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Oz: Miisteri memnuniyeti, bir sirketin sundugu iiriin ve hizmetlerin kullanici beklentilerini ne 6l¢iide karsiladigini ifade eder.
Bu calismanin amaci, Trendyol markasinin miisteri memnuniyetini kullanici yorumlar1 iizerinden degerlendirmektir. Veri seti,
Google Play’de son bir ayda Trendyol mobil uygulamasi hakkinda yapilan yorumlardan elde edilmistir. Python kullanilarak
gergeklestirilen analizde, duygu analizi, metin madencilii ve konu modelleme yontemleri uygulanmistir. Duygu analizi,
yorumlar1 olumlu, olumsuz veya nétr olarak siniflandirirken, metin madenciligi ve konu modelleme ise yorumlarda 6ne ¢ikan
kelimeleri ve temalar1 belirlemistir. Analiz sonuglari, Trendyol’'un miisteri memnuniyetini etkileyen faktorleri ortaya
koymustur. Olumlu yorumlarda iiriin ¢esitliligi, hizl teslimat ve miisteri hizmetleri 6n plana ¢ikarken, olumsuz yorumlarda
iriin kalitesi, gecikmeli teslimatlar ve iade siirecleri ile ilgili sikayetler dikkat ¢ekmistir. Calismanin bulgulari, Trendyol’un
miisteri memnuniyetini artirmak i¢in iyilestirilmesi gereken alanlari isaret etmektedir. Bu ¢aligma, mobil uygulama kullanici
yorumlarinin analiz edilerek miisteri memnuniyetinin degerlendirilebilecegini ve bu yaklasimin diger markalar i¢in de dnemli
oldugunu gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Miisteri memnuniyeti, Trendyol, mobil uygulama, duygu analizi, metin madenciligi, konu modelleme,
LDA, TextBlob

Text Mining and Customer Satisfaction Analysis on Mobile Application User Reviews: An E-
Commerce Brand Case Study

Abstract: Customer satisfaction refers to the extent to which the products and services offered by a company meet user
expectations. The purpose of this study is to evaluate customer satisfaction of the Trendyol brand through user reviews. The
dataset was obtained from the comments about Trendyol mobile applications on Google Play in the last month. Sentiment
analysis, text mining, and topic modelling methods were applied in the analysis using Python. Sentiment analysis categorized
the comments as positive, negative, or neutral, while text mining and topic modelling identified the prominent words and
themes in the comments. The results of the analysis revealed the factors affecting Trendyol's customer satisfaction. Positive
comments emphasized product variety, fast delivery, and customer service, while negative comments highlighted complaints
about product quality, delayed deliveries, and return processes. The findings of the study point to areas where Trendyol needs
to improve to increase customer satisfaction. This study shows that customer satisfaction can be assessed by analyzing mobile
app user reviews and that this approach is also important for other brands.

Key words: Customer satisfaction, Trendyol, mobile application, sentiment analysis, text mining, topic modelling, LDA,
TextBlob

1. Giris

Miisteri memnuniyeti, e-ticaret sektdriinde onemli bir rekabet avantaji ve marka degeri olusturma araci olarak
kabul edilmektedir. Miisteri memnuniyeti, bir sirketin sundugu iiriin veya hizmetlerin, miisterilerin beklentilerini
karsilama diizeyi ile yakindan iligkilidir. Yiiksek miisteri memnuniyeti, miisteri sadakatini gii¢lendirirken, uzun
vadeli miisteri iliskileri ve isletmenin genel performansi tizerinde de dogrudan etkili olabilir.

Memnuniyet saglayan firmalarla miisteriler daha gii¢lii ve uzun vadeli iligkiler kurma egilimindedir. Miisteri
memnuniyeti, miisterilerin marka ile ilgili bilgiye daha fazla giiven duymasini saglar ve pazarlama iletigiminin
etkinligini artirir [1]. Ayrica, olumlu misteri geri bildirimi kriz anlarinda sirketin daha hizli toparlanmasina ve
miisteri giivenini yeniden kazanmasina yardimer olur. Yiiksek memnuniyet diizeyi, sirketin pazarda kendini
farklilastirmasina ve rekabet avantaji elde etmesine katki saglar [2]. Memnuniyet diizeyi yiiksek firmalar,
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rakiplerine gore daha az reklam harcamasi yaparak benzer bir marka bilinirligi elde edebilirler. Bu da pazarlama
biitgesinin daha verimli kullanilmasini saglar [3].

Miisteri memnuniyetini analiz etmede duygu analizi, metin madenciligi ve konu modelleme gibi yapay zeka
tabanli yontemlerin kullanilmasi son yillarda biiylik 6nem kazanmistir. Bu teknikler, miisteri yorumlarimin ve geri
bildirimlerin biiyiikk veriler halinde analiz edilmesine olanak tanir [4]. Ozellikle metin madenciligi,
yapilandirilmamis miisteri yorumlarindan anlamli bilgiler c¢ikararak, firmalarin misterilerinin ihtiyag ve
beklentilerini daha iyi anlamasini saglar. Duygu analizi ise, miisteri yorumlarimin genel egilimini (olumlu, olumsuz
veya notr) tespit ederek miigteri memnuniyetinin genel diizeyini hizli bir sekilde dlger [5]. Konu modelleme ise,
miisteri geri bildirimlerinde 6ne ¢ikan konulari belirleyerek isletmelerin iyilestirme yapmasi gereken alanlari
anlamalarina yardimci olur [6]. Bu yontemler, dijital platformlarda hizla yayilan miisteri yorumlar1 ve geri
bildirimler tizerinden hizli ve kapsamli analiz yapilmasini saglar, bu sayede firmalarin daha stratejik kararlar
almasina olanak tanir.

Diisiik miisteri memnuniyetinin e-ticaret sektorii lizerindeki etkileri genis ve derindir. Miisteri giiveninin
azalmasi, marka algisinin zayiflamasi, dijital pazarlama g¢abalarinin etkisiz hale gelmesi ve is ortakliklar ile
yatirimci giiveninin azalmasi, diigiik miisteri memnuniyetinin neden olabilecegi baslica sorunlardir [7]. Bu
nedenle, firmalarin miisteri memnuniyeti yonetimine biiyiik dnem vermesi ve olumsuz miisteri deneyimlerinin
etkilerini minimize etmek igin stratejik adimlar atmasi kritik 6neme sahiptir.

