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Oz

Veri boyutunun artmasiyla orantili olarak degiskenler arasi baglantilarin analizi daha karmagik bir hale gelmistir. Yapisal olmayan veri
kiimelerinde, yapisal forma doniistiirme 6n islemleriyle birlikte, analiz stiregleri daha karmasik hale gelecektir. Konusma dilinin dogasi
geregi, siradan bir dokiiman dahi yiizlerce farkli terim igermektedir. Bu durum veri ¢ikarimi ve verinin yapisal forma doniistiirme
streclerini oldukga uzatmaktadir. Bu galismada kullanilan veri, E-ticaret olarak adlandirilan, ¢evrimigi aligveris islemleri sirasinda ve
sonrasinda, gergek kisiler tarafindan yazilan yorumlardan olugsmaktadir. Alternatif bir aligveris yontemi olan e-ticaret platformlarinda,
tiketiciler istedikleri tirtine/hizmete ait birgok farkli segenegi eszamanli inceleyebilmektedir. Tlketiciler bu sayede almig olduklar
Uriinle/hizmetle alakali tecriibelerini/diigiincelerini kolayca ifade edebilirken, diger tiiketicilerin yorumlarina ulagma firsatim1 da
bulabilmektedir. Bu durum metin veri agisindan, siirekli biiyliyen bir kaynak olugturmaktadir. Veri boyutunun siirekli olarak artmasi,
veri analizindeki zorlugu da ayni oranda arttirmaktadir. Boyut problemini agmak igin metin madenciligi (MM) galigmalarinda oldukca
poptler olan veri boyutu indirgeme ydntemlerinden biri, Tekil Deger Ayrisimi (TDA) kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, siniflandirmaya
dayali polarite yontemi, kompozit (bilesik) bir degisken olusturma siirecinde kullanilmaktadir. Olusturulan kompozit degisken, veri
icinde yer alan tum kelime ve kelime gruplarinin matematiksel olarak bir araya getirilmesiyle olusmaktadir. Dolayisiyla ilgili degisken
bir veri boyutu indirgeme fonksiyonu da saglamaktadir. TDA ve kompozit degiskenin, veri boyutu indirgeme performanslari
kiyaslanmaktadir. Modelleme yontemi olarak, Genellestirilmis Lineer Model (GLM) kullanilmaktadir. Modellerin performanslart 5-
katmanli-gapraz-dogrulama yodntemiyle degerlendirilmektedir. TDA skorlari ve kompozit degisken kullanilarak GLM modelleri
olusturulmaktadir. Sonuglar, 5-katmanin tamaminda kompozit degiskenin TDA skorlarindan ortalama %6 civarinda daha iyi
performans sagladigin1 gostermektedir. Bu yaklasim, MM’nin veri analizi siirecini kolaylastirmada ve dogruluk performansini
arttirmada 6nemli bir katk: saglayacaktir.

Anahtar kelimeler: Metin madenciligi, Polarite, Tekil Deger Ayrigimu.

Text Mining and Data Dimesion Reduction Approach on Consumer Comments

Abstract

In proportion to the increase in data size, the analysis of connections between variables has become more complex. In unstructured
datasets, analysis processes would become even more complex with transformation preprocessing to structural form. Due to the nature
of natural speaking language, even an ordinary document contains hundreds of different terms. This situation extends the processes of
data extraction and transformation. The data used in this study consists of comments written by real persons during and after online
shopping, called e-commerce. On e-commerce platforms, which are an alternative shopping method, consumers can simultaneously
examine many different options of a product / servic. In this way, consumers can easily express their experiences / thoughts about the
product / service they have purchased, and have the opportunity to access other consumers' comments. This situation creates an
continously-growing source of text data. The continuous increasing in data size increases the difficulty in data analysis at the same
rate. One of the most popular data size reduction methods in text mining (MM) studies, Singular Value Decomposition (SVD) is used
to overcome the size problem. In this study, the classification-based polarity method is used in the process of creating a composite
variable. The composite variable is formed by mathematically combining all words and phrases in the document. Therefore, the relevant
variable also provides a data size reduction function. Data size reduction performances of the SVD and the composite variable are
compared. Generalized Linear Model (GLM) is used as the modeling method. The performances of the models are evaluated with 5-
fold-cross-validation method. GLM models are created by using TDA scores and composite variables. The results show that the
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composite variable outperformed the SVD scores on average by about 6% in the all 5-layers. This approach will make a significant
contribution in facilitating the data analysis process of MM and increasing its accuracy performance.

Keywords: Text Mining, Polarity, Singular Value Decomposition.

1. Giris (Introduction)

Bilgisayar ve iletisim teknolojileri bilyiik bir hizla
gelisimini siirdiiriirken, sosyal hayatin her asamasinda
da ayni hizla yerini almaktadir. Giinlik hayatin dogal
akigl, gittikge daha da artan bir gekilde elektronik bir
form kazanmaktadir. Ekonomiden sagliga, hemen her
alanda devam eden siirecler, anlik olarak bilgisayar
ortaminda kayit altina alinmaktadir. Bu durum, anlik
kayitlt veri olusumunun biiytikligiinii ve hizint insan
hayal giiciinlin de 6tesine tagirken, veri madenciligi ve
veri analizi yapmak icin mikemmel bir imkéan
saglamaktadir. Surekli olarak artan veri boyutlari, veri
analizi siireglerini oldukga giiclestirmektedir. Bu amacgla
mevcut yéntemlere ek olarak bircok yeni veri boyutu
indirgeme yontemi gelistirilmektedir (Varghese, 2012).

