Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, XX(X), XX-XX, 20XX

Pamukkale Universitesi Mithendislik Bilimleri Dergisi

Pamukkale University Journal of Engineering Sciences

E-Ticaret ve sosyal medya yorumlarinin analizinde lemmatizasyonun etkisi:
adlandirilmis varlik tanima ve duygu analizi tabanli bir yaklagim

The effect of lemmatization in the analysis of e-commerce and social media
comments: an approach based on named entity recognition and sentiment
analysis

Emre Satir!", SenaVYiiksel!, Beyza Aydogmus?, Dila Ikra Aygiin!, Neziha Beyazit!, Halim Agdemir?, Erdem Altug
Malkan?

1Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, Mithendislik ve Mimarlik Fakiiltesi, Izmir Katip Celebi Universitesi, Izmir, Tiirkiye.
emre.satir@ikcu.edu.tr, senayuksel408@gmail.com, beyzaaydogmus0@gmail.com, dilaikra2002@gmail.com, beyazitneziha@gmail.com,
agdemirhalim4@gmail.com, malkanaltug@gmail.com

Gelis Tarihi/Received: 10.03.2025
Kabul Tarihi/Accepted: 05.12.2025

Diizeltme Tarihi/Revision: 03.11.2025

doi: 10.65206/pajes.89956
Arastirma Makalesi/Research Article

0z

Internetin yayginlasmastiyla birlikte miisteriler, satin alma kararlarini
verirken ¢evrimici yorumlart ve puanlamalart dikkate almaktadir.
Ancak, artan veri hacmi ve bilgi kirliligi, kullanicilarin dogru bilgiye
ulasmasini zorlastirmaktadir. Bu makalede, olumsuz duygu tespitinde
lemmatizasyon isleminin etkilerini incelemek amaciyla denenen li¢
farkli yéntem agiklanmakta ve olumsuzluk eki iceren kelimelere
lemmatizasyon uygulanmamasinin en basarili sonuglart verdigi
gosterilmektedir. Gelistirilen yontem, iki farkli calismada kullanilarak
duygu analizi dogrulugunu artirmada etkili olmustur. ilk calismada,
kullanicilarin iirtin 6zelliklerine gére dogru tercihler yapmasini
saglayan bir éneri sistemi gelistirilmistir. Burada, Trendyol e-ticaret
platformundan elde edilen 85000 kullanict yorumuna dayali bir veri seti
kullanilmugstir. Sistem, tiiketici yorumlarint adlandirilmig varlik tanima
ve duygu analizi teknikleriyle isleyerek, iiriin 6zelliklerine yénelik
puanlama yapmaktadir. Ayrica, yorumlarin dogrulugunu artirmak igin
standart yildiz puanlama sisteminden farkl olarak "Hesaplanan Yildiz
Puani” yéntemi gelistirilmis ve daha giivenilir bir degerlendirme
saglanmigtir. Yapilan deneyler sonucunda, adlandirilmis varlik tanima
modelinde 0.894, duygu analizi modelinde ise 0.838 F1 skoru elde
edilmigtir. Ikinci calisma, miisteri yorumlarinin analiz edilerek
sirketlere geri bildirim saglanmasini amaglamaktadir. Toplamda
96960 yorum Twitter platformundan elde edilmistir. Yorumlardaki
sirket isimleri adlandirilmis varlik tanima teknigi ile belirlenmis,
ardindan her bir varlik icin duygu analizi yapilmistir. Bu sayede,
geleneksel yéntemlerden farkli olarak ciimle bazinda degil, varlik
bazinda duygu belirleme gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada hem
adlandirilmis varlik tanima hem de duygu analizi modelinde 0.801 F1
skoru elde edilmistir. Elde edilen sonuclar, gelistirilen yéntemlerin
miisteri deneyimini iyilestirmede etkili oldugunu géstermektedir.

Anahtar kelimeler: Lemmatizasyon, Adlandirilmis varlik tanima,
Duygu analizi, Oneri sistemi, Misteri geri bildirimi, Dogal dil isleme
(DDI)

Abstract

With the widespread use of the Internet, customers consider online
reviews and ratings when making purchasing decisions. However,
increasing data volume and information pollution make it difficult for
users to access accurate information. This paper describes three
different methods tested to examine the effects of lemmatization on
negative sentiment detection and show that not applying
lemmatization to words containing negativity suffixes yields the most
successful results. The developed method was used in two different
studies to improve the accuracy of sentiment analysis. In the first study,
a recommendation system was developed to help users make the right
choices based on product features. Here, a dataset based on 85000 user
reviews from the Trendyol e-commerce platform was used. The system
processes consumer reviews with named entity recognition and
sentiment analysis techniques to score product attributes. In addition,
to increase the accuracy of the reviews, a “Calculated Star Score”
method was developed different from the standard star scoring system
and a more reliable evaluation was provided. As a result of the
experiments, an F1 score of 0.894 was obtained in the named entity
recognition model and 0.838 in the sentiment analysis model. The
second study aims to provide feedback to companies by analyzing
customer reviews. A total of 96960 reviews were obtained from the
Twitter platform. The company names in the reviews were identified
using named entity recognition, followed by sentiment analysis for each
entity. In this way, unlike traditional methods, sentiment analysis is
performed on an entity basis rather than on a sentence basis. In this
study, an F1 score of 0.801 was obtained in both named entity
recognition and sentiment analysis models. The results show that the
developed methods are effective in improving customer experience.

Keywords: Lemmatization, Named entity recognition, Sentiment
analysis, Recommendation system, Customer feedback, Natural
language processing (NLP)

1 Giris

2 Giris
Internet kullaniminin gegmisten giiniimiize artmasiyla bireyler,
ihtiyaclarini internet lizerinden karsilar olmus ve kullanicilar
geri doniislerini de internet lizerinden yapmaya baslamistir. Bu

durum internet izerindeki olusan verilerin 6nemini de
artirmistir. Bu veriler bir¢ok alanda hem miisterilerin hem de
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saticilarin ihtiyaglarini karsilayacak sekilde
kullanilabilmektedir. Ancak, bu artan veri miktarinin dogru
sekilde analiz edilmemesi, kullanici deneyimini olumsuz
etkilemekle birlikte veri odakli karar alma siireglerini
giiclestirmektedir. Covid-19 pandemisinin ortaya ¢ikmasiyla
uygulanan sokaga ¢ikma yasaklary, insanlarin aligveris
aliskanliklarini degistirerek e-ticaret platformlarini daha fazla
tercih edilir hale getirmis [1] ve insanlarin iletisim, bilgi alma
ve sosyallesme ihtiyaclarini biiytik dl¢lide dijital platformlar



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, XX(X), XX-XX, 20XX
B. Yazar, I. Yazar, U. Yazar, D. Yazar

lizerinden karsilamasina neden olmustur [2]. Ote yandan,
internet kullanimindaki artis bilgi kirliligini de beraberinde
getirmistir. Yanlis bilgilerin yayilmasi, toplumun panik ve kaygi
diizeylerini arttirabilirken, dogru bilgiye ulasmanin 6nemi
daha da belirgin hale gelmistir. Bu makalede, miisteri geri
bildirimlerini analiz etmek ve bu geri bildirimleri hem
miisterilerin hem de saticilarin yararina kullanilabilir bilgiye
doniistiirmek amaciyla gergeklestirilen iki farkli calisma
anlatilmaktadir. Her iki calismada da dogal dil isleme (DDI)
tekniklerini temel alarak, yorumlardan anlaml bilgiler ¢cikarma
ve kullanic1 deneyimini iyilestirme hedefini tagimaktadir.

Birinci ¢alisma, 6zellik bazli oneri sistemi lizerine g¢alisan e-
ticaret sitelerindeki yorumlari inceleyerek kullanici deneyimini
iyilestirmeye c¢abalayan bir yonteme dayanmaktadir. E-ticaret
platformlarinin artisiyla satici ve iriin cesitliligi de artmaya
baslamistir. Miisteriler kendilerine uygun iriinii bulmaya
calisirken, bir kategori i¢in ¢ok sayida e-ticaret sitesini ve her e-
ticaret sitesindeki satict ve {rlni incelemek zorunda
kalmaktadir. Kaya’'nin yayinladigi c¢alismaya gore olumsuz
yorumla karsilasinca iirtinii almaktan vazgecen miisterilerin
orani %74,5'tir [3]. Yapilan bu ¢alisma, yorumlarin kullanicilar
tarafindan biiyiik ol¢iide dikkate alindigini gostermektedir.
Yorumlara ek olarak, Kim ve arkadaslarinin g¢alismasinda,
giiven faktoriiniin artmasi durumunda, bunun tiiketicinin satin
alma karari icin olumlu etkisi oldugu belirtilmistir [4]. Satic1 ve
iriin cesitliliginin ¢ok olmasi ve iriinlere yazilan binlerce
yorumun misteri tarafindan incelenmesinin imkansizligi
miisterinin kendine uygun ve giivenilir {riin bulmasimi
zorlastiran etkenlerdendir. Buna ek olarak e-ticaret
sitelerindeki puanlama ve yildiz sisteminin yorumlarla tutarsiz
olmasi da kullanicilarin giivenini azaltan faktérlerdendir.

