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Öz: Müşteri memnuniyeti, bir şirketin sunduğu ürün ve hizmetlerin kullanıcı beklentilerini ne ölçüde karşıladığını ifade eder. 
Bu çalışmanın amacı, Trendyol markasının müşteri memnuniyetini kullanıcı yorumları üzerinden değerlendirmektir. Veri seti, 
Google Play’de son bir ayda Trendyol mobil uygulaması hakkında yapılan yorumlardan elde edilmiştir. Python kullanılarak 
gerçekleştirilen analizde, duygu analizi, metin madenciliği ve konu modelleme yöntemleri uygulanmıştır. Duygu analizi, 
yorumları olumlu, olumsuz veya nötr olarak sınıflandırırken, metin madenciliği ve konu modelleme ise yorumlarda öne çıkan 
kelimeleri ve temaları belirlemiştir. Analiz sonuçları, Trendyol’un müşteri memnuniyetini etkileyen faktörleri ortaya 
koymuştur. Olumlu yorumlarda ürün çeşitliliği, hızlı teslimat ve müşteri hizmetleri ön plana çıkarken, olumsuz yorumlarda 
ürün kalitesi, gecikmeli teslimatlar ve iade süreçleri ile ilgili şikayetler dikkat çekmiştir. Çalışmanın bulguları, Trendyol’un 
müşteri memnuniyetini artırmak için iyileştirilmesi gereken alanları işaret etmektedir. Bu çalışma, mobil uygulama kullanıcı 
yorumlarının analiz edilerek müşteri memnuniyetinin değerlendirilebileceğini ve bu yaklaşımın diğer markalar için de önemli 
olduğunu göstermektedir. 
 
Anahtar kelimeler: Müşteri memnuniyeti, Trendyol, mobil uygulama, duygu analizi, metin madenciliği, 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. Giriş 
 

Müşteri memnuniyeti, e-ticaret sektöründe önemli bir rekabet avantajı ve marka değeri oluşturma aracı olarak 
kabul edilmektedir. Müşteri memnuniyeti, bir şirketin sunduğu ürün veya hizmetlerin, müşterilerin beklentilerini 
karşılama düzeyi ile yakından ilişkilidir. Yüksek müşteri memnuniyeti, müşteri sadakatini güçlendirirken, uzun 
vadeli müşteri ilişkileri ve işletmenin genel performansı üzerinde de doğrudan etkili olabilir. 

Memnuniyet sağlayan firmalarla müşteriler daha güçlü ve uzun vadeli ilişkiler kurma eğilimindedir. Müşteri 
memnuniyeti, müşterilerin marka ile ilgili bilgiye daha fazla güven duymasını sağlar ve pazarlama iletişiminin 
etkinliğini artırır [1]. Ayrıca, olumlu müşteri geri bildirimi kriz anlarında şirketin daha hızlı toparlanmasına ve 
müşteri güvenini yeniden kazanmasına yardımcı olur. Yüksek memnuniyet düzeyi, şirketin pazarda kendini 
farklılaştırmasına ve rekabet avantajı elde etmesine katkı sağlar [2]. Memnuniyet düzeyi yüksek firmalar, 
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rakiplerine göre daha az reklam harcaması yaparak benzer bir marka bilinirliği elde edebilirler. Bu da pazarlama 
bütçesinin daha verimli kullanılmasını sağlar [3]. 

Müşteri memnuniyetini analiz etmede duygu analizi, metin madenciliği ve konu modelleme gibi yapay zekâ 
tabanlı yöntemlerin kullanılması son yıllarda büyük önem kazanmıştır. Bu teknikler, müşteri yorumlarının ve geri 
bildirimlerin büyük veriler halinde analiz edilmesine olanak tanır [4]. Özellikle metin madenciliği, 
yapılandırılmamış müşteri yorumlarından anlamlı bilgiler çıkararak, firmaların müşterilerinin ihtiyaç ve 
beklentilerini daha iyi anlamasını sağlar. Duygu analizi ise, müşteri yorumlarının genel eğilimini (olumlu, olumsuz 
veya nötr) tespit ederek müşteri memnuniyetinin genel düzeyini hızlı bir şekilde ölçer [5]. Konu modelleme ise, 
müşteri geri bildirimlerinde öne çıkan konuları belirleyerek işletmelerin iyileştirme yapması gereken alanları 
anlamalarına yardımcı olur [6]. Bu yöntemler, dijital platformlarda hızla yayılan müşteri yorumları ve geri 
bildirimler üzerinden hızlı ve kapsamlı analiz yapılmasını sağlar, bu sayede firmaların daha stratejik kararlar 
almasına olanak tanır. 

Düşük müşteri memnuniyetinin e-ticaret sektörü üzerindeki etkileri geniş ve derindir. Müşteri güveninin 
azalması, marka algısının zayıflaması, dijital pazarlama çabalarının etkisiz hale gelmesi ve iş ortaklıkları ile 
yatırımcı güveninin azalması, düşük müşteri memnuniyetinin neden olabileceği başlıca sorunlardır [7]. Bu 
nedenle, firmaların müşteri memnuniyeti yönetimine büyük önem vermesi ve olumsuz müşteri deneyimlerinin 
etkilerini minimize etmek için stratejik adımlar atması kritik öneme sahiptir. 

Müşteri yorumları, günümüzde marka değeri, müşteri memnuniyeti ve işletmelerin pazardaki rekabet gücü 
açısından önemli bir veri kaynağı olarak görülmektedir. Bu yorumların analizinde duygu analizi, metin 
madenciliği ve konu modelleme gibi yapay zekâ tabanlı yöntemler, müşteri geri bildirimlerini sistematik ve 
kapsamlı bir şekilde incelemek için sıklıkla kullanılmaktadır. Hennig-Thurau ve diğerleri (2004), müşteri 
yorumlarının dijital platformlar üzerinden hızla yayılarak marka algısını doğrudan etkilediğini vurgulamaktadır. 
Bu durum, duygu analizinin müşteri memnuniyeti ölçümünde önemini ortaya koymaktadır [8]. Hu ve Liu (2004), 
duygu analizinin, özellikle ürün veya hizmetlerin güçlü ve zayıf yönlerinin tespit edilmesinde etkili olduğunu 
göstermektedir [9]. Pang ve Lee (2008), metin madenciliği tekniklerinin müşteri yorumlarını analiz etmede etkili 
olduğunu ve pazarlama stratejilerinin belirlenmesine katkı sağladığını belirtmektedir. Metin madenciliği ayrıca, 
kullanıcı geri bildirimlerinin hızlı bir şekilde analiz edilmesine ve şirketlerin müşteri memnuniyetini artıracak 
stratejik kararlar almasına olanak tanır [10]. Blei ve arkadaşları (2003) tarafından geliştirilen LDA (Latent 
Dirichlet Allocation) algoritması, metin verilerinden farklı konuları çıkarmakta etkili bir yöntem olarak 
tanımlanmaktadır. Bu yöntem, müşterilerin en çok hangi konularda geri bildirimde bulunduğunu belirleyerek 
firmaların odaklanması gereken alanları anlamalarına yardımcı olur [11]. Algoritmanın müşteri yorumları üzerinde 
uygulanması, işletmelerin stratejik kararlar almalarına katkı sağlar [12]. Schivinski ve Dabrowski (2016), dijital 
platformlarda müşteri yorumlarının hızla yayıldığını ve markaların itibar yönetiminde önemli bir veri kaynağı 
haline geldiğini belirtmektedir [13]. Bu yorumların analiz edilmesi, markaların müşteri beklentilerini daha iyi 
anlamalarını ve hizmet kalitelerini geliştirmelerini sağlar. Özellikle dijital platformlar, müşteri geri bildirimlerini 
sürekli olarak izlemeye olanak tanıdığından, duygu analizi ve konu modelleme gibi teknikler bu alanda etkili bir 
şekilde uygulanabilmektedir [14].  