Bir verinin kalitesini belirleyen unsurlarin basinda
verinin ulagilabilirligi, uygun biiylikliige sahip olusu,
gercekligi, ilgili alan1 kapsayiciligi, objektifligi ve
gincelligi gelmektedir (Pipino, 2002). Bu unsurlar
dikkate alindiginda, sosyal platformlarda olusan verinin
kiymeti ve saglayabilecegi bilginin kalitesi acikca
anlasilmaktadir. Elektronik ortamda olusan verinin
%80’den fazlasimnin yapisal olmayan formda oldugu
bilinmektedir (Rajalakshmi, 2015). Bu durum, yapisal
olmayan bir veriyi yapisal forma doniistirmede
kullanilan metin madenciliginin de Onemini ortaya
koymaktadir. Bu c¢alismamizda, e-ticaret alaninda,
tiketici yorumlarma dayali bir metin madenciligi
uygulamasmi gosterecegiz. Bu sayede, TDA’nin ve
polariteye dayali gelistirilen bir kompozit degiskenin
veri boyutu indirgemedeki ~ performanslarini
inceleyecegiz.

Elektronik ticaret (E-ticaret) elektronik iletigim
yollariyla, iriin ve hizmetlerin verilmesi anlamina
gelmektedir. Her ne kadar 2000°li yillardan sonra
yaygmlig artsa da, e-ticaretin ortaya ¢ikisi 30 y1l geriye
kadar uzaniyor. Elektronik veri degisimi (EVD),
elektronik ortamda belgelerinin bir bilgisayardan
digerine standart bir formatta ulagtirilabilmesi yontemi,
e-ticaretin yapilabilmesini miimkiin kilan temel
baslangi¢ noktasi olmustur. EVD, 1960'l1 yillarda, bazi
tasimacilik ve perakendecilik sektorlerinin kirtasiye
masraflarin1  azaltma c¢abasiyla ortaya ¢ikmistir.
1990'lara gelindiginde, halen Avrupa'daki ve Amerika
Birlesik Devletleri'ndeki sirketlerin ¢ok azi, EVD
yontemini kullanmaya baglamisti. Ancak bu daha sonra
gelistirilen World Wide Web (WWW) ve bununla
iliskili olarak kaynak adres bilgisi veren URL ve HTML
dili e-ticaretin buglnku seviyesine ulagmasinin 6ntinii
acmigtir (Tian, 2008). E-ticaretle birlikte kisi ve
isletmelerin alig/satig, tedarik¢ileri ve miisterileri ile
iliskilerini yonetme, lojistik ve envanter diizenleme
siiregleri hizlanmig ve kolaylasmistir. Dolayisiyla

maliyetler de ©nemli 6&l¢iide azalmistir. Tim bu
sagladig1 kolaylik ve hizla, e-ticaret yeni bir rekabet
alan1  olusturmustur. Bu amagla Joyo Amazon,
DangDang gibi birgok sirket e-ticaret sektoriine
giiclerini birlestirerek girmistir. Tekstil endustrisi de
geleneksel pazarlama yoOntemini, e-ticaretin ortaya
¢ikmasi nedeniyle degistirmistir. Zhenxiang ve Lijie
calismalarinda Cinli Zara ve Vancl tekstil firmalarinin
online perakendecilik alaninda bir araya gelmelerini ve
bu alanda gosterdikleri basarilarint incelemislerdir
(Zhenxiang, 2011).

