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Gelisen teknolojiler ile online ahsveris platformlarimin kullanimi oldukca
artiy gostermistir. Bu platformlarin genis bir kullanici yelpazesine sahip olmasi
platformlarin etkileyici giiciinii artirmaktadir. Dolayisiyla bu platformlarda
kullanicilarin yaptig1 degerlendirmelerin inandiriciiklar1 da bu iiriinleri satin
almay1 diisiinen kullanicilarin fikirlerini etkileyebilmektedir. Bu calismanin genel
amaci, ¢cevrimici degerlendirmelerin inandiricilik degerlerini saptamaktir. Bu amac
dogrultusunda Mayis 2023 - Ocak 2024 yillar1 arasinda erisilen ¢evrimici
degerlendirmeler toplanmistir. Toplanan veriler iizerinde duygu analizi uygulanmis
ve her degerlendirmenin duygu sinifi belirlenmistir. Makine 6g8renimi modelleri
karsilastirilmis ve elde edilen verilerle uygun model egitilmistir. Egitilen modelin
tahmin basarisi test edilmis ve cevreci iiriinler iizerinde tahminleme yapilmstir.

Bu calismada elde edilen bulgular, cevrimici degerlendirmeye ait duygu
sinifinin inandiricilik iizerindeki etkilerini gostermektedir. Cevrecilik durumuna
dair yapilan analizlerde ise ¢evrecilik durumunun inandiricilik iizerinde bir etkisi
oldugu gozlemlenmistir. Cevrecilik durumuna gore iiriinler bazinda yapilan
analizler ise inandiricihk endeksi iizerinde anlamh farkhliklar oldugunu
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: inandiricilik, Cevrimici Degerlendirme, Makine Ogrenimi, Cevreci
Uriinler, E-Pazaryeri
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With developing technologies, the use of online shopping platforms has
increased significantly. The fact that these platforms have a wide range of users
increases the impressive power of the platforms. Therefore, the credibility of the
evaluations made by users on these platforms may also affect the opinions of users
who are considering purchasing these products. The general purpose of this study is
to determine the credibility values of online reviews. For this purpose, online
evaluations accessed between May 2023 - Jan 2024 were collected. Sentiment
analysis was applied on the collected data and the sentiment class of each evaluation
was determined. Machine learning models were compared and the appropriate
model was trained with the obtained data. The prediction success of the trained
model was tested and predictions were made on environmentally friendly products.

The findings obtained in this study show the effects of the emotion class of
online evaluation on credibility. In the analysis of environmentalism, it was observed
that environmentalism had an effect on credibility. Analyzes made on a product
basis according to environmentalism status show that there are significant
differences on the credibility index.

Keywords: Credibility, Online Review, Machine Learning, Environmentally Friendly
Products, E-Marketplaces
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GIRIS

Tiiketici-isletme arasinda iletisime dayali saglanan iligkilerde giiven duygusunun
rolii onemlidir. Bu iliskiler dolayli veya dogrudan gerceklesebilir. Gilivenme duygu,
tiikketici satin alma karar siirecinde de etkili bir faktordiir. Fiyat1 ne kadar ucuz olursa
olsun, kimse giivenmedigi bir yerden giivenmedigi bir iiriinli satin almak istemez (Gefen
vd., 2003). Veyahut bir reklamdan ne kadar etkilenirse etkilensin eger giivenmiyorsa satin
alma eylemine gegemez (Pavlou, 2003). Dolayisiyla giivenmek olgusu, tiiketicinin satin
alma eyleminden Once devreye giren bir faktordiir. Satin alinacak iiriin veya marka
hakkinda belirsizlik ne kadar fazla ise giivenmeye duyulan ihtiya¢ da o kadar artar (Kim
vd., 2008). Tiiketici, belirsizligin az oldugu yerde bir seylere giivenmek i¢in pek ¢aba sarf

etmeyecektir.

E-pazaryerleri gibi dijital aligveris platformlari, geleneksel pazaryerlerine gore
daha fazla belirsizlikler i¢ermektedir (McKnight vd., 2002). Bu nedenle de dijital
pazarlama agisindan tliketici giiven algist dnemli bir yere sahiptir. Tiiketici agisindan
algilanan belirsizlikler, ayn1 zamanda risk algisini da dogurur (Chen ve Barnes, 2007).
Dijital pazarlama literatiiriinde giiven ve risk kavramlarini birlikte veya ayr1 ayr1 kullanan
cok sayida c¢aligma bulunmaktadir (Giirkaynak-Gilirblizer ve Hagiloglu, 2024). Kimi
calismalarda bu iki kavram arasindaki iliskiler birbirinden bagimsiz ya da birbiri ile

baglantili olarak degerlendirilmistir (Gefen vd., 2003: 71).

