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Oz

Teknolojinin gelismesiyle birlikte e-ticaret sektdrii oldukca hizli bir biiyiime saglamistir. Bu gelisim sayesinde iiriinlere yapilan
yorumlarda biiyiik oranlarda artis gzlemlenmektedir. Uriinlerin yorum sayilari arttikga bunlari tek tek inceleyip analiz etmek oldukga
zorlagmis ve saticilar Girlinlerine yapilan yorumlarin hepsini degerlendiremez duruma gelmistir. Bu ¢aligma kapsaminda, e-ticaret {irlin
yorumlari iizerinden bir duygu analizi calismas: gerceklestirilmistir. Oncelikle Tiirkiye’de faaliyet gosteren e-ticaret platformlarindan
15170 adet iiriin yorumu toplanmustir. Ham veri setinin etiketleme asamasinda yorumlar olumlu ve olumsuz olarak farkli zamanlarda
iki kere etiketlenmis ve iki siniflt bir veri seti hazirlanmistir. Bu veri seti ile Uzun-Kisa Siireli Bellek algoritmasi kullanilarak bir
model egitilmis ve bu modelle yine e-ticaret platformlarindan toplanan 203274 adet yorumun yer aldigi bir veri seti otomatik olarak
etiketlenmistir. Caligmanin ikinci asamasinda, otomatik olarak etiketlenmis veri setinin performanst doért farkli derin 6grenme
algoritmasi (Tekrarlayan Sinir Aglari, Uzun-Kisa Siireli Bellek, Gegitli Tekrarlayan Birim, Evrigimli Sinir Aglar1) kullanilarak manuel
olarak etiketlenmis veri setiyle karsilastirilmistir. Calismanin son asamasinda, yiiksek siniflandirma performansi gosteren otomatik
olarak etiketlenmis veri seti kullanilarak dort geleneksel makine 6grenmesi (Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Rastgele
Orman, Naive Bayes) ile dort farkli derin 6grenme algoritmasinin siniflandirma performanslart karsilagtirilmistir. Yapilan deneysel
caligmalar sonucunda, derin 6grenme algoritmalarinin makine dgrenmesi algoritmalarina kiyasla daha basarili oldugu gézlemlenmis
ve gelistirilen modelle otomatik olarak etiketlenen veri setinin kullanildig1 deneylerde yiiksek sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Metin Madenciligi, Tiirkge Metinler, E-ticaret, Uriin Yorumlari

Automated Analysis of E-Commerce Product Reviews with Machine
Learning

Abstract

With the development of technology, the e-commerce sector has grown very rapidly. Thanks to this development, a large increase is
observed in the comments made on the products. As the number of reviews of the products increased, it became very difficult to
examine and analyze them one by one, and the sellers became unable to evaluate all the comments made on their products. Within the
scope of this study, a sentiment analysis study was conducted on e-commerce product reviews. First, 15170 product reviews were
collected from e-commerce platforms operating in Turkey. In the labeling phase of the raw data set, the comments were labeled twice
as positive and negative at different times and a two-class data set was prepared. With this dataset, a model was trained using the
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Long-Short-Term Memory algorithm, and a data set containing 203274 comments collected from e-commerce platforms was
automatically labeled with this model. In the second stage of the study, the performance of the automatically labeled dataset was
compared with the manually labeled dataset using four different deep learning algorithms (Recurrent Neural Networks, Long-Short-
Term Memory, Gated Recurrent Unit, Convolutional Neural Networks). In the last stage of the study, classification performances of
four traditional machine learning (Logistic Regression, Support Vector Machines, Random Forest, Naive Bayes) and four different
deep learning algorithms were compared using automatically labeled datasets with high classification performance. As a result of the
experimental studies, it has been observed that deep learning algorithms are more successful than machine learning algorithms, and
high results have been obtained in experiments where the data set automatically labeled with the developed model is used.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Text Mining, Turkish Texts, E-commerce, Product Reviews

1. Giris

Giintimiizde teknolojik gelismeler tiim hiziyla devam etmektedir. Tiim sektorler bu teknolojik gelismelerden faydalandig gibi
ticaret sektorii de biiyiik 6lglide faydalanmaktadir. Ticaret sektorii hem perakende hem de toptan satiglar igin artik dijital kanallari
tercih etmektedir. Mobil cihazlarin ortaya ¢ikmasi ve yayginlagmastyla e-ticaret sektorii adeta bir devrim yasamistir. Insanlar artik
kolaylikla mobil cihazlariyla e-ticaret platformlarina ulasabilmekte ve saniyeler igerisinde ihtiyaci olan {iriinleri alabilmektedirler. E-
ticaret igletmeleri sosyal medya pazarlamasi ve yapay zeka gibi teknolojileri kullanarak miisteri deneyimini daha da gelistirmeye
odaklanmaktadirlar. Son yillarda yasanan Covid-19 pandemisinin etkisiyle beraber e-ticaret sektorii hizli bir sekilde biiylimiis ve
onemli bir pazar haline gelmistir. insanlar online alisveris yapmak i¢in fiziksel magazalara gitmek yerine interneti tercih etmektedirler
ve birgok geleneksel magazada bu trende ayak uydurarak online satislara odaklanmaktadir.

E-ticarette {irlin yorumlart miigterilerin bir iiriin hakkinda goriislerini paylastigi ve diger miisterilerin de bu goriisleri inceleyerek
iiriin hakkinda bir fikir sahibi olabilecekleri 6nemli bir unsurdur. Uriin yorumlari e-ticaret sirketleri i¢in ¢ok énemli bir geri bildirim
mekanizmasidir ve hem miisterilerin memnuniyetini arttirmaya hem de sirketlerin pazarlama stratejilerini belirlemeye yardimci olur.

Uriin yorumlar1 miisterilerin iiriinler hakkinda dogru ve agiklayici geri bildirimler sunmasini saglar. Bu yorumlar miisterilerin
tirtinleri nasil kullandig1, hangi 6zelliklerinin begenilip begenilmedigi, iiriiniin kalitesi gibi unsurlar hakkinda bilgi vermektedir. Bu
geri bildirimler sirketlerin triinlerini gelistirmelerine yardimct olur ve miisteri memnuniyetini arttirir. Ayrica triin yorumlar: diger
miisterilerin de triin hakkinda bilgi sahibi olmalarint saglamaktadir. Miisterilerin ger¢ek deneyimlerine dayali olarak yazdigi yorumlar
diger miisterilerin {irin hakkinda karar vermelerine yardimci olmaktadir. Bu nedenle iiriin yorumlari e-ticaret sirketleri igin 6nemli bir
pazarlama aracidir.

