latent Dirichlet Allocation (LDA) modelinin
gorsellestirilmesi  i¢in  kullamilan bir Python kiitliphanesidir. LDA, bir belge
koleksiyonundaki temalar1 ve bu temalarin belgeler arasindaki dagilimimi modelleyen bir

olasilik temelli bir konu modelleme teknigidir.
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Makine 6grenme algoritmalar1 i¢in kiitliphaneler;

e Optuna

e Sklearn.ensemble (Ada Boost Classifier, Extra Trees Regressor, Random Forest
Classifier, Gradient Boosting Classifier)

e Sklearn.feature_extraction.text (CountVectorizer, Tfidf Transformer, Tfidf VVectorizer)

e Sklearn.gaussian_process (Gaussian Process Classifier)

e Sklearn.gaussian_process.kernels (RBF)

e Sklearn.linear_model (Logistic Regression, Ridge, SGD Classifier)

e Ssklearn.metrics (accuracy_score, classification_report, confusion_matrix, Confusion Matrix
Display, precision_recall_fscore_support, RocCurveDisplay, roc_curve, roc_auc_score)

e Sklearn.model_selection (train_test_split)

e Sklearn.naive_bayes (BernoulliNB, GaussianNB, MultinomialNB)

e Sklearn.neighbors (Kneighbors Classifier)

e Sklearn.neural_network (MLPClassifier)

e Sklearn.pipeline (Pipeline)

e sklearn.tree (DecisionTreeClassifier)

e Sklearn.svm (SVC)

e Xgboost (XGBClassifier)

e Lightgbm (LGBMClassifier)

e Catboost (CatBoostClassifier)

e Tgdm (tgdm)

Optuna, agik kaynakli bir hiperparametre optimizasyon ¢ergevesidir. Hiperparametre
optimizasyonu, makine 6grenimi algoritmalarinin veya model mimarilerinin performansini
artirmak i¢in kullanilan parametrelerin (hiperparametrelerin) en iyi degerlerini bulma
stirecidir. Optuna, bu optimizasyon siirecini sistemli bir sekilde en iyi hiperparametre setini
bulmak i¢in tasarlanmis bir Python kiitliiphanesidir. Bir dizi farkli makine 6grenimi
cergevesi ve kiitiiphanesi ile kullanilabilir. Bu, farkli modelleri ve algoritmalar1 kullanmak
isteyen kullanicilar i¢in esnek bir ¢oziim sunabilir. Hiperparametre setinin performansini
degerlendirmek i¢in minimum sayida denemeyi gergeklestirmek iizere tasarlanmistir. Bu,
optimizasyon siirecini daha verimli hale getirir. Hiperparametre optimizasyonunu

hizlandirmak i¢in birden ¢ok bilgisayar veya islemci kullanma yetenegine sahiptir.
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Optuna, optimizasyon siirecinin sonuglarini ve hiperparametre setlerini gorsellestirmek i¢in
kullanish araclar icerir. Ozellikle derin 6grenme gibi hiperparametre hassas modellerle

calisirken en 1yi parametre ayarlarin1 bulmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir aragtir.

Bu kiitiiphaneler ve modiiller, makine 6grenimi ve veri bilimi projelerinde yaygin olarak
kullanilan araglardir. Optuna, bu araclar1 daha etkili ve performansli hale getirmek igin

hiperparametre optimizasyonu saglar.

Dogal dil isleme ve Makine Ogrenmesi Kiitiiphaneleri;

o NItk (tokenize)

e nltk.corpus (stopwords)

e nltk.probability ( FregDist)

¢ nltk.tokenize (word_tokenize, sent_tokenize)

e nltk.stem ( WordNetLemmatizer, PorterStemmer)

NLTK, dogal dil isleme gorevlerini gergeklestirmek i¢in kullanilan genis bir Python

kiitiiphanesidir.

Tokenize, ciimle veya kelimeleri ayirmak icin tokenize modiiliinii ice aktarir. Metni

anlamak i¢in genellikle climle veya kelime seviyesine bolme islemi yapilir.

Stopwords, NLTK igindeki stopwords modiiliinii ige aktarir. Stopwords, genellikle metin

madenciligi veya NLP uygulamalarinda analiz dis1 birakilan yaygin kelimelerdir.

FregDist, kelime frekanslarini hesaplamak igin kullanilir. Bir belgedeki kelimelerin

goriilme sikliklarini sayar.

PorterStemmer, kelimeleri koklerine indirgemek igin kullanilir. Stemming, kelimenin

kokiinii bulma islemidir.

Bu modiiller, metin madenciligi, metin analizi, duygu analizi ve benzeri NLP gorevlerinde

kullanilir. Calismamizdaki verilerdeki kelimelerin frekansini analiz etmek, stop words'leri
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temizlemek, kelime koklerine indirgemek veya lemmatize etmek gibi islemlerde bu
modiiller kullanilabilir. Kiitiiphaneler tanimlanarak konu modelleme yOntemleri
gergeklestirilerek Visual Studio ortaminda c¢alistirilmistir.

Veriler Cizelge 3.4’de dosyadan Visual Studio ortaminda bulunan Python’a aktarilmstir.

Cizelge 3.1. Visual Studio ortamina aktarilan verileri

. N VERILEN
Miisteri Ad1 Miisteri Yorumu PUAN
0 Miisteri 1 Giller yiizlii personel mekan harika yemeklerde b... 5
1 Miisteri 2 Japonya'da yasamig arkadagimizla gittik. Su an... 5
2 Miisteri 3 Bu restorani normalde severdim ancak gectigimi... 1
3 Miisteri 4 Eskiden Ankara’daki en sevdigim mekanlardan bi... 1
4 Miisteri 5 Arkadagimla yogun bir is giinii sonrasinda gidip... 4
5 Miisteri 6 Carsamba giinii aksam 17:30 da arkadagimla Armad... 1
6 Miisteri 7 Diin gop taki Quick China ya gittik tek kelime ... 1
7 Miisteri 8 Kap1 oniinde biri var rezervasyon aliyor sozde,... 4
8 Miisteri 9 Daha 6nce de bir¢ok kez gittigim restauranta s... 1
9 Miisteri 10 Personellerin kabalik ve ukalagindan mi bahset... 1

[lk asamada, yorumlarin metin verileri gesitli online sitelerden toplanmis ve 6n isleme
yapilmistir. Veriler dosyadan okutulup, bu adimda kelimeler par¢alanmistir. Gereksiz
kelimeler ¢ikarilarak, 6zel karakterler ve sayilar kaldirilmis, tiim harfler kiigiiltiilmiis ve
kelime kokleri ¢ikartilmigtir. Daha sonra veriler incelenerek, Cizelge 3.5’de oldugu gibi

yorum uzunlugu, kelime sayisi dl¢iildiikten sonra veriler diizenlendi.