Miisteri yorumlari, giinlimiizde marka degeri, miisteri memnuniyeti ve isletmelerin pazardaki rekabet giicii
acisindan onemli bir veri kaynagi olarak goriilmektedir. Bu yorumlarin analizinde duygu analizi, metin
madenciligi ve konu modelleme gibi yapay zeka tabanli yontemler, miisteri geri bildirimlerini sistematik ve
kapsamli bir sekilde incelemek igin siklikla kullanilmaktadir. Hennig-Thurau ve digerleri (2004), miisteri
yorumlarinin dijital platformlar iizerinden hizla yayilarak marka algisim1 dogrudan etkiledigini vurgulamaktadir.
Bu durum, duygu analizinin miisteri memnuniyeti 6l¢iimiinde 6nemini ortaya koymaktadir [8]. Hu ve Liu (2004),
duygu analizinin, 6zellikle {irlin veya hizmetlerin giiglii ve zayif yonlerinin tespit edilmesinde etkili oldugunu
gostermektedir [9]. Pang ve Lee (2008), metin madenciligi tekniklerinin miisteri yorumlarini analiz etmede etkili
oldugunu ve pazarlama stratejilerinin belirlenmesine katki sagladigini belirtmektedir. Metin madenciligi ayrica,
kullanici geri bildirimlerinin hizli bir sekilde analiz edilmesine ve sirketlerin miisteri memnuniyetini artiracak
stratejik kararlar almasina olanak tanir [10]. Blei ve arkadaslart (2003) tarafindan gelistirilen LDA (Latent
Dirichlet Allocation) algoritmasi, metin verilerinden farkli konulari ¢ikarmakta etkili bir yontem olarak
tanimlanmaktadir. Bu yontem, miisterilerin en ¢ok hangi konularda geri bildirimde bulundugunu belirleyerek
firmalarin odaklanmasi gereken alanlari anlamalarina yardimci olur [ 11]. Algoritmanin miisteri yorumlari iizerinde
uygulanmasi, isletmelerin stratejik kararlar almalarina katki saglar [12]. Schivinski ve Dabrowski (2016), dijital
platformlarda miisteri yorumlarimin hizla yayildigini ve markalarin itibar yonetiminde 6nemli bir veri kaynagi
haline geldigini belirtmektedir [13]. Bu yorumlarin analiz edilmesi, markalarin miisteri beklentilerini daha iyi
anlamalarini ve hizmet kalitelerini gelistirmelerini saglar. Ozellikle dijital platformlar, miisteri geri bildirimlerini
stirekli olarak izlemeye olanak tanidigindan, duygu analizi ve konu modelleme gibi teknikler bu alanda etkili bir
sekilde uygulanabilmektedir [14].

Son yillarda miisteri memnuniyetinin 6lgiilmesi ve analiz edilmesi konusunda duygu analizi ve metin
madenciligi gibi yapay zekd tabanli yontemler yaygin olarak kullaniimaktadir [15]. Ozellikle gevrimigi
incelemeler, sosyal medya paylasimlari ve e-ticaret platformlarindaki kullanict yorumlari, miigteri memnuniyetini
anlamak i¢in 6énemli veri kaynaklar1 haline gelmistir [16]. Bu baglamda, duygu analizi ve konu modelleme gibi
metin madenciligi teknikleri kullanilarak miisteri deneyimlerini anlamaya yonelik bir¢ok ¢aligma yapilmistir [17,
18].

Omegin, Tuzcu (2020) c¢evrimici kullanici yorumlarini duygu analizi ile smmflandirarak miisteri
memnuniyetiyle ilgili egilimleri belirlemistir [19]. Benzer sekilde, Kiliger ve Samli (2023), e-ticaret sitelerindeki
elektronik cihazlar hakkinda yapilan 11.412 Tiirk¢e yorum iizerinde gesitli makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanarak duygu analizi yapilmistir. Pozitif, negatif ve ndtr olarak siniflandirilan yorumlar, farkli algoritmalarin
performanslari karsilastirilarak analiz edilmistir [20]. Yilmaz ve Adali (2024) ise e-ticaret sitelerindeki miisteri
yorumlarini metin madenciligi teknikleriyle inceleyerek, marka algisinin miisteri yorumlartyla nasil sekillendigini
ortaya koymustur [21].

Bununla birlikte, mevcut literatiirde Tiirkiye'nin en biiyiik e-ticaret platformlarindan biri olan Trendyol
ozelinde yapilmis kapsamli bir metin analizi ¢aligmast bulunmamaktadir. Bu ¢aligma, Trendyol mobil uygulamasi
kullanicilarinin yorumlarini metin madenciligi ve duygu analizi teknikleri ile inceleyerek miisteri memnuniyetini
degerlendirmekte ve bu alandaki literatiire katki sunmaktadir.

Bu ¢alismada, Tiirkiye'nin en biiyiikk ve en hizli biiyliyen e-ticaret platformlarindan biri olan Trendyol
markasinin miisteri memnuniyeti kullanict yorumlar {izerinden duygu analizi, metin madenciligi ve konu
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modelleme teknikleri ile degerlendirilmistir. Bu degerlendirme, miisteri memnuniyetinin dijital platformlar
iizerinden sistematik olarak 6l¢iilmesinin 6nemi ve zorluklarina dikkat ¢ekmektedir. Caligmada kullanilan yapay
zeka tabanli analiz yontemleri, Trendyol’un miisteri memnuniyeti diizeyini detayli bir sekilde ele alirken,
platformun misteriler nezdindeki giiglii ve zayif yonlerini de ortaya koymaktadir.

Onceki calismalar genellikle belirli bir zaman araligindaki verileri analiz ederken, bu calismada Trendyol
mobil uygulamasi hakkinda son bir ayda yapilan yorumlar incelenmistir. Bu ¢alismanin literatiire katkist; belirli
bir e-ticaret platformu baglaminda miisteri memnuniyetini degerlendirmesi, duygu analizi, metin madenciligi ve
konu modelleme tekniklerini bir arada kullanmasi ve e-ticaret sektoriindeki firmalara miisteri geri bildirimlerinin
analizi konusunda veri odakli i¢gdriiler saglamasidir. Elde edilen bulgular, Trendyol'un miisteri memnuniyeti
diizeyini belirlemekle kalmay1p, e-ticaret sektdriinde miisteri deneyimini iyilestirmek isteyen diger platformlar
icin de 6nemli ¢ikarimlar sunmaktadir.

2. Materyal ve Yontem

Calismada kurumlarin kurumsal itibarlari mobil uygulamay1 kullanan kullanicilarin goriisleri analiz edilerek
yorumlanmustir. Veri seti, kullanicilarin Google Play uygulamasinda son bir ayda yapilan yorumlardan elde
edilmistir. Miisteri yorumlarimi analiz etmek i¢in Python programinda duygu analizi ve metin madenciligi
yontemleri kullanilmigtir.

2.1. Veri seti

Caligmada kurumsal itibari analizi i¢in Tiirkiye’nin en biiyiik e-ticaret sirketi olan Trendyol segilmistir. 2010
yilinda kurulan Trendyol ve Tiirkiye'nin en biiyiik e-ticaret platformlarindan biridir. Merkezi istanbul'da bulunan
Trendyol, Tirkiye'nin ilk decacorn sirketidir. Trendyol'a hem web sitesi hem de mobil uygulama iizerinden
erisilebilir. Uygulama, Android ve iOS cihazlar i¢in {icretsiz olarak indirilebilir. Trendyol’un mobil uygulamast
30 Mayis 2013’te yayimlanmis olup, bu uzun ge¢mis kullanict tabaninin geniglemesini ve marka bilinirliginin
artmasini saglamistir. Trendyol mobil uygulamasi, kullanicilar tarafindan 100 milyondan fazla indirilmistir.
Boyutu 78 MB olan uygulamaya toplam 1,87 milyon yorum yapilmistir [22].

Bu calismada kullanilan veri seti, Trendyol'un Android cihazlar i¢in gelistirdigi mobil uygulamanin kullanici
yorumlarindan elde edilmistir. Veri setinin olusturulabilmesi i¢in, Google Play platformu iizerinden son bir ay
icinde yapilan kullanici yorumlar1 manuel olarak toplanmistir. Google Play'in sundugu API erigiminin mevcut
olmamasi nedeniyle, veriler manuel olarak indirilmis ve incelemeye uygun hale getirilmistir. Bu yontem, veri
toplama siirecinde zaman ve is giicli agisindan bazi sinirlamalara yol agsa da elde edilen yorumlar, kullanici
memnuniyetini analiz etmek icin yeterli kapsamda ve cesitliliktedir. Elde edilen 500 yorum, kullanici
deneyimlerini anlamaya yonelik duygu analizi ve metin madenciligi teknikleri ile incelenmistir. Tablo 1’de 6rnek
Google Play yorumlari goriilmektedir.

