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Oz: E-Ticaret, internet araciligiyla iiriin ve hizmetlerin alim-satim islemlerinin gerceklestirildigi bir dijital ticari model olarak
bilinmektedir. Internetin yayginlasmas1 ve internete erisimin kolaylasmasi ile e-ticaret, daha genis bir miisteri kitlesine ulasma,
maliyetleri azaltma ve islem hizin1 arttirma gibi avantajlari nedeniyle giiniimiiz is diinyasinda vazgecilmez bir rol oynamaktadir.
E-Ticaret sitelerindeki miisteri iiriin incelemeleri, isletmeler agisindan 6nemli bir pazarlama araci olarak gériilmektedir. Dogru
yonetildiginde, olumlu iiriin incelemeleri satiglari artirirken; olumsuz incelemeler ise potansiyel miisterilerin kaybina yol
acgabilmektedir. Bununla birlikte, miisteri {iriin incelemeleri tiriin kalitesi ve miisteri hizmeti hakkinda fikir vermekle birlikte,
giivenilirligi ve miisteri sadakatini arttirmaktadir. Bu nedenle, e-ticaret sitelerinin miisteri lirin incelemelerini dikkate almalart,
dogru bir sekilde yonetmeleri ve miisteri memnuniyetini arttirmak i¢in geri bildirimlere dikkat etmeleri gerekmektedir. Bu
caligmada, cevrimi¢i miigteri lirlin incelemelerinden anlamli bilgiler elde etmek i¢in yapay zeka destekli bir analiz
gerceklestirilip, miisteri duyarliligi kesfedilmektedir. Bu kapsamda, e-ticaret sitelerinde herkese agik olarak yayimlanmis olan
ve toplamda 2000 adet miisteri incelemesi igeren bir veri seti aragtirma kapsaminda olusturuldu. Olusturulan veri seti izerinde
miisteri duyarliligini analiz etmek iizere, derin 6grenme modellerinden biri olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modeli ve
metin kodlamaya dayali yeni bir model Onerisi yapildi. Denetimli 6grenme yaklagimi ile gelistirilen model iizerinde yapilan
analizler neticesinde %91,50 dogruluk elde edildi. Bir bagka ifadeyle, miisteri duyarliligini oldukga yiiksek bir dogruluk orant
ile tahmin edebilen, yiizlerce hatta binlerce miisteri incelemesinin yer aldig: iiriin sayfalarinda, bu incelemelerden anlamli
sonuglar {iretebilen bir yapay zekd modeli gelistirildi. Calismada, isletmelerin miisteri memnuniyetini arttirmak, cesitli {irtin
pazarlama stratejileri gelistirmek, ¢evrimici pazarlama siireglerini yonetmek ve farkli is modelleri uygulamak tizere yapay zeka
destekli algoritmalardan faydalanilabilecegine isaret etmektedir.
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Mining Meaningful Insights from Online Product Reviews with Al-Powered Analytics to
Discover Customer Sentiment

Abstract: E-Commerce is a digital commercial model in which the purchase and sale of products and services are realized
through the internet. With the widespread use of the Internet and easier access to the Internet, e-commerce has an essential role
in today's business world due to its advantages such as reaching a wider customer base, reducing costs and increasing
transaction speed. Customer product reviews on e-commerce sites are an important marketing tool for companies. When
managed correctly, positive product reviews can increase sales, while negative reviews can lead to the loss of potential
customers. In addition, customer product reviews provide insight into product quality and customer service, and increase
trustworthiness and customer loyalty. Therefore, e-commerce sites need to consider customer product reviews, manage them
properly, and pay attention to feedback to increase customer satisfaction. This study explores customer sentiment by performing
an artificial intelligence-supported analysis to extract meaningful information from online customer product reviews. In this
context, a dataset containing a total of 2000 customer reviews published publicly on e-commerce sites was created within the
scope of the research. In order to analyze customer sentiment on the created dataset, a new model based on the Long Short
Term Memory (LSTM) model, one of the deep learning models, and text encoding was proposed. As a result of the analysis
on the model developed with the supervised learning approach, 91.50% of accuracy was obtained. In other words, an artificial
intelligence model that can predict customer sentiment with a very high accuracy rate and produce meaningful results from
these reviews on product pages with hundreds or even thousands of customer reviews has been developed. This study indicates
that businesses can benefit from artificial intelligence-supported algorithms to increase customer satisfaction, develop various
product marketing strategies, manage online marketing processes and implement different business models.
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1. Giris

E-ticaret, ticari faaliyetlerin internet lizerinden yiiriitiilmesi ve bu sekilde triinlerin ve hizmetlerin dijital
olarak pazarlanmasi, satigim1 ve teslimatini kapsayan ticari bir is modelidir [1]. Bu is modeli, aligveris siirecinin
dijital olarak gergeklesmesine imkan vermekte ve tiiketicilere kolay, hizli ve giivenli bir aligveris deneyimi
sunmaktadir. E-ticaret iy modelleri, ¢esitli tiirdeki iiriinlerin ve hizmetlerin pazara sunulmasini saglamakta ve
tiiketicilerin ihtiyaglarini giderebilecegi iiriinlere ve hizmetlere daha kolay bir sekilde erigsmelerine olanak
vermektedir [2]. Internet kullanimmin yayginlasmas, internete erisimin kolaylasmasi, mobil cihazlarm ve mobil
uygulamalarin sayisinin artmasi, avantajli fiyatlar, 7/24 kesintisiz hizmetlerin saglanmasi, iiriin segeneklerinin ve
alternatiflerinin sunulmasi, kolay iade opsiyonu vb. bir¢ok etki ile birlikte e-ticaretin giderek artan bir sekilde
tercih edildigi gérilmektedir [3].