E-ticaret sektoriiniin gelismesiyle iiriinlere yapilan yorumlar da muazzam bir sekilde artmmstir. Uriinlerin yorum sayilari arttikca
bunlar1 tek tek inceleyip analiz etmek olduk¢a zorlagsmigtir. Saticilar iirinlerine yapilan yorumlarin hepsini degerlendirememekte ve
yararli olabilecek yorumlart gézden kagirabilmektedir. Ayrica yapilan yorumlarin tam olarak ne hakkinda oldugu da manuel olarak
tespit edilemez hale gelmistir. Misteriler i¢cin de aynm1 problem gecerlidir. Misteriler iiriin hakkindaki yorumlarin en fazla iki ii¢
sayfasini okuyabilmektedir. Bu problemler, e-ticaret iiriin yorumlarinin otomatik olarak analiz edebilme ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir.

Bu ¢alismada e-ticaret liriin yorumlar1 lizerinden bir duygu analizi ¢alismas1 gergeklestirilmistir. Calismanin ilk asamasinda
Tiirkiye’de faaliyet gosteren e-ticaret platformlarindan Tiirkce yorumlar toplanarak ham bir veri seti olusturulmustur. Uriin
yorumlarini toplamak i¢in bir uygulama gelistirilmis ve bu uygulama icerisinde Web Scraping ydntemi kullanilmistir. Uriin yorumlari
farkli zamanlarda iki kere olumlu, olumsuz ve nétr olarak manuel siniflandirilmistir. Sonrasinda nétr yorumlar ve kararsiz kalinan
yorumlar ¢ikarilarak iki smifli bir veri seti olusturulmustur. Caligmanin ikinci asamasinda Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglart (Long-
Short Term Memory — LSTM) derin 6grenme yontemi kullanilarak otomatik olarak etiketlenmis bir veri seti olusturulmustur. Sonraki
asamada, olusturulan manuel ve otomatik etiketlenmis veri setleri lizerinde Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network —
RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Long-Short Term Memory — LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit —
GRU) ve Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network — CNN) gibi derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak duygu analizi
test sonuglar1 elde edilmistir. Testler sonucunda otomatik olarak etiketlenmis veri setiyle egitilen makine 6grenmesi modellerinin
manuel olarak etiketlenmis veri setiyle egitilen modellere yakin sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Sonrasinda otomatik olarak
etiketlenmis veri seti ile Rastgele Orman (Random Forest — RF), Lojistik Regresyon (Logistic Regression — LR), Naive Bayes (NB),
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine — SVM) gibi temel geleneksel makine d6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak testler
yapilmistir. Bunun sonucunda derin 6grenme mimarilerinin geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarindan daha iyi sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir.

2. Literatiir Cahismalar

Bu ¢aligma kapsami dncesinde literatiirde yer alan c¢aligmalar incelenmistir. Bu asamada Oncelikle Tiirk¢e metinler ile yapilan
caligmalar ve agirlikli olarak misteri yorumlarinin yer aldigi veri setleri ile yapilan ¢alismalar ele alinmistir. Ele alinan ¢alismalar
arasinda Ingilizce metinlerden olusan veri setleri ile yapilan ¢alismalar da yer almaktadir. Bu ¢alismalar kullanilan teknikler igin tercih
edilmigtir.

Rumelli ve ark. [1], ele aldiklar1 ¢aligmalarinda e-ticaret {iriin yorumlarini kullanarak bir duygu analizi modeli gelistirmislerdir.
Bu ¢alismada hepsiburada.com e-ticaret sitesi lizerinden 272 bin adet {irlin yorumu ¢ekilerek bir veri seti hazirlanmistir. Bu veri
setinde 1 ve 2 yildiz olan yorumlar olumsuz, 3 yildiz olanlar nétr, 4 ve 5 yildiz olanlar da olumlu olarak etiketlenmistir. Son olarak 13
bin olumlu ve 13 bin olumsuz yorum segilerek ¢alismada kullanilacak veri seti hazirlanmigtir. Calismada NB, RF, SVM ve K — En
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Yakin Komgsu (K-Nearest Neighbors — KNN) algoritmalari kullanilarak sonuglar alinmistir. Calisma sonucunda ortalama %73
dogruluk orani elde etmislerdir.

Topgu ve Erkaya [2], Miisteri iligkileri Yonetimi (Customer Relations Management — CRM) yazilimlarinda toplanan talep
mesajlarmin makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak kategorize edilmesi amagh bir ¢alisma yapmislardir. Caligmada vatandaglar
tarafindan gonderilen 3 bin farkli konudan olusan 220 bin talep mektubu kullanilmigtir. Veriler 6n islemlerden gecirildikten sonra TF-
IDF algoritmasi kullanilarak 6zellik se¢imi yapilmugtir. Veri seti 5 farkli algoritma kullanilarak test edilmistir. En verimli algoritmanin
%85 dogruluk oraniyla LSTM oldugu goriilmiistiir. Calisma sonucunda olusturulan model 6rnek olarak “1314. sokakta bozuk yollar
var. Bir an dnce asfalt atilmasini ve yolun onarilmasini talep etmekteyim. Geregini arz ederim.” seklinde gelen talebi “Asfalt Bakim
Onarim” olarak kategorilendirmistir.

Tuzcu [3], kitap yorumlarimin duygu analizi yontemleri ile siniflandirilmasi ¢alismasi yapmustir. Popiiler bir ¢evrimigi Kitap
platformundan topladiklar1 okuyucu yorumlarindan bir veri seti hazirlamistir. Bu ¢aligmada Cok Katmanli Algilayict (Multilayer
Perceptron — MLP) algoritmasini uygulamistir. Sonrasinda NB, SVM ve LR gibi geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ile de
testler yapilmis ve sonuglar karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonucunda %89 basar1 orani ile MLP algoritmasinin en yiiksek basari elde
ettigl gorilmustiir.

Mengutayci ve Temurtas [4], Tirkge otel yorumlarinin yapay sinir aglari ile simiflandirilmasi konulu bir ¢aligma yapmuistir.
Caligmalarinda ¢evrimici otel rezervasyonu yapilan bir platformda yer alan miisteri yorumlarini incelemiglerdir. Bu yorumlarin 4-5
yildiz olanlar1 olumlu, 1-2 yildiz olanlari olumsuz olarak etiketlenmesini saglayarak iki sinifli bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Veri
setini gerekli on iglemlerden gecirdikten sonra TF-IDF modeli ile yorumlar bir matrise doniistiiriilmiis ve her terimin
smiflandirmadaki 6nem derecesinin belirlenmesi saglanmistir. Veri seti iki farkli yontemle egitim ve test verilerine ayrilmis ve bu veri
setlerinin bagarisi test edilmistir. Testlerini yapay sinir ag1 mimarileriyle gerceklestirmislerdir.

