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Ozet — Bu calisma, Tiirkge miisteri yorumlarinin duygu analizi i¢in bir ¢ergeve sunmaktadir. HepsiBurada
platformundan alinan veri seti lizerinde metin madenciligi ve dogal dil isleme teknikleri uygulanmistir.
Metinler temizlenmis, kelime koklerine indirgenmis ve Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF)
yontemiyle sayisal formata doniistiiriilmistiir. Analiz i¢in Multinomial Naive Bayes (MNB) algoritmasi
kullanilmis ve %83.5 dogruluk oranina ulasilmistir. Elde edilen sonuglar, Tiirkce dogal dil isleme ve
metin analizi alaninda 6nemli katkilar saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler-Duygu Analizi, Tiirk¢e Dogal Dil Isleme, TF-IDF, Multinomial Naive Bayes, Metin Madenciligi, Miisteri
Yorumlari.

I. GIRIS

Dijital ¢agda kullanici yorumlari hem bireysel hem de kurumsal karar verme siireclerinde dnemli bir
veri kaynagi haline gelmistir. E-ticaret platformlari, sosyal medya ve kullanici odakli hizmet sunan dijital
ortamlar, kullanicilarin {riin ve hizmetlerle ilgili diislincelerini paylasmalarina olanak tanir. Bu
yorumlarin duygu analizi yoluyla incelenmesi, isletmelerin miisteri memnuniyetini artirmak, {iriin
gelistirme stratejileri olugturmak ve rekabet avantaji saglamak icin degerli bilgiler sunar.

Ancak, duygu analizi siireci, dilin yapisina bagli olarak ¢esitli zorluklarla karsilagabilir. Tiirkce, zengin
morfolojik yapist ve eklemeli dil 6zellikleri nedeniyle metin isleme teknikleri acisindan ek zorluklar
barindirir. Kelimelerin farkli baglamlarda farkli anlamlar tasimasi, 6zellikle duygu analizi i¢in 6nemli bir
engel teskil eder. Ornegin, "hizli" kelimesi, olumlu bir baglamda olumlu bir anlam tasirken, gecikmeyle
ilgili bir yorumda tarafsiz veya olumsuz olarak algilanabilir.

Bu calismada, Tiirkce miisteri yorumlarinin duygu analizi i¢in 6zel bir cergeve gelistirilmistir.
Calismanin amaci, Tiirk¢e'nin dil Ozelliklerine uygun bir metin isleme ve smiflandirma siireci
tasarlayarak, duygu analizi sonuglarinin dogrulugunu artirmaktir. Bunun icin, HepsiBurada
platformundan alinan gergek kullanici yorumlar1 {lizerinde metin madenciligi teknikleri ve makine
Ogrenimi algoritmalar1 uygulanmaigstir.
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Calismanin amaci, Tiirk¢e duygu analizi iizerine yapilan literatiire onemli katkilar saglamaktadir.
Ayrica, miisteri yorumlarinin etkili bir sekilde analiz edilmesi, isletmelerin daha hizli1 ve dogru kararlar
almasina olanak tanimaktadir. Gelecekte, daha genis veri setleri ve gelismis modellerle bu alanda yapilan
calismalarin genisletilmesi hedeflenmektedir.

Duygu analizi, metin madenciligi ve dogal dil isleme (NLP) alaninda hizla gelisen bir arastirma konusu
olmustur. Kullanic1 yorumlarinin otomatik olarak analizi, miisteri davraniglarini anlamak ve {iriin
gelistirme siireglerini optimize etmek i¢in 6nemli bir aractir ([1]-[3]).

Duygu analizi, metinlerin duygusal tonlarin1 belirlemek amaciyla siiflandirilmasini hedefler ve bu
baglamda cesitli uygulama alanlarina sahiptir [1]. Liu, duygu analizini sistematik bir ¢erceve i¢inde ele
alarak, metinlerin olumlu, olumsuz veya tarafsiz olarak nasil siniflandirilacagini agiklamistir [2]. Ayrica
Pang ve Lee, ozellikle film incelemeleri gibi yapilandirilmamis metinlerin duygu analizine odaklanmistir
[3].