Son yıllarda müşteri memnuniyetinin ölçülmesi ve analiz edilmesi konusunda duygu analizi ve metin 
madenciliği gibi yapay zekâ tabanlı yöntemler yaygın olarak kullanılmaktadır [15]. Özellikle çevrimiçi 
incelemeler, sosyal medya paylaşımları ve e-ticaret platformlarındaki kullanıcı yorumları, müşteri memnuniyetini 
anlamak için önemli veri kaynakları haline gelmiştir [16]. Bu bağlamda, duygu analizi ve konu modelleme gibi 
metin madenciliği teknikleri kullanılarak müşteri deneyimlerini anlamaya yönelik birçok çalışma yapılmıştır [17, 
18]. 

Örneğin, Tuzcu (2020) çevrimiçi kullanıcı yorumlarını duygu analizi ile sınıflandırarak müşteri 
memnuniyetiyle ilgili eğilimleri belirlemiştir [19]. Benzer şekilde, Kılıçer ve Şamlı (2023), e-ticaret sitelerindeki 
elektronik cihazlar hakkında yapılan 11.412 Türkçe yorum üzerinde çeşitli makine öğrenmesi algoritmaları 
uygulanarak duygu analizi yapılmıştır. Pozitif, negatif ve nötr olarak sınıflandırılan yorumlar, farklı algoritmaların 
performansları karşılaştırılarak analiz edilmiştir [20]. Yılmaz ve Adalı (2024) ise e-ticaret sitelerindeki müşteri 
yorumlarını metin madenciliği teknikleriyle inceleyerek, marka algısının müşteri yorumlarıyla nasıl şekillendiğini 
ortaya koymuştur [21]. 

Bununla birlikte, mevcut literatürde Türkiye'nin en büyük e-ticaret platformlarından biri olan Trendyol 
özelinde yapılmış kapsamlı bir metin analizi çalışması bulunmamaktadır. Bu çalışma, Trendyol mobil uygulaması 
kullanıcılarının yorumlarını metin madenciliği ve duygu analizi teknikleri ile inceleyerek müşteri memnuniyetini 
değerlendirmekte ve bu alandaki literatüre katkı sunmaktadır. 

Bu çalışmada, Türkiye'nin en büyük ve en hızlı büyüyen e-ticaret platformlarından biri olan Trendyol 
markasının müşteri memnuniyeti kullanıcı yorumları üzerinden duygu analizi, metin madenciliği ve konu 



Mehmet KAYAKUŞ, Fatma YİĞİT AÇIKGÖZ 

841 
 

modelleme teknikleri ile değerlendirilmiştir. Bu değerlendirme, müşteri memnuniyetinin dijital platformlar 
üzerinden sistematik olarak ölçülmesinin önemi ve zorluklarına dikkat çekmektedir. Çalışmada kullanılan yapay 
zekâ tabanlı analiz yöntemleri, Trendyol’un müşteri memnuniyeti düzeyini detaylı bir şekilde ele alırken, 
platformun müşteriler nezdindeki güçlü ve zayıf yönlerini de ortaya koymaktadır. 

Önceki çalışmalar genellikle belirli bir zaman aralığındaki verileri analiz ederken, bu çalışmada Trendyol 
mobil uygulaması hakkında son bir ayda yapılan yorumlar incelenmiştir. Bu çalışmanın literatüre katkısı; belirli 
bir e-ticaret platformu bağlamında müşteri memnuniyetini değerlendirmesi, duygu analizi, metin madenciliği ve 
konu modelleme tekniklerini bir arada kullanması ve e-ticaret sektöründeki firmalara müşteri geri bildirimlerinin 
analizi konusunda veri odaklı içgörüler sağlamasıdır. Elde edilen bulgular, Trendyol'un müşteri memnuniyeti 
düzeyini belirlemekle kalmayıp, e-ticaret sektöründe müşteri deneyimini iyileştirmek isteyen diğer platformlar 
için de önemli çıkarımlar sunmaktadır. 
 
2. Materyal ve Yöntem 

 
Çalışmada kurumların kurumsal itibarları mobil uygulamayı kullanan kullanıcıların görüşleri analiz edilerek 

yorumlanmıştır. Veri seti, kullanıcıların Google Play uygulamasında son bir ayda yapılan yorumlardan elde 
edilmiştir. Müşteri yorumlarını analiz etmek için Python programında duygu analizi ve metin madenciliği 
yöntemleri kullanılmıştır. 

 
2.1. Veri seti 

 
Çalışmada kurumsal itibarı analizi için Türkiye’nin en büyük e-ticaret şirketi olan Trendyol seçilmiştir. 2010 

yılında kurulan Trendyol ve Türkiye'nin en büyük e-ticaret platformlarından biridir. Merkezi İstanbul'da bulunan 
Trendyol, Türkiye'nin ilk decacorn şirketidir. Trendyol'a hem web sitesi hem de mobil uygulama üzerinden 
erişilebilir. Uygulama, Android ve iOS cihazlar için ücretsiz olarak indirilebilir. Trendyol’un mobil uygulaması 
30 Mayıs 2013’te yayımlanmış olup, bu uzun geçmiş kullanıcı tabanının genişlemesini ve marka bilinirliğinin 
artmasını sağlamıştır. Trendyol mobil uygulaması, kullanıcılar tarafından 100 milyondan fazla indirilmiştir. 
Boyutu 78 MB olan uygulamaya toplam 1,87 milyon yorum yapılmıştır [22].  

Bu çalışmada kullanılan veri seti, Trendyol'un Android cihazlar için geliştirdiği mobil uygulamanın kullanıcı 
yorumlarından elde edilmiştir. Veri setinin oluşturulabilmesi için, Google Play platformu üzerinden son bir ay 
içinde yapılan kullanıcı yorumları manuel olarak toplanmıştır. Google Play'in sunduğu API erişiminin mevcut 
olmaması nedeniyle, veriler manuel olarak indirilmiş ve incelemeye uygun hale getirilmiştir. Bu yöntem, veri 
toplama sürecinde zaman ve iş gücü açısından bazı sınırlamalara yol açsa da elde edilen yorumlar, kullanıcı 
memnuniyetini analiz etmek için yeterli kapsamda ve çeşitliliktedir. Elde edilen 500 yorum, kullanıcı 
deneyimlerini anlamaya yönelik duygu analizi ve metin madenciliği teknikleri ile incelenmiştir. Tablo 1’de örnek 
Google Play yorumları görülmektedir.  

 
Tablo 1. Örnek Veri Seti [23] 

Kullanıcı yorumları 
Güzel sistem. Trendyol iş yükünü sağlam strateji yaparak en aza indirmiş. Tebrikler 
Kesinlikle her alışverişte kusursuz gelmiştir. 
Keyifle ve güvenle alışveriş yapıyorum başarılarınızın devamını dilerim 
Geç açılıyor ve uygulama içinde takılıyor. Bir şey aramak istediğimizde çıkan sonuçlardan herhangi bir ürüne tıklayıp geri arama sonuçlarına 
döndüğümüzde en başa atıyor. Eski sürüm daha güzeldi 
Gayet kullanımı kolay bir uygulama reklam var ama çok fazla değil. Onun dışın alışveriş yapmayı sevdiğim bir uygulama. 

