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Bu ¢alismada, Amazon lirtin yorumlari kullanilarak tiiketici duyarhlik
analizinde makine &grenmesi tekniginin etkinligi arastirilmistir.
Calismanin ana hedefi, metinsel yorumlarla ilgili yildiz puanlamalari
arasindaki uyumu degerlendirmek ve bu uyumu tahmin etmek icin
makine 6grenimi modellerini kullanmaktir. Calismada, Destek Vektor
Makinesi, Karar Agact ve K-En Yakin Komsu gibi makine 6grenmesi
algoritmalarinin yani sira Uzun Kisa Siireli Bellek gibi derin 6grenme
algoritmast  da kullanilmisti.  Bu modellerin  performanslari
karsilastirilmis ve derin 6grenme modellerinde gizli katman sayisinin
dogruluk tizerindeki etkisi analiz edilmistir. Calismanin bulgulari, Uzun
Kisa Siireli Bellek aglarinin tiiketici yorumlarindaki dogal dilin
karmasikliklarini ele almadaki etkinligini gostermektedir. Uzun Kisa
Stireli Bellek modeli, %98'lik dogruluk orant ile test veri setinde en iyi
performansi sergilemistir. Buna karsin Karar Agact modeli, %77.8'lik
dogruluk orani ile en diisiik performans! sergilemistir. Bu sonuglar,
farkli makine Ggrenmesi tekniklerinin  duyarlilik analizindeki
etkinligine dair énemli fikirler saglamaktadir. Ayrica, bu sonuglar hizla
gelisen bu alanda gelecekteki arastirmalar icin de énemli bir temel
olusturmaktadir.

Anahtar kelimeler: Tiiketici duyarhlik analizi, Derin 6grenme, Uzun
kisa siireli bellek, Amazon, Makine 6grenmesi.

Abstract

This study investigates the effectiveness of machine learning techniques
in consumer sentiment analysis using Amazon product reviews. The
main objective of the study is to use machine learning models to
evaluate and predict the correspondence between textual reviews and
the corresponding star ratings. In addition to classical machine
learning algorithms such as Support Vector Machine, Decision Tree and
K-Nearest Neighbor, deep learning algorithm such as Long Short-Term
Memory is also used in the study. The performances of these models are
compared and the impact of the number of hidden layers on the
accuracy of deep learning models is analyzed. The findings of the study
demonstrate the effectiveness of Long Short-Term Memory networks in
handling the complexities of natural language in consumer reviews. The
Long Short-Term Memory model performed best on the test dataset
with an accuracy of 98%. In contrast, the Decision Tree model
performed the worst with an accuracy of 77.8%. These results provide
important insights into the effectiveness of different machine learning
techniques in sensitivity analysis. Furthermore, these results provide an
important foundation for future research in this rapidly evolving field.

Keywords: Consumer sentiment analysis, Deep learning, Long short-
term memory, Amazon, Machine learning.

1 Giris
E-ticaret ve modern lojistik, glinlimiiziin internet ¢aginin
belirgin bir o6zelligi olarak hizla gelismektedir. Wu ve
digerlerine gore, giderek daha fazla sayida insan aligveris
tercihlerini ¢evrimigi {iriin satin almaya yonlendirmektedir [1].
Online aligveris tiim yas gruplar1 arasinda popiiler olup, 6nemli
bir kolaylik ve verimlilik sunmaktadir. Ancak, bu durum sanal
bir ortamda iriinleri fiziksel olarak gérememe ve iriin
aciklamalari ile gergek lriinler arasindaki tutarsizliklar gibi
sorunlara yol agabilir. Bu baglamda iirlin yorumlarinin {riin
degerlendirmelerinde temel bir referans oldugu
belirtilmektedir [2]. E-ticaret siteleri, tiiketicilerin geri
bildirimlerini dikkate alarak alisveris yapmalarim saglar.
Internet, triinler ve hizmetler hakkinda o6nemli bir bilgi
kaynagidir ve milyonlarca geri bildirim iretir. Bu geri
bildirimler, bir sirket hakkinda detayli goriisler saglar ve
perakendecilerin  alicillarin  ihtiyaglarini g6z  Onilinde
bulundurmasini kolaylastirir. Bu da bir sirketi anlamak ve
tiiketicilerin tercihlerini degerlendirmek icin kapsamli bir
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inceleme ve analiz slireci gerektirir. Amazon, diinyanin 6nde
gelen cevrimici satic1 platformlarindan biridir ve detayh triin
yorumlar1 barindirmaktadir. Bu yorumlar, iirtinlerin kalitesi ve
o6zellikleri hakkinda degerli bilgiler saglar. Le ve Mikolov’a gore
Amazon'da aligveris yapan tiiketicilerin %88'i profesyonel
tavsiyeleri kontrol etmektedir [3]. Bu yorumlar, duyarlhlik
analizi ve dogal dil isleme teknikleri kullanilarak
degerlendirilebilir. Du ve dig. tarafindan gergeklestirilen
calismaya gore, cevrimici alisveris yapan insanlarin %91'i bir
iriin veya hizmet satin almadan 6nce yorumlar1 okur [4].
Askalidis ve Malthouse, Amazon platformlarindaki {iriin
yorumlarinin Kkalitesinin 6nemli oldugunu ve miisterilerin
genellikle ilk birka¢ yoruma odaklandigini belirtmislerdir [5].
Bu durum, misterilerin yararlh bilgileri belirlemesini
zorlastirmaktadir. Bu nedenle, e-ticaret web sitelerindeki
miisteri geri bildirimleri ve {iriin yorumlari, misteri satin alma
deneyimini gelistirmede ve isletmelerin tiriin ve hizmetlerini
iyilestirmede kritik bir rol oynamaktadir. isletmeler, en karl
iriin ve hizmetlere odaklanarak, miisteri memnuniyetini ve
sadakatini saglamayr hedeflemektedir. Ayrica, miisteri
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deneyimini gelistirmeye ve olumlu gorisler tesvik etmeye
odaklanirlar. Ek olarak, isletmeler iirtin ve hizmetlerini
gelistirmeye, iyilestirmeye ve miisteri memnuniyeti ile
sadakatini artirmak icin etkili stratejiler gelistirmeye
odaklanmalidir.

Bu calismada, Amazon {rin yorumlart kullanilarak tiiketici
duyarlilik analizinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tekniklerinin etkinligi arastirllmistir. Calismanin ana hedefi,
metinsel yorumlarla ilgili yildiz puanlamalar1 arasindaki
uyumu degerlendirmek ve bu uyumu tahmin etmek i¢in makine
O0grenimi ve derin 06grenme modellerini kullanmaktir.
Calismada, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine -
SVM), Karar Agaci (Decision Tree-DT) ve k-En Yakin Komsu (k-
Nearest Neigbor-kNN) gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin
yani sira Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-
LSTM) aglari gibi derin 6grenme algoritmasi da kullanilmistir.
Bu modellerin performanslari karsilastirmis ve derin 6grenme
modellerinde gizli katman sayisinin dogruluk iizerindeki etkisi
analiz edilmistir.