Deginilen sorunlar1 ¢ézmek icin bu calismada DDIi teknikleri
kullanilarak 6zellik bazl éneri sistemi gelistirilmistir. Oneri
sistemi li¢ asamadan olusmaktadir:

e ilk asamada, miisteriden almak istedigi iiriinle ilgi detayl
aciklama istenir ve {iriin 6zellikleri agiklamadan tespit edilir.

. ikinci agamada, iiriinleri satin alarak deneyimlemis miisterilerin
yorumlarini iceren daha dnceden olusturulmus veri setinden, ilk
asamada belirlenen 6zellikleri igeren trtnler tespit edilir.

. Son olarak, tespit edilen trtnler ilk asamada belirlenen her bir
ozellik icin puanlandirilir ve genel oneri siralamasi yapilir. Ek
olarak, her bir iriin icin, gelistirilen yildiz atama algoritmasi
kullanilarak tutarsizlik en aza indirilir.

ikinci calismada ise, satici firma odakl geri bildirim sistemi
tizerine ¢alisan sosyal medya Uzerindeki miisteri geri
bildirimleri incelenerek, saticiya geri bildirim saglayan bir
yaklasim kullanilmaktadir. Sosyal medya kullaniminin
artmasiyla birlikte kullanicilar sosyal medyay1 sadece
sosyallesmek icin degil aym1 zamanda giinlik hayatindaki
problemlere ¢6ziim ararken de kullanmaya baglamistir. Bu
problemler genellikle alinan hizmetten memnun kalinip
kalinmadig1 hakkindaki bilgilerden olusmaktadir. Bu yolla
kisiler yetkili kurumlara ulasmay1 umarak sorunlarina ¢éziim
aramaktadirlar. Ancak bu tip yorumlar giiniimiizde o kadar
artmistir ki satici firmanin bu yorumlarin hepsini okumaya
zaman bulmasi imkansiz olmaktadir ve bunun sonucunda
saticilar miisterilerinin ne istedigini bilmemekte ve miisteriler
de istek ve sikayetlerini firmaya ulastirmakta zorluk
cekmektedirler.

Deginilen sorunlar ¢ézmek igin, ilk ¢calismaya benzer sekilde
yine DDI teknikleri kullanilarak satici firma odakli bir geri

bildirim sistemi gelistirilmistir. ilgili geri bildirim sistemi ii¢
asamadan olusmaktadir:

. Ik asamada, sosyal medyadan alinan yorumun “Uygulama
Programlama Araytiziine” (Application Programming Interface -
API) yazilmasi istenir.

. ikinci asamada, yapilan yorumda bahsedilen firmalar varlik
(entity) olarak belirlenir.

. Son olarak, ikinci asamada tespit edilen firmalarin her birine 6zel
bir duygu atamasi gergeklestirilir.

Ozellikler, adlandirilmis varlk tamma (named entity
recognation) kullanilarak tespit edilirken, her 6zelligin
climlede belirttigi olumlu, olumsuz, nétr anlam duygu analizi
(sentiment analysis) ile belirlenmektedir.

Adlandirilmis  varhk tamma [5], DDI’de bilgi ¢ikarim
(information extraction) isleminin alt gorevidir ve bir metin
icindeki adlandirilmis varhklar1  (insanlar, kuruluslar,
konumlar, tarihler, miktarlar vb.) tanimlamayr ve
siniflandirmayi igerir. Adlandirilmis varlik tanima isleminin
amaci, belirli 6geleri 6nceden tanimlanmis kategorilere gore
tespit etmek ve bunlar1 kategorize etmektir.

Duygu analizi [6] ise bireyin metin icinde belirttigi duyguyu
olumlu, olumsuz ve nétr olarak tanimlamak i¢in kullanilan DDIi
yontemidir. Duygu analizi, bireylerin fikirlerini 6grenmek icin
kullanildigindan, pek ¢ok alanda yaygin olarak tercih edilen bir
yontemdir. Bu alanlardan biri olan miisteri geri bildirimleri,
saticilarin driinlerini gelistirmesine yardim edebilecegi gibi,
drinleri satin alan Kkisilerin kendilerine uygun ve giivenilir
uriinleri belirlemesine de yardimci olur.

Duygu analizi genellikle belge diizeyinde, ciimle diizeyinde ve
son olarak varlik ve ozellik diizeyinde yapilir [7]. Belge
diizeyinde duygu analizi, belgenin tamaminda hangi duygunun
belirtildigini bulmak icin bir yéntemken, climle diizeyinde
duygu analizi ise metnin her climlesi i¢in ayr1 ayr1 analiz
yapilarak buradaki duygularin tespiti i¢in kullanilir. Varlik ve
ozellik diizeyinde duygu analizi ise sadece metinlerin tasidig1
duyguyu degil daha detayli olarak varliklarin &zelliklerinin
belirttigi duygular saptar [8]. Bu calismada, miisteri yorumlari
odakll calisildigindan, tespit edilen her o6zellik igin varhk
diizeyinde duygu analizi yapilmaktadir. Ozellik belirleme islemi
ise ciimledeki varliklarin énceden tanimlanmis kategorilere
otomatik olarak atanmasi ile adlandirilmis varlik tanima
teknigi kullanilarak yapilmaktadir.

Literatiirde genellikle climle diizeyinde duygu analizi
yontemleri uygulanmis olup, her bir climlede yalnizca tek bir
duygunun baskin oldugu varsayilmistir. Ancak miisteri
yorumlarinda ¢ogu zaman birden fazla varlik tek bir ciimlede
farkll duygularla birlikte ifade edilmektedir. Bu nedenle bu
calismada varlik bazl duygu analizi tercih edilmistir.

Benzer sekilde, Kiliger ve Saml (2023) ¢alismasinda e-ticaret
iriin yorumlar1 lzerinde climle diizeyinde duygu analizi
uygulanmis ve %69,6 F1 degeri elde edilmistir [9]. Benzer veri
tipi lizerinde gelistirilen bu arastirmada ise, varlik bazli duygu
analizi yaklasimi benimsenmis ve her bir varliga 6zgii duygu
durumu ayr ayr siiflandirilmistir. Bu yaklasim sayesinde,
o6zellikle ¢ok-varlikl ciimlelerde F1 skorlarinda yaklasik %4-7
oraninda bir artis gézlenmistir. Dolayisiyla, varlik diizeyinde
yapilan analiz, yalnizca metin veya climle diizeyinde yapilan
klasik analizlere kiyasla daha ayrintili ve yiiksek dogruluklu bir
duygu tespiti saglamaktadir.

Calismanin literatiire katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:
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. Olumsuzluk eki iceren kelimelere lemmatizasyon
uygulanmamasinin duygu analizi dogrulugunu artirdig1 deneysel
olarak gosterilmistir. Tiirkge gibi eklemeli bir dil igin
lemmatizasyonun duygu analizi lizerindeki etkisi kapsaml bir
sekilde test edilmistir.

. Geleneksel climle bazli duygu analizinden farkl olarak, varhk
bazli duygu analizi uygulanmistir. Her bir varligin (lirtin, marka,
sirket vb.) duygu durumu ayri ayri1 degerlendirilmis ve daha
hassas sonuglar elde edilmistir.

. Ozellik tabanli bir 6neri sistemi gelistirilerek, miisteri
yorumlarindan iiriin 6zelliklerine dayali puanlama yapilmistir.
Geleneksel y1ldiz puanlama sistemlerinin eksiklikleri giderilerek,
"Hesaplanan Yildiz Puani” adli yeni bir puanlama ydntemi
Onerilmistir.

. Sosyal medya platformlarindan miisteri yorumlari analiz edilerek,
sirketlere dogrudan geri bildirim saglayan bir sistem
gelistirilmistir. Twitter’'dan sirketlere yonelik miisteri yorumlari
iceren yeni bir veri seti olusturulmus ve bu veri seti, varlik bazl
duygu analizi i¢in etiketlenmistir.

Yapilan ¢alismalarin anlatildigi bu yazinin ilk bélimiinden
sonraki kisim olan On Bilgiler'de, calismada kullanilan
teknolojilere deginilirken, ilgili Calismalar baghginda, ilk olarak
literatiirde var olan mevcut yayinlara deginilmis ve boélimiin
ilerleyen kisimlarinda bu ¢alismanin yarattigi farklardan ve
literatiire katkilarindan bahsedilmistir. Dérdiincii bolim olan
Materyal ve Metot'ta, veri setinden, bu veri seti olustururken
kullanilan yontemlerden ve ¢alismanin temel tekniklerinden
bahsedilmistir. Besinci boliim olan Bulgular ve Tartisma’da ise,
kullanilan DDIi yéntemleri ile elde edilen sonuglar tablolar
yardimiyla 6zetlenmis ve detaylica agiklanmistir. Son boélim
ise, Sonuglar kismidir ve bu boliimde ¢alismanin sonucunda
elde edilen bulgulardan kisaca bahsedilmektedir. Bu béliimde
ayrica, gelecek perspektifinden sz edilmistir.

3 On bilgiler

DDI, bilgisayarlarin insan dilini anlamasi ve islemesi amaciyla
gelistirilen yapay zekd yontemlerini kapsayan genis bir
arastirma alanidir. Bu béliimde, adlandirilmis varlik tanima ve
duygu analizi yontemlerinin matematiksel temelleri ve bu
yontemlerin  Ozellikle Tirkce gibi eklemeli dillerde
uygulanmasi uzerine odaklanilmaktadir. Ayrica,
lemmatizasyon (lemmatization) siireclerinin duygu analizi
tizerindeki etkisinden bahsedilmektedir.