 
Bu çalışmada belirli sınırlamalar bulunmaktadır. İlk olarak, 500 yorumdan oluşan veri seti, günümüzün 

gelişmiş algoritmalarıyla değerlendirildiğinde nispeten küçük bir örneklem olarak kabul edilebilir. Ancak, veri 
seti, çalışmanın amacına yönelik olarak kullanıcı memnuniyeti hakkında anlamlı sonuçlar elde edebilmek için 
yeterli çeşitliliği ve kapsamı sunmaktadır. Ayrıca, yalnızca Android platformuna odaklanılması, iOS 
kullanıcılarının yorumlarının dışarıda bırakılmasına yol açmıştır. Ancak, Android kullanıcılarının büyük bir pazar 
payına sahip olması ve araştırmanın bu platformda yoğunlaşması, sonuçların çoğunlukla Android kullanıcılarının 
deneyimlerini temsil etmesine olanak tanımıştır. Çalışma, son bir ayda yapılan yorumlarla sınırlı tutulmuş olsa da 
bu süre, kullanıcıların uygulama ile ilgili yakın tarihli deneyimlerini yansıtarak güncel ve anlamlı veriler 
sunmaktadır. Daha uzun bir zaman dilimi üzerinden yapılan analizler farklı eğilimler ortaya koyabilirken, bu 
araştırma, kısa vadeli kullanıcı memnuniyetini ölçmeyi hedeflemiştir. Verilerin manuel olarak toplanması, 
platformdan otomatik veri çekilememesi nedeniyle tercih edilen bir yöntemdir. Bu sınırlamalar, çalışmanın 
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özgüllüğünü ve amacını netleştiren faktörler olup, ilerleyen araştırmaların daha geniş veri setleriyle ve farklı 
platformlarla yapılması, sonuçların genellenebilirliğini artırabilir. 

 
2.2. Metin Madenciliği 

 
Metin madenciliği, büyük miktarlarda yapılandırılmamış metin verilerini yapılandırılmış, organize bir veri 

formatına dönüştürür. Metin madenciliği, anlamlı kalıplar ve öngörüler çıkarmak için yapılandırılmamış metin 
verilerini analiz etme sürecidir [24]. Bu süreç, metinsel bilgileri kolayca analiz edilebilecek yapılandırılmış bir 
formata dönüştürmek için doğal dil işleme (NLP), makine öğrenimi ve istatistik tekniklerinin kullanılmasını içerir 
[25, 26]. 

Metin madenciliği süreci, büyük veri kümelerinden anlamlı bilgiler çıkarmak için bir dizi aşamadan oluşur. 
İlk aşamada, veriler toplanır ve temizlenir. Ardından, önişleme adımlarına geçilir; bu adımlar arasında 
tokenizasyon (kelime ya da cümle bazında metnin ayrılması) [19], köklenme (kelimelerin köklerine indirgenmesi) 
[27], lemmatization (kelimelerin anlamına dayalı olarak köklerine indirgenmesi) [28] ve durma kelimelerinin 
çıkarılması yer alır [29]. Sonrasında, metin verisi sayısal formatta temsil edilerek, anlamlı bilgiler çıkarılmak üzere 
çeşitli modeller uygulanır. Bu aşamada, topic modelleme, sınıflandırma algoritmaları veya kümelenme yöntemleri 
gibi teknikler kullanılabilir [30]. Yaygın olarak kullanılan algoritmalar arasında Naive Bayes, Support Vector 
Machines (SVM), LDA ve Word2Vec bulunur [31].  

Metin madenciliği ürün incelemeleri, müşteri geri bildirimleri, haber makaleleri ve sosyal medya gönderileri 
gibi çeşitli şirket veri kaynaklarından anlamlı bilgi ve içgörülerin çıkarılmasını sağlar [32]. Müşteri davranışı, 
pazar eğilimleri, kamuoyu ve diğer önemli ticari bilgiler gibi bu bilgiler, şirketin pazarda rekabet avantajı elde 
etmek için daha iyi ve daha bilinçli kararlar almasına olanak tanır. 

Metin madenciliğinde yapılandırılmamış metin verileri Bilgi Erişimi (BE), NLP ve Bilgi Çıkarma (BÇ) 
teknikleri yardımıyla analiz edilir. İlk olarak, yapılandırılmamış verilerden önemli verileri tanımlamak için bilgi 
erişim teknikleri kullanılır. Bu, kelimenin kök biçimine indirgendiği kök çıkarma ve metnin kelimelere ve 
cümlelere bölündüğü tokenizasyon gibi teknikleri içerir. Metin madenciliğinde kullanılan NLP teknikleri, 
metindeki konuşma bölümlerini tanımlayan konuşma kısmı etiketlemeyi, metin özetlemeyi ve bir cümlenin 
konusunu, fiilini ve nesnesini tanımlamak için metin ayrıştırmayı içerir. Son olarak, bilgi çıkarımı sırasında 
yapılandırılmış bilgi çıkarılır. Bu, metindeki belirli varlıkları tanımlamak için özellik seçimi, özellik çıkarma ve 
varlık çıkarma gibi alt görevleri içerir [33, 34]. 

 
2.3. Duygu Analizi 

 
Duygu analizi, metinde ifade edilen duygu ve düşünceleri anlamak için kullanılan ve genellikle bunları 

olumlu, nötr veya olumsuz olarak sınıflandıran bir veri madenciliği tekniğidir [35]. Pazarlama, politika ve finans 
gibi alanlardaki analistler, NLP kullanarak ve bilgisayar algoritmalarının gücünden yararlanarak, duyarlılığı 
anlayarak yüksek değerli bilgiler elde etmek için büyük hacimli metinleri hızla işleyebilir [36]. 

Günümüzde duygu analizi birçok alanda uygulanmaktadır. Pazarlamaya yönelik duygu analizi, bir ürün veya 
marka hakkındaki müşteri geri bildirimlerini analiz etmek için kullanabilir [37]. Duygu analizi, veri madenciliği 
ürün incelemeleri ve sosyal medya içeriği aracılığıyla müşteri memnuniyeti ve marka sadakati hakkında bilgi 
sağlar. Duygu analizi aynı zamanda pazarlama kampanyalarının etkililiğinin değerlendirilmesine ve iyileştirilecek 
alanların belirlenmesine de yardımcı olabilir [38]. Duygu analizi, kamuoyu hakkında bilgi edinmek ve siyasi 
strateji ve karar alma sürecini bilgilendirmek için siyasetin her alanında kullanılır. Politika yapıcılar, duyarlılık 
analizini kullanarak, ideal olarak, kendi seçmenlerini olumsuz yönde etkileyen yeni ortaya çıkan eğilimleri ve 
sorunları belirleyebilir ve ardından durumu hafifletmek ve iyileştirmek için harekete geçebilir (Rita et al., 2023). 
Finans için duyarlılık analizi, piyasayı etkileyecek temel eğilimleri veya sorunları belirlemek amacıyla mali 
raporları, rezerv toplantılarını ve kazanç çağrılarını incelemek için duygu analizini kullanabilir. Bu bilgi, yatırım 
kararlarına bilgi verebilir ve bir şirketin mali sağlığı, hatta bir bütün olarak ekonomi hakkında tahminlerde 
bulunulmasına yardımcı olabilir [39]. 