Calismanin organizasyonu su sekilde yapilandirilmistir: Boliim
2 ilgili calismalara odaklanarak alandaki ana literatiir ve
gelismelere genel bir bakis sunmaktadir. Béliim 3, problem
¢ozme icin kullanillan metodolojileri agiklayarak, yeni
yontemlerin verimliligi ve etkinligini vurgulamaktadir. Boliim
4te bu yontemlerin belirlenen soruna uygulanmasinin
sonuglart sunulmustur. Son bélimde sorunun kokeni,
uygulanan metodolojiler ve bulgularin potansiyel etkilerini
anlamanin 6nemi vurgulanmistir.

2 Ilgili calismalar

Bir¢ok arastirma, duygu analizi alanindaki c¢esitli teknikleri ve
yontemleri inceleyerek bu metodolojilerin 6zelliklerini,
siirhliklarini ve etkinliklerini analiz etmektedir. Joseph [6],
genis bir Amazon veritabani ve 6nceden egitilmis bir BERT
modeli kullanarak {riin yorumlarini analiz etmek ve
siniflandirmak i¢in bir makine 6grenimi modeli tanitmistir. Bu
model, geri bildirim analizinde %96.3 dogruluk elde etmistir.
Shrestha ve Nasoz [7] ise Amazon yorumlar1 ve puanlari
arasindaki uyumu degerlendirmek amaciyla duygu analizini
kullanmiglardir. Derin 6grenme teknikleri ve tekrarlayan sinir
ag1 kullanarak Amazon yorumlarini vektdr temsillerine
doniistiiren bu calismanin modeli, ortalama olarak 0.5861
kesinlik puani ve 0.4085 hatirlama orani elde etmistir. Gope ve
dig. [8] de, Amazon lriin puanlar1 ve metin yorumlari iizerine
duygu analizi yapmak i¢in bir makine 6grenimi metodolojisi
gelistirmis ve RNN-LSTM yaklasimiyla %97.52'lik en yiiksek
dogruluk oranina ulagsmislardir. Wedjdane ve dig. tarafindan
gerceklestirilen ¢alismada, ¢evrimici yorumlarin akill telefon
satiglar1 tizerindeki etkisini inceleyen yazarlar, bu yorumlari
negatif/pozitif, ¢cok negatif/cok pozitif ve notr kategorilere
aywrarak bilingli tiiketici ve ftretici kararlari i¢in 6nemini
vurgulamistir [9]. Amazon yorum veri seti tizerinde AlZu’bi ve
dig. [10] tarafindan yapilan arastirmada, kullanici oylama
yuzdelerinin pozitif veya negatif siiflandirma i¢in analiz
edilmesinin etkisiz oldugu ve yorum sayisi ile alinan oylar
arasinda ters bir iliski oldugu ortaya koyulmustur. Bu da daha
etkili istatistiksel analiz ihtiyacini vurgulamistir. Norinder U. ve
Norinder P. tarafindan gergeklestirilen c¢alismada, derin
o0grenme ile dogal dil islemenin birlestirilmesinin, on iki
Amazon iriin yorumunda gegici duygunun dogru bir sekilde
tahmin edilmesini sagladigi ve simif dengesizliklerini ele aldig
gosterilmistir [11]. Paknejad ise c¢alismasinda, bilgisayar
bilimlerindeki duygu analizinin hizli bliylimesine odaklanarak

fikir madenciligi, metin madenciligi ve duygu analizi
tekniklerinin belirli iriinler hakkindaki bireylerin tutumlari
uzerindeki  etkisine  odaklanmistir ~ [12]. Hamdallah
calismasinda, Amazon yorumlarindaki misteri deneyimlerini
anlamak i¢in duygu analizi yontemlerini kullanarak sirketlere
degerli fikirler sunmustur [13]. Du ve dig. tarafindan
gerceklestirilen ¢alismada, 142.8 milyon Amazon miisteri
yorumu incelenmis ve her bir yorumun yararhhigi ile
onemsizligi belirlenmistir [4]. Calismada 6zet basliklar, iiriin
yorumlar1 ve yararlilik gostergeleri analiz edilmistir.
Meenakshi ve dig., cevrimi¢i liriin yorum analizinin e-
ticaretteki 6nemini vurgulamis ve gercek hayattaki tiiketici
deneyimlerine dayanarak belirli triinler veya hizmetler
hakkinda detayl bilgi saglama yetenegine dikkat ¢ekmistir
[14].

Duygu analizi, metin veya konugmadaki duygular tespit etmek
icin kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, e-ticaret, sosyal medya
ve pazarlama gibi cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Bu
literatiir 6zeti, duygu analizi alaninda yapilan bazi 6nemli
calismalar1 analiz etmektedir. Calismalar, duygu analizi i¢in
kullanilan c¢esitli teknikleri, bu tekniklerin smirhiliklarini ve
sonuclart  belirlemedeki  etkinliklerini  incelemektedir.
Literatiirdeki ana bulgular sdyle 6zetlenebilir:

e Duygu analizi icin kullanilan yaygin teknikler
arasinda makine 6grenimi, dogal dil isleme ve duygu
sozlikleri yer almaktadir,

e Makine o0grenimi, duygu analizi i¢in en etkili
tekniklerden biridir,

e Duygu analizi, ¢evrimic¢i {riin yorumlari, sosyal
medya gonderileri ve konusma kayitlar1 gibi cesitli
veri tiirlerinde kullanilabilir.

Bu kapsamda, literatiirdeki ¢alismalar yontem, veri seti, model
performans1 ve degerlendirme o6lciitleri agisindan analiz
edildiginde bu c¢alismalardan farklh olarak c¢alismamizin
sundugu yenilikler séyle detaylandirilabilir.

Ozellikle bu calismada:

e Literatiirde genellikle yalnizca belirli bir modelin
performansi ele alinirken, ¢alismamiz Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaglari, k-En Yakin Komsu ve Uzun
Kisa Siireli Bellek gibi farkli yaklasimlar1 kapsaml
sekilde karsilagtirmaktadir,

e Literatiirde baz1 ¢alismalar sadece tek bir modelin
uygulanmasina  odaklanirken, bu  calismada
hiperparametre optimizasyonlari gerceklestirilmis ve
farkli modellerin dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma, F1
skoru ve AUC-ROC gibi ¢esitli performans
metrikleriyle detayli analizi yapilmistir,

e Literatiirde genellikle daha kiigiik 6lgekli veri setleri
ele alinirken, bu ¢alismada biyiik 6lgekli bir Amazon
veri seti kullanilmus, boylece modelin
genellenebilirligi artirilmistir,

e (Calismamiz, LSTM modelinin geleneksel makine
O6grenmesi yontemlerine kiyasla daha yiiksek
dogruluk oranina ulastigini gostererek derin 6grenme
modellerinin duyarlilik analizi agisindan avantajlarini
vurgulamaktadir.