Mayda ve Korkmaz [5], ortak c¢alismalarinda miisteri yorumlarinin smiflandirilmasi ig¢in sozliik tabanli bir yaklasim
kullanmiglardir. Bu ¢alisma kapsaminda bir sifat s6zIigii hazirlanmistir. Kitap satisinin yapildign bir e-ticaret platformundan
topladiklari okuyucu yorumlarindan bir veri seti hazirlamislar ve sifat s6zIligiinii kullanarak olumlu, olumsuz, nétr smiflar igin bir
duygu analizi ¢calismasi yapmislardir. Ayrica ¢alismalarinda Tirkce diline 6zgii kurallar gelistirerek de ¢alismanin basarisini arttirmayi
basarmislardir. Calisma sonucunda yaklagik %62’lik dogruluk orani elde etmislerdir.

Gezici ve Yanikoglu [6], ¢alismalarinda makine &grenmesi algoritmalariyla Tiirkge film incelemelerinin duygu analizini
gerceklestirmiglerdir. Bu ¢alismalarinda denetimli 6grenme ve sozliikk tabanli yaklagimlari birlestirerek yeni bir yontem sunmuslardir.
Calismalarinda “beyazperde.com” adli film sitesinden onceden olusturulan bir veri seti kullanilmis ve bu veri setindeki incelemelerin
4 ve 5 yildizli olanlar1 olumlu, 1 ve 2 yildiz olanlart olumsuz olarak etiketleyerek ikili siniflandirma ¢alismasi yapmiglardir. NB ve
SVM algoritmalarinin sonuglart karsilagtirtlmistir. Bu karsilagtirma esnasinda sozlilk tabanli yaklasim ile denetimli 6grenme
yaklasimlarinin sonuglart da g6z Oniinde bulundurulmustur. Sonuglarda NB algoritmasinin dogruluk oraninin %75 oldugu
gOriilmiistiir.

Pervan ve Keles [7], RF algoritmasini kullanarak Tiirk¢e yorumlarda duygu analizi ¢alismasi yapmuglardir. Popiiler bir e-ticaret
platformundan elektronik kategorisi altinda yer alan iiriinlere yapilan miisteri yorumlarindan bir veri seti hazirlamislar ve etiketleme
islemini yildiz puanina gore otomatik yapmislardir. RF algoritmasiyla yaklasik %85 dogruluk orani elde etmislerdir.

Onan [8], bir ¢alismasinda denetimli ve denetimsiz terim agirliklandirma modellerini kullanarak kapsamli bir duygu analizi
karsilagtirmasi gergeklestirmistir. Veri seti olarak Tiirkge Twitter mesajlart kullanilmigtir. Mesajlar pozitif ve negatif olarak iki kisi
tarafindan etiketlenmis ve gerekli 6n islemlerden gegirilmistir. Sonrasinda KNN, SVM, LR ve NB algoritmalariyla testler yapmistir.
Bu testlere AdaBoost, Bagging ve Random SubSpace topluluk 6grenme yontemleriyle devam edilmistir. Testler sonucunda denetimli
terim agirliklandirma modellerinin denetimsiz terim agirliklandirma modellerine gore daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Demircan ve ark. [9], ise ¢alismalarinda Tiirkge metinler tizerinde duygu analizi yontemlerini ele almiglardir. Veri seti olarak e-
ticaret iiriin yorumlarini kullanmiglar ve veri etiketlenmesi i¢in iiriin yorumlarindaki puanlardan faydalanmiglardir. SVM, RF, DT, LR
ve KNN algoritmalariyla modeller gelistirip testlerini yapmuglardir. Testler sonucunda SVM ve RF modellerinin daha iyi sonuglar
verdigini gozlemlemislerdir.

Togoglu ve ark. [10], Tiirkge tweetler tizerinden duygu analizi ¢aligmas1 yapmuglardir. Calismada s6zliik tabanli bir yaklagim
kullanarak her tweete alt1 duygu kategorisi igin otomatik olarak agiklama eklemiglerdir. Calismalarinda ANN, CNN, LSTM ve RNN
mimarilerini inceleyerek bunlar iizerinden testleri gergeklestirmislerdir. Testler sonucunda sozliikk tabanli yaklagim ile otomatik
eklenen agiklamalarin etkisini incelemislerdir. Deneysel calismalar sonucu elde ettikleri dogruluk oranlarimi karsilastirdiklarinda en
yiiksek puam %74 ile CNN mimarisinin verdigini gézlemlemislerdir.

Cataltas ve ark. [11], bir ¢alismalarinda e-ticaret olumsuz iiriin yorumlarindan firiinlerin kusurlu 6zelliklerini bulmak igin bir
metin analizi yontemi Onermisler ve bulunan iiriin kusurlarindan da yapilandirilmis bir 6zet olusturmaya odaklanmislardir.
Amazon.com iizerinden ayakkabi kategorisine ait 10 bin olumsuz yorum gekerek bir veri seti olusturmuslardir. On islemlerin ardindan
veri sayist 6190’a inmis ve calismayr bu verilerle gerceklestirmislerdir. Uriin kusurlarmi bulmak i¢in DBSCAN algoritmasi
kullanilarak yorumlar kiimelere ayrilmistir. Bulunan her kusur daha 6nceden tamimlanmig Part-of-Speech (Konusma Pargasi)
kaliplarin1 arayarak kendisinin goriis sozciiklerini bulmak i¢in kullanilmistir. Bulunan kusurlar ve onlarm goriis sozciikleri
kullanilarak yapilandirilmis bir 6zet olusturulmustur.
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Literatiirde Tiirkce metinlerle yapilan calismalar giiniimiizde gittikge artmaktadir. Incelenen galismalarda ¢ogunlukla ¢evrimici
miisteri yorumlarindan olusan veri setlerinin kullamldigi gorilmiistiir. Ayrica, ilgili ¢aligmalarda veri etiketleme islemlerinin
kargilastirildigi ve manuel olarak etiketlemenin daha dogru sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

3. Materyal ve Metot

Bu boliimde, ¢alisma kapsaminda olusturulan manuel ve otomatik olarak etiketlenmis iki veri setinin gelistirilme siire¢leri,
Oznitelik ¢ikarma asamalari ve kullanilan makine 6grenmesi algoritmalart hakkinda bilgiler paylasilmistir.