Duygu analizi gerçekleştirmek için üç yaklaşım vardır. Kurala dayalı bir yaklaşım, bir metnin duygusunu 
belirlemek için bir dizi kural kullanmayı içerir. Örneğin, bir kural, “sevgi” kelimesini içeren herhangi bir metnin 
olumlu, “nefret” kelimesini içeren herhangi bir metnin ise olumsuz olduğunu belirtebilir. Metin hem “sevgi” hem 
de “nefret” içeriyorsa tarafsız veya bilinmiyor olarak kabul edilir [40, 41]. Duygu analizine yönelik bir makine 
öğrenimi yaklaşımı, eğitim verilerine dayalı makine öğrenimi algoritmalarını kullanarak bir modelin eğitilmesini 
içerir. Duygu analizi, olumlu ve olumsuz olmak üzere ikili bir sınıflandırma gerçekleştirir. Algoritma, her metnin 
duyarlılık sınıfının manuel olarak etiketlendiği geniş bir açıklamalı metin verisi topluluğu üzerinde eğitilir. Bu tür 
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makine öğrenimine denetimli öğrenme denir [42]. Hibrit yöntem, kurallara dayalı ve makine öğrenimine dayalı 
yöntemlerin her birinin artıları ve eksileri olduğundan, bazı sistemler yalnızca birini kullanmanın olumsuz 
yanlarını azaltmak için her iki yaklaşımı da birleştirir. Hibrit yaklaşım, belirli kelimelerin daha fazla ağırlık taşıdığı 
durumlarda kullanışlıdır ve aynı zamanda çok fazla jargona sahip alanlarla baş etmenin bir yoludur [43]. 

Makalede, duygu analizi için TextBlob kütüphanesi ve kurallara dayalı yaklaşım kullanılmıştır. Bu yaklaşım, 
Türkçe diline özgü zorlukları ele alabilmek adına tercih edilmiştir. TextBlob, kelimeler arasındaki ilişkileri ve 
bağlamı analiz ederek metnin polarite (olumlu/olumsuz) ve öznellik (nesnel/öznel) skorlarını hesaplar. Bu skorlara 
göre metinler sınıflandırılır [44]. TextBlob'ın kullanılması, hızlı ve etkin bir çözüm sunarken, Türkçe metinlerdeki 
bazı zorluklar (örneğin, dilin yapısal özellikleri veya kelime çeşitliliği) de göz önünde bulundurulmuştur. Bu 
zorluklar, metni daha doğru analiz edebilmek için ek önişleme adımlarıyla (örneğin, durma kelimelerinin 
çıkarılması ve kelime köklerinin belirlenmesi) giderilmiştir. TextBlob’ın avantajları arasında kolay kullanımı ve 
hızlı işlem yapabilmesi bulunurken, sınırlı bağlam anlayışı gibi dezavantajları da vardır [45]. Bu nedenle, TextBlob 
kullanımı, genellikle basit ve hızlı çözüm arayan durumlar için uygundur, ancak daha derinlemesine analizler için 
ek yöntemlere ihtiyaç duyulabilir. 

 
2.4. Konu modelleme 

 
Konu modelleme, büyük hacimli metin verilerinde gizli kalmış konuları veya temaları ortaya çıkarmayı 

amaçlayan bir metin madenciliği tekniğidir. Bu yöntem, özellikle sosyal medya, inceleme platformları ve dijital 
haber siteleri gibi büyük ölçekli veri kaynaklarından elde edilen metinlerin analiz edilmesinde oldukça etkilidir. 
Konu modelleme, kelime dağılımlarını analiz ederek birbirleriyle anlamlı bağ kuran kelime gruplarını belirler ve 
bu grupları “konu” olarak adlandırır. Bu konular, genellikle incelenen metnin ana temalarını yansıtır ve içeriklerin 
sınıflandırılması, özetlenmesi veya öneri sistemlerinin geliştirilmesi gibi çeşitli uygulamalarda kullanılabilir [46, 
47]. 

LDA, konu modelleme alanında en yaygın kullanılan algoritmalardan biridir. LDA, veride gizli olarak var 
olan konuları belirlemek için kelimeler arasındaki ortak kullanımları dikkate alır. Algoritma, metin 
koleksiyonunun belirli bir sayıda konuya sahip olduğunu varsayar ve her bir belgenin bu konuların bir 
karışımından oluştuğunu öne sürer. LDA, “belge-konu” ve “konu-kelime” dağılımlarını öğrenerek, belirli 
kelimelerin belirli konulara ait olma olasılıklarını hesaplar [48, 49]. 

LDA amaç fonksiyonu denklem 1’de görülmektedir. 
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Burada: 
D: Toplam belge sayısı 
Nd: d-inci belgedeki toplam kelime sayısı 
zdn: d-inci belgedeki n-inci kelimenin konu ataması 
wdn: Belgedeki gözlemlenen kelime 
θd: Belgeye ait konu dağılımı (Dirichlet dağılımı, hiper parametre α ile kontrol edilir) 
β: Konuların kelime dağılımları (Dirichlet dağılımı, hiper parametre η ile kontrol edilir) 
 
LDA'nın çalışma prensibi, Dirichlet dağılımı ile ilişkilidir; her bir belgenin çeşitli konulardan oluştuğunu ve 

her konunun da belirli bir kelime dağılımına sahip olduğunu varsayar. LDA, Gibbs sampling veya variational 
inference gibi tekniklerle tahmin edilen parametreler doğrultusunda konu dağılımlarını optimize eder. Bu sayede, 
herhangi bir metin koleksiyonunda her belgenin konu olasılıklarını belirler [50]. 

Konu sayısının belirlenmesi, LDA algoritmasının önemli bir parçasıdır. Bu sayının seçilmesi, modelin 
başarısı üzerinde büyük bir etkiye sahiptir. Genellikle, konu sayısı, deneysel bir süreçle belirlenir ve topic 
coherence (konu tutarlılığı) gibi metrikler kullanılarak doğrulanabilir [51]. Konu sayısı hem deneme yanılma 
yöntemiyle hem de daha sofistike yöntemlerle optimize edilebilir. Ayrıca, LDA'nın dışında, Non-Negative Matrix 
Factorization (NMF) ve LSA gibi alternatif konu modelleme yöntemleri de bulunmaktadır. Bu yöntemler, bazı 
durumlarda LDA'dan daha iyi performans gösterebilir ve özellikle büyük veri kümelerinde daha verimli olabilirler 
[52]. 
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Konu modellemesinin görselleştirilmesi, elde edilen konuları daha iyi yorumlamak için önemlidir. t-SNE 
veya Principal Component Analysis (PCA) gibi boyut indirgeme yöntemleri, konuların daha anlamlı bir şekilde 
görselleştirilmesine olanak tanır. Ayrıca, pyLDAvis gibi araçlar, LDA çıktılarının görselleştirilmesi için yaygın 
olarak kullanılmaktadır. Bu araçlar, her bir konunun kelime dağılımlarını, konular arasındaki ilişkiyi ve konu 
dağılımlarını görsel olarak anlamayı kolaylaştırır [53]. 

