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Bu galismada dogal dil isleme yaklagimlarindan olan duygu analizi teknikleri kullanilarak ¢evrimici aligveris
platformlarinda iiriin satin almig kullanicilarin yaptiklar: yorumlar analiz edilmistir. Tiirkiye’de yillardir gevrimigi
aligveris platformu olarak bilinen bir platformdan alinan kullanici yorumlar {izerinde duygu analizi yapilmustir.
IIk olarak belirli bir kategoride 2237 yorum toplanmustir. Yorumlarin iizerinde temel dogal dil isleme teknikleri
isletilmis, veriler temizlenmis ve analiz edilecek hale getirilmistir. Ardindan veri seti {izerinde duygu analizi ile
kullanicilarin vermis olduklar1 puanlar karsilagtirilmistir. Kullanici yorumlari siniflandirilirken topluluk 6grenme
tekniklerinden Random Forest ve AdaBoost yaklagimlart denenmistir. Calisma sonucunda kullanici yorumlarinin
verilen puan ile tutarli olmadigint goriilmiistiir. Kullanicilarin verdikleri puanlar ile yaptiklar1 yorumlarin en
uyumlu oldugu dort yildiz verilen kategori olmustur. Bu nedenle gevrimigi aligveris platformlarinin kullanici
yorumlarini toplarken daha nitelikli toplamasit ve yorumlarin gegerlilikleri iizerine sistem gelistirmeleri, makine
ogrenmesi ve dogal dil isleme tekniklerini sistemlerine entegre etmeleri gerektigi sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Topluluk Ogrenmesi, Random Forest Regresyon, AdaBoost Regresyon

Analysis of User Comments with Sentiment Analysis and Ensemble
Learning Approaches

ABSTRACT

In this study, the comments made by users who purchased products on online shopping platforms were analyzed
by using sentiment analysis techniques, which is one of the natural language processing approaches. Sentiment
analysis was conducted on user comments received from a platform known as an online shopping platform in
Turkey for years. Initially, 2237 comments were collected in a specific category. Basic natural language processing
techniques were operated on the comments, the data was cleaned and made available for analysis. Then, the scores
given by the users were compared with the sentiment analysis on the data set. While classifying user comments,
Random Forest and AdaBoost approaches from community learning techniques were tried. As a result of the study,
it was seen that the user comments were not consistent with the given score. The four-star category was the one
with the most consistent ratings and comments made by the users. For this reason, it has been concluded that online
shopping platforms should collect user comments in a more qualified way and develop systems on the validity of
comments, integrate machine learning and natural language processing techniques into their systems.
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|. GIRIS

Dogal Dil isleme (Natural Language Processing- NLP), var olan dillerin kuralli yapisinin ¢dziimlenerek
sayisallasmas1 veya yeniden {iretilmesi amaciyla gelistirilmistir. Bu teknigin getirecegi kolayliklar
arasinda yazili belgelerin otomatik ¢evrilmesi, soru-cevap seklinde calisabilecek makineler, otomatik
konugsma, komut anlama, konusmalarin sentezi, konusma iiretme, otomatik metin G6zetleme, bilgi
cikarma gibi birgok baglikla Ozetlenebilmektedir. Bilgisayar teknolojilerinin yogun kullanimi, bu
bagliklardan iiretilen uzman yazilimlarin giindelik hayatimizin her alanina girmesini saglamistir.
Ornegin, mobil telefon yazilimlar: birer imla diizeltme araci barindirmaktadir. Ayrica siirekli iyilesen
geviri yazilim araglar1 da 6rnek verilebilmektedir. Bu araglar aslinda yazilan metni ¢éziimleyerek dil
kurallarini denetleyen dogal dil isleme yazilimlaridir [1, 2].