Tiiketiciler satin alma kararin1 vermeden 6nce belirsizligi ve riski azaltmak i¢in
bircok faktére bagvururlar. Diger tiiketicilerin yorum ve goriisleri bu faktorler arasinda
en Oonemlilerdendir (Giirkaynak-Giirbiizer ve Hasiloglu, 2024). Yapilan yorumlar, iirlin
veya satic hakkinda diger tiiketicilere yol gosterici bir rekabet aracidir (Westbrook, 1987:
262; Jalilvand ve Samiei, 2012: 610). Bu nedenle e-ticaret sayfalarindaki olumlu
yorumlar belirsizligi azaltarak tiiketicinin daha hizli satin alma karar1 vermesine yardimci
olur. E-pazaryerlerinde paylasilan yorumlar, ayn1 zamanda elektronik agizdan agiza
iletisim (e-WOM) aracidir. Bu ara¢ bir¢ok agidan reklamdan daha da etkili olabilmektedir
(Kim ve Park, 2013: 320; Giirkaynak-Giirbiizer ve Hasiloglu 2024: 12). Dolayisiyla e-
pazaryerlerindeki iirlin yorumlar1 belirsizligi azaltarak, tiiketicinin satin alma kararinda
etkili olan giliven algisinin olugmasina yardimer olur. Ancak ne yazik ki spam yorum

olarak da adlandirilan fake review ler de bulunmaktadir (Wahyuni ve Djunaidy, 2016;



Heydari vd., 2015: 3640; Kauffmann, 2020: 525). Sahte yorumlarin (fake review)
artmasiyla yoruma olan giiven de tiliketiciler agisindan Onemli bir faktordiir. E-
pazaryerindeki bir saticinin {iriiniine yapilan olumlu yorumlar ne kadar ¢ok olursa olsun
inandirict degilse pek bir anlam ifade etmeyecektir. Bu c¢alismada yorumlarin
giivenilirligine yonelik bir endeks degeri tiretmek tizere makine 6grenmesi kullanilmistir.
Ardindan e-pazaryerlerinde temizlik iiriinleri iizerine yapilan kullanici yorumlarinin
inandiriciligini ve gevreci 6zelliklerinin moderatdr etkisi incelenmistir. Calisma, dort ana

boliimden olusmaktadir:

Birinci béliim, e-pazaryerlerindeki miisteri deneyimleri ve ¢evrimi¢i miisteri
degerlendirmeleri ele alinacaktir. Oncelikle miisteri deneyimleri agisindan e-
pazaryerlerinin genel bir degerlendirmesi yapilacak, kullanici yorumlari, y1ldiz puanlama
sistemi ve dijital sikdyet sistemi incelenecektir. Ardindan ¢evrimi¢i miisteri
degerlendirmelerinin tliketici davraniglarina etkisi, gliven ve itibar yonetimi, bilgi
asimetrisi ve seffaflik ile algoritmalar ve veri analizi konular1 {izerinde durulacaktir. Son

olarak, kullanict yorumlarinin inandiriciligl ve sahte yorumlar tartigilmistir.

Ikinci boliim, web madenciligi ve makine grenimi konularma odaklanilacaktir.
Web madenciligi teknikleri, web igerik madenciligi, web kullanim madenciligi ve web
yapt madenciligi gibi alt basliklar altinda incelenecek; web madenciliginde kullanilan
yazilimlar ve bu yazilimlarin kullanim alanlar1 ele alinacaktir. Makine 6grenimi baglig
altinda ise, gozetimli, gozetimsiz ve pekistirmeli 6grenme modelleri, makine 6grenimi
model se¢imi, performans dlgiileri ve sonuglarin yorumlanmasi gibi konular detayli bir

sekilde aciklanmistir.

Uciincii  béliim, calismanmizin amacmi ve kapsamini belirleyerek baslar.
Aragtirma verilerinin web ortamindan ¢ekilmesi, 6n hazirlik siiregleri ve veri setinin
olusturulmas: siiregleri detaylandirilmaktadir. Ayrica, veri setinin egitim ve test verisine

ayrilmasi ve uygun makine 6grenimi modelinin belirlenmesi konular1 ele alinmastir.

Dérdiincii boliim, ¢aligmanin 6zel olarak e-pazaryerlerindeki temizlik tirlinlerine
odaklanan kismi yer alir. Calismanin amaci ve kapsami detaylandirilarak, temizlik
driinleri yorumlarinin inandiriciligt ve bu yorumlarin cevreci ozellikler ile nasil
etkilesime girdigi incelenecektir. Bulgular, tartismalar ve sonuglarla desteklenerek

calismanin genel ¢ergevesi ¢izilmistir.



BIiRINCi BOLUM

E-PAZARYERLERINDEKI MUSTERI DENEYIMLERI VE CEVRIMICI
MUSTERI DEGERLENDIRMELERI

1.1. Miisteri Deneyimleri Acisindan E-Pazaryerleri

Miisteri deneyimi, bir sirketin sundugu her seyi kapsayan ve miisteri beklentileri
tarafindan sekillendirilen is basarisinin kritik bir yoniidiir (Meyer ve Schwager, 2007:
117). Duyusal, duygusal, bilissel, davranigsal ve iliskisel deneyimlerin hepsinin rol
oynadigl miisteri memnuniyetinin temel bir itici giiciidiir (Dalla Pozza, 2014: 130).
Miisteri deneyimi, c¢esitli etkilesim noktalar1 araciligiyla olusur ve glinlimiiz
ekonomisinde Onemli bir farklilagtiricidir (Lambert ve Lambert, 2012). Miisteri
memnuniyetini elde etmek icin sirketler ilgi ¢ekici ve miisteriler i¢in sirketin rekabetci

yOniinii ortaya ¢ikaran deneyimler yaratmaya odaklanmalidir (Shaw ve Ivens, 2002: 50).