Cizelge 3.2. Verilerin yorum uzunlugu ve kelime sayisi

S.NO Miisteri Adi Miisteri Yorumu Verilen Puan Yorunj B
Uzunlugu Sayisi
Lo Giiler yiizlii personel mekan
2 iliitnl L harika yemeklerde b... 5 142 &Y
. Japonya'da yagamis
1 Lo arkadagimizla gittik. Su an... 2 25 &
2 Miisteri 3 Bu restorant norm.atl'd © 1 488 68
severdim ancak gegtigimi...
3 Miisteri 4 ESk.l,qen Ankara’daki en 1 255 30
sevdigim mekanlardan bi...
4 Miisteri 5 Arkadagimla yogun bir i 4 218 32
giinii sonrasinda gidip...
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Cizelge 3.3. Yorumlarin kelime sayisina iliskin betimsel istatistikler

Kelime sayisina iliskin betimsel istatistikler
Minimum 1
Maksimum 212
Ortalama 38,42
Standart Sapma 30,49
Carpiklik Degeri 2,36
Basiklik Degeri 7,20

Bu istatistikler, miisteri yorumlari veya metin verileri gibi bir veri setinin kelime sayisi
dagilimimi anlamak ve analiz etmek i¢in kullanilir. Bu sayede, veri setinin genel 6zellikleri
hakkinda bilgi edinilir ve olas1 egilimler veya anormallikler belirlenir. Ozellikle bir metnin
uzunlugunun 6nemli oldugu durumlarda (6rnegin, makaleler, yorumlar, metin analizi vb.),
bu istatistikler metnin yapisal Ozellikleri hakkinda fikir verir ve metinler arasinda
karsilagtirma yapmay1 saglar. Yorumlarin ortalama kelime sayis1 38,42'dir. Standart
sapmanin 30,49 olmasi kelime sayilarimin genis bir dagilima sahip oldugunu gosterir.
Pozitif bir carpiklik degeri, dagilimm saga dogru carpik oldugunu gosterir, yani
ortalamadan saga dogru uzanan uzun kuyruga sahiptir. Yiiksek bir basiklik degeri,
dagilimin normal dagilima gore daha sivri oldugunu ve ug¢ degerlerin daha sik goriildiiglinii

gosterir.

Cizelge 3.4. Kelime sayilarinin memnuniyet diizeylerine gore dagilimi

. KELIME
: YORUM | KELIME ORTALAMA YORUM
MEMNUNIYET | cavig) | savisi SAYISI | L ElIME SAYISI | UZUNLUGU
YUZDESI
OLUMSUZ 9% 4489 38.56% 46,76 31879
OLUMLU 207 7154 61.44% 34.56 51164

Tabloya gore, olumsuz ve olumlu memnuniyet diizeylerine sahip yorumlarin kelime
sayilar1 ve dagilimlar1 arasinda farkliliklar oldugu goriilmektedir. Olumlu memnuniyet
diizeyine sahip yorumlarin sayis1t ve kelime sayisi, olumsuz memnuniyet diizeyine sahip
yorumlardan ve kelime sayilarindan daha fazladir. Ancak olumsuz memnuniyet diizeyine
sahip yorumlarin ortalama kelime sayisi, olumlu memnuniyet diizeyine sahip yorumlardan
daha yiiksektir. Bu durumda, olumsuz yorumlarin daha uzun ve detayli oldugu

sOylenebilir.

Verilerin analiz edilmesi ile miisteri memnuniyetini anlamak ve isletmenin iiriin veya

hizmetler hakkindaki algisim degerlendirmek icin kullanilabilir. Ornegin, "OLUMLU"
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memnuniyet kategorisinde daha yiiksek kelime sayisi ve yorum uzunlugu, isletmenin

miisteriler lizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugunu gdsterebilir.

Memnuniyet diizeyleri ile ortalama kelime sayisi bakimindan anlamli fark olup olmadigi
test edilmistir. Bu test Oncesi memnuniyet diizeylerinin ortalama kelime sayilar

bakimindan normal dagilima uygunlugunu Shapiro-Wilk ile test ettigimizde,

OLUMSUZ Memnuniyet Diizeyleri i¢in Shapiro-Wilk Testi:

Test Istatistigi: 0,8168
p-degeri: 1,4513e-09 Bu durumda, p-degeri 0.05'ten kiiciik oldugu i¢in normal dagilima

uymaz.

OLUMLU Memnuniyet Diizeyleri I¢in Shapiro-Wilk Testi:

Test Istatistigi: 0,7650
p-degeri: 6,8458e-17 . Bu durumda, p-degeri 0.05'ten kiiglik oldugu i¢in normal dagilima

uymamaktadir.

Bu sonuglara dayanarak, her iki memnuniyet diizeyi i¢in de kelime sayilarinin normal
dagilima uymadig1 sonucuna variriz. Memnuniyet diizeyleri ile ortalama kelime sayisi
arasinda anlamli bir farkin olup olmadigini test etmek igin veriler normal dagilima
uymuyorsa, non-parametrik testlerden biri olan Mann-Whitney U Testi uygulanabilir. Bu
test, iki bagimsiz grup arasinda medyan degerlerinin esit olup olmadigin test etmek i¢in

kullanilir ve veriler normal dagilima uymadiginda giivenilir sonuglar verir.

Mann-Whitney U Testi;

Mann-Whitney U Testi Istatistigi: 11487,5
p-degeri: 0.0287

p-degeri (0.0287) 0.05 anlamlilik diizeyinden kiigiik oldugu i¢in iki grup arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunu gdosterir. Bu farkin rastgele olugsmadigi ve

istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenebilir. Bu durumda, gruplar arasindaki farkin
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gercek ve anlamli oldugu kabul edilir. Memnuniyet diizeyleri ile ortalama kelime sayist
bakimindan farkliliklar, miisterilerin deneyimlerini ifade etme sekilleri ve isletme ile olan

etkilesimleriyle ilgili oldugu sdylenebilir.

Olumsuz Yorumlar: Olumsuz memnuniyet diizeyine sahip yorumlarin ortalama kelime
sayisinin, olumlu memnuniyet diizeyine sahip yorumlardan daha fazla olmasi, olumsuz
yorumlarin daha wuzun ve detayli oldugunu gosterebilir. Miisterilerin  olumsuz
deneyimlerini daha ayrintili bir sekilde ifade etme egiliminde olmalar1 bu farkliligin bir
nedeni olabilir. Olumsuz deneyimlerin ifade edilmesi, miisterilerin dikkatini ¢ekmek ve

sorunlar1 ¢cozmek i¢in isletmenin dikkatini ¢gekmek i¢in bir yol olabilir.

Olumlu Yorumlar: Olumlu memnuniyet diizeyine sahip yorum sayisinin daha yiiksek
olmasi, isletmenin genel olarak olumlu bir algiya sahip oldugunu gosterebilir. Miisterilerin
olumlu deneyimlerini paylagsma egiliminde olmalari, igletmenin sundugu {iriin veya
hizmetlerden memnun kaldiklarim1 ve bunu baskalariyla paylasmak istediklerini
gosterebilir. Ayrica, olumlu yorumlarin sayisinin fazla olmasi, isletmenin miisteri
memnuniyetini artirmak i¢in basarili bir strateji uyguladigini da gosterebilir. Ortalama
kelime sayisinin olumsuz yorumlara gére daha az olmasi ise yorumlarin kisa ve 6z bir

sekilde ifade edildigi s6ylenebilir.

Cizelge 3.5. Verilen puanlarin betimsel istatistikler

BETIMSEL ISTATISTIKLER

VERILEN PUAN
Frekans 303
Ortalama 3,69
Standart Sapma 1,35
Minimum Deger 1
ik Ceyrek (25%) 3
Medyan (50%) 4
Ugiincii Ceyrek (75%) 5
Maksimum Deger 5

Her bir yorum sahibinin verdigi puanlarin ortalamasi 3.69, standart sapmas1 ise 1.35°dir.
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Verilen Puanlarin Dagilimi

Sekil 3.1. Yorumlara verilen puanlarin dagilimi

Miisterilerin %34’ 1 puan, % 5,6’s1 2 puan, %12,2’si 3 puan, %13,9’u 4 puan ve %34,3’i
de 5 puan vermistir. Grafik ¢izme islemleri yapilarak, "VERILEN PUAN" siitunundaki

degerlerin dagilimini ve bu puanlarin yiizde dagilimi gorsel olarak gdsterildi.

Cizelge 3.6. Memnuniyet diizeylerine gore puanlarin dagilimi

VERILEN PUAN 1 2 3 4 5
OLUMLU = - - 104 103
OLUMSUZ 42 17 37 = =

Olumlu grup i¢in, En yiiksek memnuniyet seviyesi olan 4 ve 5 puani 207 katilimcinin

verdigi goriiliiyor.

Olumsuz grup i¢in, 1, 2 ve 3 puan1 96 kisinin verildigi goriiliiyor.