Gelecekteki arastirmalar, duygu analizi i¢in yeni teknikler
gelistirmeye ve bu tekniklerin smirhliklarin1 ele almaya
odaklanmalidir. Ayrica, duygu analizinin farkli veri tiirlerinde
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ve gorevlerde etkinligini degerlendirmek icin daha fazla
arastirmaya ihtiyac vardir.

3 Metodoloji

Bu boliimde, veri toplama, analiz ve uygulanan ardisik
adimlarla birlikte metodoloji agiklanmistir. Baslangicta
Amazon web sitesinden kullanici yorumlar1 ve yildiz
puanlamalari ¢ikarilmistir. Bu islem Python programlama dili
ile Beautiful Soup kiitliiphanesinin birlikte kullanilmasiyla (veri
kazima olarak bilinen bir teknik) gerceklestirilmistir [15].
Bunun ardindan elde edilen veriler Excel formatinda (.xIsx)
kaydedilmistir. Bu ¢alisma ii¢ ana agamada yiiriitiilmiistiir. ik
asama, veri toplama siirecini ve verilerin birlestirilmesini
icerir. ikinci asamada, web sitelerinden elde edilen metinler,
Amazon web sitesine 6zgii 6n islemeye tabi tutulur. Son adim,
elde edilen sonuglarin analiz edildigi asamadir. Calismanin akis
semasi Sekil 1'de gosterilmistir.

3.1 Amazon ve Veri Seti Toplama

Amazon, kullanicilarin e-ticaret aktivitelerine dayanarak favori
tiriinlerine kolayca erismelerini ve analiz etmelerini saglayan
bir platformdur. Platform, iriinlerin ve hizmetlerin
popiilaritesine ve miisteri memnuniyetine dayali bir siralama
sistemini kullanir. Sistem, dUriinleri puanlamalarina gore
kategorize eder ve en yiiksek ve en diisiik puanlamalar
sirasiyla en st ve ilk bes olarak belirler. Platform ayrica
tiriinlerin kalitesini analiz eder, en popiiler iirtinleri belirler ve
buna gore kategorize eder. Platform, iiriinlerin popiilaritesinin
arkasindaki nedenleri de analiz eder (6rnegin hizmetin kalitesi
ve Uriinln kalitesi gibi). Bu analiz, en popiiler {riinleri
belirlemeye ve en iyi saticilar1 tespit etmeye de yardimci olur.
Bu c¢alismada, farkli kullanicilardan c¢esitli sayfalarda
15,000'den fazla yorum elde edilmistir. Veri seti; Apple iPhone
11, OnePlus Nord 5G, Samsung Galaxy M31, Apple iPad 10.2 ing
Wi-Fi 32GB, Apple Watch Series 5 GPS 40mm ve Sony Xperia
dahil olmak tizere on farkl cihaz i¢in yaklasik 15,310 icerigi
kapsamaktadir. Elde edilen veriler tek bir Excel dosyasinda
birlestirilmistir. Bu yorumlarda bulunan yildiz puanlamalari ve
aciklamalar daha derin bir analiz i¢in ¢ikarilmis ve ardindan bir
CSV dosyasina aktarilmistir.

Calismada, veri kazima siirecini ger¢eklestirmek i¢in kullanilan
araclar arasinda 6ne ¢ikan Python'da uygulanan Beautiful Soup
kiitiiphanesidir. ~Amazon'un {riin puanlama kaziyic
tablosundan tiiretilen bazi veri alanlar1 sunlar1 igermektedir:
Uriin adi, inceleme bashgi, inceleme igerigi/Metin, Puanlama,
inceleme yayinlama tarihi, Yazar adi ve URL.

Sekil 1’de goriildiigii gibi toplanan veri seti yapisinda, siirecin
ilk asamasi verileri ice aktarma, inceleme ve diizenlemedir. Bu
islemin bir parcasi olarak, bos veya puanlamasi olmayan
satirlarin ortadan kaldirilmasi da gerekmektedir. Veri toplama
yontemindeki dengesizlik, toplanan puanlamalar ile gercek
tiiketici yorumlar1 arasindaki bir farkhiligi gosteren dikkate
deger bir gozlemdir. 1'den 5'e kadar degisen puanlamalar,
miisteri memnuniyetinin objektif bir 6l¢iisii olarak yorumlanir.
Burada 1 (bir) en diisiik memnuniyet seviyesini ve 5 (bes) en
ylksek memnuniyeti ifade ederken, 2 (iki), 3 (li¢) ve 4 (dort) ise
artan memnuniyeti belirtir. Analiz i¢in, bes farkli grup
olusturan bir kiimeleme yontemi kullanilmis ve her grup, en az
memnun olandan (1) en ¢ok memnun olana (5) kadar farkl
memnuniyet derecelerini temsil edilmistir. Bu kiimeleme
teknigi, misteri yorumlarindaki triinler hakkindaki kelime
benzerliklerinin analizine dayanmaktadir.

3.2 Onisleme

Bu asamada yorumlardan yeni satir karakterleri (\n)
kaldirilmistir. "3.0 out of 5" gibi kelimeler ve rakamlar igeren,
emoji vb. karakterler yorum verilerinden g¢ikarilmistir. Bu
anlayisa uygun olarak, puanlamanin tam sayi olarak ifade
edilmesini saglamak icin degisiklikler yapilmistir. Birden fazla
.csv dosyasindan miisteri inceleme verilerini okuduktan ve
birlestirdikten sonra, o6zelliklerin veri tiirleri Pandas
kitiiphanesinin info() fonksiyonu kullanilarak incelenmistir.
Ayrica, puanlama verilerinin veri tilirii gézden gegirilerek bu
situnda da diizenlemeler yapilmistir. Bazi puanlama
degerlerinin kayan noktali bicimde (6rn. '3.0") bulundugu
tespit edilmistir. Puanlama 6zelligi tam say1 tiiriine
dontistirilmistir.

Amazon Web @ On Isleme Adimlan
Site
t = - Tokenize Noktalama isareti Stop word
Veri kilmesi etmek silme kaldirma
Veri kazima
kullanarak l
Kelimeleri 1 5
Kelime koklendirme —_— @ db:(‘:m):;a 7 —  Normallestirme
| Veri seti
bolme
]
Kaydet l l
Train seti .
Test seti
7 N
= Train  Validation I |
Excel Bigimi ‘ X EE’ . Haye
== | l Modeli Yiiksek Evet
egitmek o Dogrulama  _, @

Sekil 1. Veri seti ve siniflandirma akis semasi.