Adlandirilmis varlik tanima, metinlerdeki belirli tiirdeki
varliklar1 (6rnegin, kisi adlari, konumlar, tarihler, miktarlar)
otomatik olarak belirleme ve kategorize etme islemidir [5].
Adlandirilmig varlik tanima, bilgi ¢ikarimi, metin madenciligi
(text mining) ve duygu analizi gibi bircok DDI uygulamasinda
kritik rol oynar ve problemleri genellikle ardisik veri
modelleme c¢ergevesinde ele alir. Belirli bir metindeki
kelimelerin dizisi X={x1,x,...,Xn} ve bu kelimelere karsilik gelen
etiketler Y={y1,y2,...yn} oldugu disiinildiigiinde amacg,
gozlemlenen kelime dizisi X i¢in en olasi etiket dizisi Y'yi
bulmaktir. Belirtilen etiket dizisi Denklem (1) ile bulunur:
Y= argmax P(Y|X) (1)
Adlandirilmis varlik tanima modelinin belirli bir kelimenin
hangi varlik tiiriine ait oldugunu belirlerken en olasi sinifi
se¢mesi i¢in bu formiil kullanilmaktadir. Bu olasilik genellikle
Denklem (2)’deki gibi faktorize edilir:
n

Perx) = | [Porlyicn ) (2)
i=1

Bu formiil, her yi ¢iktisinin bir 6nceki ¢ikt1 yi-1 ve giris verisi X
dikkate alinarak hesaplanan kosullu olasiliklarinin tim zaman
adimlar1 boyunca ¢arpimi ile toplam olasiligl ifade eder.
Modern yontemlerde, bu problemin ¢oziimiinde derin 6grenme
(deep learning) tabanli yaklasimlar kullanilmaktadir.
Transformer [10] tabanli modeller, o0zellikle BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
[11], baglamsal bilgiyi yakalamak i¢in yaygin olarak kullanilir.
Bu calismada da Tiirkge diline 6zel olarak dnceden egitilmis
BERTurk modelinin iki varyanti dbmdz/bert-base-turkish-
128k-uncased ve dbmdz/bert-base-turkish-cased iizerinde
fine-tuning gerceklestirilmistir. Bu modeller, Yildirim (2024)
tarafindan da benzer bigcimde Tiirk¢e NLU gorevlerinde basaril
sonuglar elde edilmesini saglayan BERTurk mimarisine
dayanmaktadir [12]. BERT tabanli adlandirilmis varlik tanima
modelinin cikisi, dikkat mekanizmasi (attention) ile Denklem
(3)’teki gibi hesaplanir:

. QKT
Attention(Q,K,V) = softmax (\/d_)V 3)
k
Burada Q sorgu, K anahtar, V deger matrisidir. dk ise matris
boyutlarini dlgeklendiren bir sabittir. Bu formiil, giris
verisindeki farkli 6gelere (kelimelere, tokenlara) daha fazla
veya daha az énem verilmesini saglamak i¢in kullanilir. Yani,
modelin belirli kelimelere odaklanmasini ve baglami daha iyi
anlamasini saglar. BERT tabanli modeller, cift yonlii dikkat
mekanizmas1 sayesinde, kelimelerin hem o&nceki hem de
sonraki baglamini 6grenerek yiiksek dogruluk seviyelerine
ulasir.

Adlandirilmig  varlk tanima modellerinin  basarimin
degerlendirmek icin performans metriklerinden Kkesinlik
(precision), duyarhlik (recall), F1 skoru (F1-Score) ve MCC
(Matthews Correlation Coefficient) kullanilmis olup, bunlarin
matematiksel ifadeleri Denklem (4), Denklem (5), Denklem (6)
ve Denklem (7)’de verilmistir [5].

.. TP )
Kesinlik = TP T FP
_ TP (5)
Duyarlilik = TN
F1skoru= 2 x Kesinlik x Duyarlilik (6)

Kesinlik + Duyarlilik

_ (TP X TN) — (FP X FN) 7)
~ J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Kesinlik, dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin toplam
tahmin edilen pozitif gézlemlere oranidir. Duyarhlik, yine
dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin gercek siiftaki tiim
gozlemlere oramidir. F1 skoru ise, kesinlik ve hassasiyetin
harmonik ortalamasidir [13]. MCC olgiitii; TP, TN, FP ve FN
degerlerini dengeli sekilde degerlendirerek modelin dengesiz
veri kiimelerinde de iyi olup olmadigini anlasilmasina yardimci
olur.

Duygu analizi, metinlerdeki duygusal egilimlerin (6rnegin
olumlu, olumsuz, notr) belirlenmesi amaciyla kullanilan bir DDIi
teknigidir. Glinlimtizde bu analiz, sadece genel metin diizeyinde
degil, ozellik ve varlik diizeyinde de yapilmaktadir [7].
Kelimeleri sayisal bir temsile doniistiirerek duygu analizinde
kullanilabilir yap1 olusturmak icin 6ncelikle bir metin X,
X={x1,X2,...,.xn} gibi kelimelerin sirali bir dizisi olarak temsil
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edilir. Ardindan bu metin, bir gdmme (embedding) fonksiyonu
(f) kullanilarak yiiksek boyutlu bir vektér uzayina Denklem (8)
ile doniistiiraliir:

w; = f(x;) € R? (8)

Bu formiilde wi, xi kelimesinin d-boyutlu vektor temsili olarak
tanimlanur.

Duygu analizi baglaminda, bir metnin hangi duygu kategorisine

ait oldugunu belirlemek icin kullanilan bir sinir ag1 modelinin

cikt1 fonksiyonu genellikle Denklem (9)’daki gibi ifade edilir:
P(ylX) = softmax(W,.ReLU(W;.h + by) + by) 9)

Bu formiilde h gomme vektorlerin birlestirilmis temsili, W1 ve
W2 agirhk matrisleri, bi ve bz “bias” terimleri ve
ReLU(z)=max(0,z) aktivasyon fonksiyonu anlamina
gelmektedir.

Ozellik tabanli duygu analizi, sadece metnin genel duygusunu
degil, belirli varliklarin veya 6zelliklerin duygusal egilimlerini
belirler. Ornegin, "Bu kulakhgin ses kalitesi harika, ancak fiyat:
cok yiiksek." climlesinde “ses kalitesi” olumlu, “fiyat” olumsuz
anlam tasidigini anlamak i¢in adlandirilmis varlik tanima ve
duygu analizi modellerinin entegrasyonu gereklidir. Duygu
analizinde de adlandirilmis varlik tanimaya benzer sekilde
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru dlgiitleri kullanilir. Ancak bu
olciitler, her sinif (olumlu, olumsuz, nétr) icin ayr1 ayn
hesaplanir ve bir agirlikh ortalama alinarak genel performans
degerlendirilir.

Lemmatizasyon, kelimenin kok formunu elde etmek igin
kullanilan 6n isleme (preprocessing) teknigidir. Tiirkce gibi
eklemeli dillerde, lemmatizasyon islemi genellikle karmasiktir
ve dil bilgisel eklerin dogru sekilde islenmesini gerektirir [14].
Ozellikle olumsuzluk eklerinin dogru islenmesi, duygu
analizinde kritik rol oynar. Lemmatizasyon olasilig1 Denklem
(10)’daki sekilde formdile edilebilir:
Lemma(w) = argmax P(ljw) (10)

Bu formiilde w girdi kelime, 1 lemma (kok) adaylar1 kiimesi ve
P(llw) kelimenin kékiiniin | olma olasiligidir.

Tiirkce gibi eklemeli dillerde, olumsuzluk eklerinin yanls
islenmesi, duygu analizinin dogrulugunu ciddi sekilde
etkileyebilir. Ornegin Tiirkcede “yeterli” kelimesi olumlu anlam
tasirken “yetersiz” kelimesi olumsuz anlam tasimaktadir.
ikisinin de koékii “yeter” oldugundan kék alma (stemming)
islemi uygulaninca duygu analizinde yanlis anlam ¢ikmasina
yol a¢maktadir. Bu nedenle, ¢alismada olumsuzluk ekleri
icermeyen kelimelere lemmatizasyon islemi uygulanmis ve bu
da daha iyi sonuclar alinmasini saglamistir.

4 Tlgili calismalar

Literatiirde = bu alandaki c¢alismalar genelde iiriin
incelemelerinin kullanici tizerindeki etkisini incelemek iizerine
kuruludur. Xia ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada,
duygu simniflandirmasini iyilestirmek icin birlesik model
(ensemble) teknikleri kullamlmustir [15]. ilgili calismada,
sozcik tiirii (POS) ve sozciik iligkisi tabanli (WR) olmak iizere
iki tlr ozellik seti ve “Naive Bayes”, “Maximum Entropy” ve
“Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM)”
olmak iizere {i¢ siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. Sabit
kombinasyon, agirlikli kombinasyon ve meta-siniflandirici
kombinasyonu olmak iizere {i¢ birlesik model yodntemi
degerlendirilmis ve bu ydntemler daha yiliksek dogruluk
saglanmasi amaciyla bes farkli veri kiimesinde test edilmistir.
Calismanin savi, duygu siniflandirmasinda farkh 6zellik

kiimeleri ve simiflandirma algoritmalarini birlestirerek genel
performansi artirmak icin birlesik model tekniklerinin etkili bir
yontem oldugu yoniindedir.