Uzun siire smirli alanlarda kullamilan e-ticaret,
bugiin bitin sektdrlerde kullanilmaya baslanmistir. Bu
durum miisteri etkilesimlerini kayit altina alma imkéani
saglamistir. Bu amacgla hizmet etkilesimlerinde
miisterilerin yorum ve goriislerini incelemek i¢in duygu
analizi teknikleri gelistirilmistir. 2018’de Yom-Tov
tarafindan yapilan bir ¢alismada miisterilerin duygu
analizini otomatik olarak yapacak bir algoritma
gelistirilmistir. Bu sayede, miisteri goriis ve duygulari
dinamik bir bigimde takip edilmistir. Baslangicta negatif
miigteri yorumlarina konu olan aksakliklar belirlenmis
ve sonrasinda ilgili firmalarin bu alanlar {izerine
yaptiklart diizeltmelerle, miisteri yorumlarinin pozitife
dondiigii gézlemlenmistir. Bu sayede, hizmet etkilesimi
sirasinda  misteri duygu dinamikleri ile hizmet
basarisizligi ve iyilestirme kavramlari arasindaki iligki
unsurlart belirlenmistir. Bu durum gelecekteki hizmet
kalitesini arttirmaya yardimct bir bilgi kaynagi olarak
degerlendirilmistir. Yom-Tov c¢alismasinda, miisteri
etkilegimi ile hizmet kalitesi arasindaki baglantiy1 net bir
bicimde ortaya koymustur ve web tabanli hizmet
kalitesinin gergek zamanl izlenebilmesi ve kontroli icin
duyarlilik analiz araglarinin kullanilmasini Snermistir
(Yom-Tov, 2018). Elbette e-ticaret alaninda faaliyet
gosteren firmalar misterilerin duygu ve egilimlerini
takip etmek icin geleneksel yontemlerin yani sira, sosyal
medyay1 da aktif olarak kullanmaktadir. Bu amagla
Twitter gibi sosyal medya platformlari 6nemli bir bilgi
kaynagr  olusturmaktadir.  Firmalar  kendilerini
ilgilendiren bir konuda mevcut olan bir baglik etiketi
(hashtag) altina yapilan paylasimlari takip ederek veya
kendilerinin belirleyecegi bir baslik etiketi yardimryla,
insanlarin firma tarafindan paylasilan baz1 sorulara
cevaplarin1 veya genel yorumlarini almasi, firmanin
miigterileriyle dinamik ve es zamanli bir etkilesim
kurmasini saglayacaktir. Buna ek olarak misteriler
tarafindan paylasilan bu veri, diger tiiketiciler igin
hizmet ve iriinler hakkinda fikir sahibi olmalarini
saglayacaktir. Yani, bu degerli veriler hem firmanin hem
de tiketicinin  kararlarmi  desteklemek igin
kullanilabilmektedir. ~ Al-Otaibi  konuyla  alakali
calismasinda, metin formatinda Twitter verilerini,
destek vektdr makinesi (Support Vector Machine
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(SVM)) algoritmasi ile pozitif veya negatif seklinde
simiflandirmistir (Al-Otaibi, 2018). Internet
kullanimmin yayginlagsmasi ve internet ortaminda
kisisel fikir ifade etme kolayligi, internet {izerinden algi
caligmas1 yapabilmek i¢in cok verimli bir alan olmustur.
Son on yilda s6z konusu metin verilerin otomatik
sekilde toplanmasi ve islenmesi {izerine birgok duygu
analizi algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritmalarin
temel amaci bir metnin 6znel olup olmadigini
belirlemek ve eger 6znel ise, olumlu veya olumsuz bir
goriis oldugunu tespit etmektir (Pajupuu, 2016).

Duygu analizinin temel amaci bireylerin bir konu
hakkindaki egilimlerini tespit etmek ve gelecek
egilimleri hakkinda oOngorii gelistirmektir. Pajupuu
yaptigi calismada 6znel metinlerin polaritesini otomatik
olarak belirleyen makine 6grenimine ve kelime karakter
dizilimine (lexical sequence) dayali algoritmalar
gelistirmistir ve iki modelin  performanslarini
kiyaslamistir. ilgili calismada makine 6grenimi yontemi
daha basarili sonug tiretmistir (Pajupuu, 2016). Benzer
bir polarite caligmasi da Singh tarafindan yapilmistir.
Yapilan calismada Twitter’dan blog paylagimlarina
birgok farkli kaynaktan veri toplanmis ve duygu
analizinde makine Ogrenimine ve kelime karakter
dizilimine (lexical sequence) dayali algoritmalarin
performanslari incelenmistir. Ayrica yapilan ¢alismada
gozetimli (supervised) ve gdzetimsiz (unsupervised)
algoritmalar da kargilagtirilmistir. Cesitli kaynaklardan
elde edilen metinlerin duygu analizi ve sezgisel tabanli
duyarlilik  modellemesi i¢in makine &grenimi
algoritmalarina ek olarak, sozliige dayali yontemlerin
performanst da degerlendirmektedir. Bu sayede sinema
filmi veya benzeri {irinler ig¢in yapilan yorumlarin
polarizasyonu saglanmigtir. Her iki yaklasimin
kiyaslamasi da ek olarak yapilmistir (Singh, 2014).
Singh'in sozliige dayali yontemlerin polarizasyon
performansin1  makina  6grenimi  algoritmalarinin
performanslariyla kiyaslamistir. Bunun yaninda, makina
Ogrenimi algoritmalarinin da kendi iginde performans
olarak ayristigini tespit etmistir. Zubrinic, bes farkh
makine Ogrenimi  algoritmasim1  duygu  analizi
modellerinde  uygulamistir. ~ Cevrimi¢i  miisteri
yorumlarinin polarizasyonuna dayali bu caligmada,
Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir
Aglart ve Maksimum Entropi C4.5 algoritmalarmin
performanst gozlemlenmistir. Sonuglar Destek Vektor
Makinesi ve Maksimum Entropi C4.5 yéntemlerinin
daha yiiksek dogruluga wulastigmi gostermektedir
(Zubrinic, 2018). Zhao ve Xu ise ¢aligmalarinda Yapay
Sinir Aglarinin 6zel bir yaklagimini dogal dil isleme
stirecinde uygulamistir. Calismada duygusal polarite ve
yapay sinir aglart bir metin icinde yer alan
celdirici/manipile  edici ifadelerin  tespitinde
kullanilmistir (Zhao, 2018).