E-pazaryerleri ve miisteri deneyimleri {izerine yapilan arastirmalar birkag temel
faktorii belirlemistir. Algarni ve Xu (2013), gilivenlik, tamamlayic1 hizmetler, giiclii
altyapilar, giivenilirlik ve diizenleyici gereklilikler gibi faktorlerin e-pazaryerlerindeki
miisteri memnuniyetini 6nemli dl¢iide etkiledigini bulmustur. Kim ve Tadisina (2007), e-
pazaryerlerinde giivenin roliinii vurgulamis ve alicinin 6nceki deneyimlerinin giiven
gelisiminde 6nemli bir rol oynadigini belirtmistir. Yang vd. (2019), itibarin 6nemini daha
da vurgulamis ve miisteri deneyiminin itibar ile fiyat primi arasindaki iliskiyi
diizenledigini belirtmistir. Son olarak, Srivastva ve Kaul (2016), e-pazaryerlerinde
miisteri deneyimini doniistiirmek i¢in sosyal medyay1, mobil, analitigi, bulut bilisimi ve
Nesnelerin Internetini entegre eden SMACT yaklagimini dnermistir. Bu ¢aligmalar toplu
olarak, e-pazaryerlerinde miisteri deneyimlerini sekillendirmede giivenin, itibarin ve

teknolojik gelismelerin 6nemini vurgulamaktadir.

Cevrimigi derecelendirmeler, bir iirliniin satiglarina dogrudan bir etkisi olmasa da
inceleme duyarlilig1 yoluyla biiyiik bir dolayli etkiye sahiptir (Kiritchenko vd, 2014).
Duyarliliklar ise satiglar {izerinde dogrudan bir etkiye sahiptir (Kiritchenko vd, 2014). Bu
duyarhiliklar, triin hakkinda bol miktarda bilgi bulunmasiyla birlikte, gelecekteki
miisterileri bunaltabilir (Godes ve Silva, 2012: 452). Bazen hangi yorumlarin gercekten

yararli oldugunu anlayamazlar (Yin, 2014: 109). Cok sayida, yararsiz olanlar da dahil



olmak tizere yorumlarin varlig, tiiketicilerin biligsel yeteneklerini etkileyen bilgi asirt
yiiklemesine neden olur ve sonug¢ olarak, yorumlarin etkisi satin alma karar1 verirken
tiikketicinin zihninde azalir. Bu nedenle bilgi asir1 yiiklemesinin azaltilmasi gerekmektedir
(Baek vd., 2015: 290). Bu nedenle, en yararli yorumlarin belirlenmesi 6nemlidir. Siering
vd. (2018), bu tiir bir arastirma modeli gelistirmek i¢in sinyal teorisini uygulamigtir.
Birgok online perakendeci, okuyucularin yararli yorumlara oy vermesine olanak taniyan
bir sosyal oylama sistemi tanitmistir (Ghose ve Ipeirotis, 2011). Dogal olarak, bu
yorumlar tiim okuyucular tarafindan esit sekilde degerlendirilir (Pan ve Zhang, 2011:
600). Bu nedenle, kullanicilar tarafindan algilanan yararli bir yorumu neyin
olusturdugunu incelemek faydalidir (Baek vd., 2012: 112; Ghasemaghaei vd, 2018: 550;
Nayal vd., 2022: 365; Purnawirawan vd., 2014: 172).

1.1.1. Kullanic1 Yorumlari

Giintimiizde pek ¢ok alanda oldugu gibi gelisen teknolojiyle birlikte geleneksel
ticaret sisteminde de yeni yaklagimlar ortaya ¢ikmaktadir. Bunlardan en yaygin ve gorece
herkes tarafindan bilineni e-pazaryerleridir. Cevrimici mal veya hizmet satin alimi firsati
sunan bu yeni yaklasim beraberinde yeni engeller ve bu engeller i¢in yeni ¢dziimler
gerektirmistir. Bu engellerden birisi tiiketicilerin kisith bilgi ile ¢evrimici aligveris
yapmakta zorlanmasidir (Dimoka vd., 2012: 397). Tiiketiciler bu kisitlar1 agmak i¢in
ilgilendikleri mal veya hizmetin 6zeliklerinden ziyade daha 6nce satin almis kullanicilarin
deneyimlerini anlattiklar1 yorumlar1 kullanmaktadir (Chen ve Xie, 2008: 483; Dellarocas,
2003: 1321). Kaemingk’e (2020) gore, tiiketicilerin %97'si satin almay1 diistindiikleri
iiriin hakkinda online arastirma yapmaktadir, %93'ii satin alma karar1 vermeden once
yorumlar1 okumakta ve tiiketicilerin ¢cogu, yorumlardan olumlu yonde ikna olduklarinda
ayni Uriinler i¢in %31 daha fazla 6demeye hazirdir. Bu nedenle, iyi online yorumlara sahip
bir {irlin, mevcut ve potansiyel miisterilerin satin alma kararlarimi etkileyen iyi bir

elektronik agizdan agiza (eWOM) iletisim araci olarak iglev gortir.