Duygu analizi, duygusal durumlari ve 6znel bilgileri sistematik olarak tanimlamak, ¢ikarmak, 6l¢mek
ve incelemek icin kullanilmaktadir. Dogal dil isleme, metin analizi, hesaplamali dilbilim ve
biyometrinin kullanilmasini igermektedir. Duygu analizi, incelemeler ve anket yanitlari, ¢evrimici ve
sosyal medya gibi kullanici verileri, pazarlamadan miisteri hizmetlerine ve klinik tibba kadar uzanan
uygulamalar i¢in saglik hizmetlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [3, 4]. Duygu analizindeki temel
gorev, belirli bir metin kutuplulugunu (belge ciimle veya 6zellik/boyut diizeyinde) bir belgede, bir
climlede veya bir varlik 6zelligi/boyutunda ifade edilen goriisiin olumlu, olumsuz veya tarafsiz olup
olmadigim simiflandirmaktir. Bilgisayarlar gibi iki smifli (1,0) simiflandirmanin aksine duygu
siniflandirmasi1 (zevk, oOfke, igrenme, iizlinti, korku ve saskinlik) gibi duygusal durumlar elde
edebilmektedir [5, 6].

Duygu analizinin onciileri, metindeki kaliplar1 sayisallagtirmaya yonelik ipuglari saglayan General
Inquirer tarafindan sozlii davranislarin analizine dayali olarak psikolojik durumu inceleyen psikolojik
arastirmalar yapmustir. Daha sonra, Volcani ve Fogel'in bir ¢aligmasinda 6zellikle duyguya bakmis ve
farkli duygusal dl¢eklere gore metindeki tek tek kelimeleri ve climleleri belirlemistir. EffectCheck adi
verilen ¢alismalarina dayali giincel bir sistem, her dl¢ekte duygu diizeyini artirmak veya azaltmak i¢in
kullanilabilecek es anlamli sozciikler sunmaktadir [7, 8]. Sirasiyla iiriin incelemelerinin ve film
incelemelerinin kutuplulugunu tespit etmek i¢in farkli yontemler uygulayan Turney ve Pang'in ¢alismasi
gibi, olumludan olumsuza yalnizca kutupsal bir duygu bakis agisi elde etmek oldukga basit olmaktadir.
Cogu istatistiksel smiflandirma yontemlerinde, ndtr metinlerin ikili siniflandiricinin sinirina yakin
oldugu varsayimi altinda ndtr sinif g6z ardi edilse de bir¢ok arastirmact, her polarite probleminde oldugu
gibi ti¢ kategorinin tanimlanmasi gerektigine inanmaktadir. Notr bir sinifla calismanin prensipte iki yolu
vardir. Algoritma ya once nétr dili belirleyerek, onu filtreleyerek ve ardindan geri kalanini olumlu ve
olumsuz duygular agisindan degerlendirerek ilerler ya da tek adimda ii¢ yonlii bir siniflandirma
olugmaktadir [7]. Bu ikinci yaklagim genellikle tiim kategoriler iizerinde bir olasilik dagiliminin tahmin
edilmesini icermektedir. Notr bir sinifin kullanilip kullanilmamast ve nasil kullanilacagi verinin
dogasina baghdir, eger veriler acikga nétr, negatif ve pozitif dil olarak kiimelenmisse, notr dili
filtrelemek ve pozitif-negatif duygular arasindaki kutupluluga odaklanmak mantiklidir. Buna karsilik,
veriler olumlu ve olumsuz etkilere yonelik kiigiik sapmalarla gogunlukla nétr ise, bu strateji iki kutup
arasinda net bir sekilde ayrim yapmay1 zorlastiracaktir [6][9, 10]. Duyarlilig1 belirlemek i¢in farkli bir
yontem, genellikle olumsuz, nétr veya olumlu bir duyguya sahip olmakla iliskilendirilen s6zciiklere -10
ile +10 o6lceginde (en olumsuzdan en olumluya) iligkili bir say1 verildigi bir 6lgeklendirme sisteminin
kullanilmasidir.