Rie Johnson ve Tong Zhang tarafindan yapilan ¢alismada ise
metin kategorileme icin kelime sirasini esas alarak tahminleme
amaciyla Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks
- CNN) incelenmistir [16]. Bu ¢alismanin diger ¢alismalardan
ayrilan asil 6zelligi ise diisiik boyutlu metin verisi yerine
dogrudan yiiksek boyutlu metin verilerinin kullanilmasidir. Bu
calisma,  Kkelime siralamasiyla ~ konu  siniflandirma
performansim1  arttiran ilk ¢alismalardan biri = olarak
bilinmektedir. Sonug olarak, Seq2-bown-CNN modeli, IMDB'de
%7.67 ve ELEC'te %7.14 hata orani ile oldukga iyi sonuglar elde
etmistir.

Twitter verileriyle duygu analizi iizerine yapilan bir diger
calismada [17], hem sozliik tabanh hem de n-gram modeli
kullanilarak olumlu, olumsuz ve nétr smiflandirmalar
yapilmistir. Calismada, sézliik yéntemi n-gram ydntemine gore
daha basarili bulunmus ve DDI yéntemleriyle Tiirkce Twitter
verilerinin analiz edilmesine yonelik o6nemli katkilar
saglanmistir.

Cem Rifki Aydin tarafindan yapilan ¢alismada ise 'Twitter' ve
'beyazperde.com’ iizerindeki veriler kullanilarak denetimsiz
(unsupervised) ve yar1 denetimli (semi-supervised) makine
o0grenimi (machine learning) yontemleriyle duygu analizi
gerceklestirilmistir [18]. Calismada, duygu sozciikleri
olusturma, derin yapay sinir aglari, anlamsal/duygusal kelime
vektérleri ve yon bazli duygu analizi gibi teknikler
uygulanmistir. Calismanin en onemli o6zelliklerinden biri,
sondan eklemeli yapis1i ve olumsuzluk iceren ifadeleri
nedeniyle islemesi zor olan Tiirk¢e dilinin kullanilmis
olmasidir. Calismanin sonucu itibariyle, film yorumlar igin
%90, 'Twitter' veri seti i¢in ise %80 dogruluk oranlar
saptanmigtir.

frem Nur Yoldas tarafindan yapilan ¢alismada, Tiirkge duygu
analizi i¢in s6zlik tabanli bir sistem gelistirilmistir [19]. S6zlik
tabanli yaklasim ile duygu analizi i¢in SentiTurkNet sozliigi
kullanilmistir. Tweepy modiilii ile Twitter tizerinden belli
anahtar kelimeler kullanilarak veri seti toplanmistir. Sozlik,
kelimeler ve onlarin pozitif, negatif ve nétr kutup puanlarini
icerecek sekilde sadelestirilip diizenlenmistir. Test asamasinda
veriler sirasi ile ¢ekilip gelen ciimle etkisiz kelimelerden (stop
words) ve noktalama isaretlerinden arindirilmistir. K6k bulma
isleminde agaclar kullanilmis ve en iyi analiz kok kabul
edilmistir.

Zekeriya Anil Giliven tarafindan yapilan ¢alismada, BERT
modelleri ve makine 6grenimi yontemlerinin karsilastirmasi
yapilmustir [20]. Veri seti 5 simifa ayrilarak etiketlenmistir. On
isleme teknikleri olarak normalizasyon islemi yapilmis, NLTK
etkisiz kelimeler kiitiiphanesinin Tiirk¢e icin olusturdugu
dosya kullanilmis ve kdk alma islemi uygulanmistir. Makine
6grenimi yontemleri olarak Rastgele Orman (Random Forest),
Navie Bayes ve Lojistik Regresyon kullanilmistir ve Lojistik
Regresyon %98.4 ile en basarii yontem olmustur. BERT
modellerinde ise Bert-T ve DBert-T modelleri Lojistik
Regresyon yonteminin basarisinin Uzerine g¢ikmistir. Tim
yontemler ve modeller arasinda dil modellerinden Bert-T
modeli %98.75 ile en yliksek basariyi elde etmistir.

Serpil Aslan tarafindan yapilan ¢alismada ise veri seti olarak
veri paylasim platformu olan Kaggle’dan alinan, iiriin inceleme
yorumlarini iceren 'Womens Clothing E-Commerce Reviews'
veri seti kullanmilmistir [21]. Simiflandirma igin “TF-IDF” ve
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“Word2Vec” teknolojileri, duygu analizi i¢in ise sozliik tabanl
bir duygu analizi araci olan “VADER” kullanilmistir. Calismanin
iddias1 geleneksel yontemlerin aksine o6zellik diizeyli duygu
analizi ile ilgili platformlarda aligveris yapanlara daha dogru bir
satin alma sunulacagi yoniindedir.

Literatiirde yer alan oOnceki ¢alismalarda yaygin olarak
kullanilan lemmatizasyon teknikleri, genellikle olumsuzluk
eklerini dikkate almadan uygulanmis ve bu durum duygu
analizinde hata oranlarini artirmistir. Ornegin, Serpil Aslan’in
calismasinda [21] TF-IDF ve Word2Vec kullanilarak 6zellik
tabanl duygu analizi yapilmis ancak olumsuzluk ekleri dzel
olarak ele alinmamistir. Benzer sekilde, Zekeriya Anil Giiven’in
calismasinda [20] BERT modelleri ve makine 6grenimi
yontemleri karsilastirilmis olsa da lemmatizasyonun duygu
analizi tizerindeki etkisi ayrintili olarak incelenmemistir. Bu
calismada ise, ti¢ farkli lemmatizasyon yontemi test edilmis ve
"olumsuzluk eki iceren  kelimelere lemmatizasyon
uygulanmamas1” tekniginin duygu analizi dogrulugunu
artirdigl gosterilmistir. Bu, ozellikle Tiirkce gibi eklemeli
dillerde duygu analizi model performansini artirmada kritik bir
adimdir.

Bu metinde agiklanmaya calisilan, e-ticaret sitelerindeki
yorumlara yodnelik olan ilk calismada, Tirkiye’de en ¢ok
kullanilan aligveris sitelerinden olan Trendyol’daki kullanici
yorumlar1 ¢ekilerek olusturulan bir veri seti kullanilmigtir.
Burada yontem olarak, bahsi gecen diger ¢calismalardan farkl
olarak, cekilen verilerin belirlenen bir gergeklik kriterinden
gecirilip gercek olmadig1 disiiniilen verilerin veri setinden
cikarilmas1 ve daha detayli 6zellik tanimlama sablonu ile
etiketlenmesi kullanilmistir. Bdéylece kullanicilara, triiniin
ozellikleri hakkinda daha detayl ve gergekeci bir geri doniis
saglanabilmistir. Miisteri geri bildirimlerine yonelik olan ikinci
calismada ise, veri seti Twitter platformundan kazinan kullanici
yorumlariyla olusturulmustur. Toplanan kullanici yorumlari
islenirken metinler belirteclestirme (tokenization) yontemiyle
kelimelere ayrilip dil analizlerinde gerekli olmayan etkisiz
kelimelerden temizlenmistir. Cift asamali 6n isleme ydntemi
kullanilarak, ilk asamada giiriiltii temizleme islemi
gerceklestirilmis, ardindan  gelistirilen  lemmatizasyon
algoritmas1 uygulanmustir. iki calismada da lemmatizasyon
islemi yapildiginda olumsuz ekler de silinebildigi i¢cin duygu
analizinin ¢iktilarinin yanlis sonug verebilecegi tespit edilmis
ve bu nedenle en dogru sonucu elde etmek igin ti¢ farkh
lemmatizasyon yontemi test edilmistir. Aynm1 parametreler
kullanilarak ii¢ yol i¢cin de modeller egitilmis ve farkl
lemmatizasyon ydntemlerinin etkisi incelenmistir. Ayrica e-
ticaret calismasi i¢in olusturulan arayiizde “Hesaplanan Yildiz
Puan1” adl gercegi daha dogru yansitan y1ldiz puanlama sistemi
olusturulmustur. Olusturulan bu puanlama sistemi diger
puanlama sistemlerinden farkli olarak segilen {iriin
ozelliklerinin yorumda pozitif gectigi say1 baz alinarak ve
gercek dis1 yorumlar puanlamaya dahil edilmeyerek
olusturulmustur. Bunun sonucunda ortaya ¢ikan puanlamanin
gercegi cok daha iyi yansittifi sdylenebilir. Bu asamalar
sayesinde DDI alanina biiyiikk ve cesitli bir veri seti
kazandirilmis, gelistirilen lemmatizasyon algoritmalar1 ile
Tiirkee dili adina literatiire yeni yontemler eklenmistir.