Tiiketiciler genellikle satin alma kararlarin1 verirken referans olarak kullanici
yorumlarina bakma egilimindedir. Online miisteri yorumu, kullanici tarafindan
olusturulan ve online sitelere veya licilincii taraf web sitelerine gonderilen igerik olan
elektronik agizdan agiza (eWOM) iletisimin bir bi¢cimidir (Mudambi vd., 2019: 168). Mo
vd. (2015), miisteri yorumunun, farkli acilardan ek veriler saglayarak diger alicilara

yardimci olan ve anket aracilifiyla {irtinlerin dogasini 6zetleyen veriler saglayarak, satin



alinan triinler veya hizmetlerle ilgili olarak miisteriler tarafindan verilen bir denetim
oldugunu aciklar. Cevrimi¢i Miisteri Yorumlari, tiiketicilere {irtinler hakkinda diger
tiikketicilerin yorumlarina ulagsmay1r ve bu yorumlara yanit yazmayi1 kolaylastiran bir
etkendir. Bu c¢evrimi¢i miisteri yorumlar1 diger potansiyel miisterilerin satin alma

kararlarini etkileyebilir (Elvalda vd., 2016: 309; Latief ve Nirwana, 2020).

E-pazaryerleri iizerine yapilan aragtirmalar, kullanici yorumlarmin satin alma
kararlar1 izerindeki 6nemli etkisini vurgulamistir. Jaikumar (2019), tiiketicilerin 6zellikle
goriintliileme fiyat1 yiiksek oldugunda, yiiksek yorum hacmine sahip saticilardan satin
alma olasiliklarinin daha yiiksek oldugunu bulmustur. Bu, yorum hacimlerinin saticilar
icin Onemini vurgulamaktadir. Fadhillah vd. (2021), miisteri yorumlarin giiven
tizerindeki etkisini ve bunun da satin alma kararlarini etkiledigini vurgulamistir. Chelliah
ve Sarkar (2017), 6zellikle soguk baglatma sorununu ele almada ve agiklamalarla 6neriler
tiretmede, e-ticaret Oneri sistemlerini gelistirmede kullanici tarafindan yazilan iiriin
yorumlarinin potansiyelini tartismistir. Son olarak, Tsaqila vd. (2023), ¢cevrimici miisteri
deneyimi ile pazar yeri derecelendirmesi arasindaki iligskiyi aracilik etmede ¢evrimigi
miisteri yorumlarinin olumlu etkisini géstermistir. Bu ¢aligmalar toplu olarak, kullanict

yorumlarinin e-pazaryerlerindeki temel roliiniin altin1 ¢izmektedir.

1.1.2. Yildiz Puanlama Sistemi

Cevrimici platformlarda tiiketicilerin mal veya hizmetin igerigini incelemeden
once baktigi etmenlerden biri yildiz degerlendirmeleridir. (Wang vd., 2015: 37). Bu
degerlendirme yontemi “4,0 / 5,0” seklinde sayisal formatta gosterilebildigi gibi gorsel
“Seokk k%’ sekillerle de ifade edilmektedir. Temel prensip kullanicilarin iiriinii 5
tizerinden ka¢ puanla degerlendirdigini oOl¢mektir. Bu sekilde hem kullanicilar
degerlendirme sistemine kolay bir sekilde dahil edilir hem de kullanicilara kolay

yorumlanabilir bir degerlendirme yontemi sunulmus olunur.

Yildiz puanlan iizerine yapilan arastirmalar, satin alma kararlarim1 (Wang vd.,
2015: 37), iiriin begenisini (Moe ve Trusov, 2011: 450), satis miktarini (Chiu vd., 2019:
756; Arbelles vd., 2020: 900) ve hatta satin alma sonras1 davranislar1 (Chua ve Banerjee,

2016: 683) etkiledigini gostermektedir.



Bir baska ¢alismada ise Chevalier ve Mayzlin (2006), Amazon kitap satislari
tizerinde 1 yildizli bir degerlendirmenin 5 yildizli bir degerlendirmeden daha biiyiik bir
etki yarattigini ortaya koymaktadir.