Tablo 1. Ornek Veri Seti [23]
Kullanici yorumlari

Giizel sistem. Trendyol is yiikiinii saglam strateji yaparak en aza indirmis. Tebrikler
Kesinlikle her aligveriste kusursuz gelmistir.
Keyifle ve giivenle alisveris yapryorum basarilarinizin devamini dilerim
Geg aciliyor ve uygulama iginde takiltyor. Bir sey aramak istedigimizde ¢ikan sonuglardan herhangi bir tiriine tiklayip geri arama sonuglarina
dondiigiimiizde en basa atiyor. Eski siiriim daha giizeldi
Gayet kullamimu kolay bir uygulama reklam var ama cok fazla degil. Onun disin aligveris yapmay1 sevdigim bir uygulama.

Bu calismada belirli simirlamalar bulunmaktadir. ik olarak, 500 yorumdan olusan veri seti, giiniimiiziin
gelismig algoritmalariyla degerlendirildiginde nispeten kiigiik bir 6rneklem olarak kabul edilebilir. Ancak, veri
seti, calismanin amacina yonelik olarak kullanict memnuniyeti hakkinda anlamli sonuglar elde edebilmek i¢in
yeterli cesitliligi ve kapsami sunmaktadir. Ayrica, yalnizca Android platformuna odaklanilmasi, i0OS
kullanicilarinin yorumlariin disarida birakilmasina yol agmistir. Ancak, Android kullanicilarinin biiyiik bir pazar
payina sahip olmasi ve arastirmanin bu platformda yogunlagmasi, sonuglarin cogunlukla Android kullanicilarinin
deneyimlerini temsil etmesine olanak tanimstir. Calisma, son bir ayda yapilan yorumlarla sinirli tutulmus olsa da
bu siire, kullanicilarmm uygulama ile ilgili yakin tarihli deneyimlerini yansitarak giincel ve anlamli veriler
sunmaktadir. Daha uzun bir zaman dilimi iizerinden yapilan analizler farkli egilimler ortaya koyabilirken, bu
aragtirma, kisa vadeli kullanici memnuniyetini 6l¢gmeyi hedeflemistir. Verilerin manuel olarak toplanmasi,
platformdan otomatik veri ¢ekilememesi nedeniyle tercih edilen bir yontemdir. Bu sinirlamalar, ¢aligmanin
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ozgiilliigiinii ve amacini netlestiren faktorler olup, ilerleyen arastirmalarin daha genis veri setleriyle ve farkli
platformlarla yapilmasi, sonuglarin genellenebilirligini artirabilir.

2.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, biiyiik miktarlarda yapilandirilmamis metin verilerini yapilandirilmis, organize bir veri
formatina doniistiiriir. Metin madenciligi, anlamli kaliplar ve ongoriiler ¢ikarmak igin yapilandirilmamis metin
verilerini analiz etme siirecidir [24]. Bu siireg, metinsel bilgileri kolayca analiz edilebilecek yapilandirilmis bir
formata doniistiirmek i¢in dogal dil isleme (NLP), makine 6grenimi ve istatistik tekniklerinin kullanilmasini igerir
[25, 26].

Metin madenciligi siireci, biiyiik veri kiimelerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in bir dizi asamadan olusur.
Ik asamada, veriler toplanir ve temizlenir. Ardindan, &nisleme adimlarma gecilir; bu adimlar arasinda
tokenizasyon (kelime ya da climle bazinda metnin ayrilmasi) [19], koklenme (kelimelerin kdklerine indirgenmesi)
[27], lemmatization (kelimelerin anlamina dayali olarak koklerine indirgenmesi) [28] ve durma kelimelerinin
¢ikarilmasi yer alir [29]. Sonrasinda, metin verisi sayisal formatta temsil edilerek, anlamli bilgiler ¢ikarilmak iizere
¢esitli modeller uygulanir. Bu asamada, topic modelleme, siniflandirma algoritmalar1 veya kiimelenme yontemleri
gibi teknikler kullanilabilir [30]. Yaygin olarak kullanilan algoritmalar arasinda Naive Bayes, Support Vector
Machines (SVM), LDA ve Word2Vec bulunur [31].

Metin madenciligi {irlin incelemeleri, miisteri geri bildirimleri, haber makaleleri ve sosyal medya gonderileri
gibi gesitli sirket veri kaynaklarindan anlamli bilgi ve i¢goriilerin ¢ikarilmasint saglar [32]. Miisteri davranisi,
pazar egilimleri, kamuoyu ve diger 6nemli ticari bilgiler gibi bu bilgiler, sirketin pazarda rekabet avantaji elde
etmek i¢in daha iyi ve daha bilingli kararlar almasina olanak tanir.

Metin madenciliginde yapilandirilmamis metin verileri Bilgi Erisimi (BE), NLP ve Bilgi Cikarma (BC)
teknikleri yardimiyla analiz edilir. {1k olarak, yapilandiriimamus verilerden énemli verileri tanimlamak igin bilgi
erisim teknikleri kullanilir. Bu, kelimenin kok bigimine indirgendigi kok g¢ikarma ve metnin kelimelere ve
climlelere boliindiigii tokenizasyon gibi teknikleri igerir. Metin madenciliginde kullanilan NLP teknikleri,
metindeki konusma boliimlerini tanimlayan konugma kismui etiketlemeyi, metin 6zetlemeyi ve bir climlenin
konusunu, fiilini ve nesnesini tanimlamak i¢in metin ayristirmay1 igerir. Son olarak, bilgi ¢ikarimi sirasinda
yapilandirilmis bilgi ¢ikarilir. Bu, metindeki belirli varliklar1 tanimlamak i¢in 6zellik se¢imi, 6zellik ¢ikarma ve
varlik ¢ikarma gibi alt gorevleri igerir [33, 34].

2.3. Duygu Analizi

Duygu analizi, metinde ifade edilen duygu ve diisiinceleri anlamak icin kullanilan ve genellikle bunlari
olumlu, nétr veya olumsuz olarak siniflandiran bir veri madenciligi teknigidir [35]. Pazarlama, politika ve finans
gibi alanlardaki analistler, NLP kullanarak ve bilgisayar algoritmalarinin giiciinden yararlanarak, duyarlilig:
anlayarak yiiksek degerli bilgiler elde etmek i¢in biiyiik hacimli metinleri hizla isleyebilir [36].

Giliniimiizde duygu analizi birgok alanda uygulanmaktadir. Pazarlamaya yonelik duygu analizi, bir iiriin veya
marka hakkindaki miisteri geri bildirimlerini analiz etmek i¢in kullanabilir [37]. Duygu analizi, veri madenciligi
iiriin incelemeleri ve sosyal medya igerigi araciligiyla miisteri memnuniyeti ve marka sadakati hakkinda bilgi
saglar. Duygu analizi ayn1 zamanda pazarlama kampanyalarinin etkililiginin degerlendirilmesine ve iyilestirilecek
alanlarin belirlenmesine de yardimci olabilir [38]. Duygu analizi, kamuoyu hakkinda bilgi edinmek ve siyasi
strateji ve karar alma siirecini bilgilendirmek i¢in siyasetin her alaninda kullanilir. Politika yapicilar, duyarlilik
analizini kullanarak, ideal olarak, kendi segmenlerini olumsuz yonde etkileyen yeni ortaya ¢ikan egilimleri ve
sorunlar1 belirleyebilir ve ardindan durumu hafifletmek ve iyilestirmek i¢in harekete gegebilir (Rita et al., 2023).
Finans i¢in duyarlilik analizi, piyasay: etkileyecek temel egilimleri veya sorunlar1 belirlemek amacryla mali
raporlari, rezerv toplantilarini ve kazang gagrilarini incelemek i¢in duygu analizini kullanabilir. Bu bilgi, yatirim
kararlarina bilgi verebilir ve bir sirketin mali sagligi, hatta bir biitiin olarak ekonomi hakkinda tahminlerde
bulunulmasina yardimeci olabilir [39].