5 Materyal ve metot

5.1 Veriseti

Calismanin ilk safhasinda, e-ticaret sitelerindeki yorumlara
yonelik olan c¢alismada en ¢ok tercih edilen e-ticaret

sirketlerinden olan Trendyol segilirken miisteri geri
bildirimlerine yonelik olan ¢alisma icin Twitter se¢ilmis olup bu
platformlara uygun veri kazima yazilimlari gelistirilmistir. Veri
kazima kodu yazarken Beautiful Soup [22], Selenium [23] ve
Pandas [24] kiitliphanelerinden faydalanilmistir. E-ticaret
sitelerindeki yorumlara yonelik olan ¢alismada, veri ¢ekerken
giivenlik protokoliine takilmamak ve veri kaybini 6nlemek i¢in
yorum yildizina gore yorumlar: ¢ekme 06zelligi olan bir kod
gelistirilmistir. Veri ¢ekmek icin dikkat edilmesi gereken
kisimlardan biri de veri se¢imidir. Yapilan incelemeler
sonrasinda, Trendyol’da miisteri geri bildirimlerinde en fazla
cesitlilige sahip olan iirtin kategorisinin “kulaklik” oldugu tespit
edilmigtir. Bu nedenle kullanilacak olan kategori kulaklk
olarak belirlenmistir. Trendyol’dan veri kazima isleminin
sonunda toplamda 85000 adet veri elde edilmistir. Miisteri geri
bildirimlerine yo6nelik olan c¢alisma igcin Twitter'dan veri
cekilirken kolaylik saglamasi agisindan verilerin cekilecegi
tarih araliklar1 ve hedeflenen anahtar kelimeler (varliklar)
belirlendi. Tablo 1’de belirli kategoriler icin kullanilan anahtar
kelimeler goriilmektedir.

Tablo 1. Miisteri geri bildirimlerine yénelik ¢calismada
kullanilan detaylandirilmis varliklar ve kategorileri.

Table 1. Detailed entities and categories used in the study on
customer feedback.

Kategori Anahtar Kelimeler (Varliklar)
Tiirk Hava Yollari, Pegasus Hava Yollari,

SunExpress, Anadolujet

Hava Yollart

Canli Yayin Kick-Turkey, Twitch, Nimo TV, Youtube
Platformlar Gaming, Facebook Gaming
Telekominikasyon Turkcell, Vodafone, Tiirk Telekom, Turksat,
Sirketleri SuperOnline, TurkNet, Bimcell, Pttcell

Veri seti adiminin sonunda Twitter platformundan 96960 adet
veri ¢ekilmigtir.

52 Onisleme

Dogal dilin karmasiklig1 géz 6niine alindiginda, 6n isleme, ham
veriyi analiz i¢in daha yonetilebilir bicime doniistiirmeyi
amaglayan ¢ok énemli bir safhadir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan 6n isleme ydntemleri, temel olarak veri temizleme,
veri doniistiirme ve veri azaltma kategorilerine ayrilmaktadir.
[25]. Bu ¢alismamizda, metin bazl hatalar1 gidermek amaciyla
6zel algoritmalar gelistirilmis ve veri temizleme islemleri iki
asamali 6n isleme siirecine tabi tutulmustur. ilk asamada, ézel
karakterlerin boslukla degistirilmesi, verilerin kiigiik harfe
cevrilmesi, fazla bosluklarin ve emojilerin kaldirilmasi gibi
islemler yapilarak veriler “csv” formatina getirildi. E-ticaret
sitelerindeki yorumlara yonelik olan ¢alismada iiriin, satici
o6zellikleri ve yorumlar gibi bir¢ok siituna ayrilirken miisteri
geri bildirimlerine yonelik olan ¢alismada sadece Twitter’dan
cekilen yorumlar dikkate alinmaktadir. ikinci asamada ise,
bilgisayarin metinleri daha kolay isleyebilmesi icin metin daha
kiiciik pargalari olan belirteglere ayrildi. Calismada, dzelliklerin
dogru belirteglere atanmasi ve duygu analizinde duygunun
yanlis tespit edilmemesi i¢cin kendi gelistirdigimiz
lemmatizasyon yodntemine basvuruldu. Olumsuz duygu
tespitinde sorun yasamamak ic¢in, en iyi sonucun alindig
yontem, olumsuzluk eki iceren kelimelere lemmatizasyon
isleminin uygulanmamasinin oldugu tespit edildi. Bu baglamda,
kullanilan farkll lemmatizasyon yontemlerinin avantaj ve
dezavantajlar1 da degerlendirildi. Kullanilan lemmatizasyon
yontemleri arasinda, "tim kelimelerin lemmatizasyon
isleminden gecirilip olumsuzluk eki iceren Kkelimelerin
koklerine gerekli eklerin tekrardan yerlestirilmesi yontemi”,
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kelimeleri yalin haline getirdikten sonra dil bilgisi kurallarini
gz Oniine alarak olumsuzluk eklerini sonradan ekleyen bir
donilisim saglamistir. Bu yontem ile, olumsuzluk eki iceren
kelimeler dikkatle islenmis ve kelime kokiiniin yapisi (6rnegin,
son {inli harfi gibi) dikkate alinarak uygun olumsuzluk eki ile
tamamlanmistir.  “Olumsuzluk eki iceren kelimelere
lemmatizasyon isleminin uygulanmamasi yontemi",
olumsuzluk eki iceren kelimeleri herhangi bir déniistime tabi
tutmadan, oldugu gibi birakmistir. Bu yontemde, sadece
olumsuzluk eki alan kelimelerin kék forma indirgenmesi veya
olumsuzluk eklerinin islenmesi gibi islemler
gerceklestirilmemis ve bu tir yapilar sonraki asamalara
devredilmistir. “Sadece giriltii temizleme islemi uygulayip
lemmatizasyon isleminin yapilmamasi yonteminde” ise kok-ek
ayrimi1 ya da olumsuzluk eklerinin islenmesi gibi siiregler
gerceklesmemis ve kelimeler oldugu gibi listeye eklenmistir.
Boylelikle, bu yontem yalnizca Kkelimelerin dogrudan
aktarimini saglamis ve herhangi bir dil bilgisel dontisiim ya da
ozel kural uygulanmamistir.

Bu islemler sirasinda ayrica tekrarlanan sorunlarla
karsilasilmis ve bunlarin diizeltilmesi i¢in de farkli algoritmalar
tasarlanmistir. Ornegin “yetersiz, Kalitesiz, ilgisiz ..” gibi
olumsuzluk belirten kelimelerin sonuna gelen -siz,-siz
eklerinde karsilasilan hatalar1 diizeltebilmek i¢in kelimenin
sonunda bu ekler varsa kelimeyi islemden ge¢irmemek; “degil,
yok, hig, asla, 'hayir” gibi olumsuzluk ifadelerinin ayni kalmasi;
kendi olusturdugumuz etkisiz kelimeler listesini kullanarak
duygu belirten etkisiz kelimeleri bu listeye eklememek ve son
olarak etiketleme siirecinde dnemli rolii olan bazi kelimelerin
liste halinde degistirilmemesini saglamak, gibi yontemlerden
faydalamldi. Bu calismada, Tiirkce DDI tizerinde calisildigy, icin
Tiirkee dili icin gelistirilmis en islevli kiitliphanelerden olan
Zemberek [26] kullanildi. Calismada miisteri yorumlari verileri
kullanimi nedeniyle yazim yanlislari Zemberek
kiitiiphanesinde bulunan yazim denetleyici (spell checker) ile
diizeltildi. Tespit edilemeyen Kkelimeler icin de liste
olusturularak bunlarin entegrasyonu saglandi. Bu sayede yazim
kontrolii ¢ift asamali olarak gerceklestirilmis oldu.

5.3 Etiketleme ve model egitimi

E-ticaret sitelerindeki yorumlara yonelik olan ¢alismada detayli
bir 6zellik sistemi olusturuldu. Olusturulan bu 6zellik
sisteminin bilesenleri Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. E-ticaret sitelerindeki yorumlara yonelik olan
calismada kullanilan detaylandirilmis 6zellik sistemi.

Table 2. Detailed feature system used in the study on comments
on e-commerce sites.

Ana Kategorileri Alt Kategorileri
Duygu Analizi Olumlu, olumsuz, nétr
Hizmet fade siirecinde miisteri hizmetleri, orijinallik,
Ozellikleri teslimat ve paketleme, hijyen, saticy, fiyat
Ses kalitesi, pil mrti, performans, konfor,
Kullanim baglant: kalitesi, tasarim, giiriiltii 6nleyici,
Ozellikleri mikrofon kalitesi

iki calisma icin de etiketleme islemi Label Studio araci [27]
kullanilarak gerceklestirildi. E-ticaret calismasinda
detaylandirilmis olmasi ve etiketlemelerin genel goriise hitap
edebilmesi i¢in en dogru oldugunu disiiniilen 8323 veri
secilerek bunlar model egitiminde kullanildi. Kullanilan 8323
verinin %901 egitim icin %10’u ise dogrulama i¢in ayrldi.
ikinci calismada da aym sekilde verilerin %90'1 egitim, %10’u
dogrulama i¢in ayrildi. Miisteri geri bildirimlerine y6nelik olan
calismada Tablo 1'de gosterilen kategorilere gore varlik

etiketlemeleri yapilirken etiketlenen varliklarin ciimledeki
duygular1 icin de olumlu, olumsuz ve notr seklinde
etiketlemeler yapilmistir. Son yillarda DDI alaninda ¢ok tercih
edilen ve basariyla kullanilan BERT [11] modelinde karar
kilindi. BERT modelini tercih etmemizin temel nedeni, cift
yonlii olarak egitilmis bir model olmasi ve bu sayede baglami
daha iyi anlayabilmesiydi. Transformer tabanli alternatif bir
model olan GPT-3, metin olusturma konusunda basaril
olmasina karsin, ¢ok sayida parametreye sahip olmasi
nedeniyle hesaplama a¢isindan maliyetlidir [28]. BERT, soru ve
baglami birlestirir; 6n egitim sirasinda elde edilen dil
temsillerinden faydalanarak bilgiyi anlamak ve kesin yanitlar
iretmek icin ¢alisir [29]. Bir diger alternatif model olan
RoBERTa4, daha biiytik 6l¢ekli 6n egitim, genis veri kiimeleri ve
optimize edilmis egitim siirecleri = sayesinde bazi
kiyaslamalarda daha iyi performans gosterse de, bu
iyilestirmelerle artan hesaplama maliyeti ve kaynak
gereksinimleri nedeniyle uygulamamiz acgisindan dezavantaj
saglar [30]. Ayrica, BERT tarafindan sunulan énceden egitilmis
gosterimler, az sayida etiketli veriyle verimli ince ayar
yapilmasina olanak tamyarak ¢alismamizin hiz, verimlilik ve
sonuglarin sunulmasinda veri etiketleme agisindan maliyet
tasarrufu saglamasina olanak tanir. Calismalarda, adlandirilmis
varlik tanima modeli egitimi i¢cin “dbmdz/bert-base-turkish-
128k-uncased” modeli, duygu analizi modeli egitimi icin
"dbmdz/bert-base-turkish-cased" modeli kullanildi. Egitim
sirasinda model performansini artirmak icin hiper parametre
ayarlamalar1 yapild1.