Figure 1. Data set and classification flow chart.
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Derin Ogrenme veya makine oOgrenimi algoritmalarinin
tahminlere dayali olarak islev gérmesi i¢in, metinsel verileri
dogrudan islemek miimkiin degildir. Bu nedenle, tiim metinsel
ozellikler, sayisal degerleri kabul edebilen bir formata
doniistiiriilmelidir. Bu doniisiim, metinleri sabit uzunlukta
sayisal vektorlere doniistiirerek gerceklestirilir. Bu vektor,
metinlerin metinsel kodlamasini temsil eder. Bu déniisiim icin,
Sklearn  kiitiiphanesinin =~ CountVectorizer = fonksiyonu
kullanilarak vektorler olusturulur [16]. Bu yontem, metinleri
pargalayarak kelime dagarcigini temsil eden sayisal bir dizi
olusturur. Metin yorumlari sabit uzunlukta sayisal vektorlere
doniistiiriiliir ve ardindan terim frekansi-ters belge frekansi
(TF-IDF) olarak bilinen bir déniisiime tabi tutulur. Bu déntisiim,
temel kelimelere dayali bir derleme olusturma ve algoritma
egitimi i¢cin veri madenciligi yapma y6ntemidir [17],[18].

3.2.1 Tokenlestirme

Amazon web sitesinden elde edilen 6n islenmis verilerden
sonra, duygu analizi iizerine odaklanan analiz islemleri
gerceklestirilmistir. Veriler, pandas, numpy ve matplotlib gibi
kiitliphaneler kullanilarak Python programlama dili ile
islenmistir. Veri yorumlarin 6n isleme icin dogal dil isleme
(Natural Language Processing - NLP) teknikleri kullanilmistir.
Burada ciimle tokenlestirme islemi gerceklestirilmistir. Bu
yontem, kullanici yorumlarini analiz igin ayr1 climlelere
ayirmakta ve metinde anlamli bilesenleri belirlemekte
kullanilir. Python'daki NLTK kiitiiphanesinden sent_tokenize()
fonksiyonu, metni cilimlelere ayirmak ic¢in kullanilmistir.
Boylece her ciimlenin igerigi ve duygusu hakkinda daha detayl
bir anlayis saglanmistir. Sekil 2, ciimleyi tokenlere ayirmak i¢in
kullanilan Tokenlestirme semasini géstermektedir.

Climle tokenlestirmenin Otesinde, yorumlarin 6n islenmesi,
noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, kéklemeyi uygulama ve
cesitli kelime doniisiimleri de bu asamada gergeklestirilmistir.
Noktalama isaretlerini kaldirmak, 6zellikle duygu analizinde

diizgiin bir metin olusturmada 6nemli bir adimdir. Clinkii bu
sembollerin genellikle anlamli bir katki saglamazlar. Kéklemek,
kelimeleri temel formlarina doniistiirerek veri icinde tutarhlik
saglamada kritik bir rol oynar. Bu siire¢, ayni kelimenin farkl
formlarini tek bir varlik olarak ele almay1 saglayarak, metinsel
analizin bitiinliigiinii korumaya yardimci olur.

3.2.2 Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi

Bu yontem, yorumlardaki nokta, virgiil, soru isareti ve tinlem
gibi tim noktalama isaretlerini ortadan kaldirarak metni
standartlastirmak ve gereksiz karakterlerin analizin dogrulugu
lzerindeki olasi etkisini en aza indirmek i¢cin kullanilmistir.
Dolayisiyla NLP baglaminda bu teknik, kritik bir &neme
sahiptir. Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, yorumlar1 daha
temiz ve daha tutarli bir forma sokar ve analizin sonraki
adimlari biytk 6l¢iide kolaylastirir. Noktalama isaretlerini
kaldirmak icin cesitli Python kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Sekil 3, noktalama isaretlerinin nasil kaldirildigini
gostermektedir.

3.2.3 WordNetLemmatizer nesnesi

NLP iceren yapay zeka projelerinde WordNetLemmatizer
nesnesinin kullanimi, metin kalitesini ve sonraki analizlerin
dogrulugunu artirmak i¢in énemli bir bilesen olarak kabul
edilmektedir. Gereksiz karakterlerin ve noktalama isaretlerinin
kaldirilmasi gibi teknikler uygulandiktan sonra,
WordNetLemmatizer nesnesi, metin analizi i¢in uygun olan
orijinal formata (kok kelimelerine) déntistiirmek i¢in kullanilir.
Amazon'daki kullanici yorumlarindan tiiretilen metin verilerini
analiz ederken, WordNetLemmatizer nesnesini kullanmak,
temel kelimelerin ¢ikarilmasina olanak tanir. Sonug¢ olarak,
kullanici yorumlarindan elde edilen verilerin analizi daha
verimli ve dogru bir sekilde gergeklestirilebilir. Bu bilgiler,
irliin tasarimini iyilestirmek veya miisteri hizmetlerini
gelistirmek gibi alanlarda kullanilabilir.

Dokiamanlardaki metin: camle veya paragraf

[ Tokenizasyon ]

tokenize tokenize tokenize

tokenize

tokenize tokenize tokenize

[ kelime veya cimle J

Sekil 2. Climleyi tokenlere ayirmak icin tokenlestirme semasi.

Figure 2. Tokenization scheme for splitting the sentence into tokens.
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A B C D

Text with Punctuation Remove Punctuation

1
2 |"Apple" Apple

3 |(Pear). 5 Pear 5

4 |{[Orange]} Qrange
5 |Lemon;;; Lemon

& |Lycheel '; Lychee
7 |<Blueberry=> Blueberry
g |Dash-test Dashtest
9 |TEST~HS%AR*()_+{J[1""5;<>2., TEST

Sekil 3. Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi.

Figure 3. Removing punctuation marks.

3.2.4 CountVectorizer

Scikit-learn kiitiiphanesi tarafindan saglanan CountVectorizer
fonksiyonu, betiklerdeki kelime temsillerini doniistiirmek i¢in
kullanilir. CountVectorizer() ile olusturulan vector_count
nesnesi, metni her kelimenin temsil sayisini iceren bir vektore
déniigtiiriir. Ozetle, bu kod metinleri bir diziye déniistiirerek,
her metindeki her kelimenin olusumunu temsil eden vektorler
olusturur. Bu vektorler daha sonra words_feature dizisinde
saklanir.