Tiirkce, eklemeli yapisi ve morfolojik zenginligi nedeniyle dogal dil isleme siire¢lerinde farkli zorluklar
yaratir [4]. Coltekin, Tiirk¢e'nin dil yapisindan kaynaklanan bu zorluklara dikkat ¢ekmis ve morfolojik
analiz araglarinin 6nemini vurgulamistir [5]. Tiirkge tweetlerin duygu analizi {izerine yapilan bir baska
calismada, TF-IDF ve Naive Bayes algoritmasi birlestirilerek %82 dogruluk oranina ulasilmistir [6]. Bu
calismalar, Tirkce metinlerde duygu analizi i¢in temel bir g¢erceve sunmus ancak daha gelismis
yontemlerin gerekliligini de ortaya koymustur [7].

Makine 0&grenimi, duygu analizi c¢alismalarinda siklikla kullanilan yoOntemlerin basinda gelir.
Multinomial Naive Bayes (MNB) gibi klasik algoritmalar, kii¢iik veri setlerinde etkili ¢éziimler sunarken,
derin 6grenme tabanli yontemler, biiylik veri setlerinde daha yiiksek basari oranlarina ulasmaktadir [8].
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), baglama dayali anlam ¢oziimlemede
onemli bir ilerleme saglamig ve 6zellikle Tiirkce gibi eklemeli dillerde giiglii bir performans sergilemistir

[9l.

II. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, HepsiBurada platformundan alinmis ve toplamda 11.426 kullanici
yorumundan olugsmaktadir. Yorumlar, olumlu, olumsuz ve tarafsiz olmak iizere {i¢ farkli kategoride
etiketlenmistir. Veri seti, kullanicilarin ¢evrim ici aligveris deneyimlerini yansitan gercek yorumlari
icermekte ve duygu analizi i¢in ideal bir yap1 sunmaktadir.

Tablo 1. Veri Seti Ozellikleri

Ozellik Deger
Toplam Yorum Sayisi 11.426
Olumlu Yorum Sayisi 4.252
Olumsuz Yorum Sayisi 4.237
Tarafs1z Yorum Sayist 2.937
Eksik Veriler 3 (Temizlendi)

B. Veri On Isleme

Veri 6n isleme, NLP projelerinde metin verilerini analiz edilebilir ve modellenebilir bir forma
doniistiirmek i¢in kullanilan kritik bir adimdir. Bu siireg, verinin kalitesini artirarak modelin dogrulugunu
ve genelleme yetenegini gelistirir. Calismada kullanilan veri 6n isleme adimlar1 asagida detaylandirilmis
ve aciklanmistir.

I.  Kii¢iik Harfe Doniistiirme

Metinlerin analizinde, kelimelerin biiyiik-kii¢iik harf farkliliklar1 dikkate alinmadan islenmesi, dilin
dogasina uygun bir genelleme saglar. Bu nedenle tiim metinler kii¢iik harfe dontistiiriilmiistiir (6r., "Kedi"
"kedi"). Bu islem, metin madenciligi siire¢lerinde standart bir adimdir [1].
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ii.  Noktalama Isaretleri ve Sayilarin Kaldirilmasi
Metinlerdeki noktalama isaretleri ve sayilar, duygu analizinde genellikle anlam tasimadiklar1 i¢in
kaldirilmastir.

Tablo 2. Noktalama Isaretleri ve Sayilarm Kaldirilmas: Ornegi

Orijinal Metin
Bu {iriin harika!!! 5 yildiz.

Diizenlenmis Metin
Bu {iriin harika

Bu islem, modelin yalnizca anlamli 6zelliklere odaklanmasini saglar ve metinleri daha yalin hale getirir

[4]

iii.  Durak Kelimelerin (Stopwords) Cikarilmasi

Tiirk¢e metinlerde sik¢a kullanilan "ve", "bir", "ama", "de" gibi durak kelimeler, genellikle duygu
analizi ac¢isindan anlam tasimaz. Bu kelimelerin ¢ikarilmasi, modelin 6nemli kelimelere odaklanmasina
yardimet olur [5].