3.1. Manuel Etiketli Veri Setinin Olusturulmasi

Manuel olarak etiketlenmis veri setinin olusturulmasi igin iilkemizde faaliyet gosteren Hepsiburada, Trendyol, N11 gibi popiiler
e-ticaret platformlarindan iiriin yorumlar1 toplanmistir. Oncelikle 15.170 adet yorum toplanarak bir veri seti olusturulmustur. Bu veri
seti i¢in agirhikli olarak tiras makinesi, ¢aligma koltugu ve oyun konsolu kategorileri secilmistir. Toplanan veriler veri temizleme
asamasindan gegirilmistir. Bu kapsamda sadece noktalama isareti veya emoji igeren veriler ¢ikarilmigtir. Metinlerin arasinda yer alan
noktalama isaretleri ve emojiler de kaldirilarak veri setinin sadece metinlerden olugmast saglanmistir. Metinlerdeki yazim yanlislar1 da
olabildigince diizeltilmistir. Ayrica alakasiz bir yorum igeren metinler de veri setinden ¢ikarilarak veri temizleme adimi
tamamlanmustir. Tiim harflerin kiiciik harfe cevrilmesi, sayilarin kaldirilmast ve StopWords olarak siniflandirilan kelimelerin de
metinlerin igerisinden ¢ikarilmasi gibi standart veri 6n isleme adimlar: da veri seti tizerinde model egitiminden dnce uygulanmuistir.

Ham veri setinin olugturulmasindan sonra manuel olarak etiketleme islemi gergeklestirilmistir. Bu etiketleme i¢in genellikle iiriin
yorumlarmin degerlendirme puani kullanildig1 goriilmiistiir. Ornegin incelenen ¢alismalarda 4 ve 5 yildiz puanma sahip yorumlar
olumlu, 1 ve 2 yildiz puanina sahip yorumlar olumsuz ve 3 yildiz puanina sahip yorumlar ise notr olarak etiketlendigi goriilmiistiir. E-
ticaret platformlarindan toplanan yorumlar tek tek okunarak olumlu, olumsuz ve nétr olarak etiketlenmistir. Ardindan farkli bir
zamanda Onceki etiketler gizlenerek veri seti tekrar etiketlenmistir. Bu sayede iki farkli etiketleme sonucu ortaya ¢ikmustir. Bu
sonuclar karsilastirlarak etiketi farkli olan yorumlar veri setinden ¢ikarilmustir. Ornegin ilk etiketleme isleminde olumlu olarak
belirlenen bir yorum sonraki etiketleme isleminde nétr olarak etiketlendiyse, bu durum egitilecek modeli etkileyecegi i¢in bu yorum
veri setinden ¢ikarilmstir. Bu islemin sonucunda olumlu yorumlarin olumsuz yorumlardan ¢ok fazla oldugu tespit edilmis ve e-ticaret
platformlarindan olumsuz yorumlar ¢ekilmeye ¢aligilmistir. Calisma kapsaminda gelistirilen uygulamanin veri ¢ekme modiiliinde yer
alan yildiz puan filtresi kullanilarak kolaylikla olumsuz yorumlar toplanmigtir. Sonrasinda tekrar ¢ekilen veriler tek tek okunarak
olumlu yorumlar ¢ikarilmis ve sadece olumsuz yorumlar veri setine eklenmistir. Etiketleme isleminin ardindan 6818 adet olumlu,
6926 adet olumsuz ve 1393 adet nétr yorumun oldugu bir seti hazirlanmistir. Notr yorumlarin az olmast ve tespit edilmesinin de zor
olmasi nedeniyle notr yorumlar veri setinden ¢ikarilmistir. Son olarak dengeli ve iki sinifli bir veri seti ¢alismaya hazir hale
getirilmistir. Tablo 1°de yorumlarin etiket dagilimina yer verilmistir.

Tablo 1. Suniflardaki Yorum Sayisi (Table 1. Number of comments in classes)

Simf Yorum Sayisi
Olumlu 6818
Olumsuz 6926
Toplam 13744

3.2. Otomatik Etiketli Veri Setinin Olusturulmasi

Calismada kullanilan bir diger veri seti olan otomatik olarak etiketlenmis veri setini olusturmak igin e-ticaret platformlarindan
203 bin 274 adet {iriin yorumu toplanmistir. Bu veri setinde bir dnceki veri setinde kullanilan {iriin kategorileri disinda ayakkabi, kol
saati, kulaklik, oyuncak, akilli saat ve hoparlor gibi birgok iirtin kategorisi kullanilmigtir. Toplanan verilerin otomatik etiketlenmesi
icin LSTM algoritmasinin kullanildig1 bir model gelistirilmistir. Bu modelin egitilmesinde manuel olarak etiketlenen veri seti
kullanilmugtir.

LSTM modelinde kullanilan parametreler Tablo 2’de yer almaktadir. Bu parametrelerden Gomme Boyutu (Embedding
Dimension Size), kelime gomme yonteminde her kelimenin temsil edildigi vektoriin boyutunu belirler ve 6rnegin 200 segildiginde her
kelime igin 200 boyutlu vektdr kullanilir. Gomme Dolgu Boyutu (Embedding Padding Size) parametresi, metin verilerinin gomme
islemi 6ncesinde veya sonrasinda yapilacak olan dolgu islemidir ve drnegin 100 secildiginde metin verileri 100 kelimeye tamamlanir.
Noron Boyutu (Neuron Size) parametresi, LSTM modellerinde hiicrelerin boyutunu temsil eder ve daha biiyiik bir néron boyutu daha
fazla bilgiyi depolayabilme ve karmasik iliskileri daha iyi 6grenebilme yetenegi saglar. Birakma Orami (Dropout Rate) parametresi,
modelin agir1 6grenmesini azaltmak igin kullanilan bir parametredir. Donem Sayist (Number of Epochs) parametresi, modelin veri
setini kag kez tamamladigim belirler ve yeterli deger verildiginde daha iyi sonuglar elde edilmesi saglanir. Grup Boyutu (Batch Size)
parametresi, verilerin ka¢ alt gruba ayrilacagini belirler ve bu alt gruplar sirasiyla modele sunularak egitim siireci tamamlanir.
Optimize Edici (Optimizer) parametresi, modelin agirliklarim giincellemek ve kayip fonksiyonunu minimize etmek i¢in kullanilir ve
Adamax algoritmasi biiyiik veri setleri ve biiylik parametre uzaylari igin etkili bir algoritmadir. Aktivasyon Fonksiyonu (Activation
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Function) parametresi ise sinir aglarmin katmanlarinda kullanilan non-lineer doniisiim islevini temsil eder ve her bir sinir hiicresi
aktivasyon fonksiyonu tarafindan ¢iktiya doniistiiriiliir. Dogrultulmus dogrusal birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu negatif girisleri
0’a doniistiiriir, pozitif girisleri oldugu gibi birakir. Aktivasyon fonksiyonu modelin basarisini olumlu yonde etkilemektedir. Bu
parametrelerin en basarili degerleri deneme yanilma yoluyla segilmistir.