3.2.5 Normalizasyon

Cesitli stillerde ve formatlarda ¢ok sayida yorumu analiz etmek,
verileri karsilastirilabilir ve analiz edilebilir bir formata
doéniistiirmeyi gerektirir. Normalizasyon, verileri standart bir
forma déniistiirmek igin kullanilir. ilk asamada, yorumlardan
gereksiz harfler ve semboller ¢ikarilir. Ardindan, metinler
belirli bir harf ve rakam kombinasyonuna ddniistiiriiliir. Daha
sonra, metinler sayilara donistiiriilir ve belirli bir aralk
belirlenir. Bu, yorumlar arasinda analiz ve karsilastirma
dogrulugunu artirmaya yardimci olur. Genel olarak,
normalizasyon verileri standartlastirmada yardimci olur ve
bunlari karsilastirma ve kullanim i¢in daha uygun hale getirir.

3.3 Veribolme

Modelin gelistirme ve degerlendirme asamalari igin, veri seti tig
ana segmente sistematik bir sekilde kategorize edilmistir:
egitim, dogrulama ve test. Veri kiimesinde 6n isleme adimlari
uygulandiktan sonra c¢alisma deneyleri 8906 veri ilizerinde
gerceklestirilmistir. Bu verilerden %40 oraninda test verisi
secilerek, egitim siirecinde modellerin gormeyecegi verilere
ayrilmistir. Veri setini %60 egitim, %40 test olarak ayirma
karari, modelin genelleme yetenegini artirmak ve asiri
o0grenmeyi 6nlemek icin belirlenmistir. Makine 6grenmesi ve
derin dgrenme literatiiriinde, tipik olarak %70-30, %80-20
veya %60-40 gibi farkll veri bolme stratejileri kullanildig
goriilmektedir [19].

Ozellikle genis veri setlerinde, test verisinin biiyiik bir kisminin
(%40) ayrilmasi1 modelin gercek diinya verileri tlizerindeki
genelleme Kkapasitesini daha iyi degerlendirmek agisindan
Onemli bir avantaj saglamaktadir. Paknejad ¢alismasinda,
Amazon {riin yorumlar1 iizerine yapilan duygu analizi
calismalarinda %60-40 veri bolme stratejisinin siklikla tercih
edildigi ve bu b6lme oraninin model dogrulugunu artirmada
etkili oldugu belirtilmistir [12]. Diger yaygin bdlme
stratejileriyle karsilastirildiginda ise %70-30 veya %80-20
bolme stratejileri genellikle daha kiiglik veri kiimeleri i¢in
onerilmektedir [20]. Ancak biiyiik 6l¢ekli veri setlerinde, test

kiimesinin daha genis tutulmasi dnerilir. %60-40 bolme, biiytik
veri setlerinde test verisini daha genis tutarak modelin
genellenebilirligini daha iyi degerlendirmeye olanak tanir. Bu
nedenle, ¢alismamizda kullanilan %60 egitim ve %40 test
bolme stratejisi hem literatiirde desteklenen bir ydntemdir
hem de modelin gercek diinya verileri {zerindeki
performansini daha iyi degerlendirmek i¢in tercih edilmistir.
Kalan %60 oranindaki veriden %80’i egitim, %?20’si ise
dogrulama i¢in kullanilmistir.

3.4 Calismada kullanilan modeller

Bu bélimde ¢alismada kullanilan makine 6grenimi ve derin
6grenme modelleri agiklanmis, modellerin olusturulmasinda
kullanilan parametreler belirtilmistir. Parametreler, deneme
yanilma yontemine gore modellerin en iyi performans
gosterdigi parametreler belirlenene kadar optimize edilmistir.

3.4.1 Destek vektor makinesi

Destek Vektor Makinesi, siniflandirma ve regresyonla ilgili
sorunlar1 ¢dzmek ic¢in kullanilan giiclii bir makine 6grenimi
algoritmasidir. SVM'nin ana 06zellikleri arasinda, veriden
maksimum marjli sapmayi belirleyen hiperparametre se¢imi ve
modeli daha dogru hale getirmek i¢in ¢ekirdek kullanilmasi
bulunur. Ayrica, kiicik ve biiylik veri kiimelerinde veri
siniflandirma ve ¢oklu setlerde veri siniflandirma yetenegi gibi
genis bir 6zellik yelpazesi sunar. SVM, finans, biyomiihendislik,
tip ve cerrahi gibi cesitli alanlarda kullanilir. Optimal
hiperparametreleri modelin performansini biiyiik o6l¢lide
etkiler [21],[22].

SVM modelinin performansini artirmak icin
CalibratedClassifierCV metodu kullanilmistir. Bu metot, Scikit-
Learn kiitiiphanesinde bulunan, olasilik tahminlerini daha
giivenilir hale getirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. SVM gibi
bazi smiflandiricilar, varsayilan olarak olasilik tahminlerini
dogrudan saglamaz. CalibratedClassifierCV, bu tahminleri
kalibre ederek, daha dogru ve giivenilir olasilik degerleri elde
edilmesini saglar. Calismada ayrica, ¢ekirdek olarak
kernel="rbf' (Radial Basis Function) secilmistir. Secilen rbf
cekirdegi, dogrusal olmayan ayrimlarin modellenmesi i¢in en
yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonudur. Regularizasyon
Parametresi ise C=1.0 olarak belirlenmistir. C degeri, modelin
hata toleransini belirler. Diisitk C degerleri ile model daha
genellestirilebilir olur, ancak bazi hatalara izin verir. Yiiksek C
degerlerinde ise model hatalar1 daha fazla cezalandirir, ancak
asir1 6grenme riski artar.

3.4.2 Karar agaci

Karar Agaci, 6nde gelen makine 6grenimi algoritmalarindan bir
digeridir. Karar Agacinin ana 6zellikleri arasinda biiyiik ve
cesitli veri setlerini analiz etme, miisterileri segmentlere
ayirma, kredi riskini analiz etme ve pazarin cesitli yonlerini
analiz etme yetenegi bulunur [23], [24]. Veri analizi,
siiflandirma ve regresyon gibi konular1 ele alir. Modelin
performansl, veri kalitesi, modelin giivenilirligi, asir1 uyum
riski, farkl tiiketici tiirlerinin sayisi, modelin karmasiklig: gibi
kriterler tizerine kuruludur. Calismada Karar Agaci uygulamasi
gerceklestirilirken kullanilan parametreler soyle 6zetlenebilir.

DT modeli, “entropy” kriteri ile olusturulmus ve maksimum
derinligi (max_depth=3) olarak smirlandirilmistir. Criterion
parametresi dallanma islemi sirasinda hangi 6lgiitiin
kullanilacagini belirler ve genellikle kullanilan iki temel
secenek vardir (gini ve entropy). Calismada her diigiimde bilgi
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kazancini maksimize eden boélme tercih edilmistir. Literatiirde,
gini ve entropy arasinda biiyiikk performans farklar
gozlenmemekle birlikte, "entropy" genellikle daha hesaplama
yogun ancak teorik olarak biraz daha iyi sonug verebilen bir
kriterdir. Maksimum derinlik parametresi agacin derinligini
sinirlandirir. Derinlik arttikca model daha karmasik hale gelir
ve asirl 6grenme riski artar. Maksimum derinligin kiiciik
tutulmasi, modelin genelleme yetenegini artirabilir ancak ¢ok
kiiciik bir deger de yetersiz 6grenmeye yol acabilir. Calismada
kullanilan max_depth=3 degeri ile agacin 3 seviye derinlikte
biiyliyebilmesi saglanmistir. Diger parametrelerden bdlme
yontemi ‘best’ (en 1iyi), diglimlerin bdlinebilmesi icin
minimum 6rnek sayisi ise 2 olarak belirlenmistir. Her bolmede
kullanilacak maksimum 6zellik sayisina bir smirlandirma
getirilmemistir.