5.4 Kullanici uygulamasi gelistirme asamasi

E-ticaret sitelerindeki yorumlara yonelik olan ¢alismada, veri
kazima asamasinda elde edilen 85000 veri icerisinde bir¢ok
kulaklik markasi ve modeli bulunmaktaydi. ilk asama icin 2
marka ve 4 model belirlenerek 8323 etiketlenmis veri disinda
kalan miisteri yorumlarinin tiimii elektronik tablo dosyasinda
toplandi. Etiketlenen veriler model egitimi i¢cin kullanilirken
elektronik tablo dosyasinda tutulan veriler her modelin
puanlandirilmast igin kullanildi. Tiim verilerdeki yorumlarda
adlandirlmis varlik tanima modeli kullanilarak 6zellik
kategorileri belirlendi ve duygu analizi modeli kullanilarak da
olumlu, olumsuz, nétr seklinde olan duygular1 atand. kinci
asama icin FastAPI [31] araylizii kullanilarak bu veriler
calismaya uygun olarak oOzellestirildi. Uygulamanin c¢alisma
asamasinda, kullanicidan istedigi liriinii agiklamasi istenip bu
aciklamadan adlandirilmis varlik tanima modeli kullanilarak
ozellikler belirlenmektedir. Arka planda tutulan elektronik
tablo verilerinden tespit edilen 6zelliklere sahip olan modeller
icin pozitif duygularin, tespit edilen tiim duygulara orani alinip
begeni sayis1 dikkate alinarak bunlara puanlamada daha
yuksek bir agirlik verilmektedir. Sistemde, her bir 6zellik icin
puanlandirma yapilabilecegi gibi, istenilen tiim ozelliklere
uygun puanlandirma sistemi ile modeller siralanabilmekte ve
yildiz sistemi ile kullanicllara daha dogru bir sonug
yansitilabilmektedir. Siralama sirasinda ayrica, kullaniciya
sunulan kulaklik modellerinin 6zellikleri de Kkendisine
iletilmektedir. Misteri geri bildirimlerine yo6nelik olan
calismada da etiketleme ve model egitim siireglerinin
tamamlanmasinin ardindan, modelin entegrasyonu ve iiriiniin
ortaya cikarilmasi icin FastAPI kullanilmistir. Kullanicidan
gelen veriler, FastAPI lizerinden alinip 6n isleme adimlarindan
gecirildikten sonra ilgili modele yonlendirilir. Modelin tlirettigi
sonuclar uygulama programlama araylizii aracilifiyla
kullaniciya geri dondiiriiliir. Boylece, hizli, 6lgeklenebilir ve
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kullanici dostu bir duygu analizi ve varlik tanima hizmeti
sunulmustur.

Calismalarda kullanilan
Sekil 1’de verilmistir.

yOontemin asamalari

Veri Seti Olusturma

l

On isleme
______________________ -
1 1
1 1
1 Lemmatizasyon 1
1 1
1 1
1 1
] 1
1 1
1 1
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1 Sonras Eklenmesi
1
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Etiketleme ve Model Egitimi

l

Uygulama Geligtirme

Sekil 1. Calismalarda kullanilan yontemin asamalari.

Figure 1. Stages of the method used in the studies.

6 Bulgular ve Tartisma

Yazinin 6nceki boliimlerinde, olumsuz duygu tespitinde sorun
yasamamak icin lemmatizasyon sathasinda farkli yontemlerin
denendiginden bahsedilmisti. Yontemlerin dogruluk tespiti
icin, daha kii¢lik bir veri seti ile ayn1 parametreler kullanilarak
“olumsuzluk eki iceren kelimelere lemmatizasyon isleminin
uygulanmamas1”, “sadece giiriiltii temizleme islemi uygulayip
lemmatizasyon isleminin yapilmamasi” ve “tiim kelimelerin
lemmatizasyon isleminden gecirilip olumsuzluk eki iceren
kelimelerin koklerine gerekli eklerin tekrardan yerlestirilmesi”
seklinde li¢ yol i¢cin de modeller egitildi ve “olumsuzluk eki
iceren kelimelere lemmatizasyon isleminin uygulanmamas1”
tekniginin duygu analizi modeli i¢in daha iyi ¢ikt1 verdigi tespit
edildi. Adlandirilmis varlik tanima modelinde beklendigi kadar
iyi bir sonug alinmasa da yapilan islem duygu analizi i¢in 6nemli
oldugundan c¢alismada bu yoéntemin kullanilmasina karar
verildi.

E-ticaret sitelerindeki yorumlara yonelik olan ¢alismada
adlandirlmis varlik tanima ve duygu analizi modelleri igin
parametreler “train epochs = 10”, “train batch size = 16”, “eval

batch size = 16” ve “learning rate = 2e-5" olarak alinmis olup ti¢
yontem i¢in de her iki model egitilmis ve alinan sonuglar Tablo
3’de listelenmistir.

Tablo 3. E-ticaret sitelerindeki yorumlara yonelik olan
calismada iki model i¢in alinan egitim sonuglar.

Table 3. Training results for two models in the study on
comments on e-commerce sites.

Sadece Olumsuzluk Ekli Olumsuzluk
Temizleme Kelimeye Ekinin Sonradan
islemi Dokunulmadig Eklendigi
NER Modeli Yéntemler / Istatistikler
Eval Loss 0.578 0.614 0.626
Precision 0.547 0.488 0.519
Recall 0.297 0.313 0.351
F1 Score 0.385 0.382 0.419
Duygu Modeli Yontemler / Istatistikler
Eval Loss 0.801 0.601 0.652
Precision 0.747 0.776 0.711
Recall 0.633 0.727 0.667
F1 Score 0.677 0.750 0.688

Miisteri geri bildirimlerine yonelik olan ¢alismada
adlandirlmis varlik tanima modeli i¢in parametreler “train
epochs = 5”, “train batch size = 16”, “eval batch size = 16” ve
“learning rate = 2e-5” olarak, duygu analizi modeli icin
parametreler “train epochs = 20”, “train batch size = 16”, “eval
batch size = 16” ve “learning rate = 2e-5" olarak alinmis olup ¢
yontem ic¢in de her iki model egitilmis ve alinan sonuglar
Tablo 4’de listelenmistir.

Tablo 4. Miisteri geri bildirimlerine y6nelik olan ¢alismada iki
model i¢in alinan egitim sonuglar1.

Table 4. Training results for two models in the study on

customer feedback.
Sadece Olumsuzluk Ekli Olumsuzluk
Temizleme Kelimeye Ekinin Sonradan
Islemi Dokunulmadigi Eklendigi

NER Modeli Yontemler / Istatistikler

Eval Loss 0.217 0.193 0.159
Precision 0.771 0.866 0.840
Recall 0.739 0.806 0.793
F1 Score 0.755 0.835 0.816
Duygu Modeli Yontemler / istatistikler

Mcc 0.350 0.388 0.344
Precision 0.806 0.916 0.890
Recall 0.672 0.744 0.745
F1 Score 0.715 0.800 0.797

Tablo 3’deki e-ticaret sitelerindeki yorumlara yonelik olan
calismadaki sonuglar degerlendirildiginde, “olumsuzluk eki
iceren kelimelere lemmatizasyon uygulanmamasi” yénteminin
varlik tanima modeli i¢in iyi bir sonu¢ vermedigi, ancak duygu
analizi modeli i¢in en iyi sonucu sagladig1 goriilmektedir.
Olumsuzluk ekleri duygularin belirlenmesinde 6nem tasimakta
oldugundan duygu analizi i¢in 6nemlidir. Ayrica bu eklerin
eklenmesiyle kokte degisim goriilebilmektedir ve olumsuz
kelimelerin lemmatizasyon isleminden gecirilmemesi modelin
bu degisimi daha iyi anlamasina olanak saglamaktadir. Buna
karsilik, varliklar icin lemmatizasyon islemi uygulandiginda,
model varliklar1 daha iyi taniyabilmekte, bu da sonugclarin
varlik tanima modellerinde iyi olmamasini saglamaktadir.
Fakat duygu analizinin ¢alisma i¢in 6nemi dikkate alindiginda,
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tablonun ikinci kismindaki sonuglar daha ¢ok Onem
tasimaktadir.