Duygu analizi gergeklestirmek i¢in ii¢ yaklagim vardir. Kurala dayali bir yaklagim, bir metnin duygusunu
belirlemek igin bir dizi kural kullanmay igerir. Ornegin, bir kural, “sevgi” kelimesini igeren herhangi bir metnin
olumlu, “nefret” kelimesini igeren herhangi bir metnin ise olumsuz oldugunu belirtebilir. Metin hem “sevgi” hem
de “nefret” igeriyorsa tarafsiz veya bilinmiyor olarak kabul edilir [40, 41]. Duygu analizine yonelik bir makine
Ogrenimi yaklasimi, egitim verilerine dayali makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak bir modelin egitilmesini
icerir. Duygu analizi, olumlu ve olumsuz olmak iizere ikili bir siniflandirma gergeklestirir. Algoritma, her metnin
duyarlilik sinifinin manuel olarak etiketlendigi genis bir agiklamali metin verisi toplulugu iizerinde egitilir. Bu tiir
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makine 6grenimine denetimli 6grenme denir [42]. Hibrit yontem, kurallara dayali ve makine 6grenimine dayali
yontemlerin her birinin artilar1 ve eksileri oldugundan, bazi sistemler yalnizca birini kullanmanin olumsuz
yanlarini azaltmak i¢in her iki yaklagimi da birlestirir. Hibrit yaklasim, belirli kelimelerin daha fazla agirlik tagidig:
durumlarda kullanighdir ve ayn1 zamanda ¢ok fazla jargona sahip alanlarla bas etmenin bir yoludur [43].

Makalede, duygu analizi i¢in TextBlob kiitiiphanesi ve kurallara dayali yaklasim kullanilmistir. Bu yaklagim,
Tiirkge diline 6zgii zorluklar: ele alabilmek adina tercih edilmistir. TextBlob, kelimeler arasindaki iliskileri ve
baglami analiz ederek metnin polarite (olumlu/olumsuz) ve 6znellik (nesnel/6znel) skorlarini hesaplar. Bu skorlara
gore metinler siniflandirilir [44]. TextBlob'in kullanilmasti, hizli ve etkin bir ¢6ziim sunarken, Tiirk¢e metinlerdeki
bazi zorluklar (6rnegin, dilin yapisal 6zellikleri veya kelime ¢esitliligi) de géz oniinde bulundurulmustur. Bu
zorluklar, metni daha dogru analiz edebilmek i¢in ek Onisleme adimlariyla (6rnegin, durma kelimelerinin
¢ikarilmasi ve kelime koklerinin belirlenmesi) giderilmistir. TextBlob’in avantajlar1 arasinda kolay kullanimi ve
hizli islem yapabilmesi bulunurken, sinirli baglam anlayisi gibi dezavantajlari da vardir [45]. Bu nedenle, TextBlob
kullanimi, genellikle basit ve hizli ¢dziim arayan durumlar i¢in uygundur, ancak daha derinlemesine analizler igin
ek yontemlere ihtiyag duyulabilir.

2.4. Konu modelleme

Konu modelleme, biiyiik hacimli metin verilerinde gizli kalmis konular1 veya temalar1 ortaya ¢ikarmayi
amaglayan bir metin madenciligi teknigidir. Bu yontem, 6zellikle sosyal medya, inceleme platformlar1 ve dijital
haber siteleri gibi biiylik 6l¢ekli veri kaynaklarindan elde edilen metinlerin analiz edilmesinde oldukga etkilidir.
Konu modelleme, kelime dagilimlarini analiz ederek birbirleriyle anlamli bag kuran kelime gruplarini belirler ve
bu gruplart “konu” olarak adlandirir. Bu konular, genellikle incelenen metnin ana temalarini yansitir ve iceriklerin
siniflandirilmasi, 6zetlenmesi veya oneri sistemlerinin gelistirilmesi gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir [46,
47].

LDA, konu modelleme alaninda en yaygin kullanilan algoritmalardan biridir. LDA, veride gizli olarak var
olan konular1 belirlemek igin kelimeler arasindaki ortak kullamimlar1 dikkate alir. Algoritma, metin
koleksiyonunun belirli bir sayida konuya sahip oldugunu varsayar ve her bir belgenin bu konularin bir
karisimindan olustugunu o6ne siirer. LDA, “belge-konu” ve “konu-kelime” dagilimlarimi 6grenerek, belirli
kelimelerin belirli konulara ait olma olasiliklarint hesaplar [48, 49].

LDA amag fonksiyonu denklem 1°de goriilmektedir.

@) = [ [ |2 povantzan B30anl60) |p@alrce, (1)
d=1 n=1 zgn

Burada:

D: Toplam belge say1si

Na: d-inci belgedeki toplam kelime sayist

zdn: d-inci belgedeki n-inci kelimenin konu atamasi

wan: Belgedeki gozlemlenen kelime

04: Belgeye ait konu dagilimi (Dirichlet dagilimi, hiper parametre a ile kontrol edilir)

B: Konularin kelime dagilimlar1 (Dirichlet dagilimi, hiper parametre 1 ile kontrol edilir)

LDA'nin ¢alisma prensibi, Dirichlet dagilim ile iligkilidir; her bir belgenin ¢esitli konulardan olustugunu ve
her konunun da belirli bir kelime dagilimima sahip oldugunu varsayar. LDA, Gibbs sampling veya variational
inference gibi tekniklerle tahmin edilen parametreler dogrultusunda konu dagilimlarini optimize eder. Bu sayede,
herhangi bir metin koleksiyonunda her belgenin konu olasiliklarini belirler [50].

Konu sayisinin belirlenmesi, LDA algoritmasinin 6nemli bir parcgasidir. Bu saymin segilmesi, modelin
basaris1 iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir. Genellikle, konu sayisi, deneysel bir siire¢le belirlenir ve topic
coherence (konu tutarliligi) gibi metrikler kullanilarak dogrulanabilir [51]. Konu sayist hem deneme yanilma
yontemiyle hem de daha sofistike yontemlerle optimize edilebilir. Ayrica, LDA'nin disinda, Non-Negative Matrix
Factorization (NMF) ve LSA gibi alternatif konu modelleme yontemleri de bulunmaktadir. Bu yontemler, bazi
durumlarda LDA'dan daha iyi performans gosterebilir ve 6zellikle biiyiik veri kiimelerinde daha verimli olabilirler
[52].
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Konu modellemesinin gorsellestirilmesi, elde edilen konular1 daha iyi yorumlamak i¢in 6énemlidir. t-SNE
veya Principal Component Analysis (PCA) gibi boyut indirgeme yontemleri, konularin daha anlamli bir sekilde
gorsellestirilmesine olanak tanir. Ayrica, pyLDAvis gibi araglar, LDA ¢iktilarinin gorsellestirilmesi igin yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu araglar, her bir konunun kelime dagilimlarini, konular arasindaki iliskiyi ve konu
dagilimlarini gorsel olarak anlamayi kolaylastirir [53].