 
3. Bulgular 

 
Çalışmada, Trendyol mobil uygulaması kullanıcı yorumları analiz edilmeden önce kapsamlı bir ön işleme ve 

normalleştirme süreci uygulanmıştır [54]. İlk aşamada metinler küçük harfe dönüştürülmüş, sayılar, noktalama 
işaretleri, özel karakterler, URL, e-posta, mention ve hashtag ifadeleri temizlenmiş, ayrıca gereksiz boşluklar 
giderilmiştir [55]. Ardından yorumlar kelime bazında tokenlere ayrılmış [56] ve anlam taşımayan sık kullanılan 
bağlaçlar, zamirler ile dilbilgisel unsurlar stop-word listeleri aracılığıyla çıkarılmıştır [57]. Bu aşamayı, 
kelimelerin sözlük biçimlerine indirgenmesini sağlayan lemmatizasyon ve kök ayırma adımları izlemiştir. Böylece 
aynı anlama sahip farklı biçimlerdeki kelimeler tek bir form altında birleştirilmiştir. Analizde unigramların yanı 
sıra bigramların da kullanılması, özellikle “hızlı teslimat” veya “ürün kalitesi” gibi kullanıcı deneyimini doğrudan 
yansıtan kalıpların korunmasına olanak tanımıştır. Daha sonra, metinlerin sayısallaştırılması için TF-IDF 
ağırlıkları hesaplanmış, böylece sık geçen ancak analize katkısı sınırlı kelimeler düşük ağırlık alırken, veri setine 
özgü ayırt edici kelimeler daha yüksek ağırlık kazanmıştır. Son aşamada elde edilen TF-IDF tabanlı belge-terim 
matrisi, duygu analizi ve konu modelleme süreçleri için girdi verisi olarak kullanılmıştır. Çalışmanın iş akışı Şekil 
1’de gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 1. İş akışı 

 
Çalışmada duygu analizi için kural tabanlı bir yöntem olarak Python'un TextBlob kütüphanesi kullanılmıştır. 

TextBlob, duygu analizi gerçekleştirmek amacıyla sıklıkla tercih edilen ve Doğal Dil İşleme Araç Kiti (NLTK) ile 
entegre çalışan bir kütüphanedir [58]. Bu araç, metin girdilerini kullanarak polarite ve öznellik gibi duygu 
değerlendirme ölçütlerini hesaplar. Polarite, [-1,1] aralığında bir değer alır ve -1 değeri olumsuz, +1 değeri ise 
olumlu bir duygu ifadesini tanımlar. Olumsuz kelimeler, cümlenin polaritesini tersine çevirebilmektedir. Ayrıca, 
TextBlob her cümlenin polaritesini ve öznelliğini tespit ederek duygu analizini ayrıntılı bir şekilde gerçekleştirir 
ve anlamsal etiketleme ile daha derin bir analiz imkânı sunar [59]. Bu nedenle, TextBlob özellikle metinlerdeki 
duygu yönelimini tespit etmek için uygun bir araçtır. Tablo 2’de Google Play yorumların duygu durumuna ait 
sayısal bilgileri görülmektedir. 

 
Tablo 2. Duygu durumu istatistikleri 

Duygu Durumu Yorum Sayısı Yüzdesel Değeri (%) 
Pozitif 398 %79.6 
Negatif 85 %17 
Nötr 17 %3.4 

 
Pozitif yorumlar, kullanıcıların ürün veya hizmetten memnun olduklarını ve beklentilerinin karşılandığını 

gösterir. 398 pozitif yorum, Trendyol’un müşteri memnuniyetini yüksek bir seviyede tuttuğunu ve kullanıcıların 
çoğunlukla olumlu deneyimler yaşadığını işaret eder. Bu durum, markanın güvenilirliğini ve kalitesini 
vurgulayarak müşteri memnuniyetini artırmaktadır. Negatif yorumlar, kullanıcıların yaşadığı sorunları veya 
memnuniyetsizlikleri ifade eder. 85 negatif yorum, toplam yorum sayısının %17’sine tekabül etmektedir. Bu oran, 
dikkate alınması gereken ancak alarm verici düzeyde olmayan bir orandır. Negatif yorumlar, Trendyol’un bu geri 
bildirimleri dikkate alarak hizmetlerini ve ürünlerini iyileştirmesi için bir fırsat sunar. Bu tür geri bildirimlerin 
etkin bir şekilde yönetilmesi ve çözülmesi, markanın müşteri odaklı yaklaşımını gösterir ve uzun vadede müşteri 
memnuniyetini olumlu etkileyebilir. Nötr yorumlar ise, kullanıcıların ne olumlu ne de olumsuz bir değerlendirme 
yapmadığını gösterir. Bu tür yorumlar, markanın genel hizmet standardını koruduğunu, ancak kullanıcılar üzerinde 
güçlü bir izlenim bırakmadığını işaret eder. 17 nötr yorum, toplam yorumların %3,4'ünü oluşturur ve genellikle 
müşteri memnuniyeti üzerinde belirgin bir etkiye sahip değildir. Trendyol markasının müşteri memnuniyeti, mobil 
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uygulama kullanıcılarının yorumlarına göre oldukça olumlu bir seviyededir. Müşteri geri bildirimlerine duyarlı 
olup sürekli iyileştirmeler yaparak bu memnuniyeti koruyabilir ve daha da artırabilir. 

 

 
 

Şekil 2. Duygu durumu dağılımı 
 
Şekil 2’de, Trendyol mobil uygulamasına yapılan yorumların %80’i pozitif, %17’si negatif, %3’ü ise nötr 

olarak dağılım göstermektedir. Bu dağılım, Trendyol’un müşteri memnuniyetinin yüksek olduğunu yansıtır. 
Pozitif yorumların yüksek oranı, kullanıcıların çoğunluğunun uygulamadan memnun kaldığını ve olumlu 
deneyimler yaşadığını gösterir. Negatif yorumların %17’lik oranı ise yönetilebilir seviyededir; bu yorumların 
dikkate alınarak yapılacak iyileştirmeler, müşteri memnuniyetini daha da artırabilir. Nötr yorumların düşük olması 
ise kullanıcıların uygulamaya yönelik belirgin bir görüşe sahip olduğunu ve genel memnuniyetin yüksek olduğunu 
işaret eder. 

Bu çalışmada, sözcükler arasındaki olası bağlantıları ve örüntüleri modellemek amacıyla n-gram yöntemi 
kullanılmıştır. N-gramlar, bir belgedeki kelimelere göre ayrılmış tekil sözcükler veya kelime kombinasyonları 
olarak tanımlanır. Bir n-gram, tek bir kelimeyle sınırlı olabileceği gibi (unigram) iki veya daha fazla kelimeden de 
oluşabilir [60]. N-gramlar, metindeki kelimeler arasındaki bağlamsal ilişkileri ve dilsel örüntüleri yakalama 
açısından önemlidir. N değeri, n-gramların isimlendirilmesini belirler; örneğin, 1-gram (unigram) tek bir kelimeyi, 
2-gram (bigram) iki kelimelik bir ifadeyi, 3-gram (trigram) ise üç kelimelik bir ifadeyi ifade eder [61]. Bu 
çalışmada, metin analizinde 2-gram (bigram) yöntemi tercih edilmiştir. 

Bu çalışmada, metin madenciliği teknikleri kapsamında özellik çıkarma yöntemi olarak Terim Frekansı-Ters 
Belge Sıklığı (TF-IDF) kullanılmıştır. Özellik çıkarma, ham metin verilerini makine öğrenimi modellerinde 
kullanılabilecek sayısal özelliklere dönüştürme sürecidir. Bu süreçte yaygın olarak kullanılan yöntemler arasında 
Kelime Çantası modeli ve TF-IDF bulunmaktadır [62]. TF-IDF, belirli bir belgedeki kelimenin diğer belgelerle 
karşılaştırıldığında önemini ölçmek için Terim Sıklığı (TF) ile Ters Belge Sıklığını (IDF) bir araya getirir. Bu 
yöntem, belgede sıkça geçen ancak genel veri kümesinde nadir olan anahtar kelimelere daha yüksek ağırlık vererek 
önemli ifadeleri ortaya çıkarır [63]. 