E-pazaryerlerindeki yi1ldiz derecelendirmeleri iizerine yapilan arastirmalar birgok
onemli bulguyu ortaya c¢ikardi. Zhang (2007), adil derecelendirmeleri tesvik etmek igin
bir tesvik mekanizmasi onerdi; bu, incelemelerin sayisal sunumunun satiglart olumlu
yonde etkileyebilecegini bulan Wang (2019) tarafindan daha ayrintili olarak arastirildi.
Ancak yildiz sunumu kesintilerde olumsuz sigramalar yaratarak inceleme
maniplilasyonunda azalmaya yol acabilir.  Venkatesakumar (2020), yildiz
derecelendirmelerinin {irlin kategorileri ve perakendeciler arasindaki dagilimini
karsilastirdi ve Amazon'un daha yiiksek derecede olumsuz igerige izin verdigini tespit
etti. Magnusson (2019), Wayfair.com'daki derecelendirmelerdeki her yarim yildizli artig
icin liriin talebinde %5'lik bir artis olacagini ve en yliksek puan alan tirlinlerin en fazla
fayda saglayacagini tahmin etti. Bu calismalar topluca, e-pazaryerlerindeki yildiz
derecelendirmelerinin karmasik dinamiklerini ve bunlarin tiiketici davranislart ve satici
stratejileri lizerindeki etkilerini anlamak icin daha fazla aragtirmaya duyulan ihtiyaci

vurgulamaktadir.

1.1.3. Dijital Sikayet Sistemi

Dijital ¢agin bir getirisi olarak tiiketiciler, internet ortaminda karsilastiklar1 tim
olumlu veya olumsuz durumlar hakkinda kolayca goriis beyan edebilir hale gelmistir. Bu
goriigler cevrimi¢i yorumlar, liriin degerlendirmeleri, sosyal medya igerikleri, blog
yazilar1 gibi ¢esitli tiirlerde olabilmektedir. Bahsedilen bu goriis bildirme eylemi
elektronik agizdan agiza pazarlamayr (eWOM) da beraberinde getiri. eWOM,
“potansiyel, gercek veya eski miisterilerin bir iirlin veya sirket hakkinda yaptigi ve
internet aracilifiyla ¢ok sayida kisi ve kurumun kullanimina sunulan olumlu veya
olumsuz her tiirlii beyan” olarak tanimlanmaktadir (Hennig-Thurau vd., 2004: 39).
Tiiketiciler yasadig1 deneyimden memnun olmadiginda, memnun olanlara oranla daha
fazla elektronik agizdan agiza iletisim kurmaya meyilli oluyorlar ve c¢evrimigi
platformlarda daha fazla degerlendirme birakmaya yatkin oluyorlar (Anderson, 1998: 12;
Richins, 1983: 75). Bu olumsuz degerlendirmelerin satin alma kararini etkilemesindeki

roliinii Cone Research’iin bir arastirmasi, ¢evrimig¢i aligveris yapan bes kullanicidan



dordiiniin, bir mal veya hizmeti satin alma kararini1 gérdiikleri olumsuz degerlendirmelere

dayanarak degistirdigini gostererek kanitlamistir (Cone, 2011: 8).
1.2. Cevrimici Miisteri Degerlendirmeleri

Internete kolay erisim, giiniimiizde insanlarin hemen hemen her sey igin ¢evrimigi
satin alma yoluna gidebilmelerine olanak saglamistir. Bu satin alimlar i¢in karar
vermeden once tiiketicilerin %75°1 ¢gevrimi¢i miisteri degerlendirmelerini incelemek i¢in
arastirma yapiyor (BrightLocal, 2024). Cevrimi¢i incelemeler ger¢ek yasam
deneyimlerini temsil eder ve potansiyel satin alicilara, diistindiikleri mal veya hizmetin

kalitesi, degeri ve giivenilirligi hakkinda kisa bir bakis sunar.

Cevrimigi miigteri yorumlari, kisisel ve uzman yorumlarinin etkisine benzer bir
etkiyle satin alma kararlarii etkilemede onemli bir rol oynar (Bounie, 2008: 417).
Ozellikle ¢evrimici perakende platformlarina karst duygusal baghlik ve giiveni
sekillendirmede etkilidirler ve sonug olarak tekrar satin alma niyetini etkilerler (Giingor,
2020). Dahasi, bu yorumlar miisteri gliveni ve satin alma niyeti izerinde olumlu bir etkiye
sahiptir ve giliven, yorumlar ile satin alma niyeti arasindaki iliskiyi aracilik eder
(Tanuwijaya vd., 2023). Ancak, cevrimi¢i miisteri yorumu verilerinin akademik
arastirmalarda kullanimi hala gelismektedir ve daha kapsamli ve cesitli caligmalara

ithtiya¢ duyulmaktadir (Trenz, 2013: 203).

Marka imaj1, tiiketicilerin bir markaya yonelik algilarimi ve tutumlarini, o
markayla olan deneyimlerine ve etkilesimlerine dayanarak nasil olusturduklarini
aciklayan bir markalagma kavramidir (Kotler, 2012). Kotler (2012)’e gére marka imaj,
tiiketicilerin markayla yasadigi tiim deneyimlerin toplamindan yaratilmaktadir. Bu
deneyimler tiiketicilerin reklam, ambalaj, iiriin kalitesi, miisteri hizmetleri ve diger temas

noktalariyla karsilagmalarindan ve bunlarla etkilesimlerinden kaynaklanir.