Isletmeler, rekabet giiclerini gelistirmek ve miisterilerinin gereksinimlerini karsilamak igin geri bildirim
toplama ve analiz etme islemine giderek daha fazla 6nem vermektedir. Miisterilerin geri bildirimleri, isletmelerin
driinlerini ve hizmetlerini gelistirmelerine, miisteri memnuniyetini artirmalarina ve miisteri sadakatini
saglamalarina yardimei olmaktadir [4]. Bu amagla isletmeler destek hatlari, anketler, sikdyet formlar1 ve sosyal
medya etkilesimleri kullansalar da; bu ¢er¢evedeki en 6nemli veri kaynaklarindan biri de iiriinlere yapilan
¢evrimigi miisteri yorumlar1 bir baska ifadeyle ¢evrimi¢i miisteri iiriin incelemeleridir. Miisteri iiriin incelemeleri,
tirlinlerin kalitesi, performansi, fiyati ve miisteri hizmetleri gibi konularda isletmelere degerli bilgiler
saglamaktadir. Ayrica, {irlinlerin diger miisteriler tarafindan satin alma davraniglarini da etkiyebilmektedir.
Miisteriler, tiriinleri satin almadan 6nce tiriiniin kalitesi, performansi ve kullanici deneyimi hakkinda bilgi sahibi
olmak isteyebilmektedir. Misteri yorumlari, tiriin hakkinda farkli bakis agilari sunarak, diger miisterilerin satin
alma kararin etkileyebilmektedir. Olumlu yorumlar, iiriiniin kalitesi ve performansi konusunda diger miisterilerin
giivenini artirirken; olumsuz yorumlar, iirliniin satin alinmamasina neden olabilmektedir. Agizdan agiza elektronik
iletisim (word of mouth) kavramui ile agiklanan bu durum, benzer {iriinlere veya hizmetlerle ilgilenen potansiyel
miigterilerin elektronik bir platform iizerinden iletisim kurmasi, iiriinlere ya da hizmetlere iliskin goriiglerini ve
deneyimlerini paylagsmasina dayanmaktadir [5]. Dolayisiyla isletmeler, miisteri yorumlarim takip ederek,
tirtinlerini gelistirebilmekte ve miisteri memnuniyetini arttirabilmektedirler.

En ¢ok kullanilan e-ticaret is modellerine bakildiginda; Isletmeden Tiiketiciye (Business-to-Consumer B2C)
e-ticaret modeli, bir isletmenin dogrudan tiiketicilere iiriin veya hizmet satis1 yapmasidir. Bu modelde, isletme
tilketicilerle dogrudan etkilesime girer ve iiriin veya hizmetlerini tiikketicilere sunar. Bu tiir e-ticaret, tiiketicilerin
internet {izerinden iriinleri veya hizmetleri kolayca satin almalarini saglar. Amazon, eBay, Airbnb, Alibaba,
Hepsiburada, Netflix, N11 ve Trendyol B2C is modeline 6rnektir. Hepsiburada, N11 ve Trendyol gibi kuruluslar
B2C (isletmeden dogrudan tiiketiciye) is modeline drnek olsa da, ayn1 zamanda bir B2B (isletmeden isletmeye) is
modeline de sahiptir.

Yapay zeka teknolojileri, biiyiik veri kiimelerindeki yorumlart otomatik olarak analiz ederek, isletmelere
iiriinlerinin kalitesi, performansi ve miisteri memnuniyeti hakkinda 6nemli bilgiler saglamaktadir. Boylece
isletmeler, miisteri geri bildirimlerinden daha hizli ve etkili bir sekilde yararlanabilirler [3]. Bu cercevede
literatiirde gok sayida calismanin yapildigi goriilmektedir. isletme veri tabaninda yer alan miisteri yorumlar
orneklem segilerek, mevcut yorumlari sikayet, talep ve tesekkiir seklinde siniflara ayiran ve karar agacina dayanan
bir model Onerisi yapilmistir. Aragtirma bulgular1 metin iizerinden siniflandirma yapmak {izere karar agaglarinin
kullanilabilecegine isaret etmektedir [6]. Bir diger ¢alismada, Kahramanmarag’ta bulunan isletmelere yonelik
yapilan miisteri yorumlar1 dikkate alinmistir. Bu cercevede sosyal aglar kategorisinde degerlendirilebilecek
Tripadviser uygulamasi kullanilmistir. Yorumlar dikkate alinarak miisteri sikayetlerinin agirlikli olarak hangi
kategoriler altinda yer aldig1 ortaya ¢ikarilmustir [7]. Tiirkiye’nin 6nde gelen i tiiketici elektronigi perakende
firmas1 icin yapilan sikayetler bir diger caligmada dikkate alinmistir. Bu cercevede sikayetlerin otomatik
kategorilere ayrilmasi saglanmis ve analiz gergeklestirilmistir. lade/degisim ve geri 6deme, teslimat/kargo, miisteri
iliskileri ve hizmetleri ve son olarak garanti ve servis olmak iizere dort kategori dikkate alinmustir. Lojistik
regresyon (LR), dogrusal destek vektor makineleri (DVM) ve olasiliksal dereceli azalma yontemleri ¢aligma
kapsaminda kullanilmistir. Sonug olarak %80 dogruluk orami ile en iyi sonug¢ LR algoritmasi ile elde edilmistir
[8]. Miisteri incelemeleri siirecinde sikdyet tespiti ve siniflandirmasi i¢in yinelemeli bir sinir ag1 olan uzun kisa
stireli bellek bir diger ¢calismada dikkate alinmigtir. Calisma sonucunda F; puani 0,85 olarak elde edilmistir. Bir
diger calismada, iirlin, film ve restoran yorumlarmi iceren farkli veri setleri kullanilarak veri madenciligi
teknikleriyle duygu analizi gergeklestirilmistir. DVM, k-en yakin komsu (k-EK), Naive Bayes, karar agac1 (KA)
ve rastgele orman (RO) algoritmalari ilgili ¢aligmada kullanilmistir. En iyi genellestirme performanst DVM
algoritmasiyla elde edilmistir [9]. LR aracilig1 ile faydali tiiketici yorumlarinin tahmini bir diger ¢alismada dikkate
almmustir. Tirkge metinler igin Onceden egitilmis ve BERT kiitiiphanesine dayanan bir model g¢alismada
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kullanilmustir. Arastirma sonucunda %94,03 siniflandirma dogrulugu raporlanmustir [10]. BERTopic konu
modelleme teknigi iizerinde yapilan bir arastirmada miisteri sikayetlerinin kategorize edilmesi saglanmustir.
Arastirma sonucunda en fazla sikdyet alanlari; kargolama, televizyon, cep telefonu, diziistii bilgisayar, kulaklik
gibi {riinlere yogunlagsmustir [11]. Tiketici yorumlari iizerinde boyut indirme yaklagimlarmma odaklanan
arastirmada, tekil deger ayrisimi (TDA) ve genellestirilmis lineer model (GLM) dayali bir model onerisi
gerceklestirilmistir. Arastirma sonucunda, boyut indirgeme yaklagiminin modellerin genellestirme performansi
ortalama %6 katki sagladigi rapor edilmistir [12]. Soézlik tabanli SentiTFIDF yontemi, Tiirk¢e otel yorumlarini
igeren bir veri seti lizerinde kullanilmistir ve arastirma sonucunda RO algoritmastyla %89’luk bir AUC degeri
rapor edilmistir [13]. Sozlikk tabanli 6nerilen bir diger aragtirmada, %77,50 siniflandirma dogrulugu rapor
edilmistir ve onerilen modelin Tiirk¢e metinler i¢in iyi bir genellestirme performansi sagladigi vurgulanmstir [14].
Bir diger arastirmada, sosyal medya uygulamalarinda kullanici yorumlarinin siniflandirilmasint saglamak iizere
Bayes algoritmasina dayanan bir mobil uygulama calismasi gerceklestirilmistir ve calisma sonucunda %88
smiflandirma basarimina ulagilmistir [15].