Tablo 3’te yorumlarda en çok geçen kelimeler görülmektedir. 
 

Tablo 3. Kelime frekans listesi 
Pozitif Negatif Nötr 

('uygulama', 117) ('alışveriş', 18) ('problem', 14) 
('alışveriş', 112) ('problem', 16) ('mağaza', 14) 

('iyi', 73) ('satıcı', 14) ('kargo', 12) 
('kargo', 52) ('mağaza', 12) ('servis', 10) 

('gönderim', 48) ('satıcı', 11) ('iade, 7) 
 
Trendyol mobil uygulamasına yapılan kullanıcı yorumlarının analizi, uygulamanın çeşitli yönlerine dair 

kullanıcı memnuniyeti ve beklentilerini ortaya koymaktadır. Pozitif yorumlarda, kullanıcıların genel olarak 
uygulamanın işlevselliğinden, alışveriş deneyiminden ve teslimat süreçlerinden memnun kaldıkları 
gözlenmektedir. Olumsuz yorumlarda ise, alışveriş süreci ve satıcı kaynaklı sorunlar öne çıkmakta, bu da bazı 
kullanıcıların belirli hizmet alanlarında daha yüksek bir beklenti içinde olduklarını göstermektedir. Nötr yorumlar 
ise genellikle tarafsız gözlemler içermekte olup kargo ve iade süreçlerine dair genel değerlendirmeleri 
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yansıtmaktadır. Bu sonuçlar, kullanıcı deneyimini daha da iyileştirmek için uygulamanın güçlü yönlerini 
korumanın yanı sıra, belirli hizmet süreçlerinde iyileştirmelere gidilmesinin faydalı olabileceğini göstermektedir. 

Pozitif yorumlarda geçen kelimeler, Trendyol’un güçlü yönlerini ve müşteri memnuniyetini gösterirken, 
negatif yorumlarda geçen kelimeler ise iyileştirilmesi gereken alanları işaret eder. Nötr yorumlarda geçen 
kelimeler ise genel kabul edilebilirlik seviyesini yansıtır. Bu analiz, Trendyol’un kurumsal itibarını sürdürmek ve 
daha da güçlendirmek için müşteri geri bildirimlerine dikkat etmesi ve gerekli iyileştirmeleri yapması gerektiğini 
ortaya koymaktadır. 

Python dilinin Seaborn kütüphanesi kullanılarak veri görselleştirme yapılmıştır. Seaborn kütüphanesi, kelime 
bulutları oluşturmak için kullanılır [64]. Kelime bulutları, bir metin içindeki kelimelerin sıklığına göre 
boyutlandırılmış kelimeler içeren görsellerdir. Bu görseller, metin içindeki önemli kelimeleri ve konuları 
vurgulamak için kullanılabilir [65]. 

 
Şekil 3. Pozitif yorumlara göre kelime bulutu 

 
Şekil 3’te yer alan pozitif yorumlara dayanan kelime bulutu, kurumsal itibar açısından önemli bulgular 

sunmaktadır. Yorumlarda sıkça geçen “uygulama” kelimesi, kullanıcıların Trendyol'un mobil uygulamasını genel 
olarak beğendiğini ve olumlu değerlendirdiğini göstermektedir. Bu durum, uygulamanın kullanıcı dostu ve kolay 
erişilebilir olduğunu ifade etmektedir. “Alışveriş” kelimesi, kullanıcıların alışveriş deneyimlerinden memnun 
kaldığını ve gelecekteki alışverişlerinde Trendyol'u tercih etme olasılıklarının yüksek olduğunu işaret etmektedir. 
“Güzel” kelimesinin kullanımı, kullanıcıların uygulama ve alışveriş deneyimlerine duyduğu memnuniyeti 
vurgulamaktadır. “Ürün” kelimesi, ürün kalitesi ve çeşitliliği ile ilgili olumlu algıları yansıtırken, “kolay” ifadesi 
uygulamanın kullanımının basit ve kullanıcı dostu olduğunu göstermektedir. Ayrıca, “güvenilir” kelimesi, 
kullanıcıların Trendyol'a olan güvenini ifade ederek markanın itibarını pekiştirmektedir. “Memnun” kelimesi, 
kullanıcı memnuniyetinin yüksek olduğunu ve Trendyol’un müşteri odaklı çalıştığını ortaya koymaktadır. Son 
olarak, “hızlı” ifadesi, hızlı kargo ve teslimat hizmetlerine yönelik olumlu geri bildirimleri temsil etmekte ve bu 
durumun online alışverişteki rekabetçilik açısından kritik bir öneme sahip olduğu anlaşılmaktadır. 

Kelime bulutu bütüncül olarak değerlendirildiğinde, kullanıcıların Trendyol mobil uygulamasından genelde 
memnun olduklarını, uygulamanın kullanıcı dostu olduğunu, alışveriş deneyimlerinin olumlu olduğunu ve 
güvenilir bir platform olarak değerlendirildiğini göstermektedir. Bu, Trendyol’un kurumsal itibarını olumlu yönde 
etkileyen önemli bir göstergedir. Müşteri memnuniyetinin yüksek olması, olumlu kullanıcı deneyimleri ve güven 
duygusu, Trendyol’un dijital platformlar arasındaki rekabet gücünü artırmakta ve marka sadakatini sağlamaktadır. 
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Şekil 4. Negatif yorumlara göre kelime bulutu 

 
Şekil 4’teki negatif yorumlara dayanan kelime bulutu, kurumsal itibar açısından önemli bulgular sunmaktadır. 

“Uygulama” kelimesinin hem olumlu hem de olumsuz yorumlarda yer alması, kullanıcıların uygulamaya dair 
karışık hisler beslediğini göstermektedir. Bu durum, uygulamanın performansı, kullanışlılığı veya teknik 
sorunlarıyla ilgili olumsuz geri bildirimleri işaret etmektedir. “Sorun” kelimesi, kullanıcıların karşılaştığı çeşitli 
problemleri; “kargo” kelimesi ise kargo hizmetleriyle bağlantılı memnuniyetsizlikleri, uzun teslimat sürelerini 
veya kargo şirketleriyle yaşanan sıkıntıları yansıtmaktadır. “Alışveriş” kelimesi, kullanıcı deneyimindeki 
olumsuzlukları; “iade” kelimesi ise iade süreçlerindeki zorlukları ve bu süreçte karşılaşılan sorunları ifade 
etmektedir. “Para” kelimesi, kullanıcıların para iadesi ve ödeme problemleriyle ilgili yaşadığı sıkıntılara; “zaman” 
kelimesi ise teslimat süreleri ve müşteri hizmetleri yanıt süreleri ile ilgili şikayetlere dikkat çekmektedir. Genel 
olarak, bu kelimeler, Trendyol’un hizmetlerinde geliştirilmesi gereken alanları vurgulamakta ve olumsuz geri 
bildirimlerin dikkatle ele alınması gerektiğini ortaya koymaktadır. 

Negatif yorumlarda öne çıkan kelimeler, kullanıcıların uygulamayla ilgili çeşitli sorunlar yaşadığını ve bu 
sorunların özellikle kargo, iade süreci ve genel alışveriş deneyimi etrafında yoğunlaştığını göstermektedir. 
Kullanıcıların para iadesi veya ödeme süreçleriyle ilgili problemler yaşaması da markanın finansal işlemler ve 
müşteri hizmetleri konusunda bazı iyileştirmeler yapması gerektiğini ortaya koymaktadır. Sürdürülebilir bir 
kurumsal itibar açısından markanın olumsuz yorumları dikkate alması ve çözüm önerisi geliştirmesi 
gerekmektedir. 