Bu, belirli bir terimin ¢evresine gore duyarliligini ayarlamay1 miimkiin kilmaktadir. Yapilandirilmamis
bir metin parcasi, dogal dil isleme kullanilarak analiz edildiginde, belirtilen ortamdaki her bir kavrama,
duygu sozciiklerinin kavramla iliskisine ve bununla iligkili puana dayali olarak bir puan verilmektedir.
Bu, daha karmasik bir duygu anlayisina dogru harekete izin verir ¢ilinkii artik bir kavramin duygu
degerini, onu ¢evreleyen degisikliklere gore ayarlamak miimkiin hale gelmektedir. Alternatif olarak,
ama¢ metnin genel kutuplulugu ve giiciinden ziyade bir metindeki duyguyu belirlemekse, metinlere
olumlu ve olumsuz bir duygu giicli puan1 verilebilmektedir [3][11]. Duygu analizine yonelik mevcut
yaklagimlar li¢ ana kategoride gruplandirilabilir: bilgiye dayali teknikler, istatistiksel yontemler ve hibrit
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yaklagimlar. Bilgiye dayali teknikler metni, mutlu, iizgiin, korkmus ve sikilmis gibi belirsiz duygu
sozciiklerinin varligina dayali olarak duygu kategorilerine gore siniflandirmaktadir [12]. Istatistiksel
yontemlerde, gizli anlamsal analiz, destek vektor makineleri, kelime torbasi yaklagimi (Bag of Words),
noktasal karsilikli bilgi (Semantic Orientation) ve derin 6grenme gibi makine 6grenimi yaklagimlari
kullanilmaktadir. Hibrit yaklasimlar ise, anlambilimi saptamak i¢in ilgili bilgileri acik¢a iletmeyen,
ancak dolayli olarak baglantili olan kavramlarin analizi yoluyla hem makine &greniminden hem de
ontolojiler ve anlamsal aglar gibi bilgi temsilinden &gelerden yararlanmaktadir. Bir duygu analizi
sisteminin dogrulugu prensipte, insan yargilariyla ne kadar iyi uyustugu ile dl¢iilebilmektedir [13].

Duygu analizi televizyon kanallar1 iizerinden satis1 yapilan iiriinler i¢in gerceklestirilen reklamlarin
analiz edilmesinde kullanilmistir. Reklamlarin miisteri tizerindeki etkisini anlayabilmek ve gelecek ile
ilgili yorum yapabilmek ic¢in reklamlar ile iliskili sosyal medya iizerinden toplanan veriler analiz
edilmigtir. Twitter kullanicilarinin (Haziran- Kasim 2017) televizyon yayinlari hakkindaki duygu ve
diisiinceleri pozitif, negatif veya notr olma durumu incelenmistir. Arastirma sonucunda elde edilen
bulgulara gore televizyon kanallarindaki programlarin izleyici goriislerine gore degistigi
gozlemlenmistir [12]. Bu caligmanin amaci ozellikle salgin doneminde kullanimi artan e-ticaret
platformlarinda satilan iiriinlere yapilan yorumlarin ve verilen puanlarin ne kadar tutarli oldugunu

arastirmaktir. Bu ¢alisma materyal ve metot, deneysel ¢alisma ve sonug boliimlerinden olusmaktadir.

II. MATERYAL VE METOD

Bu calismada dogal dil isleme teknikleri kullanilarak duygu analizi yapilmig ve kullanici yorumlar
analiz edilmistir. Gelistirilen sistemin blok semas1 Sekil 1’de verilmektedir. Sekil 1°de de verildigi gibi
ilk olarak iilkemizde 6nemli bir e-ticaret platformundan kullanici yorumlari alinmistir. Yorumlar el ile
toplanmig ve toplam 2237 yorum kaydedilmistir. Toplanan yorumlar ham veri formatindadir yani
yapilandirilmamis veri yapisindadir. Yapilandirilmamis veri seti 6n isleme adimi ile anlam ifade
etmeyen, duygu analizi i¢in kullanilmayan ifadeler ¢ikarilmistir. Her yoruma benzersiz bir nitelik alani
eklenmistir. id, {rlin bilgisi, yorum icerigi ve kullanicinin verdigi puan seklindeki
degiskenlerden/siitunlardan olusacak sekilde csv uzantili dosyaya kaydedilmistir. Bu asamada veri seti
yapilandirilmig veri formuna doniigmiistiir.