Bu calismada; miisteri duyarlilhigini kesfetmek iizere yapay zeka destekli bir model sunulmaktadir. Ilgili
model ile ayn1 zamanda c¢evrimi¢i miisteri iriin incelemelerinin analizi gerceklestirilmektedir. Caligma
kapsaminda Tiirkiye’de yaygin olarak kullanilan ii¢ farkli e-ticaret sitesinden, farkli iiriinler igin yapilan miisteri
incelemeleri toplanmustir. Yarist pozitif ve diger yarisi negatif olmak iizere toplamda 2000 adet miisteri iiriin
incelemesinden olusan bir veri seti arastirma kapsaminda olusturulmustur. Olusturulan veri seti agik erisimli olarak
aragtirmacilarin kullanimima sunulmustur. Bu ¢aligmada; oncelikle metin girdi uzunlugundan bagimsiz olarak
calisabilen ve girdi metinlerini sabit bir vektoér uzaymda temsil eden, bir bagka ifadeyle metin uzunlugundan
bagimsiz olarak calisabilen bir model énerisi yapilmustir. ilgili model, derin 6grenme algoritmalarindan biri olan
Uzun Kisa Siirekli Bellek (LSTM) modeli iizerine insa edilmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda yiiksek bir
genellestirme basarimina erigilmistir.

Bu caligmanin geriye kalan boliimleri su sekilde organize edilmistir: Boliim 2’de materyal ve metotlar
Ozetlenmistir. Bolim 3’de bulgular ve tartisma gerceklestirilmistir. Boliim 4°de ise sonug¢ ciimlelerine yer
verilmigtir.

2. Materyal ve Metotlar

Sekil 1°de 6nerilen modelin blok diyagramina yer verilmistir. ProductPulse veri toplama araci ile depolanan
tiim miisteri yorumlar1 yapay zeka destekli analiz 6ncesinde Onisleme adimindan gegirilerek .csv formatina, yani
virgiil ile ayrilmis degerlere doniistiirilmistiir.

Model Egitimi ve Model
Prod(uct P)ulse 2l oo Dogrulama Degerlendirme
mve 28 i
S| £ |
Ekle = 2 | ‘lr ‘|'
DMSiQL gz:ce"e 5 % Onerilen Model
atabase sil o || > ! Performans Metrikleri
i
. ! Kedlayic
Tur_’;‘ ’;“ms&' yorli(:r\lar\ mssaL ! TextVectorization
veritabaninda sal imr. ' ¢ Dojruluk AUC
Egitim Seti Embedding
| Onigleme ¢ Dogru Pozitif Yanlhs Pozitif
) : ' UKSEB (LSTM)
l Dogrulama Seti - - -+ Dogru Negatif Yanlig Negatif
CsvCreator
(console) ¢
D 32, "relu”; - .
Export data in CSY B s -
xport data in

‘ +

I
Musgteri yorumlar istediliginde .csv ! DropOut(0.4)
formatinda diga aktarilr. ¢
Gy Dense(1, "sigmoid")

Sekil 1. Onerilen modelin blok diyagrami

Tiim veri seti; egitim, dogrulama ve test olmak iizere ii¢ pargaya ayrilmistir. Egitim ve dogrulama setleri
model egitim asamasinda kullanilirken; test veri seti modelleri degerlendirmek iizere dikkate alinmistir. Model
gelistirme ortami i¢in Python dili kullanilmistir. Google tarafindan gelistirilen ve agik kaynak kodlu olan
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TensorFlow (siiriim: 2.12.0) kiitiiphanesi model gelistirme ve degerlendirme calismalar1 kapsaminda
kullanilmusgtir.