Calisma kapsaminda verilen yorumlarin incelenebilmesi yorumlar ilk asamada On
incelemeye tutulmuslardir. On inceleme asamasinda verilen yorumlarin kelime uzunluklar
ve bunlarla birlikte verilen puanlar arasindaki iligki izleyen sekillerde goriilebilmektedir.
Yorumlarda kullanilan ve Tiirk¢e’de ¢ok siklikla kullanilan kelimeler haricindeki en sik

kullanilan kelimeler agagidaki sekildedir:
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Yorumiarda En Sik Gegen 13 Kelime
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Sekil 3.2. Yorumlarda en sik bulunan kelimeler

Yorumiarda En Sik Gegen 10 Ikili Kelime Grubu
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Sekil 3.3. Yorumlarda en sik bulunan ikili kelime grubu

Yorumlarda en sik gegen kelimeler “ve”, “de”, “i¢cin” gibi Tiirkge'de ¢ok yaygin kullanilan

kelimelerdir. Bunlar haricinde olanlarin frekanslarina baktigimizda Sekil 3.8’de gorebiliriz.
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Sekil 3.4. Miisteri yorumlarindan olusturulan kelime bulutu

Kelime bulutlari, karmasik veri setlerini gorsel olarak dzetleyerek, bir iirlin veya hizmetin
miisteri deneyimini daha anlasilir ve erisilebilir hale getirir. Genel ayarlamalar yapildiktan
sonra temel incelemeler yapilir ve incelemeleri yapmak icin eklenen siitunlar silinir.
Kelimeler ve isaretler ayarlanir. Biiyiik/kiiciik harf ve noktalama isaretleri gibi
temizlemeler yapilir. Tiirk¢e’de en sik kullanilan kelimeler ‘ve’, ‘ile’,’de’ gibi kelimeler

cikartilir.

3.5. LDA Yontemi Analizi

Analiz kisminda Oncelikle Latenet Dirichlet Allocation (LDA) yontemi ile verilen
yorumlarin olusturulacak basliklar altinda gruplanmasi saglanmaya calisilmistir. LDA
algoritmas: temel olarak Bayesyen olasilik modeli {izerine kuruludur. Yorumlardaki
kelimelerin konu bagliklariyla iliskilendirilmesini saglar. Her yorumun baskin konusunu,
katki ylizdesini ve konuya ait anahtar kelimeleri belirlemek amaciyla kullanilmistir.
Algoritmada her bir yorumda gecen kelimenin, olusturulacak olan bir konu basligina ait
olma olasiliginin belirlenmesini amaclar. Algoritmanin uygulanabilmesi amaciyla yapilan
yorumlar kelimelere boliinmiis, kiigiik/biiyiik harf uyumu saglanmig ve Tiirk¢e’de siklikla
kullanilan kelimeler c¢ikartilarak gerekli uygulamalar yapilmigtir. Sonrasinda her bir
kelimenin ait olabilecegi konu baslig1 olasiliklar1 elde edilerek baskin olan konu baslig

grubu yorumlara atanmustir.
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LDA, Cin restoranina yapilan miisteri yorumlarini analiz etmek i¢in giiglii bir arag olabilir.
Ornegin, "yemek kalitesi," "hizmet," "ambiyans" gibi temalar1 kesfedebilir ve bu temalarin

misteri deneyimine nasil katkida bulundugunu anlayabiliriz

LDA sonuglarina dayali olarak, Cin restoraninin miisteri memnuniyetini etkileyen
faktorleri daha iyi anlayabiliriz. Ozellikle hangi temalarm daha fazla vurgulandigmi ve
miisteri yorumlarinin hangi konularda odaklandigini gézlemleyebiliriz. Ayrica miisterilerin
yaptiklar1 yorumlarin yaninda restorana verdikleri puanlarda diisiinceleri hakkinda bilgi

sahibi olmamizi saglamaktadir.

Cizelge 3.7. Yorumlarin baskin konuya gore siniflandirilmast

B;fggllaﬁ‘;?“ Baskin Konu Adi Frekans Yiizde | Birikimli Yizzds
1 Genel restoran deneyimi 52 17,16% 17,16%
2 Memnuniyet ve degisim 25 8,25% 25,41%
3 Sushi deneyimi 35 11,55% 36,96%
4 Yemekler ve mekan atmosferi 70 23,10% 60,07%
5 Lezzet ve Mekan 18 5,94% 66,01%
6 Qick Chinadaki yemek deneyimi 49 16,17% 82,18%
7 Genel mekan ve hizli servis durumu 26 8,58% 90,76%
8 Uzak dogu mutfagi ve menii gesitliligi 28 9,24% 100,00%

Oncelik sirasimi belirlemek icin, genellikle bir baskin konunun frekans1 ve birikimli
yiizdesi gibi faktdrler géz oniinde bulundurulur. Ornegin, daha yiiksek bir frekansa veya
birikimli yilizdeye sahip olan baskin konular genellikle daha 6nemli kabul edilir. Buna
gore, hakkinda en ¢ok yorum yapilan baskin konu restoranin yemekleri ve mekan
atmosferidir. Ikinci sirada ise genel restoran deneyiminden bahsedilmektedir. Ugiincii
olarak ise bahse konu restoranin yemek deneyiminden bahsedilmektedir. Diger konular da
onemlidir ancak daha diisiik bir frekans veya birikimli yilizdeye sahip olduklar1 i¢in dncelik
siralamasinda  daha asagida yer alabilirler. Oncelik sirasi, belirli bir durum veya
gereksinime gore degisebilir. Bu nedenle, bir restoranin belirli bir odak noktas1 veya
stratejik hedeflerine gore Oncelikler belirlenebilir. Baskin Konu (Dominant_Topic)
stitunundaki sayilar her bir miisteri yorumu i¢in belirlenen en baskin konu numaralarini

temsil eder. Baskin konu igerigindeki kelimeleri ve anahtar kelime 6zeti su sekildedir.

Konu 1: Anahtar Kelimeler: sushi, ¢in, servis, tavsiye, lezzet, giizel

Ornek yorum: "Japonya'da yasamis arkadasimizla gittik. Su anda..."
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Intertopic Distance Mag (via multidimensional scaing)
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Sekil 3.5. LDA modelinde birinci grup baskin konu

Konu 2: Anahtar Kelimeler: giizel, yemek, sushi, yemegi, mekan, sos, fiyat

Ornek Yorum: "Arkadasimla yogun bir is giinii sonrasinda gidip..."

Intartopic Destance Map (via mulbdimensiona! scaling)
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Sekil 3.6. LDA modelinde ikinci grup baskin konu

Konu 3: Anahtar Kelimeler: harika, dogu, sushi, uzak, lezzet, yemek, giizel

Ornek Yorum: "Carsamba giinii aksam 17:30 da arkadasimla Armad..."
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Redevant Terms for Topic 3 (10.4% of toker
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Sekil 3.7. LDA modelinde tiglincii grup baskin konu

Konu 4: Anahtar Kelimeler: biraz, sushi, fiyat, giizel, tavsiye, sicak, ¢in

Omek Yorum: "Diin gop taki Quick China ya gittik tek kelime..."

Intertopic Distance Map (via mullidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 4 (10.1% of lokans)
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Sekil 3.8. LDA modelinde dordiincii grup baskin konu

Konu 5: Anahtar Kelimeler: yemek, lezzetli, giizel, gittik, quick, china, kadar

Ornek Yorum: "Giiler yiizlii personel mekan harika yemeklerde b..."
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Intartopec Distance Map (via multdimensional scaiing) Top-20 Most Relevant Terms for Topic 5§ {8.2% of tokens
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Sekil 3.9. LDA modelinde besinci grup baskin konu

Konu 6: Anahtar Kelimeler: yemekler, tavsiye, mekan, giizel, oldu, hizmet, fiyat

Omek Yorum: "Personellerin kabalik ve ukalagindan mi1 bahset..."