Metin madenciliginin en temel amaci, bilgi
kaybetmeden metin i¢inde yer alan sinifsal ve anlamsal
baglantilar1 belirlemektir. Ancak veri boyutunun hizla
artmast bu konuda dnemli bir zorluk olusturmaktadir.

Arunachalam yaptigi calismada Bayesian
siniflandirmadan  genetik  smiflandirmaya  birgok
siniflandirma teknikleri tizerine fikirler gelistirmistir
(Arunachalam, 2017). Boling ve Das yaptiklari metin
siniflamas1 ¢aligmasinda veri boyutunun olusturdugu
zorluklar1 agmak i¢in Tekil Deger Ayrisimi (TDA) veri
indirgeme yontemini kullanmigtir. TDA yOnteminin
kullanilmasmim en temel sebebi, blyik boyutlu bir
verinin getirdigi veri 6nigleme surecinin zorluklarini
azaltmak ve bunu yaparken orijinal veriden bilgi kaybini
en az seviyede tutmaktir (Boling, 2015).

Bu calismada ¢evrimigi aligveris islemleri sirasinda
ve sonrasinda, paylasilan miisteri yorumlar1 {izerine
duygu analizi  yapilmistir. Yontem  olarak
siniflandirmaya dayali polarite ve kompozit degiskene
dayali boyut indirgeme yaklasimlari uygulanmustir.
Genellestirilmis Lineer Modeller (GLM) f{izerinden,
kompozit degiskenin smiflandirma performansi ve veri
boyutu indirgeme performanst TDA ile kiyaslanmistir.
Kompozit degiskenin TDA skorlarindan ortalama %6
civarinda daha iyi performans sagladigt
gozlemlenmistir. Bu yaklasimla, metinsel veri analizi
sirecinin kolaylastirilmasi ve dogruluk performansinin
arttirilmasi hedeflenmistir.

2. Materyal ve YOntem (Material and Method)

2.1. Polarite (Polarity)

Polarite kavrami, ¢alismalarin igerigine bagh olarak
farkli amagcla kullanima sahip olsa da, bu ¢aligmada, bir
dokiimani olusturan &znel terimlerin olumlu ya da
olumsuz olarak smiflandirilmasi anlaminda
kullanilmistir. Tomar yaptigi caligmada polariteyi iki
asamali olarak ele almistir. Bunlar, bir terimin ©6n
polaritesi ve baglamsal polaritesi olarak ifade edilebilir.
On polarite, terimin yalin halde tagidigi anlama gore,
bagil polarite ise terimin bulundugu ciimle iginde
tasidigr anlama gore ele alinmasi olarak 6zetlenebilir
(Tomar, 2016). Bagil polarite siirecine analizcinin
sezgisel olarak katlimi gerekmektedir. Bu da tamamen
otomatik bir siireci imkéansiz kilmaktadir. Bu sebeple
calismada 6n polariteye dayali bir metin isleme siireci
uygulanmuistir.

Calismanin bu kismu, kisilerin duygulari ile terimler
arasinda On polariteye dayali bir iliski tespiti
hakkindadir. Temel amag, her bir dokiimanin igerdigi
pozitif (“tavsiye edilen” recommended) ve negatif
(“tavsiye edilmeyen” not recommended) terimlerin
tespit edilmesi ve daha sonra mevcut bilgiyi
matematiksel olarak doniistiirtip ilgili dokiimanin genel
pozitif oranmin hesaplanmasidir. Bu hesabm temel
amaci ise, verinin toplandigi alanla ilgili polariteye
dayali bir sozliik olusturmak ve her bir terimin tagidigi
polarite  agiligmin  biylkliglini ve  yOniini
belirlemektir. Boylece ilgili alanda yer alan benzer
verilerin otomatik duygu analizi yapilabilir olacaktir. Bu
amagla, her bir dokiimanin pozitif polarite oranini igeren
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kompozit (bilesik) bir degisken hesaplanmistir.
Polariteye dayali olusturulan kompozit degiskeninin
matematiksel ifadesi asagidaki verilmistir: Kullanilan
veride mevcut bagimhi ve bagimsiz degiskenler ikili
(binary) formdadir. Yani,

A = 1, j. terim i. dokiimanda mevcut (1)
tj — o, j. terim i. dokiimanda mevcut degil

Ayrica, modelin basarisim1 en iyi sekilde test
edebilmek i¢in, bagimli degiskenin her iki kategorisi
i¢in de esit sayida durum alinmstir. Bu sebeple, yapisal
olmayan veriden elde edilen terim sayisi n olmak iizere,
olusturulan yapisal verinin matris boyutu (2k) Xn
seklinde ifade edilmistir.

— a11 alz e aln
a21 (122 o a2n
Xaxn = A k2 Qg 2)
A+1)1 Ak+1)2z 7 Ak+n
| Ar)r Qerz 7 A

X 21)xn Metin veriden elde edilen yapisal veri olsun
oyle ki, ilk k adet satir bagimli degiskenin ‘0 (“Not
Recommended”) kategorisine, ikinci k adet satir ise
bagimli degiskenin ‘1’ (“Recommended”) kategorisine
karsilik gelsin. Yani,

a1 a1 7 Qan
A = |0 T2 ©
A1 Qg2 -0 Qgn
A1 Aenz Glern
e e e B )
A2kl A2k)2 < Qekn

olmak uUzere, Ay, matrisi bagimh degiskenin ‘0’
kategorisine, B (zj)xn matrisi ise bagimli deZiskenin ‘1’
kategorisine karsilik gelen kisim olsun. Ayrica V7,
X 21)xn Matrisinin j. sttunudur dyle ki, yapisal olmayan
veriden elde edilmis j. degiskene (terime) karsilik
elmektedir ve degiskene ait birim degerler sirasiyla
faj_}-J Q2j) e ak}-} seklinde verilmektedir.