"

Tablo 3. Durak Kelimelerin (Stopwords) Cikarilmasi Ornegi

Orijinal Metin
Bu iiriinii ¢ok begendim ve tavsiye ederim.

Diizenlenmis Metin
Bu iiriinii begendim tavsiye ederim.

iv.  Kelimelerin Koklerine Indirgenmesi (Stemming ve Lemmatization)
Tiirk¢e'nin eklemeli yapist nedeniyle kelimeler, ekler araciligiyla baglama bagl olarak farkli anlamlar
tagiyabilir. Bu nedenle kelimeler, koklerine indirgenmistir. Bu islem i¢in Zemberek-NLP gibi Tiirkce
dogal dil isleme araglar1 kullanilmastir.

Tablo 4. Kelimelerin Koklerine Indirgenmesi (Stemming ve Lemmatization) Ornegi

Orijinal Metin

“Begeniyorum”, “Begenmis”,

Indirgenmis Metin
Begen

Begenecek”

Tablo 5. Kelimelerin Koklerine Indirgenmesi (Stemming ve Lemmatization) Ornegi

Adim Aciklama Sonug¢
Orijinal Islenmemis "Bu tiriin ger¢cekten mitkemmel! Fiyati uygun
Metin haliyle kullanici yorumu. ama kargo cok gec geldi."
Kiiciik Harfe Metindeki tiim harfler "bu {irlin ger¢ekten mitkkemmel! fiyati uygun
Doniistiirme kii¢iik harfe doniistiiriiliir. ama kargo cok gec geldi."
Noktalama Isaretlerinin Noktalama igaretleri "bu {irlin ger¢ekten milkemmel fiyati uygun ama
Kaldirilmasi metinden ¢ikarilir. kargo ¢ok gec geldi"
Durak Kelimelerin "bu", "gergekten", "ama"
Cikarilmasi gibi anlam tagimayan "iiriin mitkemmel fiyati uygun kargo gec geldi"
durak kelimeler ¢ikarilir.
Kelimelerin Koklerine "gecti", "fiyat1" gibi
Indirgenmesi kelimeler kdklerine "iiriin mitkemmel fiyat uygun kargo ge¢ geldi"
indirgenir.

Tablo 5, bir metin iizerinde gergeklestirilen veri 6n isleme adimlarint ve bu adimlarin metne etkisini
detayll bir sekilde gostermektedir. Islenmemis orijinal metin, duygu analizi igin uygun bir formatta
degildir ve analiz sirasinda gereksiz bilgilere yol acabilir. Veri 6n isleme islemleri, metni sadelestirerek
anlaml 6zelliklere odaklanir. Kiiglik harfe doniistiirme adiminda, kelimelerin "Kargo™ ve "kargo™ gibi
varyasyonlarini tek bir nesne olarak algilanmasini saglar. Ornegin, farkli biiyiik/kiiciik harf kullanimlar:
model performansini olumsuz etkileyebilir. Noktalama isaretleri genellikle kelime tabanli analizde 6nemli
degildir. Ancak, duygu analizi i¢in kullanilan bazi modeller (6r. sinir aglar1), noktalama isaretlerini
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anlami belirlemek i¢in kullanabilir. Bu durum, analizin baglamina baghdir. Durak kelimelerinin
cikarilmasi adiminda, "Bu", "¢ok", "ama" gibi kelimeler duygu tasimadigi igin ¢ikarilir. Ancak, baglam
analizi gereken durumlarda durak kelimeler 6nem tasiyabilir. Kelimelerin koklerine indirgenmesi islemi,
Tiirkge gibi eklemeli dillerde 6zellikle énemlidir. Ornegin, "kargo" kelimesinin "kargolar", "kargonun",
"kargoya" gibi varyasyonlari, tek bir kok kelime "kargo" olarak islenir. Bu, veri boyutunu kiigiiltiir ve

modelin genelleme yetenegini artirir.

C. Ozellik Cikarimi

Metinlerin sayisal verilere doniistiiriilmesi, metin madenciligi ve NLP siireglerinin temel adimlarindan
biridir. Bu ¢alismada, metin verilerini modellemeye uygun hale getirmek i¢in TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) yontemi kullanilmistir. TF-IDF, metindeki kelimelerin 6nemini belirlemek
icin kullanilan yaygin ve etkili bir agirliklandirma yontemidir [4].