Bahsedilen bu geleneksel marka imajinin e-pazaryerlerinde de ayni diizlemde yer
aldigini soylenebilmektedir (Keller, 1993). Burada sirketlerin marka imajlarin1 olusturan
etken miisterilerin cevrimic¢i platformlarda yaptiklari deneyim paylasimlari olarak
nitelendirilebilmektedir (Chen ve Xie, 2008). Satin alim esnasinda veya sonrasinda bir
problemle karsilasmayan ve satin alinan mal veya hizmet beklentiyi karsiladiginda

yapilacak olan olumlu deneyim degerlendirmeleri marka imaj1 i¢in pozitif bir etki



yaratmasi beklenebilirken ayn1 durum tam tersi i¢in de beklenebilmektedir (Park ve Lee,

2009).

Internet {izerinden yapilan miisteri yorumlar1, kullanicilarin satin aldiklari iiriin ve
hizmetlerle ilgili goriislerini paylagsmalarina olanak tanimaktadir (Chevalier ve Mayzlin,
2006). Bu yorumlar, tiikketiciler ve isletmeler i¢in degerli bilgi kaynaklaridir ve pazarlama,
tiikketici davraniglar1 ve bilgi yonetimi gibi ¢esitli aragtirma alanlarinda 6nemli bir

konudur (Mudambi ve Schuff, 2010).
1.2.1. Tiiketici Davramislarina Etkisi

Cesitli arastirmalar, online miisteri yorumlarimin tiiketici davraniglari tizerindeki
onemli etkilerini incelemistir. Bu incelemeler potansiyel alicilarin karar verme siirecini
biiylik olclide etkileyebilir. Bir¢cok calisma, yiliksek puanlarin ve olumlu yorumlarin
satiglart artirdigini, diisik puanlarin ve olumsuz yorumlarin ise satiglart olumsuz

etkiledigini gosteriyor. (Chevalier ve Mayzlin, 2006; Chen vd., 2011).

Cevrimigi miisteri yorumlari, 6zellikle satin alma kararlarini etkilemede tiiketici
davraniglari lizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (Yayl1 ve Bayram 2012: 60; Vimaladevi
ve Dhanabhakaym, 2012: 91; Mo vd., 2015:419; Mahdi, 2023: 8). Yiiksek puanli, resimli,
ekli ve kiimiilatif yorumlar dahil olmak iizere olumlu yorumlar 6zellikle etkilidir (Mo vd.,
2015:419; Mahdi, 2023: 8). Ancak orta ve olumsuz yorumlarin yani sira lojistik ve hizmet
puanlarinin etkisi daha az 6nemlidir (Mo vd., 2015: 419; Mahdi, 2023: §). Bu bulgular,
tilketici davranisini olumlu yonde etkilemek icin c¢evrimigi miisteri yorumlarini

yonetmenin ve yanitlamanin 6énemini vurgulamaktadir.
1.2.2. Giiven ve Itibar Yonetimi

Tiiketici incelemeleri, ¢evrimic¢i magazalarda giiven ve itibarin sekillenmesinde
cok dnemli bir rol oynamaktadir; tiiketici incelemeleri, magaza itibar1 veya giivence
miihiirlerinden daha 6nemli bir faktordiir (Utz, vd., 2012: 52). Cevrimigi incelemelere
giiven, elektronik ortamda agizdan agiza iletisim, uzman incelemeleri, diizenli miisteri
yorumlari ve yliksek miktardaki olumlu degerlendirmeler yoluyla insa edilir (Santosh ve
Babu, 2014: 343). SentiTrustCom STC gibi duyarliliga dayali1 bir gliven ve itibar sistemi,
aldatict incelemelerin tespit edilmesine ve glivenilir giiven ve itibar puanlarinin

hesaplanmasina yardimci olabilir (Rahimi vd., 2020: 776). Marka giiveninin giivenilirlik



boyutu, cevrimi¢i miisteri yorumlarinin satin alma istegi lizerindeki etkisine aracilik

ederken, niyet boyutunun ¢ok az etkisi vardir (Cheng vd., 2015: 157).

Cevrimigi incelemeler kurumsal itibar yonetimi stratejilerinde hayati bir rol
oynamaktadir (Park ve Lee, 2009: 65). Olumlu yorumlar bir markanin giivenilirligini ve
itibarin1 artirabilirken, olumsuz yorumlar potansiyel miisteriler iizerinde olumsuz bir
izlenim birakabilir (Park ve Lee, 2009: 65). Bu nedenle isletmeler ¢evrimigi itibarlarini

aktif olarak izliyor ve yonetiyor.

1.2.3. Bilgi Asimetrisi ve Seffaflik

E-pazaryerlerindeki bilgi asimetrisi ve seffafligin etkisi karmagik ve ¢ok yonliidiir.
Zhu (2004), bilgi seffafliginin evrensel olarak yararli olduguna dair inanc1 sorgulayarak
seffaflik ile veri gizliligi arasindaki dengeyi vurgular. Soh vd. (2006), basarili elektronik
pazar yerlerinin (EMP'ler) fiyat seffafligindan bagimsiz olarak hem saticilar hem de
alicilar i¢in telafi edici faydalar saglamasi gerektigini 6ne siirerek bunu daha da karmasik
hale getirir. Ancak, Zhu (2002) ve Zhu ve Zhou (2007), o6zellikle tedarik zinciri
yonetiminde B2B elektronik pazarlarinda bilgi seffafliginin potansiyel degerini

vurgularken, ¢ikar ¢catigsmasi potansiyelini de kabul eder.