0, =X, a; (5)

Oyle ki 0; j. terimin yer aldigi ‘0’ kategorili
dokiiman sayisidir. Benzer olarak,

1j = Ziszﬂ aij (6)

Oyle ki 1; j. terimin yer aldigi ‘1’ kategorili

dokiiman sayisidir. Buna gore, j. terimin tiim veri i¢in,

‘1’ kategorili dokiimanlar iginde yer alma oranmi 1R;
olarak hesaplanir.

—_Y
1R, = = ()

Her bir dokiimanmn (! = L.2,..,2k) bireysel
‘kategori 1’ egilimini tespit etmek igin Oranl_i
degerini hesaplanacaktir. Bu amagla oncelikle her
dokiimandan elde edilen toplam terim sayisi (TS;)
hesaplanmustir.

TS] = Z;-lzl aij (8)

i (AR a;))

Oranl_i =
TS

) ©9)
j

Polariteye dayali degisken Review Recl Rate N’e
(N Fold (katman) Sayisi1 (k-fold cross-validation)) ait
birim degerleri Oranl_1, Oranl 2, Oranl_2k
seklinde ifade edilmektedir.

2.2. Tekil deger ayrisimi (TDA)

Tekil Deger Ayrisimi (TDA) ¢ok popiiler bir matris
boyutu kiigtiltme teknigidir ve istatistikte buyik
boyutlu veri kiimelerinin boyutlarinin bilgi kayb1
olugsmadan, daha makul seviyelere indirgenmesi igin
kullanilmaktadir. Metin madenciliginin dogas: geregi,
kii¢lik sayilabilecek metinlerden dahi binlerce dznel
terim ¢ikarimi olabildiginden, TDA metin madenciligi
alaninda ¢ok yaygin kullanima sahip bir yontemdir.
TDA indirgeme islemi 6zetle su sekilde yapilmaktadir:
A matrisi mxn boyutunda, metin veriden retilmis ikili
(binary) formda bir (terim-dokiiman) frekans dagilim
tablosu olsun dyle ki m dokiiman (tliketici yorum)
sayis1 ve n ¢ikarilan (secilmis) terimlerin sayisidir.

A=UDV' (10)

Oyle ki U, m x r boyutunda ortogonal bir matris, V,
n X r boyutunda ortogonal bir matris, V' matrisi V
matrisinin eslenik transpozesi ve D r X r boyutunda
kare bir matristir. Burada r A'A carpiminin 6zdeger
(eigenvalue) sayisidir 6yle ki A" matrisi A matrisinin
eslenik transpozesidir. Modellere yerlestirdigimiz
kavram matrisi, dokiiman skor matrisi olarak da islev
goren, U matrisidir (Yucel, 2016).

2.3. Genellestirilmis Lineer Model (Generalized
Linear Model)

Y bir bagimli degisken ve Xi,X,,..., X, rastgele

degiskenler olsun Oyle ki, P(Y|X1,X2,...,Xn) sartli
dagilimina sahip genellestirilmis lineer model, genel
olarak su bilesenlerden olusur (Levy, 2012):
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1-  X;’lerin Y lizerindeki etkileri n fonksiyonu ile ifade
edilir oyle ki n X;’lerden olusan lineer bir
kombinasyondur.

2-  Model bir link fonksiyonu Gzerine kurulur.

3- Lin—- EY) =y tersinir bir fonksiyon olmak
uzere,

n =P+ Xic1 BiX; (10)

ifadesi bir genellestirilmis lineer modeldir dyle ki n =
() link fonksiyonudur.

3. Uygulama ve Bulgular (Application and
Findings)

3.1. Veri (Data)

Calismada kullanilan verinin orijinal adi “Women’s
Clothing E-Commerce’. Veri ikili (binary) formda olup,
internet Gzerinden bayan kiyafetleri satis1 yapan bir
firmanin miisterilerinin, iiriinler hakkindaki yorumlarini
ve begenme diizeylerini icermektedir. Verinin bagiml
degiskeni ‘Recommend’ (tavsiye) (0: No, 1: Yes) olarak
belirlenmistir. Veri iginde toplam 7480 tliketici yorumu

1. Adim: Veri Toplama ve Hazirlama Siireci

bulunmaktadir ve her iki kategori (0/1) igin tiiketici
yorum sayilari esittir. Veri gergek bir ticari isletmeleri
konu aldigindan, veri i¢inde yer alan firma isimleri
‘perakendeci’ olarak degistirilmistir. Veri CCO 1.0
Universal lisansina sahiptir. Lisansin detaylarina
creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/
adresinden ulasabilirsiniz.