2.1. Veri seti

Miisteri yorumlarinin (iiriin incelemelerinin) toplanmasi model egitimi i¢in 6nemli bir adimdir. Bu adim
gerceklestirmek icin Tirkiye’de taninmig ve yaygin bir sekilde kullanilan hepsiburada.com, nll.com ve
trendyol.com e-ticaret sitelerindeki ger¢ek miisteri yorumlari dikkate alinmustir. Tiim tiriin kategorilerine yapilan
miigteri yorumlari rastgele secilerek veri seti olugturulmustur.

Miisterilerin yorumlarini toplamak ve islemek i¢in "ProductPulse" adli bir veri toplama aract gelistirilmistir.
Bu ara¢ ASP.NET Core MVC proje sablonu iizerine inga edilmistir ve verilerin kalici olarak depolanmasini
saglamak i¢in MSSQL veritabanini kullanacak sekilde tasarlanmistir. Model-View-Controller (MVC), bir mimari
desendir ve web tabanli uygulamalar gelistirirken yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [16]. MVC deseni ile inga
edilen ProductPulse ¢evrimici olarak kullanilacak sekilde tasarlandigindan, ilgili uygulama kullanilarak her an
yeni miisteri yorumlarinin girilmesi, var olan miisteri yorumlariin giincellenmesi ve silinmesi gibi temel islevler
internet tizerinden kolayca yapilabilmektedir. Bununla birlikte, veri giivenligini saglamak amaciyla gelistirilen
veri toplama araci, oturum a¢ma ve yetkilendirme mekanizmalariyla da donatilmustir.

Veri setine genel bakis

EEE Pozitif inceleme sayisi

700 .
mm Negatif inceleme sayisi

600 -

500 -

inceleme sayilar

100

hepsiburada nll trendyol
E-Ticaret Siteleri

Sekil 2. Verileri dagilimi

Sekil 2°de toplanan verilerin dagilimina yer verilmistir. Goriildiigii tizere; 1000 pozitif ve 1000 negatif olmak
iizere toplamda 2000 ¢evrimi¢i miisteri iiriin incelemesi toplanmig ve dengeli bir veri seti elde edilmistir. Bu
kayitlardan 283 tanesi hepsiburada.com’dan, 958 tanesi nll.com’dan ve 759 tanesi ise trendyol.com e-ticaret
sitesinden alimmuistir. Platformlardan hepsiburada.com’dan alinan verilerin 174 tanesi pozitif iken, 109 tanesi
negatif oldugu gorilmiistiir. Benzer sekilde, nl1.com’dan alinan verilerin 253 tanesi pozitif iken, 705 tanesi
negatiftir. Son olarak, trendyol.com sitesinden alinan verilerin 573 tanesi pozitif iken, 186 tanesi negatiftir.

2.2. Onisleme

Makine 6grenmesi ya da derin dgrenme gibi algoritmalar kullanilmadan 6nce, verinin islenebilir hale
doniistiiriilmesini saglamak tlizere gergeklestirilen islemler dnisleme olarak ifade edilir. Bu adimda, veri setindeki
hatalar, eksik veriler ve aykiri degerler gibi sorunlar giderilir [17]. Onisleme adimi dogru bir sekilde
yapilmadiginda, sonuglar yaniltici olabilir ve yanlis kararlar almabilir. Bu nedenle, Onisleme adimi, veri
bilimindeki en 6nemli adimlardan biridir ve dikkatle yapilmasi gerekmektedir [18].
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ProductPulse veri toplama araci ile elde depolanan tiim miisteri yorumlar1 yapay zeka destekli analiz
oncesinde onisleme adimindan gegcirilerek .csv formatina, yani virgiil ile ayrilmis degerlere doniistiiriilmiistiir. Bu
calismada dogrudan miisteri yorumlar1 dikkate alindigindan 6nisleme adimi oldukga basit tutulmustur. Bu adimda
oncelikle ciimlelerin basindaki ve sonundaki bosluklar metinden izole edilmistir. Sonrasinda tirnak ifadesi igeren
karakterler metinden atilmigtir ve tiim metinler kiigiik harfe ¢evrilmistir.

Onisleme adimi sonrasinda bir etiket (Label) ve bir de metin olmak (Text) iizere 2000x2 boyutunda bir matris
elde edilmistir.

2.3. Onerilen model ve katmanlarn islevi

Ardisil (Sequential) katmanlardan olusan bir model 6nerisi yapilmstir. Bu ¢ercevede temelde metin kodlayict
(TextVectorization), gomme (Embbeding), yogun (Dense) ve birakma (Dropout) katmanlari kullanilmistir.

Metin vektorlestirme (text vectorization), dogal dil isleme (NLP) alaninda, metin verilerini matematiksel
vektorlere doniistiirme islemidir. Bu doniisiim, makine 6grenimi algoritmalarinin metin verilerini islemesi ve
analiz etmesi i¢in gereklidir. Bu sayede, metinlerdeki kelime ve ciimle yapilari, sayisal verilerle ifade edilebilir ve
daha kolay bir sekilde iglenebilir hale getirilir [19]. Model 6nerisinde yer alan TextVectorization katmani, bu
nedenle kullanilmistir. Bu katman, oncelikle metin verilerindeki kelimeleri token olarak ifade edilen bir yapiya
ayirir. Daha sonra, bu token yapilari sayisal vektorlere doniistiiriir. Bu katmanin bir diger islevi metin verilerindeki
farkli uzunluklart normallestirerek, tiim metin verilerinin ayni boyutta temsil edilmesini saglamasidir. Boylece
girdi uzunlugundan bagimsiz olarak modelin ¢aligmasi saglanabilmektedir. Bu, metin verilerinin daha verimli bir
sekilde islenmesine olanak tanimasi agisindan 6nemli bir niteliktir. Metin kodlayict katmani, 6nceden belirlenmis
bir kelime dagarcigi kullanir ve burada veri setindeki kelimelerin kullanim sikligiyla siki bir iliski bulunmaktadir.