3. Bulgular

Calismada, Trendyol mobil uygulamasi kullanict yorumlari analiz edilmeden 6nce kapsamli bir 6n isleme ve
normallestirme siireci uygulanmustir [54]. ilk asamada metinler kiigiik harfe doniistiiriilmiis, sayilar, noktalama
isaretleri, 6zel karakterler, URL, e-posta, mention ve hashtag ifadeleri temizlenmis, ayrica gereksiz bosluklar
giderilmistir [55]. Ardindan yorumlar kelime bazinda tokenlere ayrilmis [56] ve anlam tagimayan sik kullanilan
baglaglar, zamirler ile dilbilgisel unsurlar stop-word listeleri aracilifiyla g¢ikarilmistir [57]. Bu asamayz,
kelimelerin sozliik bigimlerine indirgenmesini saglayan lemmatizasyon ve kok ayirma adimlari izlemistir. Boylece
ayni anlama sahip farkli bigimlerdeki kelimeler tek bir form altinda birlestirilmistir. Analizde unigramlarin yani
sira bigramlarin da kullanilmasi, 6zellikle “hizli teslimat” veya “iirtin kalitesi” gibi kullanic1 deneyimini dogrudan
yansitan kaliplarin korunmasina olanak tanimistir. Daha sonra, metinlerin sayisallastirilmasi i¢in TF-IDF
agirliklar hesaplanmis, boylece sik gegen ancak analize katkist sinirli kelimeler diisiik agirlik alirken, veri setine
0zgii ayirt edici kelimeler daha yiiksek agirlik kazanmistir. Son asamada elde edilen TF-IDF tabanli belge-terim
matrisi, duygu analizi ve konu modelleme siiregleri igin girdi verisi olarak kullanilmistir. Caligmanin is akis1 Sekil
1’de gosterilmistir.

Metin on isleme H Duygu analizi . Kelime frekansi H Kelime bulutu H Konumodelleme}

Sekil 1. Is akist

Calismada duygu analizi i¢in kural tabanli bir yontem olarak Python'un TextBlob kiitiiphanesi kullanilmustir.
TextBlob, duygu analizi gerceklestirmek amaciyla siklikla tercih edilen ve Dogal Dil Isleme Arag Kiti (NLTK) ile
entegre calisan bir kiitliphanedir [58]. Bu arag, metin girdilerini kullanarak polarite ve &znellik gibi duygu
degerlendirme 6lgiitlerini hesaplar. Polarite, [-1,1] araliginda bir deger alir ve -1 degeri olumsuz, +1 degeri ise
olumlu bir duygu ifadesini tanimlar. Olumsuz kelimeler, climlenin polaritesini tersine ¢evirebilmektedir. Ayrica,
TextBlob her climlenin polaritesini ve 6znelligini tespit ederek duygu analizini ayrintili bir sekilde gergeklestirir
ve anlamsal etiketleme ile daha derin bir analiz imkani sunar [59]. Bu nedenle, TextBlob 6zellikle metinlerdeki
duygu yonelimini tespit etmek i¢in uygun bir aragtir. Tablo 2’de Google Play yorumlarin duygu durumuna ait
sayisal bilgileri goriilmektedir.

Tablo 2. Duygu durumu istatistikleri
Duygu Durumu _ Yorum Sayis1 __ Yiizdesel Degeri (%)

Pozitif 398 %79.6
Negatif 85 %17
Notr 17 %3.4

Pozitif yorumlar, kullanicilarin iiriin veya hizmetten memnun olduklarimi ve beklentilerinin karsilandigini
gosterir. 398 pozitif yorum, Trendyol’un miisteri memnuniyetini yiliksek bir seviyede tuttugunu ve kullanicilarin
¢ogunlukla olumlu deneyimler yasadigini isaret eder. Bu durum, markanmn giivenilirligini ve kalitesini
vurgulayarak miisteri memnuniyetini artirmaktadir. Negatif yorumlar, kullanicilarin yasadigi sorunlari veya
memnuniyetsizlikleri ifade eder. 85 negatif yorum, toplam yorum sayisinin %17’sine tekabiil etmektedir. Bu oran,
dikkate alinmasi gereken ancak alarm verici diizeyde olmayan bir orandir. Negatif yorumlar, Trendyol’un bu geri
bildirimleri dikkate alarak hizmetlerini ve {irlinlerini iyilestirmesi i¢in bir firsat sunar. Bu tiir geri bildirimlerin
etkin bir sekilde yonetilmesi ve ¢oziilmesi, markanin miisteri odakli yaklagimini gdsterir ve uzun vadede miisteri
memnuniyetini olumlu etkileyebilir. Notr yorumlar ise, kullanicilarin ne olumlu ne de olumsuz bir degerlendirme
yapmadigini gosterir. Bu tiir yorumlar, markanin genel hizmet standardini korudugunu, ancak kullanicilar tizerinde
giiclii bir izlenim birakmadigini isaret eder. 17 nétr yorum, toplam yorumlarin %3,4'inii olusturur ve genellikle
miisteri memnuniyeti lizerinde belirgin bir etkiye sahip degildir. Trendyol markasinin miisteri memnuniyeti, mobil
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uygulama kullanicilarinin yorumlarina gore olduk¢a olumlu bir seviyededir. Miisteri geri bildirimlerine duyarli
olup siirekli iyilestirmeler yaparak bu memnuniyeti koruyabilir ve daha da artirabilir.

N&tr

o
Negatif 3% |

v

Pozitif
80%

= Pozitif = Negatif = NGtr

Sekil 2. Duygu durumu dagilimi

Sekil 2’de, Trendyol mobil uygulamasina yapilan yorumlarin %80°1 pozitif, %17’si negatif, %3’l ise notr
olarak dagilim gostermektedir. Bu dagilim, Trendyol’un miisteri memnuniyetinin yiiksek oldugunu yansitir.
Pozitif yorumlarin yiiksek orani, kullanicilarin ¢ogunlugunun uygulamadan memnun kaldigini ve olumlu
deneyimler yasadigini gosterir. Negatif yorumlarin %17’lik orani ise yonetilebilir seviyededir; bu yorumlarin
dikkate alinarak yapilacak iyilestirmeler, miisteri memnuniyetini daha da artirabilir. Notr yorumlarin diisiik olmasi
ise kullanicilarin uygulamaya yonelik belirgin bir goriise sahip oldugunu ve genel memnuniyetin yiiksek oldugunu
igaret eder.

Bu calismada, sozciikler arasindaki olas1 baglantilart ve oriintiileri modellemek amaciyla n-gram yontemi
kullanilmigtir. N-gramlar, bir belgedeki kelimelere gore ayrilmis tekil sozciikler veya kelime kombinasyonlari
olarak tanimlanir. Bir n-gram, tek bir kelimeyle sinirli olabilecegi gibi (unigram) iki veya daha fazla kelimeden de
olusabilir [60]. N-gramlar, metindeki kelimeler arasindaki baglamsal iliskileri ve dilsel oriintiileri yakalama
acisindan dnemlidir. N degeri, n-gramlarin isimlendirilmesini belirler; 6rnegin, 1-gram (unigram) tek bir kelimeyi,
2-gram (bigram) iki kelimelik bir ifadeyi, 3-gram (trigram) ise ii¢ kelimelik bir ifadeyi ifade eder [61]. Bu
calismada, metin analizinde 2-gram (bigram) yontemi tercih edilmistir.