3.1. Uygulama Adimlar: (Implementation steps)

Calisma 6 temel adimdan olugmaktadir. Birinci adim
iic asamali olarak uygulamr. ilk asama, uyumlu bir
algoritma ile direk olarak veri kaynagindan veya hazir
paket olarak ilgili bir veri tabanindan veri teminidir.
Calismada kullanilan veriseti, bir online veri paylasim
platformu olan Kaggle.com’dan almmistir. Ikinci
asamada, belirlenen bagimli degiskenin kategorilerine
gore dagilimin dengeli olmasi igin, rastgele segim
yontemini kullanarak her iki kategorinin de (0 veya 1)
esit sayida dokiiman sayisina sahip olmasi saglandi.
Verinin ham halinde alinan kaynagiyla alakali olarak,
baz1 link, dosya uzantilari, adres bilgileri, sayfa/sira
numaralar1 gibi calismayla ilgisi olmayan unsurlar
bulunabilir. Bu tarz unsurlar {iglincli asamada veriden
temizlenir ve bdylece ilk adim tamamlanmis olur.

2. Adim: Dogal ll)“ isleme Siireci

\

l—{i;levsiz Sozciik Temizligi (Stop-Words) ]~|

METIN VERi
Cevrimici Musteri

Yorumlari

Bagimlh Degiskene
G6 A
ik Veri Temizleme
Dengeleme
(Esit Katmanli)

I-[Sﬁzciik Kékiine indirgeme (Stemming) ]-I

r{Es Anlamlilarin Belirlenmesi (Synonyms) ]—I

I-[Ct'imleleri Dizgelere Ayirma (Tokenization) ]—I

v

Misteri s
Yorumlarinin

Siniflandirilmasi

Polariteye Dayali
Kompozit

Rastgele Orneklem

Genellestirilmis

Lineer Modeller >

(GLM)

Siniflandirma
Basarisinin
Degerlendirilmesi

(Singular Value
Decomposition)

ilesi 31 Ikili (Binar 2 .
(Bilesik) Degisken ( v) Yontemi ile Kontrol
) Formda 2ok
- . (Training) ve Test
Yapisal Veri g 4
. - G (Testing) Veri Gruplarinin
Tekil Deger Ayrisimi Uretimi

Belirlenmesi

L J

)

3. Adim: 5-Katmanh Gapraz Dogrulama

L )\

l (5-Fold Cross-Validation)
)

6. Adim: SlLlflandlrma
Modeli Olusturma ve Model
Bagsarisini Degerlendirme
Siireci

|
5. Adim: Kompozit
Degisken Uretme Siireci
(Boyut indirgeme)

4. Adim: Yapisal Olmayan Veriden
Yapisal Veri Olugturma Siireci

Sekil 1: Yontem ve uygulama adimlari(Method and implementation steps)

ikinci adim genel olarak dogal dil isleme siireci
seklinde ifade edilebilir. Ilgili veri Ingilizce metinlerden
olugmaktadir. Metin islemede kullanilan metin

madenciligi arac1 StatSoft Statistical2, Ingilizce icin
hazir ve genel bir ‘islevsiz sozciikler’ (stop-words)
listesi saglamaktadir. Mevcut veride tespit edilen diger
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https://kaggle.com/nicapotato/womens-ecommerce-clothing-reviews?

islevsiz sozciikler de ayni listeye eklenmistir. Bunun
yaninda, Statistica Ingilizce dili igin, kelimeleri
koklerine indirgeyen (stemming) ve cumleleri dizgelere
aytran (tokenization) algoritmalar1 da saglamaktadir. Ek

olarak, veri iginde yer alan eg anlamli terimler belirlenip,
dil analizinden 6nce programa yiiklenmistir. Sekil 2°de
Statistica metin madenciligi sozliik olusturma siirecine
iliskin bir ekran goriintiisii paylasilmistir.

MstatSoft' gy h Word Editor: Clothing_E-Commerce_SVDvsPolarity

STATISTICA

yULll ST 7 TCIICXIVE ‘blllsulﬂl) ‘
youcseloes # tﬁ ill‘iiﬂlf:ll‘:f) lEl;lllllllgz:llI)a l‘ ;r:;‘sr',';:,f: Synonyms (replace, combine words)
he # subject 7 Synonyms_Clothing. txt
him # object &,g%el, ‘,@Silei
his # possessive adjective and pronoun | B Save ‘z Edit
himself # reflexive [o—— [
l Remove ‘ Remove all

she # subject
her # object Root Words
hers # possessive adjective and pronoun
herself # reflexive Poor sleazy
it # subject and object shrink miniaturize
its # possessive adjective
itself # reflexive expensive pricely

# third person plural
they # subject expensive costly
them # object
their # possessive adjective fade discolor
theirs # possessive pronoun
themselves  # reflexive poor third-rate

# other forms (demonstratives. interrngatives)

Sekil 2. Metin madenciligi s6zliik olusturma siireci (Text mining dictionary creation process)

Uciincii adimda, veri esit sayida dokiiman igeren,
birbirinden bagimsiz ve kesisimi bos kiime olan 5
katmana rastgele secim yontemiyle ayrilmistir 6yle Ki
her katmanda yer alan dokiimanlarin, bagimh
degiskenin kategorilerine goére dagilimi da esit
sayidadir. Sekil 3 ‘de GLM tanimsal kodlama altinda yer
alan ‘SAMPLE’ kodu ile ifade edilen test gruplari
belirlenmektedir.