Embedding katmani, 6zellikle dogal dil isleme islemlerinde kullanilan bir katmandir. Bu katman, metin
verilerindeki farkli kelimeleri vektdrlere doniistlirerek verilerinin sayisal olarak temsil edilmesini saglar. Bu
vektorler, kelimelerin anlamsal olarak benzer oldugu durumlarda benzer vektdrlere sahip olur. Bu sayede,
Embedding katmani, metin verilerindeki anlamsal iliskileri yansitabilir [20]. Ornegin, "araba" ve "otomobil"
kelimeleri anlamsal olarak benzer oldugu i¢in, Embedding katmani, bu kelimeleri benzer vektorlere doniistiirtir.
Bu vektorler, kelimelerin anlamsal olarak benzer oldugunu yansitir.

Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) katmani, 6zellikle dogal dil isleme ve zaman
serisi verileri ile ¢alisan modellerde kullanilan bir tiir Recurrent Neural Network (RNN) katmanidir. LSTM, gelen
verilerdeki uzun vadeli bagimliliklart modellemek i¢in kullanilir ve bu katman, 6zellikle zaman serisi verilerindeki
trendleri ve dogal dil isleme islemlerindeki ciimle yapisint modellemek i¢in kullanighdir [21]. Bu katman gelen
verilerin 6nceki adimlarindan (tarihlerinden) bilgi alarak, o anki adimin ¢iktisini hesaplar. Bu amagla, hafiza
hiicreleri ve kapilari kullanir. Bir baska ifadeyle, hafiza hiicreleri, LSTM nin 6nceki adimlarindan gelen bilgileri
depolarken kapilar ise, hafiza hiicrelerine ne kadar bilgi eklenmesi gerektigini kontrol eder. LSTM katmanindaki
kapilar; unutma (forget), girdi (input) ve ¢ikis (output) kapilaridir. Unutma kapisi, hafiza hiicrelerindeki bilginin
ne kadarmin unutulacagini belirler. Girdi kapisi, yeni bilginin hafiza hiicrelerine ne kadar eklenecegini belirler.
Cikis kapisi ise, hafiza hiicrelerindeki bilginin ne kadarimin ¢ikti olarak kullanilacagini belirler [22].

Bellek blogunda bulunan unutma kapisi, asagidaki gibi tanimlanan bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
basit bir tek katmanli sinir ag1 yardimiyla kontrol edilir:

fe = o(Wlxe, he—q, Ceoq] + by) @)

Burada, giris dizisi, 6nceki blogun ¢ikisi, dnceki LSTM blogunun hafizasi ve sapma vektori sirastyla x;, hy_q,
Ce_1, Ve by ile gdsterilmistir. W, herbir giris vektdrii i¢in tanimlanan agirlik vektorii ve o logistic sigmoid
aktivasyon fonksiyonudur [23]. Bu aktivasyon fonksiyonu, onceki hafiza blogunun eleman-bilgi carpim
kullamlarak mevcut LSTM iizerindeki etkisini belirlemek igin énceki hafiza bloguna uygulanir. Onceki bellek,
¢ikis aktivasyon vektoriiniin degerinin sifira yakin olup olmadig1 g6z 6niinde bulundurularak unutulur.

Giris kapisinda, yeni hafiza onceki hafiza blogunun etkisi ve tanh aktivasyon fonksiyonunun her ikisi de
dikkate alinarak temel bir sinir ag1 tarafindan asagidaki gibi tanimlanarak olusturulur:

ip = o(Wlxy, he—q, Ceq] + by) 2

Ce = feCeoy +ictanh(Wlx, he_y, Ce—q] + bc) (3)
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Burada i, giris kapisinin ¢iktisini ifade eder. W agirhik vektoriinii gosterirken; b; sapma vektoriinii gosterir. h,_;
ve C,_, sirastyla dnceki blogun ¢iktisi ve dnceki LSTM hafizasina karsilik gelir. Aktivasyon parametresi ise ¢ ile
gosterilir.

Cikis kapisi ise asagida verilen denklemler dikkate alinarak mevcut LSTM blogunun ¢ikiginin olusturuldugu
bir bolimdiir:

o = o(Wlxe, he_q, C] + bo) (4)
h; = tanh(C,) .0, (5)

Aktivasyon fonksiyonu diger kapilarda oldugu gibi o ile gosterilir ve ¢ikisin O ve 1 arasinda olmasini saglar.
tanh aktivasyon fonksiyonu ise ¢ikis degerlerini -1 ve 1 arasmna indirger. Bu fonksiyonlar modelin dogrusal
olmayan yapisini destekler.

2.4. Performans degerlendirmesi

Denetimli 6grenme yontemiyle gelistirilmis siniflandirma modellerinin performansini 6l¢mek icin temelde
karmasiklik (hata) matrisi kullanilir. Bu matris dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN), yanlis pozitif (YP) ve
yanlis negatif (YN) olmak iizere temelde dort gostergeye bagli olarak olusturulur. Hata matrisi kullanilarak cesitli
performans gostergeleri modellerin genellestirme performansini degerlendirmek iizere kullanilir [24].

DP+DN
DP+YP+YN+DN

(6)

Denklem 6°da dogruluk (accuracy) metrigine yer verilmistir. Bu metrik, modelin dogru tahminlerinin toplam
veri noktalarina oranini verir. Diger bir ifadeyle, dogru siniflandirilan drneklerin toplam 6rnek sayisina oranini
ifade eder. Dogruluk, modelin genel performansini dlger.