TF, bir kelimenin bir belgede ne kadar sik gectigini 6lcer. Kelimenin bir belgedeki toplam kelime
sayisina orantyla hesaplanir.

_ Birbelgedekit kelimesinin sayus:
Belgedekitoplamkelime says:

TF(t)

1)

Formiil 1, kelimenin o belgede ne kadar énemli oldugunu degerlendirirken, sik kullanilan kelimelere
daha fazla agirlik verir [8].

)

IDF (t) = Iog{ Toplambelge says: ]

Kelimeyiigerenbelge say:s: +1

Formiil 2°de, kelimenin genel veri setinde ne kadar bilgi tasidigini dl¢tilmektedir [10].

TF-IDF, TF ve IDF'nin ¢arpimi ile hesaplanir ve bir kelimenin hem belgede hem de tiim veri setinde ne
kadar 6nemli oldugunu degerlendirir.

Bu calismada TF-IDF, metinlerin sayisal verilere doniistiiriilmesinde kullanilmistir. Ornegin, "giizel"
kelimesi, hem sik kullanildig1 belgelerde hem de nadir bulundugu belgelerde yiiksek bir TF-IDF skoruna
sahip olmustur. Bu da, kelimenin duygu analizi agisindan bilgi tasidigin1 gostermektedir.

D. Siniflandirma Algoritmasi

Bu calismada, metin siniflandirma i¢in MNB algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma, 6zellikle metin
smiflandirma ve duygu analizi gibi NLP problemlerinde yaygin olarak tercih edilen bir yontemdir. Naive
Bayes algoritmasi, olasilik tabanli bir model olup, bir sinifa ait olma olasiligin1 hesaplamak icin Bayes
Teoremi'ni kullanir [11].

MNB, metin siniflandirma problemlerinde kelime sayim verilerini modellemek i¢in gelistirilmistir. Bu
algoritma, her kelimenin bir belgeye ait olma olasiligini degerlendirir ve siniflar arasinda maksimum
olasilig1 secerek smiflandirma yapar. MNB, metindeki kelimelerin frekanslarini géz oniine alir ve bu
frekanslarin simf iizerindeki etkilerini hesaplar. Ornegin, "memnun" kelimesi olumlu yorumlarda sik¢a
geciyorsa, bu kelimenin agirligi siniflandirmada artirilir [12].

E. Performans Degerlendirmesi

Performans degerlendirme, siniflandirma algoritmalarinin basarilarini 6lgmek ic¢in kullanilan bir dizi
formiilii igerir. Bu formiiller, modelin dogrulugunu, duyarliligin1 ve genel etkinligini degerlendirerek
sonuglarin giivenilirligini saglar [11]. Calismada kullanilan temel performans hesaplamalar1 asagida
agiklanmustir.

i.  Precision (Kesinlik)

Precision, modelin pozitif olarak tahmin ettigi sonuglarin ne kadarimin dogru oldugunu dlger. Yanlis

pozitif tahminlerin etkisini degerlendirmek i¢in kritik bir hesaplama aracidir [12].
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ii.  Recall (Duyarlilik)
Recall, gercek pozitif drneklerin model tarafindan ne kadarinin dogru tahmin edildigini 6lger. Modelin,
tim pozitif 6rnekleri ne derece iyi yakaladigini gosterir [4].
iii.  F1-Score
F1-Score, Precision ve Recall metriklerinin harmonik ortalamasidir. Modelin dengeli bir performans
sergileyip sergilemedigini degerlendirmek igin kullanilir [10].
iv.  Dogruluk (Accuracy)
Dogruluk, modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir [10].