Bu ¢alismada, metin madenciligi teknikleri kapsaminda 6zellik ¢ikarma yontemi olarak Terim Frekansi-Ters
Belge Sikligi (TF-IDF) kullanilmugtir. Ozellik gikarma, ham metin verilerini makine 6grenimi modellerinde
kullanilabilecek sayisal 6zelliklere doniistiirme stirecidir. Bu siiregte yaygin olarak kullanilan yontemler arasinda
Kelime Cantasi modeli ve TF-IDF bulunmaktadir [62]. TF-IDF, belirli bir belgedeki kelimenin diger belgelerle
karsilastirildiginda 6nemini 6lgmek igin Terim Siklig1 (TF) ile Ters Belge Sikligin1 (IDF) bir araya getirir. Bu
yontem, belgede sik¢a gecen ancak genel veri kiimesinde nadir olan anahtar kelimelere daha yiiksek agirlik vererek
onemli ifadeleri ortaya ¢ikarir [63].

Tablo 3’te yorumlarda en ¢ok gegen kelimeler goriilmektedir.

Tablo 3. Kelime frekans listesi

Pozitif Negatif Notr
(‘'uygulama', 117) (‘ahsverig', 18) (‘problem’, 14)
(‘ahsverig', 112) (‘problem’, 16) (‘magaza', 14)
(iyi', 73) (‘satict', 14) (‘kargo', 12)
(‘kargo', 52) (‘magaza’, 12) (‘servis', 10)
(‘'gdnderim’, 48) (‘saticr', 11) ('iade, 7)

Trendyol mobil uygulamasima yapilan kullanicit yorumlarinin analizi, uygulamanin ¢esitli yonlerine dair
kullanict memnuniyeti ve beklentilerini ortaya koymaktadir. Pozitif yorumlarda, kullanicilarin genel olarak
uygulamanin iglevselliginden, aligveris deneyiminden ve teslimat siireglerinden memnun kaldiklar
gozlenmektedir. Olumsuz yorumlarda ise, aligveris siireci ve satici kaynakli sorunlar 6ne ¢ikmakta, bu da bazi
kullanicilarin belirli hizmet alanlarinda daha yiiksek bir beklenti i¢inde olduklarimi gostermektedir. Notr yorumlar
ise genellikle tarafsiz gozlemler igermekte olup kargo ve iade siireglerine dair genel degerlendirmeleri
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yansitmaktadir. Bu sonuglar, kullanici deneyimini daha da iyilestirmek i¢in uygulamanin giiglii yonlerini
korumanin yani sira, belirli hizmet siireglerinde iyilestirmelere gidilmesinin faydali olabilecegini gostermektedir.

Pozitif yorumlarda gegen kelimeler, Trendyol’un giiclii yonlerini ve miisteri memnuniyetini gosterirken,
negatif yorumlarda gecen kelimeler ise iyilestirilmesi gereken alanlari isaret eder. Notr yorumlarda gecen
kelimeler ise genel kabul edilebilirlik seviyesini yansitir. Bu analiz, Trendyol’un kurumsal itibarin siirdiirmek ve
daha da giiglendirmek i¢in miisteri geri bildirimlerine dikkat etmesi ve gerekli iyilestirmeleri yapmas1 gerektigini
ortaya koymaktadir.

Python dilinin Seaborn kiitiiphanesi kullanilarak veri gorsellestirme yapilmistir. Seaborn kiitiiphanesi, kelime
bulutlar1 olusturmak i¢in kullanilir [64]. Kelime bulutlari, bir metin igindeki kelimelerin sikligina gore
boyutlandirilmis kelimeler iceren gorsellerdir. Bu gorseller, metin ig¢indeki onemli kelimeleri ve konular
vurgulamak i¢in kullanilabilir [65].

Sekil 3. Pozitif yorumlara gore kelime bulutu

Sekil 3’te yer alan pozitif yorumlara dayanan kelime bulutu, kurumsal itibar agisindan 6nemli bulgular
sunmaktadir. Yorumlarda sik¢a gecen “uygulama” kelimesi, kullanicilarin Trendyol'un mobil uygulamasini genel
olarak begendigini ve olumlu degerlendirdigini gostermektedir. Bu durum, uygulamanin kullanici dostu ve kolay
erigilebilir oldugunu ifade etmektedir. “Aligveris” kelimesi, kullanicilarin aligveris deneyimlerinden memnun
kaldigin1 ve gelecekteki aligverislerinde Trendyol'u tercih etme olasiliklarinin yiiksek oldugunu isaret etmektedir.
“Giizel” kelimesinin kullanimi, kullanicilarin uygulama ve aligveris deneyimlerine duydugu memnuniyeti
vurgulamaktadir. “Uriin” kelimesi, iiriin kalitesi ve gesitliligi ile ilgili olumlu algilar1 yansitirken, “kolay” ifadesi
uygulamanin kullaniminin basit ve kullanici dostu oldugunu gostermektedir. Ayrica, “giivenilir” kelimesi,
kullanicilarin Trendyol'a olan giivenini ifade ederek markanmn itibarimi pekistirmektedir. “Memnun” kelimesi,
kullanict memnuniyetinin yiiksek oldugunu ve Trendyol’un miisteri odakli ¢alistigini ortaya koymaktadir. Son
olarak, “hizli” ifadesi, hizli kargo ve teslimat hizmetlerine yonelik olumlu geri bildirimleri temsil etmekte ve bu
durumun online aligveristeki rekabet¢ilik agisindan kritik bir 6neme sahip oldugu anlasilmaktadir.

Kelime bulutu biitiinciil olarak degerlendirildiginde, kullanicilarin Trendyol mobil uygulamasindan genelde
memnun olduklarini, uygulamanin kullanici dostu oldugunu, aligveris deneyimlerinin olumlu oldugunu ve
giivenilir bir platform olarak degerlendirildigini gostermektedir. Bu, Trendyol’un kurumsal itibarin1 olumlu yonde
etkileyen dnemli bir gostergedir. Miisteri memnuniyetinin yiiksek olmasi, olumlu kullanict deneyimleri ve giiven
duygusu, Trendyol’un dijital platformlar arasindaki rekabet giiclinii artirmakta ve marka sadakatini saglamaktadir.
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Sekil 4. Negatif yorumlara gore kelime bulutu

Sekil 4’teki negatif yorumlara dayanan kelime bulutu, kurumsal itibar agisindan 6nemli bulgular sunmaktadir.
“Uygulama” kelimesinin hem olumlu hem de olumsuz yorumlarda yer almasi, kullanicilarin uygulamaya dair
karigik hisler besledigini gostermektedir. Bu durum, uygulamanin performansi, kullamighligi veya teknik
sorunlariyla ilgili olumsuz geri bildirimleri isaret etmektedir. “Sorun” kelimesi, kullanicilarin karsilastig: cesitli
problemleri; “kargo” kelimesi ise kargo hizmetleriyle baglantili memnuniyetsizlikleri, uzun teslimat siirelerini
veya kargo sirketleriyle yasanan sikintilari yansitmaktadir. “Aligveris” kelimesi, kullanici deneyimindeki
olumsuzluklari; “iade” kelimesi ise iade siireglerindeki zorluklari ve bu siiregte karsilasilan sorunlart ifade
etmektedir. “Para” kelimesi, kullanicilarin para iadesi ve 6deme problemleriyle ilgili yasadigi sikintilara; “zaman”
kelimesi ise teslimat siireleri ve miisteri hizmetleri yanit siireleri ile ilgili sikayetlere dikkat cekmektedir. Genel
olarak, bu kelimeler, Trendyol’un hizmetlerinde gelistirilmesi gereken alanlar1 vurgulamakta ve olumsuz geri
bildirimlerin dikkatle ele alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Negatif yorumlarda 6ne ¢ikan kelimeler, kullanicilarin uygulamayla ilgili ¢esitli sorunlar yasadigini ve bu
sorunlarin ozellikle kargo, iade siireci ve genel aligveris deneyimi etrafinda yogunlastigini gdstermektedir.
Kullanicilarin para iadesi veya ddeme siiregleriyle ilgili problemler yasamasi da markanin finansal islemler ve
miisteri hizmetleri konusunda bazi iyilestirmeler yapmasi gerektigini ortaya koymaktadir. Strdiirtilebilir bir
kurumsal itibar agisindan markanin olumsuz yorumlari dikkate almasi ve ¢0ziim Onerisi gelistirmesi
gerekmektedir.