U¢ yéntem Kkarsilastirlldiginda “olumsuzluk eki iceren
kelimelere  lemmatizasyon isleminin  uygulanmamasit”
yonteminin 0.750 F1 skor degeri ile en iyi sonucu verdigi
gozlenmistir. Lemmatizasyon isleminin olumsuzluk eki
icermeyen kelimelere uygulanmasi modelin karmasik yapilari
daha iyi anlamasi i¢in 6nemlidir. Ancak, olumsuzluk eki iceren
kelimelere lemmatizasyon uygulanmamasi ydntemi duygu
analizi modeline katki saglamistir. Bunun nedeni, olumsuzluk
eklerinin duygusal ton ilizerinde énemli bir rol oynamasi ve bu
eklerin korunmasiyla modelin olumsuz duygular1 daha dogru
sekilde algilayabilmesidir. Buna karsin, olumlu kelimelere de
lemmatizasyon yapilmamasi, “sadece giiriiltii temizleme islemi
yapilip lemmatizasyon isleminin yapilmamas1” yonteminin en
kotl sonucu vermesine yol agmistir.

“Tim kelimelerin lemmatizasyon isleminden gecirilip
olumsuzluk eki iceren kelimelerin koklerine gerekli eklerin
tekrardan yerlestirilmesi” yontemi, en iyi sonu¢ olmasa da
olumlu kelimelere lemmatizasyon uygulanmasi ve olumsuzluk
eklerinin korunmaya ¢alisilmasi nedeniyle ikinci en iyi yontem
olmustur. Ancak Zemberek kiitiiphanesi ile olumsuzluk
eklerinin tespitindeki zorluk, bu yo6ntemin birinci olmasini
engellemistir.

Tablo 3’de alinan sonuglar bar grafigi seklinde Sekil 2, Sekil 3'te
gosterilmektedir.
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Sekil 2. E-ticaret Sitelerindeki Yorumlara Yonelik Calismanin
Adlandirilmis Varlik Tanima Modeline Ait Sonuglar.

Figure 2. Results of the Named Entity Recognition Model of the
Study on Comments on E-commerce Sites.
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Sekil 3. E-ticaret Sitelerindeki Yorumlara Yonelik Calismanin
Duygu Modeline Ait Sonuglar.

Figure 3. Results of the Sentiment Model of the Study on
Comments on E-commerce Sites.

Tablo 4’teki miisteri geri bildirimlerine yonelik olan
calismadaki sonuglar degerlendirildiginde, “olumsuzluk eki
iceren kelimelere lemmatizasyon uygulanmamasi1” yénteminin
varlik tanima ve duygu analizi modeli i¢in en iyi sonucu
sagladig1 goriilmektedir.

U¢ yoéntem Kkarsilastinildiginda “olumsuzluk eki iceren
kelimelere  lemmatizasyon isleminin  uygulanmamas1”
yonteminin 0.835 F1 skor degeri ile varlik tanima modelinde,
0.800 F1 skor degeri ile duygu analizi modelinde en iyi sonucu
verdigi  goézlenmistir.  Ozellikle, olumsuzluk  eklerinin
korunmasinin, duygusal tonun dogru bir sekilde
yakalanmasinda kritik bir rol oynadig1 ve bu nedenle duygu
analizi modeline katki sagladigi gorilmektedir. Bununla
birlikte, varlik tanima modelinde de bu ydntemin -etkili
sonuglar verdigi anlasilmaktadir.

Olumsuzluk eki icermeyen Kkelimelere lemmatizasyon
uygulanmasi, modelin genel olarak daha karmasik yapilara
adapte olmasini saglarken, olumsuzluk eki iceren kelimelerin
bu islemden muaf tutulmasi, E-ticaret sitelerindeki yorumlara
yonelik olan ¢alismada da oldugu gibi, duygu analizi agisindan
modelin daha hassas bir sekilde calismasini miimkiin kilmistir.

Hem adlandirilmis varlik tanima hem de duygu analizi
modellerinde en iyi ikinci sonucu "Olumsuzluk ekinin sonradan
eklendigi" yontem vermistir. Yontemin bu basarisi, olumsuzluk
eklerinin etkisini hesaba katma ¢abasina dayanmaktadir. Hem
adlandirilmis varlik tanima hem de duygu analizi modellerinde
en diisiik performans: “Sadece temizleme islemi" ydntemi
gostermigtir.  Ozellikle olumsuzluk eklerinin  dikkate
alinmamasi, duygusal tonun dogru sekilde yakalanmasim
engellemistir. Serbest ve senaryo verileri kiyaslandiginda, her
iki veri setinde de "olumsuzluk eki iceren kelimelere
lemmatizasyon uygulanmamas1” yonteminin en basarili
sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Ancak, serbest verilerdeki F1
skor degerlerinin senaryo verilerine gore daha yiiksek oldugu
gozlemlenmektedir. Bu durum, serbest veri setinin daha genis
ve diizenli bir kelime icerigi sunmasi dolayisiyla modelin bu
verilerden daha iyi 6grenebilmesiyle agiklanabilir.

Tablo 4’de alinan sonuglar bar grafigi seklinde Sekil 4, Sekil 5’te
gosterilmektedir.
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Sekil 4. Misteri Geri Bildirimlerine Yonelik Olan Calismanin
Adlandirilmis Varlik Tanima Modeline Ait Sonuglar.

Figure 4. Results of the Study on Named Entity Recognition
Model Based on Customer Feedback.
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Sekil 5. Miisteri Geri Bildirimlerine Yonelik Olan Calismanin
Duygu Modeline Ait Sonuglar.

Figure 5. Results of the Emotion Model of the Study on Customer
Feedback.

Ug yéntem karsilastirildiginda, en verimli olan yéntem secilmis
ve bu yontemle bircok varlik ve duygu modeli egitilmistir.
Birden fazla egitim yapilmasinin nedeni hiper parametrelerin
farkli kombinasyonlarinin denenip en iyi sonucun bulunmaya
calisilmasidir. “Batch size” ve “learning rate” secimleri, model
performansi iizerinde 6nemli etkiye sahiptir. Goodfellow ve
arkadaslar1 [32] ile Bengio ve arkadaslarr'nin [33] yaptigi
calismalar, bu parametrelerin model dogrulugu ve genelleme
yetenegi gibi kritik rollerde dnemli etkiye sahip oldugunu
gostermistir. Kiigiik bir batch size, modelin daha sik
giincellenmesine ve karmasik yapilar1 6grenmesine yardimci
olurken, learning rate ¢ok diisiik veya ¢ok yiiksek degere
ayarlandiginda model performansinda dalgalanmalara yol
actigt daha onceki ¢alismalarda gozlemlenmistir [34]. Bu
nedenle, her iki calismada da modellerin egitiminde hiper
parametre olarak “train batch size” i¢cin 16, 32 ve “learning rate”
icin 2e-5, 3e-5 degerlerinin kombinasyonlar1 denenmistir. Bu
hiperparametreler, daha 6nceki ¢alismalarda da yapildigr gibi
farkll degerlerle test edilerek 6grenme siirecinin daha kararh
hale getirilmesi hedeflenmistir [35],[36]. Batch size degeri ve
learning rate’in optimal olmasi i¢in her bir modelin skoru
karsilastirilarak en iyi sonug belirlenmistir. En iyi sonug alinan
model parametreleri e-ticaret sitelerindeki yorumlara yonelik
calismada “train batch size = 16”, “learning rate = 3e-5” olurken
miisteri geri bildirimlerine yonelik olan ¢alismada “train batch
size = 32”, “learning rate = 2e-5” olarak belirlenmistir. Egitim
sonuglar1 Tablo 5’te gosterilmektedir.

Tablo 5. En iyi sonug veren model parametreleri ile alinan
skorlar.

Table 5. Scores obtained with the model parameters that gave
the best results.

E-Ticaret Sitelerindeki Yorumlara Yoénelik Olan Calisma

NER Modeli Duygu Modeli
Eval Loss 0.097 0.514
Precision 0.876 0.867
Recall 0.912 0.820
F1 Score 0.894 0.838

Miisteri Geri Bildirimlerine Yonelik Olan Calisma
NER Modeli  Duygu Modeli

Eval Loss 0.191 0.801
Precision 0.814 0.788

Recall 0.788 0.801
F1 Score 0.801 0.801

E-ticaret sitelerindeki yorumlara yonelik olan ¢alismada
egitilen tiim modeller karsilastirildiginda secilen varlik tanima
modeli 0,876 ve secilen duygu analizi modeli 0,867 degeriile en
yliksek dogruluga ulagsmistir. F1 skoru dengeli bir performans
gostermekte olup segilen varlik tanima modelinde 0,894, duygu
analizi modelinde 0,838 olmustur.

Miisteri geri bildirimlerine yonelik olan ¢alismada ise egitilen
tiim modeller karsilastirilmasiyla secilen varlik tanima modeli
0,814 ve secilen duygu analizi modeli ise 0.788 ile en ytliksek
dogruluk degerine ulasmistir. F1 skoru ise tamamen dengeli bir
performans sergileyerek iki model i¢inde 0.801 degerindedir.
Tablo 5’te verilen verilerin gorsellestirilmis hali Sekil 6 ve Sekil
7’de incelenebilir.
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Sekil 6. E-ticaret sitelerindeki yorumlara yonelik ¢calismanin
model performansi.