Tablo 2. LSTM Modelinde Kullanilan Parametreler (Table 2. Parameters Used in LSTM Model)

Parametre Adi Degeri
Gomme Boyutu (Embedding Dimension Size) 200
Gomme Dolgu Boyutu (Embedding Padding Size) 100
Noron Boyutu (Neuron Size) 100
Birakma Orani (Dropout Rate) 0.4
Donem Sayist (Number of Epochs) 10
Grup Boyutu (Batch Size) 16

Optimize Edici (Optimizer) Adamax

Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function) RelLU

3.3. Siniflandirma Algoritmalar:

3.3.1. Geleneksel Algoritmalar

Lojistik Regresyon (Logistic Regression — LR) algoritmasi, veri setindeki degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlamak igin
kullanilir ve siiflandirilmis bir deger olarak ¢ikti verir. Bir bagimli degiskenin iki veya daha fazla kategorik veya sayisal bir deger
alabilecegi veri setlerinde kullanilabilir. Bu algoritma oncelikle bir dogrusal regresyon yontemi kullanarak bir ¢ikt1 verir ve sonra bu
¢ikt1 degerini bir olasilik degerine doniistiiriir. Bu olasilik degeri, bir sinifa ait olma olasiligini temsil eder [12].

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine — SVM) algoritmast smiflandirma ve gruplandirma problemlerinde
kullanilmaktadir. Veri noktalarint birbirinden ayiran bir ¢izgi olusturarak siniflandirma islemini yapmaktadir. SVM algoritmasi
genellikle ¢oziimlenmesi zor olan biiyiik veri setlerinde etkili oldugu goriilmiistiir [13]. SVM algoritmasi, verileri birbirinden ayiran
en iyi hiper diizlemi bulmak i¢in ¢alisir. Hiper diizlem verilerin tam olarak ayrilamadigi durumlarda da kullanilabilir. Bu durumda bir
hata pay1 belirlenir ve hiper diizlem en diisiik hata payim saglayacak sekilde olusturulur. Bu algoritma 6zellikle dogrusal olmayan veri
setleri icin etkilidir. Bu veri setlerinde verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasir ve orada daha kolay siniflandirilabilir hale getirir.
Bu islem ¢ekirdek fonksiyonlart kullanilarak yapilir.

Rastgele Orman (Random Forest — RF) algoritmasi, bir aga¢ yapisi kullanarak bir smiflandirma modeli olusturur ve veri
kiimesindeki 6znitelikleri test ederek sonuglar elde eder. Bu algoritma veri setini daha kiiciik pargalara ayirarak her bir pargayi ayri
ayri 6grenir ve sonrasinda bu pargalart birlestirerek tahminler yapar [14]. RF algoritmasi yiiksek boyutlu verilerin siniflandirilmasinda
kullanilir ve dogrusal olmayan iliskileri tespit edebilir. Bu algoritma her bir karar agacinin kendine 6zgii bir egitim seti ve farkli
ozellikler ile egitildigi bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Bu sayede RF algoritmasi 6grenme asamasinda daha esnek ve dogru
sonuglar vermektedir.

Naive Bayes (NB) algoritmasi, bayes teoremini kullanarak veri setindeki dzellikleri ve simflar1 birbirine baglar. Ozellikle veri
setindeki Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar ve “naive” adi da buradan gelmektedir. NB algoritmasi siniflandirilacak
verinin dzelliklerini kullanarak her sinifin olasilik dagilimini hesaplar. Bu dagilimlar egitim verileri iizerinde hesaplanarak 6grenilir.
Sonrasinda yeni bir veri geldiginde bu verinin her bir sinifta olma olasilig1 hesaplanir ve sonucunda en yiiksek olasiliga sahip sinif
secilir [13].

3.3.2. Derin Ogrenme Algoritmalart

Tekrarlayan Sinir Aglari1 (Recurrent Neural Network — RNN), zaman serilerinde veya sirali verilerde kullanilan bir derin 6grenme
mimarisidir. Girdilerin sirali olarak islendigi bir yapiya sahiptir. Onceki adimlarda hesaplanan ¢iktilarin ve saklanan bilgilerin bir
sonraki adimda tekrar kullanilmasina olarak tanir. RNN modelleri dogal dil isleme, metin iiretimi ve ses tamima gibi uygulamalarda
kullanilir [15]. RNN mimarisinde girdi verilerini isleyen gizli bir durum hiicresi bulunmaktadir. Gizli durum hiicresi 6nceki adimdaki
bilgileri icerir ve sonraki adimda tahmin yapmak i¢in kullanilir. Yeni bir veri geldiginde her adimda bir girdi alir ve ¢ikti tiretir. Bu
¢ikt1 bir sonraki adimda girdi olarak kullanilir ve bu sekilde siire¢ devam eder. RNN modelleri geriye dogru yayilma ve veri setindeki
orneklerin sirasina gore egitilir. Bu egitim sirasinda model, girdilerin ardigtk adimlarinda beklenen ¢iktilarla gergek ciktilar:
karsilagtirarak hata oranini azaltmaya ¢aligir.

Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Long-Short Term Memory — LSTM) mimarisi, aslinda RNN’nin bir sorununa ¢6ziim olarak
literatlire girmis ve RNN’nin alt tiirii olarak goériilmektedir. RNN mimarisindeki “uzun siireli bellek kayb1” sorununu ¢ézmek iizere
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gizli durum hiicresine ek olarak birgok kapi mekanizmasi i¢ermektedir. Bu kapilar agin hangi bilgileri saklayip hangilerini
saklamayacagina karar vermesine yardimct olur [16]. LSTM mimarisinde ii¢ temel kap1 vardir. Bu kapilar unutma (forgot) kapist,
girig (input) kapist ve ¢ikis (output) kapisidir. Unutma kapisi, hafiza hiicresindeki bilginin ne kadarini unutacagim belirler. Bu kap1
onceki hafiza hiicresindeki bilgi ve simdiki girdiye dayanarak belirlenir. Giris kapisi, hafiza hiicresine ne kadar yeni bilgi
eklenecegine karar verir. Bu kap1 simdiki girdi ve 6nceki sakli durum arasindaki iligkiye dayanarak belirlenir. Cikis kapist ise, hafiza
hiicresindeki bilgiyi kullanarak ne kadar ¢ikti {iretilecegini belirler. Bu kap1 hafiza hiicresindeki bilgi ve simdiki girdiye dayanarak
belirlenir.

Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit — GRU) mimarisi, LSTM ile benzer sekilde RNN mimarisinin alt tiirtidiir.
Ozellikle dogal dil isleme gibi sirali verilerin modellenmesi igin kullamlir. GRU, LSTM ile benzer bir kap1 mekanizmasi kullanir.
Ancak, LSTM’e gore daha az parametreye sahip ve daha hizlidir. GRU mimarisinde LSTM mimarisinden farkli olarak 2 temel kap1
bulunmaktadir. Bu kapilar yenileme (reset) ve giincelleme (update) kapilaridir. Yenileme kapisi 6nceki durumdaki hafiza hiicresinin
ne kadarmin unutulacagini belirler. Bu kapi dnceki durumdaki sakli durum ve simdiki durumdaki girdi arasindaki bir iligkiye
dayanarak belirlenir. Glincelleme kapis1 hafiza hiicresinin ne kadarinin giincellenecegini belirler. Bu kapi 6nceki durumdaki sakli
durum ve simdiki durumdaki girdi arasindaki iligkiye gore belirlenir [16].

Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network — CNN) mimarisi, 6zellikle goriintii isleme alaninda kullamilan bir derin
6grenme mimarisidir. CNN mimarisi evrigsim katmanlarindan olusur ve her katmanda filtreler kullanilarak verilerin 6zelliklerinin
cikarilmasina dayanir [15]. CNN modelleri girdi olarak alinan goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikartir ve bu islemi yaparken filtreler
kullanir. Ornegin bir goriintii i¢in bu filtreler kenarlar, kdseler veya sekiller olabilir. Ardindan bir veya birden fazla tam bagimli
katman kullanarak bu o6zellikleri siniflara ayirir. Bu katmanlar son ¢iktiyr hesaplayarak modelin tahmin ettigi sinifin olasiligini
hesaplar. CNN mimarinin avantaji verilerin 6zelliklerini otomatik 6grenebilmesidir. Bu nedenle verilerin ozelliklerinin elle
cikarilmasina gerek yoktur. Ayrica egitim verilerindeki kiigiik degisikliklere dayaniklidir ve genellestirme yetenegi yiiksektir.

3.4. Ol¢iim Metrikleri

Duygu analizi sonuglar1 dogruluk (accuracy) ve F1-Puani (F1-Score) performans Olgiitleri ile degerlendirilmistir. Dogruluk
degeri, algoritmanin dogru siniflandirdig1 drnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir. F1-Puani degeri, geri ¢agirma ve kesinlik
degerlerinin harmonik ortalamasi olarak goriilmektedir. Geri ¢cagirma degeri, algoritmanin pozitif drnekleri siniflandirma basarisini
Olemektedir. Kesinlik degeri, algoritmanin pozitif olarak siniflandirdig1 6rneklerin gercekten pozitif olma olasiligini 6lgmektedir. F1-
Puani degerinin yiiksek olabilmesi i¢in her iki degerin de yiiksek olmasi gerekmektedir [17].

Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalart deneylerinde N-gram ve agirliklandirma metotlar kullanilmistir. N-gram metodu bir
dil modelleme teknigidir ve metindeki ardisik kelime gruplarini temsil etmektedir. Bu calismada ii¢ farkli N-gram teknigi
kullanilmistir. Bunlar Unigram, Bigram ve Trigram’dir. Unigram, bir metindeki her bir kelimeyi ayr1 ayri temsil eden bir N-gram
teknigidir ve metindeki kelime dagilimini modellemek igin kullanilir. Bigram, metindeki ardisik iki kelimeyi temsil eden bir N-gram
teknigidir ve bir kelimenin ardindan gelen kelimeyi tahmin etmek igin kullanilir. Trigram, metindeki ardisik ii¢ kelimeyi temsil eden
bir N-gram teknigidir ve bir kelimenin iki dnceki kelimesine ve bir sonraki kelimesine dayali olarak bir kelimenin tahmin edilmesi
icin kullanilir. Agirliklandirma metodu, metinlerin temsil edilmesi ve 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan yontemdir. Bu ¢aligmada
¢ farkl agirliklandirma yontemi kullanilmigtir. Bunlar Terim Varlhigi (Term Presence — TP), Terim Frekans: (Term Frequency — TF)
ve Terim Frekanst — Ters Dokiiman Frekansi (Term Frequency — Inverse Document Frequency — TF-IDF)’dir. TP, bir belgede bir
terimin var olup olmadigini ifade eder ve belgede terim varsa 1, yoksa degeri 0 olur. TF, bir belgede bir terimin ne siklikla gectigini
ifade eder. TF-IDF ise bir terimin belge i¢indeki sikligini ve tiim belgelerdeki yaygmligini birlestiren bir yontemdir. TP ve TF basit bir
metin temsil yontemi saglarken, TF-IDF daha geligmis bir 6zellik ¢ikarim yontemidir ve daha ayrintili bir metin temsili sunar.

4. Bulgular

Bu boliimde iiriin yorumlarindan hazirlanan veri setleri ile olumlu ve olumsuz olarak iki sinifli duygu analizi deneyleri
yapilmigtir. Deneylerin ilk asamasinda manuel ve otomatik etiketlenmis iki veri seti kullanilarak derin 6grenme algoritmalari
tarafindan elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Sonraki agamada otomatik etiketlenmis veri seti ile geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalari ile sonuglar alinip derin 6grenme algoritmalartyla alinan sonuglar karsilastirilmustir.

Cesitli siniflandirma algoritmalarinin performansint 6l¢mek i¢in deneylerde Keras ve Python kullanilmigtir. 10 katli bir ¢apraz
dogrulama yaklagimi ile verinin 10 esit pargaya boliinmesi ve modelin 9 parga ile egitilip geri kalan parga ile test edilmesi ile sonuglar
alinmistir. Ayrica bu islem testte kullanilacak her parga i¢in 10 kez tekrarlanmaktadir.

Yapilan deneylerin temel amaci manuel ve otomatik olarak etiketlenen veri setlerini kullanarak ¢esitli siniflandirma
algoritmalarinin performanslarini karsilagtirmaktir. Bu karsilastirma sonucunda da otomatik etiketleme modelimizin gergek hayatta
kullanilabilirligini gdstermektir.