Dordiincti  adim temel olarak iki asamadan
olusmaktadir. flk asamada, olusturulan bes katmandan
biri (%20) test verisi olarak, geriye kalan dért katman
ise kontrol verisi olarak diizenlenmistir. Bu islem, her
bir katmanin, sirasiyla bir kez test verisi olarak
dizenlenmesini ve bdylece bes adimda verinin
tamaminin test edilmesini saglamak i¢in uygulanmistir.
ikinci asamada ise, veriden ikili (binary) formda bir
matris elde edilmistir. Bu matris terim-dokiiman frekans
tablosu olarak adlandirilmaktadir. Genel olarak
dordiinci adim, yapisal olmayan (metin) veriden,
yapisal ve ikili (binary) formda bir veri elde etme siireci
olarak ifade edilebilir.

Besinci adimda, temelinde yukarida verilen
matematiksel  formiilleri  caligtiran  algoritmalar
yardimiyla, polariteye dayali kompozit degisken ve
TDA’ya dayali dokiiman skorlar1 hesaplanmistir.
Kompozit degisken ve dokiiman skorlarinin bulundugu
degiskenler, sonraki adimda olusturulacak olan
modellerde bagimsiz degisken olarak yer almaktadir.

Distribution : BIMOMIAL
Link function: LOGIT
Response variable : "Recommended{l:Y/O:N)"

Codes of dependent variable
0 : Primary code (1)
1: Secondary code (@)

Design Effects:
Continuous effects : "REVIEW_REC1_RATE_"
Categorical effects:

Model specification:

GLZ ;

RESPONSE = "Recommended{l:Y/0:MN)" (8 1) ;
GROUPS = none;

COVAR ATE = ""REVIEW_REC _RATE_1";

DESIGN = ""REVIEW_REC _RATE_1;

INTERCEPT = include :

PARAM = sigma;

SDELTA = 7;

SURFACE = none;

MIXTURE = none;

SAMPLE = "CV_TESTING1" { 182.) ;
COUNTY = none;

MBUILD = all; |
CONVERGE = 7:1
MAXITER = 1@ ;
IN TIALS = none;
OFFSET = none;
OUTPUT = none;

Sekil 3. GLM tanimsal kodlama (GLM definitive
coding)
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Calismanin altinct ve son adiminda ise, besinci
adimda retilen iki grup bagimsiz degiskenler
yardimiyla  Genellestirilmis Lineer = Modeller
kurulmaktadir ve bdylece her bir dokiimanin bagimh
degiskende karsilik geldigi kategori (0 veya 1) tahmin
edilmeye calisilmigtir. Bir bagka ifadeyle, tiiketici
yorumunun duygu analizi yapilmistir. Bu amacla,

olusturulan model kullanilarak tiim dokiimanlar 0 ve 1
kategorilerine gore siniflandirilmigtir. Son agamada, her
iki bagimsiz degisken grubuna dayali yapilan
simiflandirmalarin dogruluk oranlari hesaplanmistir ve
bdylece hem modellerin hem de degisken gruplarinin
basarilar1 olciilmiistiir. Sekil 4’te GLM’e ait parametre
ve katsay1 belirleme detaylar1 verilmistir.

<Header copyright="STATISTICA Data Miner, Copyright (c) StatSoft, Inc., www.statsoft.com."/>

<DataDictionary number(fFields="2">

<DataField name="Recommended(1:Y/@:N)" optype="categorical":
<Value value="8" NumericValue="0"/>
<Value value="1" NumericValue="1"/>

</DataField:

<DataField name="REVIEW_REC1_RATE_1" optype="continuous"/>

</Datalictionary:>
<GeneralizedlLinearModel
functionName="classification”

modellame="Generalized linear regression”

modelType="generallinear"”

targetVariableName="Recommended(1:Y/@:N)">

<Extension name="Distribution" wvalue="binomial"/>
<Extension name="LinkFunction" value="logit"/»
<ParameterlList>

<Parameter name="pl" label="Intercept"/»

<Parameter name="p2" label="REVIEW REC1 RATE 1"/»

</ParameterlList>
<FactorlList>»
</FactorList>
<Covariatelist>

<Predictor name="REVIEW_REC1_RATE_1"/>

</Covariatelist>
<PPMatrix>»

<PPCell walue="1" predictorName="REVIEW REC1 RATE_1" parameterName="p2"/»

</PPMatrix>

<Extension name="CorrectDummyCode” wvalue="1"/>
<Extension name="IncorrectDummyCode” wvalue="-1"/>

<ParamMatrix>

<PCell targetCategory="0" parameterName="pl" beta="3.16184785908780e+0@1" />
<PCell targetCategory="0" parameterlame="p2" beta="-6.45249167688618e+8081" />

</ParamMatrix:
</GeneralizedlLinearModel:
</PMML>

Sekil 4. StatSoft Statistica TMID (Tahmin Modeli Isaretleme Dili) GLM algoritmas1 (StatSoft Statistica TMID (predictive
model markup language) glm algorithm)