3.4.3 K-en yakin komsu

K-En Yakin Komsu, makine &grenimi uygulamalarinda
kullanilan temel ve etkili bir 6grenme yéntemidir. OKlid,
Manhattan, Minkowski vb. gibi cesitli uzaklik olgiitleri
kullanilarak elde edilen mesafe hesaplariyla birlikte
kullanilabilir. KNN algoritmalarinin 6zellikleri arasinda basitlik,
dogruluk, parametrik optimizasyon ve performans bulunur.
Hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilirler [25]. Calismada kNN algoritmasi igin en dnemli
iki parametreden biri olan komsu sayis1 (k) 3 olarak
belirlenmis, uzaklik 6lciitii olarak ise Oklid uzaklig
kullanilmigtir.

3.4.4 Uzun Kkisa siireli bellek

Uzun kisa streli bellek, egitimde kullanilan derin 6grenme
modelidir ve 6grenmeyle ilgili sorunlar1 analiz etmek ve
¢6zmek icin NLP yaklasimmi kullamir. Ofrenme siirecine
odaklanarak, 06grenme siirecinin altinda yatan desenleri
belirler ve elde edilen bilgileri depolar. LSTM'nin ana 6zellikleri
arasinda, 6grenme stirecinin bilgi akisin1 kontrol eden gizli
kapilar bulunur. Ayrica, 0Ogrenme siirecinin dinamik
bilesenlerini kullanarak daha karmasik 6grenme sonuglarina
olanak tanir. LSTM, 6grenme siirecindeki sorunlar1 bozan ve
modelin performansinm zayiflatan kaybolan gradyan problemi
ile de ilgilenir. LSTM, cesitli 6grenme problemleriyle basa
cikabilen gii¢lii bir 6grenme modelidir [26],[27]. Calismada
olusturulan LSTM modelinde 82 noronlu bir katman
kullanilmistir. Giris boyutu veriye uyarlanmis ve ¢gikis katmani
3 smifli bir katman olarak belirlenmistir. Cikis katmaninda
Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Calismada batch
size olarak 32 degeri kullanilmistir. Cok sinifli simiflandirma
problemlerinde en yaygin kullanilan kayip fonksiyonu olan
loss="categorical_crossentropy' fonksiyonu tercih edilmistir.
Optimizer parametresinde ‘adam’ algoritmasi kullanilmigtir.

3.5 Model performansi

Makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri, dogruluk ve
verimliliklerini degerlendirmek icin ¢esitli performans
metrikleri kullanilarak degerlendirilir. Bu metrikler arasinda
dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma, F1 puani ve AUC_ROC bulunur.
Dogruluk (Denklem (1)), dogru tahmin edilen go6zlemlerin
toplam gozlem sayisina oranini 6lgerek bir modelin tahmin
yeteneginin biitiinsel bir 6l¢lisiinii saglar. Kesinlik (Denklem
(2)), tahmin edilen pozitif 6rneklerin oranini gergek pozitiflere
karsilk  gelenlerle  karsilagtirarak,  pozitif = vakalan
siniflandirmada modelin Kkesinligini ayirt eder. Geri ¢agirma
(Denklem (3)), bir modelin gercek pozitifleri dogru bir sekilde
tanimlama yetenegini degerlendirirken, F1 puani (Denklem

(4)) kesinlik ve geri ¢agirmayr uyumlastirarak tahmin
performansinin dengeli bir degerlendirmesini saglar. Son
olarak, AUC_ROC metrigi, bir modelin pozitif ve negatif siniflar
arasinda ayirt etme yetenegini gosterir.

Dobruluk = DP + DN (1)
OBTUUN = DP ¥ DN +YP + YN
... DP (2)
Kesinlik = DP 7 TP
. _ DP (3)
Geri Cagirma = DP+ VN
2 x Kesinlik x Geri Cagirma (4

F1 Puani =

Kesinlik + Geri Cagirma

Denklemlerde dogru pozitif degerler icin DP, yanls pozitif
degerlericin YP, dogru negatif degerler i¢cin DN ve yanlis negatif
degerler icin YN kisaltmasi kullanilmistir. Bu metrikler bir
siniflandirma algoritmasinin performansini  kapsamli bir
sekilde degerlendirerek cesitli uygulamalardaki etkinligi
konusunda bilingli karar verme siirecini kolaylastirir [28],[29].

4 Sonuglar ve tartisma

Bu béliim, islenmis yorum verilerine siiflandirma goérevleri
icin SVM, DT, kNN ve LSTM algoritmalarinin uygulanmasindan
elde edilen sonuglar1 sunmaktadir. Bu yorumlar, orijinal veri
setinden tiiretilen ve islem sonrasi sonuglari temsil etmektedir.
Farkli kategoriler arasindaki olasi iligkileri degerlendirmek
icin, 6nerilen tiim algoritmalar (SVM, DT, kNN ve LSTM) i¢in bir
karisiklik matrisi hesaplanmistir ve Sekil 4'te gosterilmistir.