Veri temizleme adiminda istenmeyen kelime ve karakterlerin ayristirilmasi amaciyla yapilmistir. Veri
temizleme islemi yapilmamasi durumunda giiriiltiilii ve tutarsiz veriler ile ¢aligmak dogru bir sonuca
ulasilmasini engellemektedir. Bu adimda noktalama isaretleri, 6zel karakterler, sayilar ve istenilen metin
disindaki kelimeler temizlenerek giiriiltiisiiz veri seti elde edilmistir. Gelistirilen uygulama Jupyter
ortaminda kodlanmustir. Jupyter Notebook, gesitli programlama dilleri i¢in etkilesimli bir ortam
saglayan acik kaynak kodlu bir programdir. Bu calismada duygu analizi i¢in Python NLTK paketi
kullanilmustir.

NLTK, makine 6grenimi yeteneklerine bagvurmadan 6nce metni anlamli bir sekilde analiz etmeye
yardimel olacak ¢ok az argiimanla veya hi¢ argliman kullanmadan arayabilecek bir dizi fonksiyon
saglamaktadir. Veri temizleme igleminden sonra veri seti iizerinde sdzciiklerin siklik analizi yapilmustir.
Bu islemler VADER (Valence Aware Dictionary ve Entiment Reasoner) araciligiyla yapilmistir [14].
VADER o6zellikle sosyal medyada ifade edilen duygulara uyum saglayan, sozlilk ve kural tabanli bir
duygu analizi aracidir. Olumlu/olumsuz her iki kutbu da olan metnin duygu analizi igin kullanilir.
Verileri gorsellestirerek tipografik kelime bulutu i¢in ise WordCloud kiitiiphanesi kullanilmigtir. Pyplot
kiitiiphanesi ve uzantilar1 sayesinde veriler gorsellestirilmistir. Sekil 2’de 6mek bir kelime bulutu
paylasiimaktadir.
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Ardindan dizede .polarity scores() fonksiyonu kullanilmigtir. Bu islem sonucunda farkli puanlardan
olusan bir sonug elde edilmektedir. Negatif, notr ve pozitif puanlar birbiriyle iliskilidir, hepsinin toplami

1 olmakta ve negatif deger almamaktadir [15].
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NLTK, duygu analizi de dahil olmak {izere ¢esitli analiz tiirleri i¢in uygun olan birka¢ yerlesik
siniflandirict barindirmaktadir. Onemli olan veri kiimesine uygun siniflandirictyr bulmaktir. Makine
Ogrenimi diinyasinda bu 6zellikler, verilerle ¢alisirken ortaya ¢ikarilmasi ve secilmesi gereken 6zellikler
olarak bilinmektedir. NLTK'nin tiim kelimeleri daha dogru sekilde etiketleyebilmesi i¢in kelime listeleri
filtrelemeden 6nce pos tag() 6gesini cagrilmistir. Bu oOzellikler listesindeki her 6genin, ilk 6gesi
extract features tarafindan dondiiriilen sozliikk olan ve ikinci 6gesi metin igin onceden tanimlanmig
kategori olan bir satirdir. Smiflandiriciyr 6nceden kategorize edilmis bazi verilerle egittikten sonra yeni
veriler smiflandirlabilir. Ozellik listesi karistirildig1 icin her galistirmada farkli sonuglar vermektedir.
NLTK, popiler makine Ogrenimi c¢ercevesi scikit-learn siniflandiriciden ¢ogu siniflandiriciy
kullanabilmektedir [16].