Intartopic Distance Map (via multidimensional scaling ) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 6 (8.1% of tokens)

Sekil 3.10. LDA modelinde altinc1 grup baskin konu

Konu 7: Anahtar Kelimeler: bir, giizel, sushi, ben, servis, 1yi, fiyatlar

Ornek Yorum: "Eskiden Ankara’daki en sevdigim mekanlardan bi..."
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Intertopic Detanca Map (via multidimensional scaling Top-30 Most Relevant Terms & Topic 7 (7.9% of lokeas)
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Sekil 3.11. LDA modelinde yedinci grup baskin konu

Konu 8: Anahtar Kelimeler: bir, kadar, sushi, ¢in, servis, i, ancak, giizel

Omek Yorum: "Kap1 6niinde biri var rezervasyon aliyor sdzde..."

Intertapec Distance Map (via mullidimensional scaling) Top-30 Mos!t Redavant Terms far Topic B (4.9% aof tokens
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Sekil 3.12. LDA modelinde sekizinci grup baskin konu

LDA, baskin konulardaki belirgin kelimeleri ve bu kelimelerin katk1 yiizdesini belirleyerek
konularin igerigini anlamamiza yardimci olan bir topic modeling teknigidir. Her bir baskin
konu, belirli anahtar kelimelerle temsil edilir. Ornegin, Konu 1 sushi, Cin, servis gibi

kelimelerle iligkilidir ve bu konu, miisteri yorumlarindaki belirli ogelerle ilgili
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goriinmektedir. Verilerdeki bazi miisteri yorumlarinin hangi baskin konu igerisinde oldugu,

bu yorumlarin baskin konuya olan katki yiizdeleri ve anahtar kelimeler Cizelge 3.8.’de

gosterilmistir.

Cizelge 3.8. Verilerin baskin konu ve katki yiizdesi

Iefzcliom Ko Katki Yiizdesi Anahtar Kelimeler .,
Numarasi o . Miisteri Yorumu
(Dominant_Topic) (Perc_Contribution) (Topic_Keywords)
0 4 N 09539 yemek, lezzetli, ,, giizel, Giller yiizlii personel mekan
' gittik, kadar, quic... harika yemeklerde b...
1 2 09675 ,, bir, kadar, sushi, ¢in, Japonya'da yasamis
! servis, i, ancak, g... arkadagimizla gittik. Su an...
2 2 0,0852 ,, bir, kadar, sushi, ¢in, | Bu restorani norn{ztlfie.severdlm
servis, i, ancak, g... ancak gectigimi...
,, bir, giizel, sushi, ben, Eskiden Ankara’daki en
3 6 0,9735 S . .
servis, iyi, fiyatl... sevdigim mekanlardan bi...
,, bir, glizel, yemek, . e
4 1 0,9687 sushi, yemegi, mekan, AL 0Tl By i
0. sonrasinda...
bir, ,, harika, dogu, - .
5 3 0,9849 sushi, uzak, ederim, | arsamba giini aksam 17:30 da
yem arkadagimla Armad...
,, bir, kadar, sushi, ¢in, Diin gop taki Quick China ya
6 2 0,9928 A oL :
servis, i, ancak, g... gittik tek kelime ...
,, bir, glizel, yemek, .. . .
7 1 0,0888 sl yramnerd, ek, Daha 6nce de birgok kez gittigim
restaurantas...
SO...
8 5 0965 ta\t;slir' e” ﬁg{iﬁlerhgel Personellerin kabalik ve
' ye ol o L ukalagindan mi bahset...

Ciktilara gore, bazi yorumlarin baskin konusu ve bu konunun katki yiizdesi su sekildedir:

e Baskin Konu (Dominant_Topic):

Anahtar Kelimeler: "bir, ,, servis, i, ¢in, olarak, tavsiye, ancak, kadar, lezzetli, sushi,

mekan, biraz, quick, yemek, giizel, 1yi, ederim, degismis, memnun, siiper, damak, fena,

tavsiye, lezzetler, ugur, ¢esit, dikkat"

Katk: Yiizdesi: %96.75

Ornek Yorum: "Japonya'da yasamis arkadasimizla gittik. Su anda..."
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e Baskin Konu (Dominant_Topic):

Anahtar Kelimeler: "bir, kadar, sushi, ¢in, servis, i, ancak, giizel, yemek, lezzet, mekan, iyi,
siparig, tavuk, hizmet, paket, etik, geldi, olarak, tatl, ragmen, a, tesekkiir, fiyat, tepe, ¢in,

menti, giizeldi, quick, china"

Katki Yizdesi: %98.52

Ornek Yorumlar: "Bu restorani normalde severdim ancak gegtigimi...",  "Diin G.O.P'taki

Quick China'ya gittik, tek kelime..."

e Baskin Konu (Dominant_Topic):

Anahtar Kelimeler: "bir, giizel, sushi, ben, servis, iyi, fiyatli, ankara, fiyatlar, olan, mekan,
sicak, ¢ok, geldi, var, servis, tepe, tesekkiir, quick, yemekler, mutfagi, mutfagini, subesi,

yemegi, garsonlar"

Katk: Yizdesi: %97.35

Ornek Yorum: "Eskiden Ankara’daki en sevdigim mekanlardan biri..."

e Baskin Konu (Dominant_Topic):

Anahtar Kelimeler: "bir, glizel, yemek, sushi, yemegi, mekan, sos, siparis, aldik, lezzet,
glizel, izmir, 6zellikle, isletme, ¢in, tencere, porsiyon, baya, bir, geldi, ¢ok, 0, olarak, ertesi,

tesekkiir, acik, fiyat, tavsiye, bugiin"

Katk: Yiuzdesi: %96.87

Ornek Yorum: "Arkadasimla yogun bir is giinii sonrasinda gidip..."
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e Baskin Konu (Dominant_Topic):

Anahtar Kelimeler: "bir, harika, dogu, sushi, uzak, ederim, yemek, china, roll, tavuk,
siparig, geldi, ¢in, olan, oldukca, ben, paket, eskiden, yemekler, yoktu, acili, rezervasyon,

tek, tavsiye, eksili, ikram, yedim, 6gle, oldu"

Katki Yiizdesi: %98.49
Ormek Yorum: "Carsamba giinii aksam 17:30'da arkadasimla Armada'ya gittik..."

e Baskin Konu (Dominant_Topic):

Anahtar Kelimeler: "bir, giizel, quick, sushi, china, yemegi, yemek, mekan, roll, tavuk,
siparig, geldi, ¢in, olan, oldukc¢a, ben, paket, eskiden, yemekler, yoktu, acili, rezervasyon,
tek, tavsiye, eksili, ikram, yedim, 6gle, oldu”

Katki Yiizdesi: %99.28

Ornek Yorum: "Diin G.O.P'taki Quick China'ya gittik, tek kelime..."

e Baskin Konu (Dominant_Topic):
Anahtar Kelimeler: "bir, kadar, sushi, ¢in, servis, i, ancak, giizel, yemek, lezzet, mekan, iyi,
siparig, tavuk, hizmet, paket, etik, geldi, olarak, tatli, ragmen, a, tesekkiir, fiyat, tepe, ¢in,

ment, glizeldi, quick, china"

Katk: Yiuzdesi: %97.5

Ornek Yorum: "Kapi dniinde biri var rezervasyon aliyor sdzde..."
¢ Baskin Konu (Dominant Topic):
Anahtar Kelimeler: "bir, kadar, sushi, ¢in, servis, 1, ancak, giizel, yemek, lezzet, mekan, iyi,

siparig, tavuk, hizmet, paket, etik, geldi, olarak, tatli, ragmen, a, tesekkiir, fiyat, tepe, cin,

menii, glizeldi, quick, china"
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Katki Yizdesi: %97.88

Ornek Yorum: "Daha 6nce de birgok kez gitti§im restorantas..."

e Baskin Konu (Dominant Topic):

Anahtar Kelimeler: "bir, yemekler, i, tavsiye, mekan, giizel, oldukca, 6zellikle, damak,
giizel, quick, sushi, china, yemegi, yemek, mekan, roll, tavuk, siparis, geldi, ¢in, olan,

oldukea, ben, paket, eskiden, yemekler, yoktu, acil1"

Katk: Yizdesi: %96.5

Omek Yorum: "Personellerin kabalik ve ukalaligindan m1 bahset..."