DP
DP+YP

U]

Denklem 7’de hassasiyet (precision) metriginin matematiksel modeline yer verilmistir. Bu metrik, modelin
bir sinifi dogru tahmin etme oranimi ifade eder. Hassasiyet, yanlis pozitiflerin onemli oldugu durumlarda
kullanighdir.

DP
DP+FN

()

Denklem 8’de hatirlatma (Recall) metrigine yer verilmistir. Bu metrik, gergekte pozitif olan 6rneklerin ne
kadarmin dogru sekilde pozitif olarak siniflandirildigint gosterir. Recall, 6zellikle yanlis negatiflerin énemli
oldugu durumlarda kullanighdir. Recall degeri, hassasiyet (precision) ile birlikte kullanildiginda, modelin
smiflandirma performansini daha iyi anlamamiza yardimct olur. Hassasiyet, dogru siniflandirilmis pozitif
orneklerin, yanlis siniflandirilmis pozitif 6rneklerle birlikte toplam pozitif tahmin sayisina oranini ifade eder.
Hassasiyet, yanlis pozitiflerin énemli oldugu durumlarda kullanighdir.

Model degerlendirmesi yaparken kullanilan bir diger verimli metrik Area Under the Curve (AUC) olarak
ifade edilir. AUC siniflandirma problemlerinde kullanilan bir performans 6lgiitiidiir. ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrisi altindaki alan1 ifade eder ve DP oraninin YP oranina karsi1 performansini 6lger. AUC degeri,
0 ile 1 arasinda degisir ve 1 yaklagmas1 beklenir. Yiiksek AUC degerleri, modelin dogru siniflandirma oraninin
yiiksek oldugunu gosterirken, diisilk AUC degerleri ise modelin siniflandirma performansimin diisiik oldugunu
ifade eder [25].

3. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada, Tiirkiye’de hizmet veren e-ticaret sitelerinde herkese agik olan miisteriler tarafindan yapilan
iirlin yorumlar toplanarak; 1000 adet pozitif ve 1000 adet negatif olmak {izere toplam 2000 adet drnekten olusan
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bir veri seti olusturulmustur. Hazirlanan veri seti ve 6nerilen model bir GitHub deposunda agik erigimli olarak
arastirma ciktisi olarak paylasilmistir.

Veri seti model gelistirme asamasindan dnce egitim, dogrulama ve test olmak {izere ii¢ parcaya ayrilmistir.
Bu gergevede veri setinin, %80°1 egitim (yaklasik 1600 adet) ve %10’u dogrulama (yaklasik 200) ve geriye kalan
%10’u (yaklagik 200) ise test adimu i¢in kullanilacak sekilde ayarlanmustir.

Onerilen modeldeki en kritik katman, TextVectorization katmanidir. Bu katman metin ile beslenen modelin,
en fazla kag kelime ile beslenecegini belirler. Bu parametre yardimiyla modeli beslemek iizere kullanilan
metinlerin boyutu sinirlanir ve asirt 6grenme Onlenir. Girdi boyutu olarak kullanilacak maksimum kelime
dagarcigi, token sayisi ile ifade edilir. Deneysel ¢alismada ilk adimda token sayisinin tespitini saglamak tizere 500
ve 10000 arasinda degisken token sayisina bagli olarak, bir analiz gergeklestirilmistir. Bu amacla model egitimi
icin kullanilan parametrelere ve parametrelerin degerlerine Tablo 1°de yer verilmistir.

Tablo 1. Model parametreleri

Katman (Tipi) Cikis ve Sekil Parametre Sayisi
Text Vectorization (None,None) 0

Embedding (None,None,32) 201856

LSTM (None,32) 8320

Dense (None,32) 1056

Dropout (None,32) 0

Dense (Note,1) 33

Toplam Parametre Sayisi 211,265

Egitilebilir Parametre Sayisi 211,265

Déngii Sayis1 (Epochs) 128

Sekil 3’de egitim sirasinda elde edilen dogruluk ve kayip egrilerine yer verilmistir. Goriildiigii {izere token
sayist arttikga model siniflandirma bagariminin da kademeli olarak arttig1 gézlenmistir. Egitim icin ¢ag/dongii
(epochs) sayist 128 olarak belirlenmistir. Egitimin belirli 6l¢iitlere bagli olarak erken bir gekilde tamamlanmasini
saglamak iizere herhangi bir geri ¢agirma fonksiyonu bu agamada kullanilmamistir. Bu noktadaki temel amag;
model egitiminin tamamen gergeklestirildiginden emin olmaktir.

Dogruluk
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—— model500
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— model2000
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—— model5000
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model7000
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o
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o o
[ s

Dodruluk degeri

=3
b

—— madel500
model 1000
—— model2000
—— model3000
0.6 —— model5000
—— model6000

“ madel 7000
| —— modelg500
model9500

°

=

<
=

0.5
Q 20 40 €0 80 100 120 a 20 40 60 80 100 120

Déngl sayis Dingil say s

(a) Dogruluk egrileri (b) Kayip egrileri
Sekil 3. Egitim kiimesine gore modellerin dogruluk ve kayip egrileri

Model egitimi gergeklestirilirken kayip fonksiyonunu minimize etmek amaciyla optimizasyon
algoritmalarindan faydalamilir. ideal token sayisini belirlemek iizere yapilan deneysel ¢aligma kapsaminda Adam
optimizasyon algoritmas1 kullanilmistir ve bu algoritmanin girdi parametreleri varsayilan degerleriyle
kullanilmugtir [26]. Ogrenme oraninin baglangi¢ degeri 0,001 olarak atanmustir.