[1l. DENEYSEL CALISMA

NLTK, scikit-learn smiflandiricilarini dogrudan kendi smiflandirict sinifina entegre etmeye izin
verdiginden, egitim ve siniflandirma siiregleri i¢in train() ve classify() yontemleri kullanilabilmektedir.
Ozellikler listesi, ilk Ogesi extract features() tarafindan verilen bir dizi 6zellik ve ikinci &gesi
user_reviews veri setindeki dnceden siniflandirilmis (kullanici puanlari) verilerden siniflandirma etiketi
olan kayitlar1 igermektedir. Her bir scikit-learn siniflandirict i¢in, NLTK siniflandiricist olusturmak
amaciyla nltk.classify.SklearnClassifier eklenir.

.train() ve .accuracy() yontemleri, ayn1 6zellik listesinin farkli b6liimlerini almaktadir. Burada Random
forest ve AdaBoost teknikleri siniflayici olarak kullanilmustir. Elde dilen sonuglarda karsilastiriimustir.
Istatistik ve makine ogreniminde topluluk ydntemleri, tek basina herhangi bir kurucu 6grenme
algoritmasindan elde edilebilecek olandan daha iyi tahmine dayali performans elde etmek icin ¢oklu
Ogrenme algoritmalar1 kullanmaktadir.

Istatistiksel mekanizmada genellikle sonsuz olan istatistiksel bir toplulugun aksine, bir makine dgrenimi
toplulugu yalmizca somut bir sonlu alternatif model kiimesinden olusur, ancak tipik olarak bu
alternatifler arasinda ¢ok daha esnek bir yapinin var olmasina izin vermektedir [17- 19]. Random forest
egitim zamaninda ¢ok sayida karar agaci olusturarak calisan siniflandirma, regresyon ve diger gorevler
icin bir topluluk 6grenme yontemidir. Siniflandirma goérevleri icin Random forest ¢iktisi, cogu agac
tarafindan segilen siniftir. Regresyon gorevleri i¢in tek tek agaclarin ortalama tahmini dondiiriilmektedir

[20].

Adaptive Boosting'in kisaltmasi olan AdaBoost, bir istatistiksel siniflandirma meta-algoritmasidir.
Performansi artirmak igin diger bir¢ok 6grenme algoritmasi tiiriiyle birlikte kullanilabilmektedir. Diger
O0grenme algoritmalarinin ('zayif 6grenenler') ciktisi, giiclendirilmis siniflandiricinin nihai ¢iktisini
temsil eden agirlikli bir toplamda birlestirilmektedir.

AdaBoost, sonraki zayif 6grenicilerin onceki siniflandiricilar tarafindan yanlis siniflandirilan 6rnekler
lehine ayarlanmasi anlaminda uyarlanabilmektedir. Baz1 problemlerde, diger 6§renme algoritmalarina
gore fazla uydurma problemine daha az duyarli olabilmektedir. Bireysel 6grenenler zayif olabilir, ancak
her birinin performansi rastgele tahminden biraz daha iyi oldugu siirece, nihai modelin giiglii bir
Ogreniciye yakinsadigi sdylenebilmektedir [21].

Bu ¢alismada kullanict yorumlarinin duygu analizi ile puanlanmasi sonucu elde edilen puanlar igin
Random forest ve AdaBoost teknikleri sinifflama amaciyla kullanilmistir. Sekil 3°te Random forest ile
yapilan tahmin sonuglar1 verilmektedir. Her bir puan kategorisi ic¢in algoritmalar tekrar tekrar
caligtirilmugtir.
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Sekil 3. Random forest tahmin sonuglarr.

Sekil 3’te de verildigi gibi Random forest algoritmasi ile yapilan tahminlerde en yliksek basarim 4.
Kategoride elde edilmistir (%87,9). Sekil 4’te ise AdaBoost algoritmasi sonuglari verilmektedir.
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Sekil 4. AdaBoost tahmin sonuglari.