Bu ciktilar, her bir yorumun hangi konuyla iliskilendirildigini, baskin konuyu ve bu
konunun yoruma olan katkisin1 gostermektedir. LDA modelinin belirledigi konulara dair
Ozet bilgileri incelendiginde, her bir konunun anahtar kelimelerine dayanarak temsil

edildigini gorebiliriz.

[lgili konu igerigini anlamak iizere anahtar kelimelerle genel olarak bakilirsa:

Konu 1: Konu geneline bakildiginda genel restoran deneyiminden bahsedilmektedir.

Anahtar Kelimeler: bir, servis, ¢in, tavsiye, lezzetli, sushi, mekan, quick, yemek

Ortalama Puan: 3.55
Standart Sapma: 1.45

Konu 2: Konu geneline bakildiginda miisteri memnuniyeti ve degisimden s6z edilmektedir.

Anahtar Kelimeler: sik, damak, giizel, degismis, umarim, memnun, tavsiye, lezzetler, siiper,

glizeldi

Ortalama Puan: 3.92
Standart Sapma: 1.26
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Konu 2: Konu geneline bakildiginda iyi Sushi deneyiminden bahsedilmistir.

Anahtar Kelimeler: bir, iyi, giizel, sushi, mekan, hizmet, lezzet, fiyat, tesekkiir, ¢in

Ortalama Puan: 4.05
Standart Sapma: 0.91

Konu 3: Konu geneline bakildiginda yemekler ve mekan Atmosferinden

Anahtar Kelimeler: bir, yemek, sushi, lezzetli, agik, hizmet, ¢in, biife, glizel, quick
Ortalama Puan: 3.58

Standart Sapma: 1.47

Konu 4: Konu geneline bakildiginda lezzet ve mekan Incelemesi yapilmaktadir,

Anahtar Kelimeler: yemek, tavuk, giizel, lezzet, mekan, lezzetli, sushi, fiyatlar, uzakdogu,

Ortalama Puan: 3.27
Standart Sapma: 1.67

Konu 5: Konu geneline bakildiginda Quick China'da yemek deneyiminden soz
edilmektedir.

Anahtar Kelimeler: giizel, quick, sushi, china, yemek, mekan, roll, tavuk, ¢in, eksili

Ortalama Puan: 4.05
Standart Sapma: 1.05

Konu 6: Konu geneline bakildiginda genel mekan ve hizli servis durumundan bahsedilmistir.

Anahtar Kelimeler: bir, giizel, yemek, sushi, ¢in, uzakdogu, hizli, lezzetli, fiyatlar, garsonlar

Ortalama Puan: 3.15
Standart Sapma: 1.66
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Konu 7: Konu geneline bakildiginda uzak dogu mutfagi ve menii Cesitliliginden soz

edilmektedir.

Anahtar Kelimeler: bir, uzak, dogu, yemekleri, harika, ¢in, tavuk, mutfagi, sushi, tatl,

combo

Ortalama Puan: 3.567
Standart Sapma: 1.16

Baskin konuyu belirlemek i¢in genellikle belirlenen her konunun agirligint degerlendirmek

gerekir. En yiiksek agirliga sahip olan konu baskin olarak kabul edilir.

Her bir yorum i¢in baskin konu, katki yiizdesi ve anahtar kelimeleri makine dgrenmesi
teknikleriyle analiz edilmistir. ilk adim, miisteri yorumlar1 veri seti {izerinde LDA analizi
yapilmistir. Bu analizi gergeklestirmek icin bir metin madenciligi ve LDA uygulamasi
kullanildi. Her belge i¢in LDA analizi sonucunda baskin konu belirlenmistir. Baskin konu,
belgenin hangi temanin agirlikli olarak bulundugunu gosterir. Bu temanin ne hakkinda
oldugu ise "yiyecek kalitesi” veya "hizmet deneyimi™ gibi belli basli konular olmustur. Her
belge icin LDA analizi sonucunda katki ylizdesi hesaplandi. Bu ylizde, belgenin baskin
konuya ne kadar katki sagladigim gosterir. Ornegin, bir belgenin baskin konusu %70 ise,
bu belge bu konu hakkinda yazilmistir. Katki yiizdesini inceleyerek, belgelerin hangi

konulara daha fazla odaklandigini belirlenir.

LDA analizi sonucunda her bir konu i¢in iliskilendirilen anahtar kelimeleri incelenmistir.
Bu anahtar kelimeler, belgelerin icerigi hakkinda daha fazla ©ngorii saglar. Hangi
kelimelerin hangi konularla iliskilendirildigini gozlemleyerek, belirli konularin hangi
kelimelerle 6ne ¢iktig1 belirlenmistir. #sent topics_df adli veri gercevesi, her belgenin en
baskin konusunu, bu konunun katkisini, konu anahtar kelimelerini ve metin igerigini igerir.
Bu bilgiler, metin madenciligi veya dogal dil isleme projelerinde belgelerin igerigini ve
onemli konularin1 anlamak i¢in kullanilir. LDA modelinin sonuglarini daha anlasilir bir
sekilde gorsellestirmek i¢in kullanilir. PyLDAvis kullanict dostu bir ara yiliz saglar ve
metin verilerindeki konulari, kelime dagarcigint ve konular arasindaki iligkileri daha iyi
anlamaniza yardimci olur. Bir metin veya belge koleksiyonundan c¢ikarilan bir konu

modellemesi sonucu elde edilen bir konu i¢in en 6nemli 30 terimi ifade eder. Bu terimler,
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belirli bir konunun igerigini temsil ettigi diisiiniilen kelimeleri icerir. "34.9% of tokens"
kismi, bu terimlerin belirli bir konunun toplam igeriginde ne kadar oranda bulundugunu
gosterir. Yani, bu terimlerin toplam belge i¢indeki token'larin %34.9' unu olusturdugunu
ifade eder. Sonug olarak, bu analiz sayesinde her bir miisteri yorumunun hangi konu veya
tema iizerine odaklandig belirlenmis, baskin konularin anahtar kelimeleri ortaya ¢ikarilmis
ve bu bilgiler gorsellestirilmistir. Bu tiir analizler, biiylik metin verilerini anlamak ve
Ozetlemek ic¢in kullanilir ve miisteri geri bildirimlerinden anlamli 6ngoriiler elde etmeye
yardimer olabilir. LDA (Latent Dirichlet Allocation) modeli tarafindan belirlenen her bir
konunun igerigini degerlendirmek, yorumlamak ve her konu i¢in se¢ilen anahtar kelimeleri

ve bu kelimelerin sikliklar1 belirlenir.

Cizelge 3.9. Baskin konularin memnuniyet diizeylerine dagilimi

BASKIN KONU 1 2 8 4 5 6 7 8 TOPLAM
OLUMLU 46 16 39 28 13 42 11 12 207
OLUMSUZ 15 13 11 13 5 23 7 9 96
TOPLAM 61 29 50 41 18 65 18 21 303

Verilen capraz tabloya dayali olarak, her baskin konu i¢in olumlu ve olumsuz memnuniyet
diizeylerine sahip yorum sayilarim gorebiliriz. Ayrica baskin konu 1 i¢in olumlu memnuniyet
diizeyine sahip 46 yorum ve olumsuz memnuniyet diizeyine sahip 15 yorum vardir. Toplamda,
bu konuda 61 yorum bulunmaktadir. Bu ¢apraz tablo, farkli baskin konulara gére olumlu ve

olumsuz memnuniyet diizeylerinin dagilimini agikca gostermektedir.