4. Sonugclar (Conclusions)

Kullanilan veride toplam 7480 tiiketici yorumu
bulunmaktadir. 5 katmanli ¢apraz dogrulama testi igin,
her bir test grubunda (%20) toplam 1496 tiiketici
yorumu bulunmaktadir. Tiiketici sayilar1 her iki kategori
(0 veya 1) igin esit (748 adet) sekilde dagitilmistir.
Baska bir ifadeyle, veri ayrik ve esit dagilima sahip bes
parcaya ayrilmistir. Bu sekilde uygulanan modelin
performanst bes kez test edilmistir. Lineer modeller
binomial dagilima sahip bir veri {lizerine uygulanmistir
ve logit olasilik fonksiyonu kullamilmistir. Her bir
katman icin iki kez lineer model olusturulmustur. Her
iki modelde de bagimli degisken olarak, tuketici cevap

bilgisini iceren ‘Recommended (0/1)’ degiskeni
kullanilmistir. Birinci modelde bagimsiz degiskenler
TDA skorlari, ikinci modelde ise kompozit degiskenler
olarak belirlenmistir. Lineer Modellerin tamami o =
0,05 anlamlilik diizeyinde, istatistiksel olarak anlamli
sonug vermistir. Bu siiregte modeller iki agamali test
edilmistir. Birinci agsamada p-deger (a = 0,05)
parametresinin anlamli olmasi beklenmistir. Ikinci
asamada, anlamli  bulunan modelin  ‘mutlak
dogruluk/mutlak ~ dogru  tahmin’  performansi
Olcililmiistiir. Bu 6l¢tim sonuglar1 karisiklik matrisleriyle
ifade edilmistir. Tablo 1’de bes katman igin, modellerin
kategorilere gore yaptig1 dogru ve yanlis tahmin sayilar
(kanigiklik  matrisleriyle) verilmektedir. Modellerin
dogruluk oranlar1 Sekil-5’te verilmistir.
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Tablo 1. Her bir katman i¢in, GLM tahminlerine gore dogru veya yanlis siniflandirma sayilari (Number of correct

or incorrect classifications for each layer based on GLM estimates)

TDA POLARITE
Dokiimanlarin Siniflandirilmasi
Tahmin 0 Tahmin 1 Tahmin 0 Tahmin 1
Gozlem 0
Katman 1 ; 653 95 708 40
Gozlem 1 131 617 84 664
Gozlem 0
Katman 2 0 648 100 698 50
Gozlem 1 133 615 80 668
Gozlem 0
Katman 3 ; 628 120 683 65
Gozlem 1 127 621 88 660
Gozlem 0 628 120 639 109
Katman 4 N
Gozlem 1 144 604 76 672
Gozlem 0 597 151 634 114
Katman 5 .
Gozlem 1 149 599 86 662

Tablo 2, Tablo 1’de verilen dogru tahmin sayilariin
toplam tahmin sayilarma orani, bagka bir ifadeyle,
modellerin basari oranlart verilmektedir. Sonug¢lardan
da agikga goriildiigii gibi, polariteye dayali kompozit
degisken tiim katmanlarda ortalama %6 daha iyi sonug
vermektedir. Polariteye dayali degiskenin modellerde
sagladig1 basar1 orani en diisiik %86,63 ve en yiiksek
%91,71 arasinda degismektedir. Bu durum son yillarda
yapilan benzer polarite ¢aligsmalart dikkate alindiginda
oldukga dikkat gekici bir basar1 sunmaktadir.

Tablo 2. Modellerin dogruluk oranlari (The accuracy of the
models)

Veri Boyutu indirgeme

Dogruluk Oranlari (%) Yontemleri
TDA POLARITE

- Katman 1 84,88 91,71
. — i_)
£E%  Katman2 84,42 91,30
= o
&= Katman3 83,48 89,77
o D
52  Kaman4 82,34 87,63
(G

Katman 5 79,94 86,63

flgili ¢alismalarm anlatildigi kisimda da ifade
edildigi tizere, Zubrinic 'in 2018’de yayinladig tiketici

Duygu analizi calismasinin, ikili (binary) bir veride
elde ettigi dogruluk oran1 maksimum %84,5 civarinda
kalmigtir (Zubrinic, 2018). Bunun yaninda Zhao ve
Xu'nun detaylarinin  yukarida verildigi, 2018’de
yayinlanan fikir tespiti (opinion detection) ¢aligmasinda,
modellerin dogruluk oranlar1 en iyi %70,02 civarinda
kalmigtir (Zhao, 2018).

| Veri Boyutu indirgeme Yéntemleri TDA
B Veri Boyutu indirgeme Yéntemleri POLARITE

I 91.3
I 39.77
I 87.63
I 79.94
I 86.63

I 34.88
I 91.71

I 34.42
I 33.48
I 32.34

KATMAN 2
KATMAN 3
KATMAN 4
KATMAN 5

-
2
<
=
-
<
b3
GENELLESTIRILMIS LINEER MODELLER

Sekil 5. Modellerin dogruluk oranlar (The accuracy of the
models)
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