Tablo 3 ve Tablo 4 manuel etiketlenmis veri seti kullanilarak derin 6grenme algoritmalari ile elde edilen sirasiyla dogruluk ve F1-
Puani sonuglarini géstermektedir. Dogruluk sonuglar: incelendiginde 0,96 ile en yiiksek sonuca ulasan algoritmanin GRU algoritmasi
oldugu goriilmektedir. F1-Puani sonuglarina bakildiginda da 0,9598 ile yine GRU algoritmasinin en yiiksek sonucu verdigi
goriilmektedir.

e-ISSN: 2148-2683 115



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Tablo 3. Manuel Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalar: Tarafindan Elde Edilen Dogruluk Sonuglar: (Table 3. Accuracy
Results Obtained by Deep Learning Algorithms Using Manual Data Set)

Gomme Boyutu Katman Birimi RNN LSTM GRU CNN
100 100 0,9519 0,9566 0,9571 0,9574
200 100 0,9510 0,9557 0,9581 0,9549
300 100 0,9525 0,9572 0,9563 0,9562
100 200 0,9488 0,9533 0,9521 0,9544
200 200 0,9498 0,9542 0,9590 0,9573
300 200 0,9473 0,9550 0,9598 0,9578
100 300 0,9486 0,9556 0,9573 0,9559
200 300 0,9490 0,9564 0,9600 0,9559
300 300 0,9521 0,9550 0,9588 0,9574

Tablo Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi.. Manuel Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalar: Tarafindan
Elde Edilen F1-Puan: Sonuglar: (Table 4. F1-Score Results Obtained by Deep Learning Algorithms Using Manual Data Set)

Gomme Boyutu Katman Birimi RNN LSTM GRU CNN
100 100 0,9516 0,9563 0,9568 0,9573
200 100 0,9508 0,9553 0,9578 0,9547
300 100 0,9524 0,9571 0,9560 0,9559
100 200 0,9478 0,9530 0,9519 0,9541
200 200 0,9496 0,9541 0,9589 0,9571
300 200 0,9476 0,9547 0,9596 0,9576
100 300 0,9484 0,9554 0,9569 0,9557
200 300 0,9490 0,9562 0,9598 0,9557
300 300 0,9519 0,9550 0,9587 0,9573

Tablo 5 ve Tablo 6 ise otomatik etiketlenmis veri seti kullanilarak derin 6grenme algoritmalar: ile elde edilen sirasiyla dogruluk
ve F1l-Puani sonuglarini gostermektedir. Bu sonuglarda dogruluk sonuglari incelendiginde 0,9555 ile en yiiksek sonuca ulasan
algoritmanin CNN oldugu goriilmektedir. F1-Puani sonuglarina bakildiginda da 0,9505 ile yine CNN algoritmasinin en yiiksek sonucu
verdigi goriilmektedir.

Tablo 5. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalar: Tarafindan Elde Edilen Dogruluk Sonuglar: (Table 5.

Accuracy Results Obtained by Deep Learning Algorithms Using Automatic Data Set)

Gomme Boyutu Katman Birimi RNN LSTM GRU CNN
100 100 0,9421 0,9528 0,9509 0,9539
200 100 0,9451 0,9531 0,9515 0,9521
300 100 0,9460 0,9521 0,9514 0,9538
100 200 0,9447 0,9499 0,9520 0,9552
200 200 0,9452 0,9509 0,9517 0,9550
300 200 0,9411 0,9513 0,9513 0,9555
100 300 0,9373 0,9513 0,9525 0,9538
200 300 0,9390 0,9521 0,9524 0,9554
300 300 0,9367 0,9507 0,9507 0,9552
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Tablo 6. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Derin Ogrenme Algoritmalar: Tarafindan Elde Edilen F1-Puani Sonuglar: (Table 6. F1-
Score Results Obtained by Deep Learning Algorithms Using Automatic Data Set)

Gomme Boyutu Katman Birimi RNN LSTM GRU CNN
100 100 0,9360 0,9471 0,9458 0,9487
200 100 0,9392 0,9478 0,9460 0,9462
300 100 0,9397 0,9469 0,9463 0,9488
100 200 0,9390 0,9438 0,9462 0,9504
200 200 0,9391 0,9453 0,9459 0,9497
300 200 0,9343 0,9458 0,9457 0,9505
100 300 0,9302 0,9456 0,9472 0,9487
200 300 0,9320 0,9467 0,9473 0,9504
300 300 0,9279 0,9453 0,9454 0,9503

Manuel ve otomatik etiketlenmis veri setleri kullanilarak derin 6grenme algoritmalari ile elde edilen ortalama dogruluk ve F1-
Puani sonuglart Sekil 1 ve Sekil 2°de gosterilmektedir. Bu grafikler incelendiginde CNN algoritmasi ile alinan sonuglarin manuel ve
otomatik etiketlenmis veri setleri icin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. CNN algoritmasinin sonuglart daha detayl
incelendiginde, manuel etiketlenen veri seti ile elde edilen ortalama dogruluk 0,9563 ve otomatik etiketlenen veri seti ile elde edilen
ortalama dogruluk ise 0,9544 oldugu ve aradaki farkin 0,0019 olarak hesaplandigi goriilmiistiir. Ortalama F1-Puani sonuglarina
bakildiginda da yine CNN algoritmasinin verdigi sonuglarin yiiksek oldugu goriilmektedir. CNN algoritmasinda manuel etiketlenen
veri seti ile elde edilen ortalama F1-Puam 0,9562 ve otomatik etiketlenen veri seti ile elde edilen F1-Puani 0,9493 oldugu
goriilmistiir. Bu sonuglarda da aradaki farkin 0,0069 olarak hesaplandigi goriilmiistiir.

0,9600

0,9550

0,9500

0,9450

0,9400

0,9350

0,9300
RNN LSTM GRU CNN

Otomatik Etiketlenen Veri Seti

= Manuel Etiketlenen Veri Seti

Sekil 1. Derin Ogrenme Algoritmalar: Ortalama Dogruluk Sonuclar: (Figure 1. Deep Learning Algorithms Average Accuracy Results)
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Sekil 2. Derin Ogrenme Algoritmalari Ortalama F1-Puan: Sonuglar (Figure 2. Deep Learning Algorithms Average F1-Score Results)

Manuel ve otomatik etiketlenmis veri setleriyle elde edilen sonuglar karsilastirildiginda aradaki farklarin ¢ok diisiik oldugu
goriildiigiinden olusturulan otomatik etiketleme modelinin kullanilabilirligi saptanmistir. Bu sayede milyonlarca verinin oldugu biiyiik
veri setleri bu model sayesinde dakikalar igerisinde otomatik olarak etiketlenebilecektir. Sonraki asamada otomatik etiketlenmis veri
setinin geleneksel makine 6grenmesi ile elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 7 ve Tablo 8 otomatik etiketlenmis veri seti kullanilarak geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ile elde edilen sirasiyla
dogruluk ve F1-Puani sonuglarint gostermektedir. Bu sonuglarda dogruluk sonuclari incelendiginde 0,9090 ile en yiiksek sonuca
ulasan algoritmanin SVM oldugu goriilmektedir. F1-Puani sonuglarina bakildiginda da 0,8986 ortalama ile yine SVM algoritmasinin
en yiiksek sonucu verdigi goriilmektedir.