Deneysel ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglarin bir boliimiine Tablo 2’de yer verilmistir. [laveten Sekil
4°de ilgili verilere iliskin bir grafik sunulmustur. Deneysel ¢alismalar maksimum token sayisi i¢in en uygun
degerin 8500 oldugunu gostermektedir. Bu noktada kayip degeri 0.4615, siniflandirma dogrulugu 0,9100 AUC
0,9454, hassasiyet 0,9090 ve hatirlatma metrigi 0.9259 olarak elde edilmistir.
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Lo Performans Gostergeleri
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Token sayisi
Sekil 4. Token sayisina bagli olarak model performansi
Tablo 2. Maksimum token sayisina iligkin performans sonuglari
Metrikler Maksimum Token Sayisi
500 1000 2000 3000 5000 6000 7000 8500 9500
Kayip 0.6804 0.9215 0.8237 0.5270 0.7920 0.7682 0.5292 0.4615 0.4950
Dogruluk 0.8550 0.8700 0.8800 0.8900 0.8900 0.8650 0.9000 0.9100 0.8950
AUC 0.9069 0.9053 0.9102 0.9393 0.9208 0.9159 0.9368 0.9454 0.9244
Hassasiyet 0.8623 0.8727 0.9038 0.9300 0.9056 0.9450 0.9489 0.9090 0.9223
Hatirlama 0.8703 0.8888 0.8703 0.8611 0.8888 0.7962 0.8611 0.9259 0.8796

Deneysel c¢alismanin ikinci adiminda, optimizasyon algoritmalarinin  kesfi ig¢in bir ¢aligma
gerceklestirilmigtir. Bu ¢ergevede dgrenme orani (learning_rate) 0.001 degeri icin Adam, RMSprop, Adamax
AdamW, Adadelta ve Adagrad algoritmalari dikkate alinmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 3’de rapor edilmistir.

Tablo 3. Optimizasyon sonuglari

glpgt ('):;;ﬁ:lon Kayip Dogruluk AUC Hassasiyet Hatirlatma
Adam 0.3393 0.8950 0.9556 0.8541 0.9213
RMSprop 0.4399 0.8850 0.9453 0.8235 0.9438
Adamax 0.6609 0.9150 0.9591 0.8750 0.9438
AdamwW 0.2640 0.9000 0.9581 0.8484 0.9438
Adadelta 0.6927 0.4650 0.6276 0.4510 0.9325
Adagrad 0.6935 0.4450 0.5669 0.4450 1.0000

Goriildiigli izere en iyi siiflandirma performansini saglayan optimizasyon algoritmasi Adamax olarak
belirlenmistir ve algoritmanin siniflandirma dogrulugu 0,9150, AUC 0,9591, hasasiyeti 0,8750 ve hatirlatma
metrigi ise 0,9438 olarak elde edilmistir.

Sekil 5’de ise optimizasyon algoritmalarin egitim ve dogrulama seti iizerindeki bagarimina yer verilmistir.
Goriildigi tizere Adam, RMSprop, Adamax ve AdamW algoritmalar1 problemi hizlica 6grenebilmistir ancak
Adadelta ve Adagrad algoritmalarinin mevcut parametreler ile problemi 6grenemedigi ve iyi bir genellestirme
performansi saglayamadigi gézlemlenmistir.
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Sekil 5. Optimizasyon algoritmalarinin egitim ve dogrulama seti tizerindeki basarimlari

Deneysel calisma sonucunda en verimli optimizasyon algoritmasi Adamax olarak elde edilmistir. Ilgili
algoritma farkli 6grenme oranlar1 kullanilarak yeniden egitilmistir. Bu egitim asamasinda egitim siirecini
ozellestirmek, asir1 uyumu engellemek, model egitim siiresini kisaltmak ve egitim siirecini izlemek {izere geri
cagirma (callback) metotlar1 dikkate alinmistir. Geri ¢agirma metotlart modelin ezberleme sorununun oniine
gectigi gibi; 6grenme oraninin dinamik olarak degismesini saglayarak egitimin daha kisa siirede tamamlanmasina
da olanak saglamaktadir.
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Sekil 6. Farkli 6grenme oranlarina gére modelin eristigi dogruluk oranlari

Geri ¢agirma islevleri kapsaminda tanimlanan ilk islev, ReduceLROnPlateau geri ¢agirma islevidir. Bu islev,
model egitimi sirasinda 6grenme hizint dinamik olarak degistirmek i¢in kullanilir. Bir bagka ifadeyle, model
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egitimi sirasinda izlenen bir Ol¢lit (metrik) degerinin belirli bir sayidaki dongii/cag boyunca gelismedigi
durumlarda 6grenme hizini azaltir. Boylece, modelin daha iyi sonuglar elde etmek i¢in daha fazla iterasyon
yapmasina olanak taninir. Bu ¢ergevede iki parametre 6nem kazanir; bunlar factor ve patience parametreleridir.
Deneysel ¢alismada ilgili parametrelere sirasiyla 0,5 ve 5 degerleri verilmistir. Ogrenme hizinin azaltilma orani
factor parametresi ile kontrol edilirken, 6l¢iitiin yani performans metriginin iyilesmedigi/gelismedigi dongii ya da
cag sayisi ise patience parametresi ile kontrol edilir.