1.  BULGULAR

Bu calismada, Tiirkge miisteri yorumlarmin duygu analizi igin gelistirilmis modelin performansi
kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Bulgular, hem modelin genel basarisint hem de sinif bazinda
analiz sonuglarini icermektedir.
A. Model Performansi

Tablo 6. Model Performansi (Precision, Recall, F1-Score)

Kategori Precision Recall F1-Score
Olumlu 0.85 0.82 0.84
Olumsuz 0.82 0.85 0.83
Tarafsiz 0.78 0.75 0.76

Modelin olumlu, olumsuz ve tarafsiz yorumlar i¢in sinif bazinda performans sonuglari Tablo 6’da
Ozetlenmistir. Olumlu yorumlarda, Precision (0.85) ve Recall (0.82) degerleri, modelin bu sinifi dogru bir
sekilde smiflandirma becerisini gostermektedir. F1-Score degeri (0.84), olumlu smif i¢in dengeli bir
performansi ifade etmektedir. Olumsuz yorumlarda, Recall (0.85) ve Precision (0.82) degerleri, modelin
olumsuz siniflart dogru bir sekilde ayirt edebildigini ortaya koymaktadir. Precision (0.78) ve Recall (0.75)
degerlerinin diger siniflara gore daha diisiik olmasi, modelin tarafsiz smifta smiflandirma zorlugu
yasadigin1 gostermektedir. Bu durum, tarafsiz yorumlarin diisiik duygu yogunlugu icermesi ve baglam
analizinin eksikliginden kaynaklanabilir.

B. Yanlis Simiflandirma Analizi

Tablo 7’de, modelin yanhs simiflandirdigi 6rnekler ve bu smiflandirmalarin  olast nedenleri
gosterilmistir.

Tablo 7. Yanlis Siniflandirma Analizi Sonuglari

Yanhs Simiflandirma Ornek Yorum Tahmin Gergek Olasi Neden
Tiirii
Yanlis Pozitif (False "Fiyat uygun ama kargo | Olumlu Olumsuz Yorumda gecen "fiyat uygun" gibi olumlu
Positive) ¢ok yavas." ifadeler model tarafindan daha baskin
degerlendirilmistir.
Yanlis Negatif (False "Uriin bekledigimden Tarafsiz Olumlu Diisiik duygu yogunluguna sahip ifadeler
Negative) daha iyi ¢ikt1." modelin tarafsiz sinifa yonelmesine neden
olmustur.
Yanlis Pozitif (False "Hizl teslimat, fakat Olumlu Olumsuz Teslimatla ilgili olumlu ifade, modelin
Positive) tiriin kalitesi kotii." yorumu olumlu olarak siniflandirmasina
yol agmustir.
Yanlis Negatif (False "Beklentilerimi karsiladi, | Tarafsiz Olumlu Tarafsiz ifadelerle baglayan yorumlar,
Negative) giizel Uriin." modelin simiflandirmasinda kararsizliga
neden olmustur.
Yanlis Pozitif (False "Memnun kalmadim, Olumlu Olumsuz "Ambalaj saglamd1" gibi olumlu bir
Positive) ama ambalaj saglamd1." 0zellik, modelin bu 6zellige daha fazla
O6nem vermesine neden olmustur.
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Yanlis pozitifler, genellikle olumsuz yorumlarda yer alan olumlu ifadelerin, model tarafindan yanlis bir
sekilde olumlu olarak siniflandirilmasina neden olmustur. Yanlis negatifler ise tarafsiz olarak tahmin
edilen olumlu yorumlarda, diisilk duygu yogunlugu veya baglama dayali ifadeler modelin performansini
siirlamistir.

C. Confusion Matrix Analizi

Modelin dogru ve yanlig siniflandirmalari, Confusion Matrix ile degerlendirilerek sonuglar Tablo 8’de
gosterilmistir. Olumlu ve olumsuz simiflarda dogru tahmin orani yiiksek bulunmus, bu smiflarda diistik
hata oranlar1 gozlenmistir. Tarafsiz sinifta, modelin yanlis siniflandirma orani diger siniflara kiyasla daha
yuksektir. Bu durum, tarafsiz yorumlarin daha diisiik bir duygu yogunluguna sahip olmasi ile
iligkilendirilebilir.