Sekil 5. Notr yorumlara gore kelime bulutu
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Sekil S'teki notr yorumlar kelime bulutu incelendiginde, “uygulama,” “aligveris,” “lirtin,” “Trendyol,”
“giizel,” ve “kargo” gibi anahtar kelimelerin sik¢a kullanildigi goézlenmistir. Bu ifadeler, kullanicilarin
yorumlarinin belirli konular etrafinda yogunlastigini ve Trendyol mobil uygulamasiyla ilgili goriislerinin dengeli
bir sekilde olumlu ve olumsuz yonlere odaklandigini gostermektedir. “Uygulama” ve “aligveris” ifadelerinin notr
yorumlarda siklikla yer almasi, kullanicilarin uygulamanin performansi ve alisveris deneyimi konusunda kararsiz
olduklarim diisiindiirmektedir. Uriinlerle ilgili nétr yorumlar, kullanicilarim iiriin kalitesinde gesitlilik algiladigini,
dolayisiyla beklentilerinin tam olarak karsilanmadigini ima eder. Kargo hizmetlerine yonelik notr ifadeler ise
teslimat siireclerinin bazi kullanicilar igin yeterli oldugunu, digerleri icin ise gelistirilmesi gerektigini
yansitmaktadir. Genel olarak, notr yorumlar, Trendyol’un ¢esitli hizmetlerinde iyilestirme potansiyeli oldugunu
isaret etmekte ve marka memnuniyetini artirmak adma dikkate alinmasi gereken degerli geri bildirimler
sunmaktadir.

Sonug olarak Trendyol markasinin; olumlu, olumsuz ve nétr yorumlar: diizenli olarak analiz etmesi ve
kullanici yorumlarina yanstyan miisteri; istek, beklenti, sikayet ve Onerileri 1s18inda gerekli diizenlemeleri
yapmalart gerekmektedir. Bu dogrultuda Trendyol'un miisteri memnuniyetini artirmak ve kurumsal itibarini
giiclendirmek i¢in uygulamanin performansimi diizenli gilincellemelerle iyilestirerek teknik hatalart ¢ézmek,
kullanici dostu bir arayiiz sunmak, hizli ve giivenilir kargo teslimat hizmetleri saglamak, iade ve para iadesi
stireglerini hizlandirmak, iiriin kalitesini siirekli izlemek ve miisteri hizmetlerini giiglendirmesi gerekmektedir.
Diger yandan kullanici geri bildirimlerini analiz edip dikkate almak, uygun fiyatlar ve promosyonlar sunmak,
kullanicilarin kolayca iletisime gecebilecegi cesitli kanallar saglamak da 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bu
proaktif yaklagimlar, uzun vadede sadik miisteri kitlesi olugturma konusunda yardimecr olacaktir.

Yapilan analizde, Trendyol mobil uygulamasi kullanici yorumlarini daha iyi anlamak amaciyla LDA y6ntemi
kullanilarak konusal modelleme gerceklestirilmistir. LDA, metin verisinde gizli temalar1 (konular1) ortaya
¢ikarmada etkili bir yontem olarak tercih edilmistir [66]. Bu c¢alismada, kullanict yorumlariin temsili i¢in en
uygun konu sayisinin ii¢ oldugu belirlenmistir. LDA analizinde 3 konu basligt belirlenmesindeki konu tutarliligi
(topic coherence), konu okunabilirligi (topic readability) ve konu kapsami (topic coverage) gibi metrikler yer
almaktadir [67]. Konu tutarliligt, bir konu altinda bulunan kelimeler arasindaki semantik benzerligi dlgen bir
metriktir. Yiiksek bir konu tutarliligi, ayn1 konuda bulunan kelimelerin anlamli ve birbiriyle iliskili oldugunu
gosterir. Bu metrik, modelin daha anlamli ve tutarli konular olusturdugunu belirlemek i¢in kullanilabilir [68].
Konu okunabilirligi, konularin insan gdzlemcileri tarafindan ne kadar anlasilir oldugunu degerlendirir. Daha
okunabilir konular, daha anlagilir ve anlamli temalar olusturur [69]. Konu kapsami ise, modelin ne kadar genis bir
konu yelpazesinde bilgi sundugunu 6lger ve tiim konularin belirli bir temaya hizmet edip etmedigini belirlemeye
yardimect olabilir [70].

Bu ¢alismada kullanici yorumlarinin tematik yapisini belirlemek i¢in LDA yontemi uygulanmigtir. Model,
Gensim kiitiiphanesindeki LdaModel sinifi ile olusturulmus ve parametreler 6zenle yapilandirilmistir. Oncelikle,
yorumlarin {i¢ ana tema altinda toplanabilecegi 6ngoriilerek konu sayisi (num_topics) 3 olarak belirlenmistir.
Modelin tekrar tiretilebilirligini saglamak amaciyla rastgelelik tohumu (random_state = 42) sabitlenmistir. Egitim
stirecinde yorumlarin yeterli diizeyde islenmesi i¢in passes = 10 olarak se¢ilmis, boylece modelin kararli sonuglar
iretmesi hedeflenmistir. LDA’nin hiperparametrelerinden o ve n degerleri, varsayilan ayarlarda birakilarak, veri
boyutunun smirhilig1 nedeniyle asir1 uyum riski azaltilmistir. On isleme asamasinda metinler kiiciik harfe cevrilmis,
sayilar ve noktalama isaretleri temizlenmis, ayrica Ingilizce stop-word listesi kullanilarak gereksiz kelimeler
¢ikarilmistir. Bu yapilandirma sayesinde, yorumlarin temsili i¢in anlamli konu dagilimlari elde edilmis ve analizde
kullanilan ii¢ ana baslik (genel memnuniyet, kargo siireci, iiriin kalitesi) belirgin bir bicimde ortaya konmustur.

Uc konu secimi, yorumlardaki temalarm anlamlhi bir sekilde gruplandirilmasma ve onemli igeriklerin
kapsamli bir sekilde ele alinmasina olanak saglamistir. Bu {i¢ konu, kullanicilarin genel memnuniyeti, kargo ve
teslimat stireci ile iiriin kalitesi gibi ana temalar1 kapsayarak, yorumlarin biiyiik cogunlugunu temsil eden baslica
degerlendirme alanlarini yansitmaktadir.
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Sekil 6. Konu modelleme

Sekil 6’da Trendyol mobil uygulamasi kullanici yorumlarina dayali olarak gergeklestirilen bir konusal
modelleme analizinin sonuglarim gostermektedir. Ug ana konu baghg1 altinda yapilan analizde, yorumlarda en sik
kullanilan ve her bir konu i¢in en yiiksek anlam ifade eden terimlere yer verilmistir. Konu-1, genel memnuniyet
ve kullanici deneyimine dair ifadelerle one ¢ikarken; “bir,” “cok,” “giizel,” ve “tesekkiir’ gibi olumlu
degerlendirilebilecek kelimeler siklikla kullanilmistir. Konu-2’de kullanicilarin kargo siireci, teslimat siireleri ve
hizmet kalitesi ile ilgili yorumlarinin agirhik kazandigi goriilmektedir. “geg,” “kargo,” ve “zaman” gibi terimler,
bu konu basliginda 6ne ¢ikan sikéyet unsurlarini yansitmaktadir. Konu-3 ise iiriin kalitesi ve fiyat-performans
iligkisi {izerine odaklanmakta olup, “iriin,” ‘“kalite,” ve “para” gibi terimler {izerinden kullanicilarin
degerlendirmelerini yansitmaktadir. Bu sonuglar, Trendyol mobil uygulamasina dair kullanici deneyimlerinin
belirli basliklar altinda yogunlastigin1 ve 6zellikle kargo siireci ile iiriin kalitesine iliskin iyilestirmelere ihtiyag
duyulabilecegini gostermektedir.