Online miisteri yorumlari, bilgi asimetrisini azaltmada 6nemli bir ara¢ olarak
kullanilir. Geleneksel aligveris yontemlerinde tiiketiciler tirlinler hakkinda sinirh bilgiye
sahipken, online yorumlar sayesinde gercek kullanici deneyimlerine dayali bilgilere
erisim saglanir (Dellarocas, 2003). Bu, daha seffaf bir pazar ortami yaratir ve tiiketicilerin

daha bilingli kararlar almasina yardimei olur.

1.2.4. Algoritmalar ve Veri Analizi

Bir dizi caligma, e-pazaryerlerindeki miisteri yorumlarini analiz etmede
algoritmalarin kullanimini arastirmistir. Vanaja ve Belwal (2018) ve Permana ve Sahara
(2021) her ikisi de duygu analizine odaklanmistir; Vanaja ve Belwal, yorumlarin
olumlulugunu, olumsuzlugunu ve tarafsizliim1 belirlemek icin smiflandirma
algoritmalarin1 kullanirken, Permana ve Sahara pazar yeri yorum yorumlarim
siiflandirmak i¢in Destek Vektor Makinesi (SVM) yontemini kullanmistir. Davis ve
Tabrizi (2021), cesitli makine 6grenimi algoritmalar1 ve veri kiimelerinin kullanimin

tartisarak ve miisteri yorumu analizinin potansiyel uygulamalarin1 vurgulayarak alanin
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kapsamli bir incelemesini sunmaktadir. Ahmad vd. (2017), potansiyel alicilar i¢in bir 6zet
saglamayl amaclayan, yapilandirilmamis miisteri yorumlarindan goriisleri otomatik

olarak ¢ikarmak i¢in algoritmalar 6nermektedir.

Literatiirde, online miisteri yorumlarinin analizi i¢in ¢esitli algoritmalar ve
yontemler gelistirilmistir. Dogal dil isleme (NLP) teknikleri, duygu analizi ve makine
O0grenimi algoritmalar, biiyiik 6l¢ekli degerlendirme verilerinin analizinde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Liu, 2022). Bu teknolojiler, isletmelerin miisteri geri bildirimlerini daha

iyi anlamalarina ve stratejilerini buna gore sekillendirmelerine olanak tanir.
1.3. Kullanic1 Yorumlarinmin inandiricilig ve Sahte Yorumlar

Kullanici yorumlarinin ve sahte yorumlarin giivenilirligine iliskin aragtirmalar,
birka¢ 6nemli bulguyu ortaya koyuyor. Petit vd. (2021) ve Naab vd. (2020), olumsuz
kullanict yorumlarinin haber makalelerinin algilanan gilivenilirligini 6nemli 6lciide
azaltabilecegini, bu etkinin olumlu kullanict yorumlarmin varlifiyla hafifletildigini
bulmustur. Kluck vd. (2019) ayrica, olumsuz kullanict yorumlariin yanlig haberlerin
inandiriciligini  azaltabilecegini ve bunun da bu tiir icerikleri paylagma isteginin
azalmasina yol acabilecegini gostermektedir. Abedin vd. (2024), sahte ve giivenilir
incelemeleri yliksek dogrulukla ayirt edebilen tahmine dayali bir model gelistirerek bu
tartismay1 c¢evrimig¢i incelemelere kadar genisletti. Bu model uzunluk, o6znellik,

okunabilirlik, agirilik ve tutarlilik gibi cesitli inceleme 6zelliklerini dikkate almaktadir.

Bazi arastirmalar miisteri degerlendirmelerinin potansiyel alicilarin satin alma
kararin1 dogrudan etkiledigini ve bu etkinin manipiile edildigini gostermek adina,
saticilarin marka imaji ve tanmirlik kazanmak ic¢in sahte yorumlar satin aldiklarini
gostermektedir (Sherry vd., 2021). Bir diger arastirmada ise bu sahte yorumlarin tespit
edilmesi i¢in baz1 yaklasimlar onerilmistir (Mohawesh vd., 2021). Yapilan bir bagka
caligmada ise sahte yorumlarin tespit edilmesi i¢in makine siniflandiricis1 gelistirmis ve
bu siniflandiricinin insan eliyle tespitten daha basarili oldugu ortaya koyulmustur

(Salminen vd., 2022).