Geri ¢agirma islevleri kapsaminda tanimlanan ikinci islev, EarlyStopping geri ¢agirma islevidir. Bu islev,
belirtilen bir performans metrigini izler. Hangi performans metrigi, izlenecegi monitdr parametresi ile belirtilir.
izlenen metrik {izerinde minimum degisim miktar1 min_delta parametresi ile bildirilir. Bu durumda belirtilen
performans metriginde, belirtilenden daha az miktarda bir degisim olmast durumunda modelde bir gelisme
olmadigint kabul ederek egitimi durdurabilir. Sekil 6’da farkli 6grenme oranlarina goére modellerin sagladigt
dogruluk degerlerine yer verilmistir. Bu kapsamda 6grenme orani 0,01, 0,003 ve 0,008 iken; model test veri seti
iizerinde 0,9150 dogruluk oranina eristigi gézlemlenmistir. Sekil 7°’de farkli 6grenme oranlarma karsilik elde
edilen egitim egrilerine yer verilmistir.
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0,01, 0,003 ve 0,008 Ogrenme oraninda ayni dogruluk oranim1 yakalan modellerin egitim egrileri
incelendiginde; ideal 6grenme oraninin 0,008 olarak ayarlanmasinin egitimi en kisa siirede yani 20 dongiide/¢cagda
sonuglanmasini sagladig1 goriilmektedir. Ogrenme orani, bir makine 6grenmesi algoritmasinin problemi ne lgiide
hizl1 6grendigini ve probleme ne kadar hizli uyum sagladigini belirler. Dogru 6grenme oraninin segilmesi, hem
algoritmanin hizim1 hem de dogrulugunu etkiler. Cok yiiksek bir 6grenme orani, algoritmanin dogru sonuglara
ulagma olasiligini azaltabilirken; ¢ok diisiik bir 6grenme orani ise algoritmanin egitim siirecini yavaslatabilir ve
asir1 uyumu, yani agin problemi ezberlemesini tesvik edebilir. Bu nedenle, dogru 6grenme oranini segmek, makine
6grenmesi modelinin basarisi i¢in dnemlidir. Sekil 8’de farkli 6grenme oranlarina bagli olarak elde edilen hata
matrislerine yer verilmistir. Hata matrislerinden tiiretilen performans metriklerine bagli olarak elde edilen
performans gostergeleri ise Tablo 4’de raporlanmustir. Bu dogrultuda gerek pozitif miisteri iiriin incelemelerini ve
gerekse negatif miisteri {iriin incelemelerini ayirt etme konusunda modelin yanli davranmamasi, yani her iki sinifi
da dogru bir sekilde ayirt etmesi gerekir. Bu noktada verilerin dengeli dagilimi da dikkate alindiginda, hem
duyarlilik ve 6zgiilliik metriklerinin birlikte yorumlanmas: ya da F1 skor metrigine gore karar vermek mantikli
olur. Sonuglar irdelendiginde; en iyi Fl-skor degerinin 6grenme orani 0,008 olarak ayarlandigi durumda elde
edildigi goriilmektedir.

Tablo 4. Modelin farkli grenme oranlarina gére performans sonuglari

Ogrenme Oram Dogruluk Hata Duyarhhk Ozgiilliik Hatirlatma Geri Cagn F1-Skor AUC
0.01 0.9150 0.0850 0.9677 0.8692 0.8635 0.9137 0.9728
0.003 0.9150 0.0850 0.9677 0.8692 0.8665 0.9137 0.9606
0.005 0.7850 0.2150 0.7364 0.8732 0.9134 0.8155 0.9146
0.008 0.9150 0.0850 0.9142 0.9063 0.9230 0.9187 0.9510
0.0001 0.5300 0.4700 0.5352 0.5172 0.7307 0.6179 0.4939
0.0005 0.8850 0.1150 0.8521 0.9294 0.9423 0.8950 0.9413
0.0008 0.8150 0.1850 0.7557 0.9275 0.9519 0.8426 0.9162
4. Sonuc¢

E-Ticaret, iiriinlerin ve hizmetlerin internet iizerinden alinip satilabildigi dijital bir is modelidir. Internetin
yayginlagsmasi, internete erisimin kolaylasmasi, mobil cihazlarin kullaniminin artmasi, dijital 6deme
teknolojilerinin gelismesi gibi pek ¢ok faktdre bagl olarak e-ticaret siirekli olarak gelismeye devam etmektedir.
Miisteri iriin incelemeleri, e-ticaretin 6nemli bir pargasidir ¢iinkii misterilerin alacaklari {iriin hakkinda bilgi
edinmelerini ve diger miisterilerin deneyimlerinden faydalanmalarini saglamaktadir. Bu incelemeler, miisterilerin
satin alma kararlarint etkilemekte ve saticilarin {irlin kalitesini artirarak miisteri memnuniyetini saglamalarina
yardimct olmaktadir. Bu ¢alismada, ¢evrimi¢i miisteri tiriin incelemelerinin otomatik olarak gergeklestirilmesini
saglayan hesaplamali bir model &nerisi yapilmistir. Onerilen model derin égrenme algoritmalarindan biri olan
LSTM modeli ve metin kodlayici algoritmalarina dayanarak gelistirilmistir. Gelistirilen modelin genellestirme
performansini arttirmak iizere ¢ok sayida deneysel ¢aligma yapilmistir. Sonug olarak, olduk¢a umut vadeden ve
genellestirme performans: tatmin edici bir model gelistirilmis ve gelistirilen model ile %91,50 siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Calisma kapsaminda iretilen veri seti ve gelistirilen model agik erisimli bir kod
deposunda arastirmacilar ile paylasilmustir.

Aragtirma, isletmelerin miisteri memnuniyetini arttirmak, g¢esitli iiriin pazarlama stratejileri gelistirmek,
cevrimigi pazarlama siireglerini yonetmek ve farklt is modelleri uygulamak fiizere yapay zeka destekli
algoritmalardan faydalanilabilecegi dogrulamaktadir. Gelecek ¢aligmamizda, yapay zeka algoritmalari
kullanilarak miisteri tiriin incelemelerini gergek zamanli olarak siniflayabilen ve miisteri {irlin incelemeleri i¢in
otomatik olarak skor iiretebilen bir model ¢alismasinin yapilmasi planlanmaktadir.

Veri Erisimi
Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan veri setine ve liretilen modele GitHub {izerinden erisim saglanabilir.
https://github.com/ozgekervan/Turkish-Online-Customer-Reviews-Dataset
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