4. Tartisma ve Sonuclar

Bu calisma, Trendyol mobil uygulamasindaki kullanic1 yorumlarini metin madenciligi ve duygu analizi
yontemleriyle inceleyerek, miisteri memnuniyetinin belirleyicilerini ortaya koymaya c¢alismistir. Elde edilen
bulgular, benzer literatiir ¢alismalarinin sonuglariyla tutarlidir, ancak bazi nemli farkliliklar ve katkilar da
icermektedir. Literatiirde, e-ticaret platformlarinda miisteri memnuniyetini O6l¢mek igin ¢esitli yontemler
kullamlmustir. Ornegin, Liu (2012), kullanici yorumlari ve iiriin degerlendirmeleri iizerinden yapilan duygu analizi
ile, iriin kalitesi ve teslimat siireclerinin miisteri memnuniyetinde belirleyici unsurlar oldugunu belirtmistir [71].
Bu caligma da ayni sekilde, tirlin kalitesinin ve teslimat siirelerinin Trendyol kullanicilarinin memnuniyetini
sekillendiren ana faktdrler oldugunu ortaya koymustur. Kullanicilarin genel memnuniyeti, kargo siireglerinin hiz1
ve iiriin kalitesi gibi faktorlerin 6ne ¢iktig gdzlemlenmistir.

Bununla birlikte, bu calisma bazi nemli simirlamalar ve farkliliklar icermektedir. Oncelikle analiz, yalnizca
Google Play tizerinden elde edilen 500 Android kullanic1 yorumuna dayanmakta olup, iOS kullanicilarimin geri
bildirimleri kapsam dis1 birakilmigtir. Literatiirde, miisteri memnuniyetini daha kapsamli bir gsekilde inceleyen
¢aligmalarda, i0S kullanicilart ve farkli platformlardaki yorumlar da analiz edilmistir [72]. Google Play iizerinden
yapilan incelemeler, yalnizca belirli bir kullanic1 grubunun goriislerini yansittig1 igin, sonuglarin genellenebilirligi
stnirhdir. 10S ve diger platformlardaki kullanici deneyimlerinin analiz edilmemesi, platformlar aras: farkliliklar
g0z ard1 etmemize yol agmistir. E-ticaret platformlarmin farkli cihazlarda sunulmasi, kullanic1 deneyimlerinin
degismesine neden olabilecegi i¢in, bu noktada platform gesitliligi de dikkate alinarak daha genis bir veri setiyle
¢alisma yapilmasi faydali olacaktir.

Diger bir farklilik, ¢alismada kullanilan LDA y&nteminin konusal modelleme igin oldukg¢a yaygin bir teknik
olmasina karsin, literatiirde daha gelismis metin madenciligi ve duygu analizi teknikleri de yer almaktadir. Blei et
al. (2003)"in 6nerdigi LDA yontemi, metin verilerinden konulari ¢ikartmada etkili bir model olmasina kargin, daha
derinlemesine duygu analizi yontemleri kullanilarak, kullanic1 yorumlarindaki duygusal ifadeler daha ayrmtili bir
sekilde incelenebilir [11, 72]. Bu ¢alisma, LDA yontemi yerine daha ayrintili duygu analizi yapmay: gerektirebilir,
bdylece kullanici geri bildirimlerinin duygusal boyutu daha derinlemesine incelenebilir.
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Ayrica, c¢aligma yalnizca belirli bir zaman dilimindeki verileri kullanmistir. Literatiirde, kullanict
memnuniyetinin zaman i¢indeki degisimini izleyen ¢aligmalar bulunmaktadir [73]. Bu tiir uzun vadeli analizler,
kullanict memnuniyetinin zaman i¢inde nasil evrildigini ve mevsimsel degisimlerin etkisini anlamamiza yardimei1
olabilir. Ornegin, 6zel kampanyalarin veya tatil donemlerinin kullanici yorumlari iizerinde nasil bir etkisi oldugu,
zaman ic¢inde degisen beklentiler ile daha net bir sekilde gozlemlenebilir. Bu nedenle, gelecekteki ¢alismalar,
kullanic1 yorumlarinin uzun vadeli degisimini izleyerek, miisteri memnuniyetinin dinamiklerini daha kapsamli bir
sekilde inceleyebilir.

Bu ¢aligmanin bir diger sinirlamasi, yalnizca Android kullanici yorumlari ile sinirli olmasidir. i0OS ve diger
platformlar iizerinden yapilan yorumlarin dahil edilmesi, daha genellenebilir sonuglar elde edilmesine katki saglar.
Ayrica, farkli demografik gruplarin (yas, cinsiyet, gelir diizeyi gibi) memnuniyet seviyelerini incelemek, kullanici
memnuniyetine dair daha spesifik i¢goriiler elde edilmesine olanak taniyabilir. Gelecekteki aragtirmalar, kullanici
yorumlarini sadece platform bazinda degil, ayn1 zamanda demografik 6zellikler veya kullanici segmentleri bazinda
analiz ederek, miisteri memnuniyetini daha ayrintili bir sekilde degerlendirebilir.

Gelecekte yapilacak calismalarda, daha genis zaman araliklarini ve farkli platformlart (6rnegin i0OS App
Store) kapsayan daha biiyiik veri setlerinin kullanilmasi, sonuglarin genellenebilirligini artiracaktir. Ayrica, BERT
tabanli modeller gibi ileri diizey dogal dil isleme yontemlerinin uygulanmasi, Tiirk¢e metinlerde duygu analizinin
dogrulugunu yiikseltebilir. Uzun vadeli g¢aligmalar, miisteri memnuniyetindeki mevsimsel veya kampanya
donemlerine bagl dalgalanmalar1 da ortaya ¢ikarabilir.

Son olarak, bu c¢aligmanin bulgulari, Trendyol’un miisteri memnuniyetini artirmaya yonelik stratejik
yaklagimlar gelistirmesine katki saglayabilir. Kullanic1 yorumlar tizerinden yapilan analizler, sirketlere miisteri
ihtiyaglarmni anlamada ve miisteri deneyimini iyilestirmede yardimei olabilir. Ornegin, Liu (2012), bir e-ticaret
platformunun kullanici memnuniyetini artirmak i¢in, hizmet kalitesini ve {iriin gesitliligini siirekli olarak
iyilestirmesi gerektigini vurgulamistir [71]. Bu ¢alisma da Trendyol’un kargo siireglerini hizlandirmasi, {iriin
kalitesini siirekli izleyerek iyilestirmesi ve iade siireglerini daha etkili yonetmesi gerektigi Onerisini sunmaktadir.
Bu tiir proaktif yaklagimlar, miisteri sadakatini artirabilir ve uzun vadede platformun itibarin gii¢lendirebilir.
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