Karisikhik matrisi, her simnif icin tahminlerin ayrintih bir
doékiimiinii sunarak, dogru ve yanlis tahminler arasindaki orani
vurgular. Matristeki degerler, dogru pozitifler, yanls pozitifler
ve yanlis negatifler gostererek siiflar arasindaki iliskileri ve
tahmin hatalarini anlamamiza yardimci olur. SVM i¢in olumlu
yorumlarda dogru pozitif sayis1 1909, yanlis normal sayis1 2 ve
yanlis negatif orani 0'dir. Normal ve olumsuz yorumlar icin
sayllar, dogru ve yanlis siniflandirmalarin bir karisimini
gosterir ve SVM modelinin iyi performans gosterdigi alanlari ve
gelistirilmesi gereken yerleri vurgular. Buna karsiik, DT
modeli, yorum kategorileri arasinda dogru pozitifler, yanls
pozitifler ve yanls negatifler icin farkl oranlar gostermistir.
Olumlu yorumlar i¢in bu sayilar sirasiyla 1835, 30 ve 46'dir.
Normal ve olumsuz yorumlardaki performans, modelin
dogrulugundaki ve simniflar arasindaki ayrimi yapma
yetenegindeki varyasyonu gosterir. Benzer sekilde, kNN
modelinin karisiklik matrisi, olumlu yorumlar i¢in dogru pozitif
say1s1 1880, yanlis normal orani 19 ve yanlis negatif orani 12
olan siniflandirma yeteneklerini ortaya koymustur. Normal ve
olumsuz yorumlar i¢in sayilar yine, modelin gesitli yorum
tirlerini siniflandirmadaki giiclii ve zayif yonlerine dair bilgiler
saglamaktadir. Son olarak, LSTM modeli, 6zellikle olumlu
yorumlarda dogru pozitif sayis1 2534 olan, sifir yanlis normal
ve yanlis negatif oranlar1 ile dikkat cekici bir dogruluk
sergilemistir. Normal ve olumsuz yorumlardaki performans bu
egilimi siirdlirerek, LSTM modelinin farkli duygulara sahip
yorumlar1 dogru bir sekilde siniflandirmada iyi bir secenek
oldugunu kanitlamistir. Ozetle, her model duygu
smiflandirmada benzersiz gii¢lii yonler ve iyilestirme alanlari
sunmaktadir. LSTM modeli, tiim yorum tiirleri arasinda yiiksek
dogrulukla 6ne g¢ikmistir, diger modeller ise gesitli derecelerde
etkililik gosterir. Bu bilgiler, bu algoritmalar1 daha da
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gelistirmek ve duygu analizinde uygulamalarini iyilestirmek
icin hayati 6neme sahiptir.
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Sekil 4. Onerilen algoritmalar i¢in karisiklik matrisi. (a): SVM.
(b): DT. (c): kNN. (d): LSTM.

Figure 4. Confusion matrix for the proposed algorithms.
(a): SVM. (b): DT. (c): kNN. (d): LSTM.

Ayrica, cgesitli veri tiirleri arasinda siiflandirma modellerinin
performansini degerlendirmede kritik bir 6l¢iim olan AUC-ROC

endeksi, bu ¢alismada kullanilan farkli modellerin etkinligini
dogrulamak icin hesaplanarak Sekil 5'te gosterilmistir.
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Sekil 5. Onerilen algoritmalar icin ROC egrisi. (a): SVM. (b): DT.
(c): kNN. (d): LSTM.

Figure 5. ROC curve for the proposed algorithms. (a): SVM.
(b): DT. (c): kNN. (d): LSTM.

Sekil 5(a)’da goriildiigi gibi SVM modeli, ROC egrisinin yukar1
ve sol yonli egilimiyle ytliksek bir dogru pozitif oranin
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vurgulamis olup bu egitim modelin pozitif ve negatif siniflar
arasinda ayrim yapma yetenegini gostermektedir. SVM
modelinin 0.87, 0.89 ve 0.92 olan AUC degerleri, modelin
siniflandirmadaki iyi yetenegini 6ne ¢ikarmistir. Karar Agaci
modeli s6z konusu oldugunda, ROC egrisinin hareketi benzer
sekilde yiiksek bir dogru pozitif oranini yansitmistir. Bu
hareket, pozitif ve negatif siniflar arasinda kolay bir ayrim
saglamaktadir. DT modelinin 0.71, 0.65 ve 0.68 olan AUC
degerleri, SVM'den daha diisiik olmasina ragmen, makul bir
ayrim derecesini gostermektedir. KNN modelinin performansi,
ROC egrisinin sol tist koseye yaklasmasiyla yiiksek bir dogru
pozitif oranini isaret etmektedir. Bu modelin 0.89, 0.86 ve 0.92
olan AUC degerleri, farklh smiflar1 dogru bir sekilde
siniflandirmada etkinligini vurgular. En dikkat c¢ekici olarak,
LSTM modelinin ROC egrisi neredeyse sol iist koseye
ulasmistir. Bu da yiiksek bir dogru pozitif oranini ima eder. Bu
model, 1.00, 0.93 ve 0.96 olan AUC degerleriyle digerlerinden
daha basarili performans sergileyerek siniflar arasinda ayrim
yapma yeteneginde Ustiinliiglinii gdstermistir. Son olarak, her
modelin benzersiz giicli ve zayif yonleri vardir. Calismada
modeller icin yiiksek genel dogruluk oranlari elde edilmistir:
SVM i¢in %86, DT icin %77 ve kNN i¢cin %92. Bu oranlar,
arastirmada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan
elde edilen yliksek dogruluk seviyesini gostermektedir. Ancak
LSTM ile ulasilan oran, makine 6grenmesi algoritmalarindan
daha basarilidir. Bu c¢alismadan elde edilen LSTM sonucu,
modelin genel dogrulugunun etkileyici bir sekilde %98
oldugunu gostermistir. Algoritmalarin performansi Tablo 1'de
gosterilmistir.

Tablo 1. Sonug karsilastirmasi.
Table 1. Results comparison.

Yontem  Dogruluk  Kesinlik (Eerl F1 AUC_ROC
Cagirma Puani
LSTM 0.98 0.95 0.98 0.98 0.98
DT 0.778 0.76 0.78 0.74 0.68
kNN 0.922 0.92 0.92 0.92 0.878
SVM 0.85 0.85 0.86 0.85 0.841

Bu sonuglar, Amazon yorumlarini siniflandirmaya yoénelik
farkli makine 6grenimi modellerinin karsilagtirmali analizi
sunmaktadir. Elde edilen bulgular arasinda dikkat ¢eken en
6nemli sonug, LSTM modelinin %98 dogruluk oranina ulasarak
en basarili model olarak 6ne ¢ikmasidir. Bu iistiin performans,
modelin ROC-AUC egrisi altinda en genis alan1 kapsayabilme
yetenegine dayanmaktadir; dolayisiyla veri smiflandirma
dogrulugu agisindan  yiikksek bir basar1  sergiledigi
gorillmektedir.

Buna karsin DT modeli, %77.8 dogruluk oram ile en diistik
performansi gostermistir. Ancak, DT modelinin gorece diisiik
dogruluk oranina ragmen, degiskenler arasindaki nedensel
iligkileri analiz etme ve modelin yorumlanabilirligini artirma
acgisindan 6nemli bir katki sundugu gézlemlenmistir. Bu 6zellik,
ozellikle veri icerisindeki oriintiileri anlamanin kritik oldugu
uygulamalarda Karar Agaci modelini degerli bir ara¢ haline
getirmektedir.

Ote yandan kNN modeli, %92.2 dogruluk orani ile dikkate deger
bir performans sergilemistir. Modelin basitligi ve hesaplama
verimliligi, hizli ve dogrudan ¢éziimler gerektiren uygulamalar
icin avantaj saglamaktadir. Benzer sekilde, dogrusal ve
dogrusal olmayan ayristirma tekniklerini kullanan SVM modeli,
%85 dogruluk oranina ulasarak kabul edilebilir bir
siniflandirma basarisi gdstermistir. Bu sonug, 6zellikle kesin ve

verimli veri siniflandirmanin énemli oldugu senaryolarda SVM
modelinin etkili bir secenek olabilecegini gostermektedir.