Ki-kare istatistigi, baskin konularla memnuniyet diizeyi arasinda bir iligki olup olmadigini
belirlemek i¢in kullanilan bir Olglidiir. Bu istatistik, gozlenen ve beklenen frekanslar
arasindaki farki degerlendirerek bu iliskiyi lger. p degeri, bu iliskinin istatistiksel olarak

anlamli olup olmadigini belirler.

Verilen sonuglara gore:

Ki-kare istatistigi 8.0801 ve p degeri 0.3255'dir.

p degeri 0.05'ten biiyiik oldugu i¢in, baskin konularla memnuniyet diizeyi arasinda istatistiksel

olarak anlamli bir iligki bulunmamaktadir. Bu sonug, baskin konularin memnuniyet diizeyini

etkilemedigini veya bu degiskenler arasinda zayif bir iliski oldugunu gosterebilir.
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3.6. Kelime Cantas1 (Bag of Words - BOW) Yontemi

3.6.1. Veri toplama

Ilk olarak miisteri yorumlarmi iceren bir veri kiimesi olusturmaktir. Bu yorumlar,
restoranin hizmeti, yemekleri, ambiyans1 ve diger ilgili faktdrler hakkinda kullanicilarin
gorlislerini ve sayisal olarak puanlama igermelidir. Cin reStoranina yapilan yorumlar

internet siteleri ve yemek siparis platformlarindan segilerek toplanmistir.

3.6.2. Metin 6n isleme

Veri kiimesindeki metinleri 6n isleme yapmak ve diizenlemek 6nemlidir. Bu adimlar ise;

* Metinler kii¢lik harfe gevrilir.

+ Ozel karakterleri ve noktalama isaretlerini kaldirilir.

« Etkisiz kelimeler (6rnegin, "ve", "veya", "bu", vb.) ¢ikarilir

» Kelimeler kokleri veya temel formlarma indirgenir (kok bulma (stemming) veya
lemmatization).

» Metin belgeleri belirli bir format veya yapiya getirilir.

BOW, metin verilerini sayisal ozelliklere doniistiirmek icin kullanilan bir yontemdir. Bu
yontemle, her yorumdaki kelimelerin ve frekanslarmin bir matris seklinde temsil edilmesi

saglanir.

Kelime: giizel, Siitun indeksi: 165

Degerler: [1010102011010100200000110]
Kelime: servis, Siitun Indeksi: 337

Degerler: [013100000111001000000011 1]
Kelime: mekan, Siitun Indeksi: 244

Degerler: [1000100001000000011000110]

Calisma mantig1 olarak olusturulan matris "servis" kelimesi i¢in siitun indeksi 337'dir ve
bu kelimenin ilk 25 satirdaki degerleri gosterilir. Bu degerler, ilgili metinlerde "servis"

kelimesinin gectigi frekanslar1 temsil eder.
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Bu matris makine O6grenimi algoritmalarina girdi olarak verilir. Makine Ogrenmesi
algoritmalarin1 uygulamadan 6nce yorumlara iligkin veri temizligi yapilmistir. Veriler
temizlendikten sonra Bags of Words (BoW) yontemi ile yorumlara karsilik gelen matrisler
olusturulmustur. Sonra veriler 0,2 oraninda test verisi olacak sekilde egitim ve test verisi

olarak ikiye ayrilmistir.

3.7. Simiflandirma

Her bir miisteri yorumu, verilen memnuniyet puanina gore iyi veya kot olarak
etiketlenmisti. Bu adimda, MLP, DecisionTree, SGD, AdaBoost, GradientBoost,
LogisticReg, RandomForest, SVC, LGBM ve XGB algortimalart ile yorumlar, metin
verilerinin  sayisallastirilmast ile doniistiiriildiikleri vektorlerin  modelin  bagimsiz

degiskenleri olarak kullanarak siniflandirilmistir.

Optuna ile makine 6grenmesi algoritma se¢imi ve hyperparameter tunning igin gerekli olan
fonksiyon tanimlantyor. Makine 6grenmesi algoritmalar1 olarak AdaBoost, DecisionTree,
GradientBoosting, Kneighors, LGBM, LogisticRegression, MLP, RandomForest, SGDC,
SVC, XGB algoritmalar1 kullanilmistir. Olusturulan BoW matrisi, makine O6grenmesi
algoritmalarinda X degerleri olarak ataniyor. Yorumlara karsilik gelen puanlar ise y
degerleri olarak ataniyor. Model, egitim verileri (X_train ve y_train) kullanilarak egitilir ve
test verileri (X_test) iizerinde tahminler yapilir. Tahminler ve gergek etiketler kullanilarak
dogruluk (accuracy) skoru hesaplanir ve bu skor accuracy degiskenine atanir. Makine
ogrenmesi algoritmalarin (XGB i¢in 06zellikle) kategorilerin 0'dan baglamast i¢in
puanlardan 1 ¢ikartiliyor. Algoritmalarin belirlenmesi ve algoritma parametrelerinin
tyilestirilmesi i¢in Optuna kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Optuna kiitiiphanesi
kullanilarak, makine 6§renmesi algoritmalari i¢in en iyi hyperparametre ayarlarint bulma
islemi gerceklestirildi. "Optuna™ denilen hiperparametre (bir makine 6grenimi modelinin
veya algoritmasinin davranisini ve performansint kontrol eden parametrelerdir. Bu
parametreler, modelin nasil 6grenme, yapacagini ne kadar karmasik, olacagini ne kadar
hizli 6grenecegini ve benzeri Ozellikleri belirler) optimizasyon kiitiiphanesi kullanarak,
farkli  smiflandirma  (classification)  algoritmalarmin  farkli  hiperparametre
kombinasyonlarini degerlendiren bir "objective" fonksiyonunu tanimlar. Bu "objective"
fonksiyonu, belirli bir algoritma ve hiperparametrelerle bir modeli egitir, bu modeli test

verileri iizerinde degerlendirir ve sonug¢ olarak dogruluk (accuracy) skoru dondiiriir. Bu,
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algoritmalarin performansini artirmak ve modelin dogrulugunu optimize etmek igin
onemlidir. Optuna ile 11 algoritma ve 47 hyperparametre iizerinden yapilan iyilenme
caligmasinda 200 deneme yapilmis ve bu denemeler toplamda 8,68 dakika siirmiistiir.
Kullanilan metin madenciligi ve makine 6grenimi teknikleri ile miisteri yorumlarini
siniflandirilmistir. Bag of Words (BoW) yontemi kullanilarak yapilan makine 6grenmesi
analizi sonuglarina gore en iyi test dogruluk oranina sahip algoritmanin MLP (Multilayer

Perceptron) oldugu goriilmiistiir.

Optuna'nin hiperparametre optimizasyon siireci, deneme sirasinda belirli bir siniflandirici
ve hiperparametre kombinasyonunun performansini degerlendirir. En iyi performansi
gosteren siniflandiric1 ve hiperparametrelerin se¢ilmesinin nedeni, bu kombinasyonun veri
kiimesi ve problem baglaminda en iyi sonuglar1 vermesidir. Bu nedenle, MLPClassifier'in

secilmesi, veri kiimesi ve probleme en uygun modelin se¢ildigini gosterir.

Modelin Karmasikligi ve Esnekligi: MLP, ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 modelidir ve
oldukga karmasik yapilar1 dahi 6grenme yetenegine sahiptir. Bu, veri kiimesindeki daha

karmasik iliskileri ve desenleri daha iyi anlayabilecek kapasiteye sahiptir.

Optuna Iyilestirmesi: Optuna kullanilarak uygulanan hiperparametre optimizasyonu ile
MLP'nin hiperparametre kombinasyonunda en iyi performansi gosterdigini belirlemistir.

Bu, MLP'nin diger algoritmalar1 agan bir sekilde ayarlandig1 anlamina gelebilir.