Sekil 4’te verilen AdaBoost algoritmasi sonuglarinda en iyi tahmin Random forest algoritmasinda
oldugu gibi 4. kategoride gergeklesmistir (%79,6). Sekil 3 ve Sekil 4’te de verildigi gibi kullanici
puanlarinin yogun bigimde 5. kategoride yer almasina karsin her iki algoritmanin sonuglarina
bakildiginda 4. kategoriye daha fazla puan verildigi goriilmektedir. Bu kullanici yorumlar ile verilen
puanlarin uyumlu olmadigini ifade etmektedir.

V. SONUC

Aligveris platformlar1 aligveris yapan kullanicilarin tiriinlerini teslim almalarimi takiben, siparis siireci
ile ilgili hem yorum hem de 1-5 arasi1 yildiz ile puan vermesini istemektedir. Kullanicilarin yaptiklart
yorumlarin verdikleri puan ile uyumlu olmasi halinde yorumlarin gegerliligi anlaminda 6nemlidir.
Kullanicilar iiriin satin alirken iirlinlin 6zelliklerini inceledikten sonra hem iirin hem de siparis siireci
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ile ilgili yorum yapan kullanici yorumlarini okumaktadir. Sekil 3 ve 4 incelendiginde kullanici puani ile
tahmin edilen puanlarin birbirlerine en yakin oldugu kategoriler ve en gercekci yorumlar: icermektedir.
Sekil 3 ve 4’te dordiincii kategori haricinde diger tiim kategorilerde ve denenen iki teknikte de kullanici
puanlar1 tahmin puanindan yiiksek olarak tespit edilmistir. iki teknigin de kategoriler bazinda benzer
sonuclar vermesi, iki tekniginde bu sorun alaninda kullanilabilecegini gostermektedir. Buna ek olarak
iki teknikte dordiincii kategoride kullanicilarin verdikleri puanlar ile yaptiklar1 yorumlarin gegerliliginin
daha dogru oldugu sonucunu vermektedir. Diger tiim kategorilerde ise yorumlar ve puanlar arasinda
biiyiik tutarsizlik oldugu goériilmiistiir.

Bu caligmada son yillarda tiim diinyada yasanan Covid-19 salgini siirecinde iilkemizde de artan hacmi
ile e-ticaret platformlarinda kullanict yorumlart analiz edilmistir. Kullanici yorumlari duygu analizi
teknikleri ile analiz edilmistir. Ardindan kullanicilarin yaptiklar1 yorumlar ile verdikleri puanlarin
karsilagtirilmasi i¢in Random forest ve AdaBoost topluluk 6grenme teknikleri kullanilmistir, Sekil 3 ve
Sekil 4’te verildigi gibi kullanici yorumlarn ile verilen puanlarin uyumlu olmadigi goriilmiistiir. Bu
nedenle e-ticaret platformlarinin kullanici yorumlarini toplarken makine 6grenmesi ve dogal dil isleme
tekniklerini sistemlerine entegre etmeleri gerektigi sonucuna varilmstir.

E-ticaret platformlar1 6zellikle Covid-19 salgin siirecinde satis hacimlerini olaganiistii oranda artirmistir.
2019 yilina gore (136 milyar TL) 2020 y1linda e-ticaret platformlarinda yurt i¢cinde %66’lik artis (226,2
milyar TL) olmustur. Bdylesi bir artig ve ticaret hacminin oldugu e-ticaret platformlariin elde ettikleri
bu potansiyeli devam ettirebilmeleri i¢in kullanicilardan aldiklar geri bildirimleri iyi analiz etmeleri ve
degerlendirmeleri gerekmektedir.

Bu calismada da goriildiigii gibi kullanici yorumlart ve verilen puanlar diger kullanicilar igin yaniltict
olabilmektedir. Bu ¢aligmanin devaminda e-ticaret platformlar1 i¢in kullanici verilerinin toplanmasi igin
prototip bir sistem tasarimu yapilacaktir. Calismada dogal dil isleme teknikleri, duygu analizi ve makine
Ogrenmesi yaklagimlar1 kullanilacaktir.
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