Tablo 8. Confusion Matrix Analizi Sonuglari

Gergek Olumlu Olumsuz Tarafsiz
Simf (Tahmin) (Tahmin) (Tahmin)
Olumlu 3.5620 102 630
Olumsuz 95 3.615 527
Tarafsiz 637 425 1.875

IV. TARTISMA

Bu calismada, Tirkce miisteri yorumlarinin duygu analizi i¢in TF-IDF ve MNB algoritmalarinin
kullanildigr bir smiflandirma modeli gelistirilmistir. Calisma kapsaminda elde edilen sonuglar,
literatlirdeki diger caligsmalarla karsilastirilarak degerlendirilmis, giiclii ve zayif yonler ele alinmis ve
gelecekteki ¢aligmalara yonelik Oneriler sunulmustur.

A. Calismanin Giiclii Yonleri

Calismanin en 6nemli giiglii yonlerinden biri, Tiirk¢e’nin eklemeli yapisina uygun bir veri 6n isleme
siireci tasarlanmasidir. Metinlerin koklerine indirgenmesi ve TF-IDF yontemi ile sayisal verilere
doniistiiriilmesi, siniflandirma modelinin genelleme yetenegini artirmistir. Literatiirde, bu tiir 6n isleme
adimlarmin metin madenciligi projelerinde basar1 oranmmi artirdigr belirtilmistir. Ayrica, MNB
algoritmasinin hesaplama agisindan verimli olmasi, modelin hizli bir sekilde egitilmesini ve test
edilmesini saglamistir.

B. Performans Degerlendirmesi

Model, genel olarak olumlu ve olumsuz yorumlarin siniflandirilmasinda basarili sonuglar elde etmistir.
Dogruluk orani (%83.5), literatiirde benzer yontemlerle yapilan calismalara kiyasla rekabet¢i bir
performans sergilemistir. Precision, Recall ve F1-Score degerleri, olumlu ve olumsuz siniflarda dengeli
bir performansi ortaya koymustur. Ancak tarafsiz smifta, diisiik Precision (0.78) ve Recall (0.75)
degerleri, tarafsiz yorumlarin siiflandirilmasinin diger siniflara gore daha zor oldugunu gostermektedir.

C. Smmrlamalar

Calismanin bazi sinirlamalari, modelin gelistirilmesi gereken ydnlerini ortaya koymaktadir. Naive
Bayes algoritmasi, kelimelerin bagimsiz oldugunu varsayar. Ancak Tiirkce gibi baglam odakli dillerde bu
varsayim, modelin performansini sinirlayabilir. Veri setindeki simiflar arasinda kiiglik bir dengesizlik
bulunmakta olup, bu durum bazi siniflarin performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Tarafsiz yorumlar
genellikle diisik duygu yogunluguna sahip oldugundan, modelin bu simmfta diisiik performans
gostermesine neden olmustur. Yanlis smiflandirmalar, tarafsiz yorumlarin genellikle olumlu veya
olumsuz ifadeler icermesiyle iligkilidir.
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V.SONUCLAR

Bu calisma, Tiirkge miisteri yorumlarinin duygu analizi i¢in TF-IDF o6zellik ¢ikarimi ve MNB
algoritmasini kullanarak bir siniflandirma modeli gelistirmistir. Calisma kapsaminda elde edilen bulgular
ve analizler, modelin genel basarisini ve sinif bazindaki performansini degerlendirme agisindan onemli
bilgiler sunmaktadir.

Veri 6n igleme siirecinde kullanilan kelime koklerine indirgeme ve TF-IDF yontemleri, Tiirk¢e'nin
eklemeli yapisina uygun sekilde modellenmistir. Bu, siniflandirma basarisina 6nemli bir katki saglamistir.
Model, %83.5 dogruluk orani ile olumlu, olumsuz ve tarafsiz yorumlar etkili bir sekilde siniflandirmstir.
Precision, Recall ve F1-Score gibi metrikler, modelin duygu analizi gérevini basariyla gergeklestirdigini
gostermektedir.

Calismanin sonuglari, Tiirk¢e metinlerde yapilan diger ¢alismalarla uyumlu bulunmus ve TF-IDF ile
MNB algoritmalarinin basit ama etkili bir yontem oldugunu ortaya koymustur.

Bu sonuglar, Tiirk¢e dogal dil isleme alaninda hem akademik hem de pratik agidan degerli bir katki
saglamaktadir.
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