Figure 6. Model performance of the study on comments on e-

commerece sites.
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Sekil 7. Miisteri geri bildirimlerine yonelik olan ¢alismanin
model performansi.

Figure 7. Model performance of the study on customer feedback.

Sonuglar, her iki ¢alismada da adlandirilmis varlik tanima
modelinin kesinlik, duyarlik ve F1 skoru bakimindan duygu
analizi modeline gore daha yiiksek bir performans sergiledigini
gostermektedir. Ayrica, her iki modelin “eval loss (dogrulama
kayb1)” degerleri karsilastirildiginda, adlandirilmis varlik
tanima modelinin kaybinin duygu analizi modelinden daha
diisiik oldugu gézlemlenmisgtir.

Elde edilen "eval loss" degerlerine bakildiginda, 6zellikle duygu
analizi modellerinde kayip azaldik¢a precision, recall ve F1
degerlerinin arttigi goriilmektedir. Ornegin, Tablo 3’te kaybin
0.801’den 0.601’e diismesiyle F1 skoru 0.677’den 0.750’ye
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ylikselmistir. Benzer bir sekilde, Tablo 4’te "eval loss" degeri
0.217'den 0.193’e distiginde F1 skoru 0.755’ten 0.835’e
cikmistir. Ancak, e-ticaret sitelerindeki yorumlara yonelik olan
calismanin adlandirilmis varlik tanima (NER) modelinde bu
iliski daha zayif bir sekilde gozlemlenmistir. Tablo 3’te NER
modelinde kayip 0.614'ten 0.626’ya artarken, F1 skoru
0.382’den 0.419’a ylikselmistir. Bu durum, "eval loss" ile basar1
metrikleri arasinda her zaman dogrusal bir iliski olmadigini ve
modelin parametreleri ile 6grenme siirecinin bu iliskiyi
etkileyebilecegini gostermektedir.

7 Sonuclar

Bu calismada, miisteri geri bildirimlerinin analizinde DDI
tekniklerinin etkinligi incelenmis ve adlandirilmis varlk
tanima ile duygu analizi yontemleri kullanilarak gelistirilen iki
farkh  sistem sunulmustur. Ilk c¢alismada, e-ticaret
platformlarinda kullanicilarin en uygun {riini bulmasin
kolaylastiran o6zellik bazli bir 6neri sistemi gelistirilmistir.
Kullanici yorumlarindan ¢ikarilan iriin 6zellikleri temel
alinarak, ilgili e-ticaret sitesindeki iiriinler puanlanmis ve yeni
bir yildizlama yoéntemi ("Hesaplanan Yildiz Puanm") ile
siralanmustir. Oneri sisteminin kullanicilara sunulmasi icin
FastAPI tabanl a¢ik kaynak uygulama gelistirilmis olup, sistem
su an yalnizca kulaklik kategorisinde, iki markanin dért modeli
tizerinde test edilmistir. Calismanin kapsamy, farkli kategoriler
ve markalar eklenerek genisletilebilir. Ayrica, veri seti yalnizca
Trendyol platformundan alinmistir. Gelecek ¢alismalarda,
farkli e-ticaret platformlarindan veri toplanarak c¢apraz
platform kiyaslamalari yapilmasi planlanmaktadir.

ikinci caligmada, miisteri geri bildirimlerini analiz eden bir
sistem gelistirilmistir. Twitter platformundan hava yollari,
canli yayin platformlar1 ve telekomiinikasyon sirketlerine
yonelik miisteri yorumlari toplanarak incelenmistir. Yapilan 6n
isleme siirecinde lemmatizasyon teknikleri karsilastirilmis ve
"olumsuzluk eki iceren  kelimelere lemmatizasyon
uygulanmamas1" yonteminin, BERT tabanli adlandirilmis varlik
tanima ve duygu analizi modellerinde en iyi sonuglar1 verdigi
belirlenmistir.

Bu c¢alismada kullanilan yéntemler, literatiirdeki mevcut
calismalardan farklilasmaktadir. Duygu analizi ve adlandirilmis
varlik tanima iizerine yapilan 6nceki ¢alismalar genellikle genel
metin veya ciimle bazli analizlere odaklanirken, bu ¢alismada
varlik bazli duygu analizi uygulanmistir. Bu yéntem, her bir
varligin duygu durumunu ayr1 ayr1 degerlendirmeye olanak
taniyarak daha hassas ve anlamli sonuglar elde edilmesini
saglamistir.

Calismanin dogrulugu ve saglamhg iki farkli uygulama
alaninda test edilmistir. Ik olarak, gelistirilen yaklasimin éneri
sisteminde duygu analizinin dogrulugunu artirmada etkili
oldugu goriillmiistiir. Ikinci olarak, yéntem miisteri geri
bildirimleri analizinde hem duygu analizi hem de adlandirilmis
varlik tanima modellerinin dogrulugunu artirmistir.

Elde edilen bulgular, hem e-ticaret platformlarinda kullanici
deneyimini iyilestiren o6zellik bazli Oneri sistemlerinin
gelistirilmesine hem de sosyal medya yorumlarindan anlaml
icgoriiler cikararak sirketlere geri bildirim saglayan sistemlerin
olusturulmasina katki saglamaktadir. Ayrica, standart yildiz
puanlama sistemine alternatif olarak gelistirilen "Hesaplanan
Yildiz Puami” yontemi, tiiketici degerlendirmelerinin
givenilirligini artirmada o6nemli bir adim olarak o6ne
cikmaktadir. Gelecekte, modelin farkh sektorlerde uygulanarak
genisletilmesi ve daha biiylik veri kiimeleri {izerinde test

edilmesi, misteri geri bildirimlerinden daha dogru ve etkili
bilgi ¢ikarim siirecleri gelistirilmesine olanak saglayacaktir.

8 Conclusions

In this study, the effectiveness of NLP techniques in analyzing
customer feedback was examined, and two different systems
were developed using named entity recognition and sentiment
analysis methods. The first study introduced a feature-based
recommendation system to help users find the most suitable
products on e-commerce platforms. Based on the extracted
product features from customer reviews, products on the
relevant e-commerce site were scored and ranked using a new
star rating system ("Calculated Star Score"). To make the
recommendation system accessible to users, an open-source
application based on FastAPI was developed. Currently, the
system has been tested only on two brands and four models
within the headphones category. The scope of the study can be
expanded by incorporating different categories and brands.
Additionally, the dataset was obtained solely from the Trendyol
platform. Future research aims to collect data from multiple e-
commerce platforms to enable cross-platform comparisons.

The second study focused on developing a system for analyzing
customer feedback. Customer reviews related to airlines, live
streaming platforms, and telecommunication companies were
collected from Twitter and examined. During the preprocessing
phase, various lemmatization techniques were compared, and
it was determined that "not applying lemmatization to words
with negation suffixes" yielded the best results in BERT-based
named entity recognition and sentiment analysis models.

The methods used in this study differ from existing research in
the literature. While most previous studies on sentiment
analysis and named entity recognition focused on general text
or sentence-level analysis, this study applied entity-based
sentiment analysis. This approach allowed for the independent
evaluation of sentiment for each entity, leading to more precise
and meaningful results.

The robustness of the proposed method was validated across
two different application domains. First, the approach was
found to be effective in improving sentiment analysis accuracy
within the recommendation system. Second, it enhanced both
sentiment analysis and named entity recognition accuracy in
customer feedback analysis.

The findings demonstrate that the proposed method
contributes to the development of feature-based
recommendation systems that improve user experience on e-
commerce platforms and the creation of systems that extract
meaningful insights from social media reviews to provide
feedback to companies. Additionally, the "Calculated Star
Score" method, developed as an alternative to traditional star
rating systems, stands out as a significant improvement in
enhancing the reliability of consumer evaluations. In the future,
expanding the model to different industries and testing it on
larger datasets will enable the development of more accurate
and effective information extraction processes from customer
feedback.

9 Yazar katki beyani

Gergeklestirilen calismada Yazar 1, danigsman olarak yer almis,
yazim denetimi ve igerik a¢isindan makalenin kontrol edilmesi
bashklarinda; Yazar 2, algoritma ve metot tasarimlari ile
kullanilacak yazilimlarin olusturulmasi basliklarinda; Yazar 3,
elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ve makalenin giris
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kisminin yazilmasi basgliklarinda; Yazar 4, literatiir taramasi ve
calismaya farklilik kazandiracak arastirmalarin yapilmasi
basliklarinda; Yazar 5, calisma sonuglarini karsilastirarak
degerlendirme ve bulgular ile tartisma kisminin yazilmasi
basliklarinda; Yazar 6, ¢calismada kullanilacak teknik bilgilerin
arastirilmasi ve 6n bilgiler boliimiiniin yazilmasi basliklarinda;
Yazar 7, sonuclarin degerlendirilmesi, ge¢mis calismalarla
kiyaslanmas1 ve sonu¢ boliimiiniin yazilmasi basliklarinda
katki sunmustur. Tiim yazarlar ¢alismanin yazilimsal olarak
gelistirilmesine katki saglamistir.

10 Etik kurul onay ve cikar catismasi beyani

“Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur”.
“Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismasi bulunmamaktadir”.
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