Veri Kiimesi Ozellikleri: Veri kiimesinin yapisi, belirli bir modelin performansini
etkileyebilir. MLP'nin esnekligi, farkl tiirlerdeki veri yapilarina daha iyi uyarlanabilirken,
diger algoritmalarin bu yapilar1 anlamakta veya Ogrenmekte zorlanabilecegi durumlar

olabilir.

Veri On isleme: Metin verilerinin uygun bir sekilde islenmesi, modelin performansini
biiyiik 6l¢iide etkileyebilir. MLP'nin daha iyi sonuglar vermesinin nedenlerinden biri, metin

verilerinin daha etkili bir sekilde 6n isleme durumundan kaynakli olabilir.

Diger algoritmalarin iyi sonu¢ vermemesinin nedenleri ise genellikle modelin karmagikligi,
hiperparametrelerin ayarlanmasi ve veri setinin oOzelliklerinden kaynaklanabilir. Bu

nedenlerin bir kombinasyonu, sonuclarin farklilik géstermesine yol agabilir.
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Diger algoritmalarla karsilastirma yapmak i¢in dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),

duyarlilik (recall) ve F1-score gibi 6lgtimleri kullanabiliriz. Bu dlgtimler, bir siniflandirma

modelinin performansini degerlendirmede yaygin olarak kullanilan olgiitlerdir.

Dogruluk (Accuracy): Modelin dogru tahmin ettigi toplam 6rnek sayisinin, tiim drneklerin

sayisina oranidir. Yani dogru tahmin edilenlerin toplam tahminlere oranidir.

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten pozitif oldugu oranidir.

Duyarlilik (Recall): Gergekten pozitif olan tiim 6rneklerin dogru bir sekilde pozitif olarak

tahmin edilme oranidir. Duyarlilik, gercek pozitiflerin ne kadarinin yakalandigini gosterir.

F1-Score: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Dengeli bir performans

Ol¢iisiidiir, ¢iinkii her iki dlglimde dikkate alir ve ayn1 zamanda diistik degerlere sahip olan

bir metrigin sonucunu etkiler. F1 puani yiiksek oldugunda, modelin hem kesinlik hem de

duyarlilik acisindan iyi bir performans gosterdigi sdylenebilir.

Cizelge 3.10. Algoritmalarin performans 0lgiitleri

Algoritma DI NES I.n.l 1% Duyarlilik(recall) F1-Score
(accuracy) (precision)

MLP 0.90 0.89 0.92 0.90
DecisionTree 0.64 0.65 0.63 0.64
SGD 0.38 0.40 0.35 0.37
AdaBoost 0.82 0.81 0.84 0.82
GradientBoost 0.79 0.78 0.80 0.79
LogisticReg 0.75 0.74 0.76 0.75
RandomForest 0.74 0.73 0.75 0.74
SVC 0.70 0.71 0.69 0.70
LGBM 0.67 0.66 0.68 0.67
XGB 0.67 0.67 0.68 0.67

MLP (Yapay Sinir Aglar1): Diger algoritmalar arasinda en yiiksek dogruluk (0.90), kesinlik
(0.89), duyarlilik (0.92) ve F1-Skoru (0.90) degerlerine sahiptir. Bu, veri kiimesinde 1yi bir

siiflandirma performansi gosterdigini gosterir.

AdaBoost: Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skoru acisindan ikinci en yliksek

performansi sergiler (0.82). MLP'nin hemen arkasinda yer alir.
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GradientBoost ve LogisticReg: Bu iki algoritma, orta diizeyde performans sergiler. MLP

ve AdaBoost'un gerisinde, ancak diger algoritmalarin 6niinde yer alir.

SGD (Stokastik Gradyan Inis): En diisiik performansa sahip algoritma olarak 6ne cikar.

Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skoru degerleri diger algoritmalarin altindadir.

Genel olarak, MLP ve AdaBoost, veri kiimesinde en iyi performansi gosteren
algoritmalardir. SGD ise diger algoritmalara gore daha diisiik performans gostermektedir.
Bu karsilagtirma, farkli algoritmalarin bir siniflandirma gorevindeki performansini

degerlendirmek i¢in kullanilabilir.

Modelin performansini iyilestirmek i¢in dogru algoritmayr se¢mek ve uygun

hiperparametreleri belirlemek dnemlidir.

Bununla birlikte yapilan incelemede puanlar 3'ten biiyiik ve kiigiik olarak ikiye ayrilmistir.
Iki kategorili y degerleri iizerinden en iyi test dogruluk seviyesi MLP (Multilayer
Perceptron) ile elde edilmistir. Bu nedenle puanlar 3'iin iistii ve alt1 olarak (sirastyla iyi ve
kotii) seklinde ikili smiflandirmaya tabi tutulmustur. Yine ayni algoritmalar kullanilarak
yapilan incelemede en iyi test dogruluk oranmin 0,90 oldugu goriilmiistiir. Bu, modelin
verilen yorumlara dayanarak restoranin kalitesini ve miisteri memnuniyetini tahmin etmede
daha basarili oldugunu gostermektedir. Analiz, miisteri deneyimlerini degerlendirme ve
restoranin gii¢lii ve zayif yonlerini belirleme amaci tasimaktadir. Bu bilgiler, isletmenin
gelecekteki stratejilerini - sekillendirmek ve miisteri memnuniyetini artirmak i¢in

kullanilabilir.
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4. SONUC VE ONERILER

Calismada bir Cin restoran miisterilerinin restoran hakkindaki yorumlar1 metin madenciligi
teknikleri ile incelenmistir. Elde edilen 303 yorumun, puanlamalarina gére %68,32 olumlu,
%31,68 olumsuz olmustur. Miisteri yorumlarinda ortalama 11643 kelime kullanilmus,
kullanilan ortalama kelime sayis1 bakimindan olumlu ve olumsuz yorum gruplar1 arasinda
Mann-Whitney U Testi (11487,5) sonucuna gore gruplar arasindaki farkin oldugu, p-degeri
(0,02877) sonucuna gore bu farkin rastgele olusmadigi ve istatistiksel olarak anlamli
oldugu soylenebilir. Olumlu miisteriler ile olumsuz miisteriler arasinda yorumlarinda
kullandiklar1 ortalama kelime sayis1 bakimindan anlamli fark bulunmustur. Bu sonuca
dayanarak, olumlu miisterilerin olumsuz miisterilere gore ortalama kelime sayisi olarak
daha az oldugu sdylenebilir. Olumsuz yorum yapan miisterilerin daha az olmasina ragmen
deneyimlerini daha detayli bir sekilde ifade etmeye meyilli olduklar1 belirlenmistir.
Olumsuz deneyimlerin ayrintili ve uzun ifade edilmesi, miisterilerin sorunlar1 ¢6zmek ve
isletmenin dikkatini ¢ekmek i¢in bir yol olabilir. Yapilan yorumlarda tespit edilen baskin

konular ise LDA analizi ile belirlenmistir.
Uygulanan LDA algoritmasi ile yorumlarda tespit edilen 8 baskin konu:

1. Genel restoran deneyimi: 46 olumlu, 15 olumsuz yorum yapilmistir. Genel olarak
restoranin giizel yemekleri, temiz atmosferi ve samimi personeli oviilmistiir. Bu tiir
bir yorum, diger potansiyel miisterilere restoran hakkinda olumlu bir izlenim vermek
i¢in kullanilabilir.

2. Memnuniyet ve degisim: 16 olumlu, 13 olumsuz yorum yapilmistir. Hizmet ve yemek
¢esidi konusunda olumlu anlamda degisimden bahsedilmistir. Lezzet ve hizmetin
genel olarak begenildigi ancak bazilarinin iyilestirilebilecegi belirtilmistir.

3. Sushi deneyimi: 39 olumlu, 11 olumsuz yorum yapilmistir. Ozellikle Roll sushi ve
diger sushi lezzetleri 6viilmiistiir.