 
Şekil 5. Nötr yorumlara göre kelime bulutu 
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Şekil 5'teki nötr yorumlar kelime bulutu incelendiğinde, “uygulama,” “alışveriş,” “ürün,” “Trendyol,” 
“güzel,” ve “kargo” gibi anahtar kelimelerin sıkça kullanıldığı gözlenmiştir. Bu ifadeler, kullanıcıların 
yorumlarının belirli konular etrafında yoğunlaştığını ve Trendyol mobil uygulamasıyla ilgili görüşlerinin dengeli 
bir şekilde olumlu ve olumsuz yönlere odaklandığını göstermektedir. “Uygulama” ve “alışveriş” ifadelerinin nötr 
yorumlarda sıklıkla yer alması, kullanıcıların uygulamanın performansı ve alışveriş deneyimi konusunda kararsız 
olduklarını düşündürmektedir. Ürünlerle ilgili nötr yorumlar, kullanıcıların ürün kalitesinde çeşitlilik algıladığını, 
dolayısıyla beklentilerinin tam olarak karşılanmadığını ima eder. Kargo hizmetlerine yönelik nötr ifadeler ise 
teslimat süreçlerinin bazı kullanıcılar için yeterli olduğunu, diğerleri için ise geliştirilmesi gerektiğini 
yansıtmaktadır. Genel olarak, nötr yorumlar, Trendyol’un çeşitli hizmetlerinde iyileştirme potansiyeli olduğunu 
işaret etmekte ve marka memnuniyetini artırmak adına dikkate alınması gereken değerli geri bildirimler 
sunmaktadır. 

Sonuç olarak Trendyol markasının; olumlu, olumsuz ve nötr yorumları düzenli olarak analiz etmesi ve 
kullanıcı yorumlarına yansıyan müşteri; istek, beklenti, şikâyet ve önerileri ışığında gerekli düzenlemeleri 
yapmaları gerekmektedir. Bu doğrultuda Trendyol'un müşteri memnuniyetini artırmak ve kurumsal itibarını 
güçlendirmek için uygulamanın performansını düzenli güncellemelerle iyileştirerek teknik hataları çözmek, 
kullanıcı dostu bir arayüz sunmak, hızlı ve güvenilir kargo teslimat hizmetleri sağlamak, iade ve para iadesi 
süreçlerini hızlandırmak, ürün kalitesini sürekli izlemek ve müşteri hizmetlerini güçlendirmesi gerekmektedir. 
Diğer yandan kullanıcı geri bildirimlerini analiz edip dikkate almak, uygun fiyatlar ve promosyonlar sunmak, 
kullanıcıların kolayca iletişime geçebileceği çeşitli kanallar sağlamak da önemli avantajlar sunmaktadır. Bu 
proaktif yaklaşımlar, uzun vadede sadık müşteri kitlesi oluşturma konusunda yardımcı olacaktır. 

Yapılan analizde, Trendyol mobil uygulaması kullanıcı yorumlarını daha iyi anlamak amacıyla LDA yöntemi 
kullanılarak konusal modelleme gerçekleştirilmiştir. LDA, metin verisinde gizli temaları (konuları) ortaya 
çıkarmada etkili bir yöntem olarak tercih edilmiştir [66]. Bu çalışmada, kullanıcı yorumlarının temsili için en 
uygun konu sayısının üç olduğu belirlenmiştir. LDA analizinde 3 konu başlığı belirlenmesindeki konu tutarlılığı 
(topic coherence), konu okunabilirliği (topic readability) ve konu kapsamı (topic coverage) gibi metrikler yer 
almaktadır [67]. Konu tutarlılığı, bir konu altında bulunan kelimeler arasındaki semantik benzerliği ölçen bir 
metriktir. Yüksek bir konu tutarlılığı, aynı konuda bulunan kelimelerin anlamlı ve birbiriyle ilişkili olduğunu 
gösterir. Bu metrik, modelin daha anlamlı ve tutarlı konular oluşturduğunu belirlemek için kullanılabilir [68]. 
Konu okunabilirliği, konuların insan gözlemcileri tarafından ne kadar anlaşılır olduğunu değerlendirir. Daha 
okunabilir konular, daha anlaşılır ve anlamlı temalar oluşturur [69]. Konu kapsamı ise, modelin ne kadar geniş bir 
konu yelpazesinde bilgi sunduğunu ölçer ve tüm konuların belirli bir temaya hizmet edip etmediğini belirlemeye 
yardımcı olabilir [70]. 

Bu çalışmada kullanıcı yorumlarının tematik yapısını belirlemek için LDA yöntemi uygulanmıştır. Model, 
Gensim kütüphanesindeki LdaModel sınıfı ile oluşturulmuş ve parametreler özenle yapılandırılmıştır. Öncelikle, 
yorumların üç ana tema altında toplanabileceği öngörülerek konu sayısı (num_topics) 3 olarak belirlenmiştir. 
Modelin tekrar üretilebilirliğini sağlamak amacıyla rastgelelik tohumu (random_state = 42) sabitlenmiştir. Eğitim 
sürecinde yorumların yeterli düzeyde işlenmesi için passes = 10 olarak seçilmiş, böylece modelin kararlı sonuçlar 
üretmesi hedeflenmiştir. LDA’nın hiperparametrelerinden α ve η değerleri, varsayılan ayarlarda bırakılarak, veri 
boyutunun sınırlılığı nedeniyle aşırı uyum riski azaltılmıştır. Ön işleme aşamasında metinler küçük harfe çevrilmiş, 
sayılar ve noktalama işaretleri temizlenmiş, ayrıca İngilizce stop-word listesi kullanılarak gereksiz kelimeler 
çıkarılmıştır. Bu yapılandırma sayesinde, yorumların temsili için anlamlı konu dağılımları elde edilmiş ve analizde 
kullanılan üç ana başlık (genel memnuniyet, kargo süreci, ürün kalitesi) belirgin bir biçimde ortaya konmuştur. 

Üç konu seçimi, yorumlardaki temaların anlamlı bir şekilde gruplandırılmasına ve önemli içeriklerin 
kapsamlı bir şekilde ele alınmasına olanak sağlamıştır. Bu üç konu, kullanıcıların genel memnuniyeti, kargo ve 
teslimat süreci ile ürün kalitesi gibi ana temaları kapsayarak, yorumların büyük çoğunluğunu temsil eden başlıca 
değerlendirme alanlarını yansıtmaktadır. 
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Konu-1 Konu-2 Konu-3 

 
Şekil 6. Konu modelleme 

 
Şekil 6’da Trendyol mobil uygulaması kullanıcı yorumlarına dayalı olarak gerçekleştirilen bir konusal 

modelleme analizinin sonuçlarını göstermektedir. Üç ana konu başlığı altında yapılan analizde, yorumlarda en sık 
kullanılan ve her bir konu için en yüksek anlam ifade eden terimlere yer verilmiştir. Konu-1, genel memnuniyet 
ve kullanıcı deneyimine dair ifadelerle öne çıkarken; “bir,” “çok,” “güzel,” ve “teşekkür” gibi olumlu 
değerlendirilebilecek kelimeler sıklıkla kullanılmıştır. Konu-2’de kullanıcıların kargo süreci, teslimat süreleri ve 
hizmet kalitesi ile ilgili yorumlarının ağırlık kazandığı görülmektedir. “geç,” “kargo,” ve “zaman” gibi terimler, 
bu konu başlığında öne çıkan şikâyet unsurlarını yansıtmaktadır. Konu-3 ise ürün kalitesi ve fiyat-performans 
ilişkisi üzerine odaklanmakta olup, “ürün,” “kalite,” ve “para” gibi terimler üzerinden kullanıcıların 
değerlendirmelerini yansıtmaktadır. Bu sonuçlar, Trendyol mobil uygulamasına dair kullanıcı deneyimlerinin 
belirli başlıklar altında yoğunlaştığını ve özellikle kargo süreci ile ürün kalitesine ilişkin iyileştirmelere ihtiyaç 
duyulabileceğini göstermektedir. 