Bu yiiksek dogruluk seviyesi, farkli kategorilerdeki verileri
siiflandirmada  segilen modellerin  verimliligini ve
givenilirligini  vurgulayarak  bu  modellerin  pratik
uygulamalardaki potansiyelini ortaya koymustur. Sekil 6’da
saglanan grafiksel temsil, calismanin bulgularini karsilastirmali
gostermekte ve her model arasindaki farklar1 vurgulayarak
daha fazla analiz i¢in yararh bir referans olarak hizmet
etmektedir.

1,2

1
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; i =

Accuracy  Error Recall fl-score PrecisionAUC_ROC

wisM e mor HKNN B SVM

Sekil 6. Karsilastirmali sonuglar.
Figure 6. Comparative results.

Genel olarak, en wuygun modelin se¢imi, uygulamanin
gereksinimlerine ve veri kiimesinin 6zelliklerine bagh olarak
degiskenlik gostermektedir. Eger temel hedef en yiiksek
dogruluk oranina ulagmak ise, LSTM modeli en etkili yontem
olarak one ¢cikmaktadir. Calismanin bulgulari, makine 6grenimi
modellerinin  belirli kosullar altinda iyi performans
gosterebildigini, ancak daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulasabilmek icin ek ¢aba ve optimizasyon gerektirdigini ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, derin 6grenme yaklagimlarinin,
ozellikle LSTM algoritmasinin, klasik makine 6grenimi
yontemlerine kiyasla daha ytiksek dogruluk oranlar1 sundugu
tespit edilmistir. Modelin performansi, veri setinin
genisletilmesi ve egitim siirecinin optimize edilmesi ile daha da
artirilabilir.

Bu alanda daha 6nce yapilan ¢alismalarla karsilastirildiginda,
calismamiz bazi 6nemli farkliliklar ve avantajlar sunmaktadir.
Ornegin, Joseph ¢alismasinda, énceden egitilmis BERT modeli
ile Amazon yorumlar1 {lzerinde duyarhlik analizi
gerceklestirilmis ve %96.3 dogruluk orani elde edilmistir [6].
Benzer sekilde, Gope ve dig.,, RNN-LSTM modelini kullanarak
%97.52 dogruluk oranina ulasmistir [8]. Calismamizda ise
LSTM modelinin optimize edilmesi ve genis bir veri seti
kullanilmasi sayesinde %98 dogruluk oranina ulagilmistir. Bu
durum, modelin dogal dilin karmasikligini basaril bir sekilde
ele alabildigini gostermektedir.

Makine 6grenmesi tabanl yaklasimlar agisindan, Hamdallah
calismasinda SVM ve Naive Bayes modelleri kullanilarak
duyarhilik analizi gergeklestirilmis, ancak dogruluk oranlari
%85’in lizerine ¢itkamamistir [13]. Bu ¢alismada ise SVM modeli
%85 dogruluk orani elde ederken, KNN modeli %92.2 ve LSTM
modeli %98 dogruluk oranina ulasmistir. Bu sonuglar, derin
6grenme tabanli yontemlerin 6zellikle biliyiik veri setlerinde
daha yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir.

Bunun yani sira, literatiirdeki bazi ¢alismalar daha kiigtik
olcekli veri setleriyle gerceklestirilmis ve farkli on isleme
teknikleri kullamlmistir. Ornegin, AlZu’bi ve dig., Amazon
yorumlarint pozitif ve negatif olarak smiflandirmis ancak
kullanic1 oylama yiizdelerinin analizinde bazi sinirlamalarla
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karsilasmistir [10]. Calismamiz, farkli derecelerde duygu
analizine (olumlu, nétr, olumsuz) odaklanarak daha ayrintili bir
degerlendirme sunmaktadir.

5 Sonug

Bu makale, miisteri sadakatini tahmin etmede Miisteri iliskileri
Yonetiminde duygu analizinin 6nemini vurgulamaktadir.
Alsveris aliskanliklarina odaklanan geleneksel yontemler
genellikle miisteri sadakati siirticiilerinin tam spektrumunu,
o6rnegin memnuniyet ve iiriin deneyimini yakalamada basarisiz
olur. Bu makale, cevrimi¢i bir ortamdan c¢esitli miisteri
yorumlarini analiz etmek i¢in makine 6grenimi ve derin
0grenime dayali ileri NLP teknikleri kullanmaktadir. Calismada,
veri toplama i¢in Python kullanilmistir ve Amazon'daki on
elektronik cihazdan miisteri yorumlarini siniflandirmak igin
kNN, SVM, DT ve LSTM gibi cesitli algoritmalar kullanmistir.
Bulgular, bu ileri analitik tekniklerin duygular1 dogru bir
sekilde smiflandirmadaki ve miisteri memnuniyeti ve
sadakatini artirmadaki potansiyelini gostermektedir. Elde
edilen bulgular, derin 6grenme yo6ntemlerinin geleneksel
makine 6grenimi modellerine kiyasla daha ytiksek dogruluk
oranlarina ulastigini ve tiiketici yorumlarindaki duygu
analizinin  etkin  bir  gsekilde gerceklestirilebildigini
gostermektedir.  Ozellikle LSTM modeli, dogal dilin
karmasikliklarini basariyla isleyerek miisteri memnuniyeti ve
sadakatini degerlendirme siireglerinde giiclii bir ara¢ olarak
one cikmistir. Bu ¢alismadaki veri seti, duygu tanima ve spam
tespiti alaninda daha ileri kesifler i¢in degerli bir kaynaktir.

6 Conclusion

This paper highlights the importance of sentiment analysis in
Customer Relationship Management in predicting customer
loyalty. Traditional methods focusing on shopping habits often
fail to capture the full spectrum of customer loyalty drivers, e.g.
satisfaction and product experience. This paper uses advanced
NLP techniques based on machine learning and deep learning
to analyze various customer reviews from an online
environment. The study uses Python for data collection and
employs various algorithms such as kNN, SVM, DT and LSTM to
classify customer reviews from ten electronic devices on
Amazon. The findings demonstrate the potential of these
advanced analytical techniques in accurately classifying
sentiments and improving customer satisfaction and loyalty.
The findings show that deep learning methods achieve higher
accuracy rates compared to traditional machine learning
models and can effectively perform sentiment analysis on
consumer reviews. In particular, the LSTM model successfully
handled the complexities of natural language and emerged as a
powerful tool for evaluating customer satisfaction and loyalty.
The dataset in this study is a valuable resource for further
exploration in the field of sentiment recognition and spam
detection.
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