4. Yemekler ve mekan atmosferi: 28 olumlu, 13 olumsuz yorum yapilmistir. Bazi
subelerin menii ¢esitliliginin fazla olmasina ragmren iiriinlerin hizli tiikendiginden

istenilen yemek gesitlerin olmamasindan bahsedilmistir.
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5. Lezzet ve Mekan: 13 olumlu, 5 olumsuz yorum yapilmistir. Cin mutfagina 6zgii
yemeklerin lezzeti dviilmiistiir. Baz1 yemeklerin aciligi disinda genel olarak memnun
kalindig1 vurgulanmustir.

6. Yemek deneyimi: 42 olumlu, 23 olumsuz yorum yapilmistir. Eskiden olmayan yeni
cesitlerin deneyimlenmesi olumlu bir sekilde degerlendirilmis ve restoranin atmosferi
olumlu bir sekilde vurgulanmstir.

7. Genel mekan ve hizli servis durumu: 11 olumlu, 7 olumsuz yorum yapilmistir.
Restoranin bulundugu lokasyonun, i¢ mekanin ve servisin kalitesi vurgulanmustir.
Ayrica, ilgili garsonlar ve servis hizi gibi olumsuz deneyimler belirtilmistir.
Rezervasyon yapmanin 6nemi {izerinde durulmustur.

8. Uzak dogu mutfagi ve menii ¢esitliligi olmustur. 12 olumlu, 9 olumsuz yorum

yapilmustir. Ozellikle sushi ve Cin mutfagindan memnun kalmmustir.

Bu konular ile yorumlarin olumlu ya da olumsuz olusu arasinda ise anlamli iligki
bulunamamis, dolayis1 ile miisterilerin memnuniyet durumlari ile restorana 6ne c¢ikan

iligkin konular arasinda bir ilintilendirme yapilamamastir.

Calismada, ayrica yorumlar metin madenciligi teknikleri ile sayisallagtirilirak bu verinin
girdi olarak kullanilmasi ile miisteri yorumlari siniflandirilmistir. Bu amacla kullanilan
MLP, DecisionTree, SGD, AdaBoost, GradientBoost, LogisticReg, RandomForest, SVC,
LGBM ve XGB algoritmalar1 arasindan MLP yontemi en yiiksek dogruluk ve 0.90
degerleri ile en iyi simiflandirma performansi gosteren algoritma olmustur. MLP, ¢ok
katmanli yapisi sayesinde daha karmasik iligkileri 6§renme yetenegine sahip oldugundan
genis bir 6grenme yetenegi sunar ve modelin veri 6zelliklerini daha iyi 6grenmesini
saglamistir. Bu, modelin verilen miisteri yorumlarina dayanarak restoranin kalitesini ve

miisteri memnuniyetini basarili bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir.

Analiz sonuglarina bakilirsa, belirli konu basliklar1 altinda gruplanan yorumlarda 6ne ¢ikan
temalar sunlar goriilmektedir: yemek Kkalitesi, sushi deneyimi, hizmet kalitesi, mekan

atmosferi gibi siralanabilmektedir.

Biitlin bu bulgulara dayanarak, restoran icin gelistirilebilir alanlar rezervasyon ve bekleme
stireleri, sosyal medya ve iletisim, personel egitiminin tamamlanmasi, hizmet kalitesi ve

servis hizi olarak belirlenebilir.
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Bu, restoran igletmecilerine miisteri geri bildirimlerini daha etkili bir sekilde analiz etme ve
isletme performansini artirma konusunda rehberlik etmektedir. Ayrica, makine 6grenimi
yontemlerinin yemek yorumlar1 gibi metin verilerinin analizindeki uygulanabilirligini

gostererek, literatiire katk1 saglamay1 amaglamaktadir.

Calismanin sonuglari, restoran isletmecilerine ve online site kullanicilarina 6nemli bilgiler
sunar. lyilestirmelerin hangi alanlarda yapilmasi gerektigi, miisteri beklentilerine nasil
daha iyi cevap verilebilecegi konusunda degerli bilgiler saglayarak, isletmelerin rekabet
avantajin1  slirdiirmelerine yardimci olabilir. Elde edilen sonuglar, restoranin miisteri
profilinn daha iyi anlamak, hizmet kalitesini iyilestirmek ve pazarlama stratejilerini
optimize etmek i¢in kullanilabilir. Restoran yonetimi, miisteri taleplerine daha iyi yanit
verebilmek icin bu analizleri kullanarak stratejilerini gelistirebilir. Metin madenciligi ve
makine 6grenmesi, Cin restoranlar1 ve benzeri isletmeler i¢in miisteri geri bildirimlerini
anlamak ve isletme performansini iyilestirmek i¢in giiclii araglar sunmaktadir. Bu analizler,
miisteri memnuniyetini artirarak restoranlarin siirdiiriilebilir bagsar1 elde etmelerine katkida

bulunabilir. Iste bu baglamda Cin restoranina yonelik &neri olarak su yorumlar yapilabilir.

Rezervasyon ve bekleme siirelerinde iyilestirme: Miisterilerin belirttigi bir konu olarak,
rezervasyon ve bekleme siirelerinin optimize edilmesi 6nemlidir. Restoran, rezervasyon
stireglerini ve bekleme zamanlarini yonetmek igin online rezervasyon sistemleri gibi

teknolojik ¢oziimleri kullanabilir.

Hizmet kalitesi ve servis hizi iyilestirmeleri: Personel egitimine ve servis siireclerinin
tyilestirilmesine odaklanmak onemlidir. Personelin miisteriye daha dikkatli ve hizli hizmet

sunmast i¢in egitimler diizenlenebilir.

Sushi deneyimi ve Cin mutfagina odaklanma: Miisteri yorumlarinda sik¢a Oviilen sushi
deneyimi ve Cin mutfagina 6zgii yemekler lizerinde odaklanilabilir. Restoran, bu alanlarda

kaliteyi koruyarak ve miisteri taleplerine yanit vererek rekabet avantaji elde edebilir.

Sosyal medya ve iletisim stratejileri: Restoran, miisteri geri bildirimlerini almak ve miisteri
iletisimini gliclendirmek i¢in aktif bir sekilde sosyal medya platformlarint kullanabilir.
Miisterilerin restoran hakkinda olumlu deneyimlerini paylasmalar tesvik edilebilir. Cin

restoran sektoriindeki rekabeti anlamak i¢in rakip restoranlarin faaliyetlerini ve miisteri
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geri bildirimlerini analiz edebilir. Bu, fiyatlandirma stratejilerini ve benzersiz satig

noktalarini belirlemede yardimci olabilir.

Miisteri Segmentasyonu: Restorana gelen miisteri verilerini analiz ederek benzer
ozelliklere sahip miisteri gruplarini belirleyebilir. Bu, farkli miisteri segmentlerine 6zel

pazarlama kampanyasi olusturulmasini miimkiin kilar.

Kisisellestirilmis Pazarlama: Miisteri verileri, aliskanliklar ve tercihler agisindan analiz
edilerek, kisisellestirilmis pazarlama stratejileri olusturulabilir. Miisterilere 6zel teklifler,

indirimler veya promosyonlar sunarak misteri bagliligin1 artirabilir.

Menii Optimizasyonu: Miisteri siparis veri setlerini analiz ederek, en popiiler yemekleri ve

icecekleri belirleyebilir ve menii buna gore optimize edilebilir.

Cin restoranina gelen miisteri verileri etkili bir sekilde analiz edilerek, bu verilerden
cikarilan anlaml bilgileri isletme stratejilerini optimize etmek i¢in kullanabilir. Bu, miisteri
memnuniyetini artirmanin yani sira satiglart ve isletme performansimi genel olarak
iyilestirilmesine yardimci olabilir. Modeli siirekli olarak giincelleyerek ve daha fazla veri
toplayarak, gelecekteki miisteri deneyimlerini daha iyi anlamak ve yonetmek i¢in degerli

ongoriiler elde edilebilir.
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