 
4. Tartışma ve Sonuçlar 

 
Bu çalışma, Trendyol mobil uygulamasındaki kullanıcı yorumlarını metin madenciliği ve duygu analizi 

yöntemleriyle inceleyerek, müşteri memnuniyetinin belirleyicilerini ortaya koymaya çalışmıştır. Elde edilen 
bulgular, benzer literatür çalışmalarının sonuçlarıyla tutarlıdır, ancak bazı önemli farklılıklar ve katkılar da 
içermektedir. Literatürde, e-ticaret platformlarında müşteri memnuniyetini ölçmek için çeşitli yöntemler 
kullanılmıştır. Örneğin, Liu (2012), kullanıcı yorumları ve ürün değerlendirmeleri üzerinden yapılan duygu analizi 
ile, ürün kalitesi ve teslimat süreçlerinin müşteri memnuniyetinde belirleyici unsurlar olduğunu belirtmiştir [71]. 
Bu çalışma da aynı şekilde, ürün kalitesinin ve teslimat sürelerinin Trendyol kullanıcılarının memnuniyetini 
şekillendiren ana faktörler olduğunu ortaya koymuştur. Kullanıcıların genel memnuniyeti, kargo süreçlerinin hızı 
ve ürün kalitesi gibi faktörlerin öne çıktığı gözlemlenmiştir. 

Bununla birlikte, bu çalışma bazı önemli sınırlamalar ve farklılıklar içermektedir. Öncelikle analiz, yalnızca 
Google Play üzerinden elde edilen 500 Android kullanıcı yorumuna dayanmakta olup, iOS kullanıcılarının geri 
bildirimleri kapsam dışı bırakılmıştır. Literatürde, müşteri memnuniyetini daha kapsamlı bir şekilde inceleyen 
çalışmalarda, iOS kullanıcıları ve farklı platformlardaki yorumlar da analiz edilmiştir [72]. Google Play üzerinden 
yapılan incelemeler, yalnızca belirli bir kullanıcı grubunun görüşlerini yansıttığı için, sonuçların genellenebilirliği 
sınırlıdır. iOS ve diğer platformlardaki kullanıcı deneyimlerinin analiz edilmemesi, platformlar arası farklılıkları 
göz ardı etmemize yol açmıştır. E-ticaret platformlarının farklı cihazlarda sunulması, kullanıcı deneyimlerinin 
değişmesine neden olabileceği için, bu noktada platform çeşitliliği de dikkate alınarak daha geniş bir veri setiyle 
çalışma yapılması faydalı olacaktır. 

Diğer bir farklılık, çalışmada kullanılan LDA yönteminin konusal modelleme için oldukça yaygın bir teknik 
olmasına karşın, literatürde daha gelişmiş metin madenciliği ve duygu analizi teknikleri de yer almaktadır. Blei et 
al. (2003)'ün önerdiği LDA yöntemi, metin verilerinden konuları çıkartmada etkili bir model olmasına karşın, daha 
derinlemesine duygu analizi yöntemleri kullanılarak, kullanıcı yorumlarındaki duygusal ifadeler daha ayrıntılı bir 
şekilde incelenebilir [11, 72]. Bu çalışma, LDA yöntemi yerine daha ayrıntılı duygu analizi yapmayı gerektirebilir, 
böylece kullanıcı geri bildirimlerinin duygusal boyutu daha derinlemesine incelenebilir. 
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Ayrıca, çalışma yalnızca belirli bir zaman dilimindeki verileri kullanmıştır. Literatürde, kullanıcı 
memnuniyetinin zaman içindeki değişimini izleyen çalışmalar bulunmaktadır [73]. Bu tür uzun vadeli analizler, 
kullanıcı memnuniyetinin zaman içinde nasıl evrildiğini ve mevsimsel değişimlerin etkisini anlamamıza yardımcı 
olabilir. Örneğin, özel kampanyaların veya tatil dönemlerinin kullanıcı yorumları üzerinde nasıl bir etkisi olduğu, 
zaman içinde değişen beklentiler ile daha net bir şekilde gözlemlenebilir. Bu nedenle, gelecekteki çalışmalar, 
kullanıcı yorumlarının uzun vadeli değişimini izleyerek, müşteri memnuniyetinin dinamiklerini daha kapsamlı bir 
şekilde inceleyebilir. 

Bu çalışmanın bir diğer sınırlaması, yalnızca Android kullanıcı yorumları ile sınırlı olmasıdır. iOS ve diğer 
platformlar üzerinden yapılan yorumların dahil edilmesi, daha genellenebilir sonuçlar elde edilmesine katkı sağlar. 
Ayrıca, farklı demografik grupların (yaş, cinsiyet, gelir düzeyi gibi) memnuniyet seviyelerini incelemek, kullanıcı 
memnuniyetine dair daha spesifik içgörüler elde edilmesine olanak tanıyabilir. Gelecekteki araştırmalar, kullanıcı 
yorumlarını sadece platform bazında değil, aynı zamanda demografik özellikler veya kullanıcı segmentleri bazında 
analiz ederek, müşteri memnuniyetini daha ayrıntılı bir şekilde değerlendirebilir. 

Gelecekte yapılacak çalışmalarda, daha geniş zaman aralıklarını ve farklı platformları (örneğin iOS App 
Store) kapsayan daha büyük veri setlerinin kullanılması, sonuçların genellenebilirliğini artıracaktır. Ayrıca, BERT 
tabanlı modeller gibi ileri düzey doğal dil işleme yöntemlerinin uygulanması, Türkçe metinlerde duygu analizinin 
doğruluğunu yükseltebilir. Uzun vadeli çalışmalar, müşteri memnuniyetindeki mevsimsel veya kampanya 
dönemlerine bağlı dalgalanmaları da ortaya çıkarabilir. 

Son olarak, bu çalışmanın bulguları, Trendyol’un müşteri memnuniyetini artırmaya yönelik stratejik 
yaklaşımlar geliştirmesine katkı sağlayabilir. Kullanıcı yorumları üzerinden yapılan analizler, şirketlere müşteri 
ihtiyaçlarını anlamada ve müşteri deneyimini iyileştirmede yardımcı olabilir. Örneğin, Liu (2012), bir e-ticaret 
platformunun kullanıcı memnuniyetini artırmak için, hizmet kalitesini ve ürün çeşitliliğini sürekli olarak 
iyileştirmesi gerektiğini vurgulamıştır [71]. Bu çalışma da Trendyol’un kargo süreçlerini hızlandırması, ürün 
kalitesini sürekli izleyerek iyileştirmesi ve iade süreçlerini daha etkili yönetmesi gerektiği önerisini sunmaktadır. 
Bu tür proaktif yaklaşımlar, müşteri sadakatini artırabilir ve uzun vadede platformun itibarını güçlendirebilir. 
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