Tablo 7. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Geleneksel Makine Ogrenmesi Algoritmalart Tarafindan Elde Edilen Dogruluk Sonuclart
(Table 7. Accuracy Results Obtained by Traditional Machine Learning Algorithms Using Automatic Data Set)

N-Gram ‘1]\?[ Qgg:silandlrma LR SVM RE NB
Unigram, TF 0,9074 0,9065 0,8183 0,7983
Unigram, TP 0,8999 0,8988 0,8168 0,7963

Unigram, TF-IDF 0,9081 0,9090 0,8202 0,7998
Bigram, TF 0,8958 0,8952 0,8131 0,7873
Bigram, TP 0,8898 0,8889 0,8121 0,7863

Bigram, TF-IDF 0,8961 0,8971 0,8113 0,7960
Trigram, TF 0,8936 0,8927 0,8124 0,7841
Trigram, TP 0,8878 0,8867 0,8114 0,7832
Trigram, TF-IDF 0,8935 0,8867 0,8106 0,7910
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Tablo 8. Otomatik Veri Seti Kullanilarak Geleneksel Makine Ogrenmesi Algoritmalar: Tarafindan Elde Edilen F1-Puani Sonuclar:
(Table 8. F1-Score Results Obtained by Traditional Machine Learning Algorithms Using Automated Dataset)

N-Gram \1'\?[ 3§ii‘:rlilandlrma LR SVM RE NB
Unigram, TF 0,8975 0,8967 0,7931 0,7785
Unigram, TP 0,8890 0,8880 0,7917 0,7756

Unigram, TF-IDF 0,8974 0,8986 0,7894 0,7579
Bigram, TF 0,8844 0,8838 0,7865 0,7600
Bigram, TP 0,8775 0,8766 0,7854 0,7578

Bigram, TF-IDF 0,8842 0,8856 0,7804 0,7554
Trigram, TF 0,8820 0,8811 0,7854 0,7548
Trigram, TP 0,8753 0,8742 0,7843 0,7526
Trigram, TF-IDF 0,8814 0,8742 0,7798 0,7488

Sekil 3 ve Sekil 4’te geleneksel makine dgrenmesi algoritmalart ile yapilan deneylerde kullanilan N-Gram ve agirliklandirma
metotlarinin karsilagtirilmasi gosterilmektedir.
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Sekil 3. Geleneksel Makine Ogrenmesi Algoritmalart N-Gram Metotlart Ortalama Dogruluk Sonuglar: (Figure 3. Traditional
Machine Learning Algorithms N-Gram Methods Average Accuracy Results)
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Sekil 4. Geleneksel Makine Ogrenmesi Algoritmalar: Agirliklandirma Metotlar: Ortalama Dogruluk Sonuclar (Figure 4. Traditional
Machine Learning Algorithms Weighting Methods Average Accuracy Results)

Burada goriildiigli gibi N-gram metotlarindan Unigram 0,8566 ortalama ile diger metotlara gore yiiksek ortalamaya sahiptir.
Agurliklandirma metotlarindan ise TF-IDF metodu 0,8516 ortalama ile diger metotlara gore yiiksek ortalamaya sahiptir. Tersine en
diisiik ortalama ise 0,8445 ile Trigram ve 0,8465 ile TP yontemlerinin oldugu gériilmiistiir. Yukarida yer alan tablolara da bu metotlar
0zelinde bakildiginda en yiiksek sonuglar Unigram ve TF-IDF yontemlerinin birlikte kullanildigi deneylerde elde edildigi net bir
sekilde goriilmektedir.

Sekil 5’te otomatik olarak etiketlenmis veri seti kullanilarak tiim algoritmalar ile elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Burada
derin dgrenme algoritmalarinin makine 6grenmesi algoritmalarina karsi basarisi net bir sekilde goriilmektedir.
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Sekil 5. Otomatik Olarak Etiketlenmis Veri Seti Kullanilarak Elde Edilen Ortalama Sonuglar (Figure 5. Average Results Using
Automatically Tagged Data Set)

5. Sonug¢

E-ticaret sektoriiniin gelismesiyle birlikte iirtinlere yapilan yorumlarin biiyiik oranlarda artmasinin ardindan tiim yorumlarin
manuel analiz edilmesi hem e-ticaret saticilari hem de miisteriler i¢in 6nemli bir problem haline gelmistir. Bu problemin ¢oziimii i¢in
iiriin yorumlarinin otomatik analizini ger¢eklestiren bir ¢alisma sunulmustur. Sunulan bu ¢alismada iiriin yorumlarinin otomatik
smiflandirilmasi saglanarak sektore fayda saglamasi amaglanmustir.
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Calisma kapsaminda iki veri seti hazirlanmig ve bu veri setlerinden biri manuel biri de otomatik olarak etiketlenmistir. Manuel
olarak etiketlenen veri farkli zamanlarda iki defa etiketlenmis ve etiketleme sonuglar1 karsilagtirtlarak dogruluk orani arttirilmaya
calisilmigtir. Otomatik olarak etiketlenen veri seti ise bu ¢aligma kapsaminda olusturulan LSTM modeli ile elde edilmistir. Bu LSTM
modeli manuel olarak etiketlenen veri seti ile egitilmistir. Manuel ve otomatik etiketlenen veri setleriyle dort farkli derin 6grenme
algoritmasi kullanilarak sonuclar alinip karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde manuel ve otomatik etiketlenmis veri
setlerinin birbirine yakin sonuglar sagladigi gézlemlenmistir. Calismanin son agamasinda otomatik etiketlenmis veri setiyle dort farkli
geleneksel makine 6grenme ve dort farkli derin 6grenme algoritmalarinin siniflandirma performanslari karsilagtirilmistir. Elde edilen
sonuglarda derin 6grenme algoritmalari geleneksel makine 6grenme algoritmalarina karsi daha basarili olmuslardir.
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