Tiim bu arastirmalarin 15181nda ¢evrimici miisteri degerlendirmelerinin dogrulugu
ve inandiricilifinin saptanmasinin hem sirketler hem de potansiyel satin alicilar igin

biiyiik bir 6nem arz ettigini sdylenebilmektedir.
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IKINCI BOLUM
WEB MADENCILiIGi VE MAKINE OGRENIMi KULLANIMI
2.1. Web Madenciligi

Veri madenciliginin bir alt kiimesi olan web madenciligi, web belgeleri, igerik,
koprii metinleri ve sunucu giinliikleri gibi web ile ilgili veri kaynaklarindan bilgi
¢ikarmay igerir (Kumar, 2017). Ug ana alam kapsar: igerik, yap1 ve kullanim (Malviya,
2011). Igerik madenciligi bilgi kesfine odaklanir, yapt madenciligi web sayfalari
arasindaki iliskiyi analiz eder ve kullanim madenciligi sunucu giinliiklerinden kaliplar
ve iggoriileri ¢ikarir (Kumar, 2017). Veri madenciligi tekniklerinin web verilerine
uygulanmasi, istikrarli bir aragtirmaci toplulugu ve onemli fikirlerle farkli bir alanin
gelismesine yol agmustir (Srivastava vd, 2004). Raut (2012), web'de bilgi kesfi i¢in veri

madenciligi tekniklerinin kullanimin1 daha da vurgulamaktadar.

Web madenciligi kavrami 1996 yilinda Oren Etzioni tarafindan ortaya atilmistir
(Etzioni, 1996). Etzioni (1996) bu calismasinda veri madenciligi tekniklerini kullanarak
cevrimici platformlardan olusturulan otomasyonlarla bilgilerin alinmasi, islenmesi ve
analiz edilmesinden bahsetmistir. Dolayisiyla web madenciliginin de kendi icerisinde

kullanilan teknikleri ve siniflar1 ortaya ¢ikmistir (Kosala ve Blockeel, 2000).
2.1.1. Web Madenciligi Teknikleri

Veri madenciliginin bir alt kiimesi olan web madenciligi, web verilerinden bilgi
ve veri ¢ikarmay: icerir. Ug ana teknigi kapsar: web igerigi madenciligi, web yapisi
madenciligi ve web kullanim madenciligi (Velkumar, 2020). Bu teknikler, kullanici
gezinme modellerini analiz etmek ve veri erigsim verimliligini artirmak i¢in kullanilir (Al-
asadi vd., 2017). Alan, web verilerinin engin ve ¢esitli dogas1 gibi zorluklarla kars
karsiyadir ve arastirmacilar bu sorunlari ele almak i¢in ¢aligmaktadir (Jokar, 2016). E-
ticaret ve miisteri davranis yonetimi dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda web madenciligi
tekniklerinin uygulanmasi da bir arastirma odak noktasidir (Jokar, 2016). Kaydedilen
ilerlemeye ragmen, web madenciliginde hala arastirma bosluklar1 ve kesfedilecek

gelecekteki yonler vardir (Jayalatchumy, 2013).
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2.1.1.1. Web Icerik Madenciligi

Web madenciliginin temel bir bileseni olan web igerigi madenciligi, web sayfasi
iceriklerinden bilgi c¢ikarmayr ve analiz etmeyi igerir (Kumar, 2017). Bu siireg,
kullanicilara ilgili bilgileri diizenlemek ve saglamak i¢in ¢ok 6nemlidir (Liu, 2005). Web
icerigi madenciligi teknikleri, igerik alaka diizeyini belirlemek i¢in metin, resim ve
grafiklerin taranmasin1 ve ¢ikarilmasini igerir (Navadiya, 2012). Icerik madenciliginin
yapilandirilmig, yapilandirilmamis, yar1 yapilandirilmis ve multimedya verilerine

uygulanmasi da arastirilmaktadir (Johnson, 2012).

Web icerik madenciligi, ¢esitli yazilimlar ve robotlar kullanilarak web sayfalarinin

igeriklerinden istenilen bilginin elde edilmesidir (Inamdar ve Shinde, 2010).

Web icerigi madenciligi, Web'den kaynak kesfini (Chakrabarti vd., 1999; Cho ve
Garcia-Molina., 1998), belge kategorizasyonunu (Zamir ve Etzioni, 1999; Kohonen vd.,

2000) ve kiimelenmesini ve Web sayfalarindan bilgi ¢ikarilmasini igerir.
2.1.1.2. Web Kullanim Madenciligi

Web madenciliginin bir alt kiimesi olan web kullanim madenciligi, web tabanlt
uygulamalar1 gelistirmek i¢in web verilerinden, 6zellikle web giinliiklerinden kullanim
modellerinin kesfedilmesini ve analiz edilmesini igerir (Srivastava vd, 2004; Malviya,
2011; Kumar ve Goyal, 2012; Neelima ve Kumar, 2015). Bu siire¢ genellikle veri
toplama, hazirlama, model kesfi, analiz ve uygulamay icerir (Kumar ve Goyal, 2012).
Web sunucusu giinliiklerinden ¢ikarilan bilgiler, web sitesi tasarimi, degerlendirme,
pazarlama ve ag trafigi akis1 analizi gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir (Kumar ve
Goyal, 2012). Potansiyeline ragmen, web kullanim madenciligi veri gizliligi ve glivenlik

endiseleri gibi zorluklarla kars1 karsiyadir (Srivastava vd, 2004).

Web kullanim madenciligi, kullanicilarin siteyi kullanirken ardinda biraktigi
izlerden bilgi iiretir. Bu izler log ad1 verilen dosyalarda saklanir ve kullanicilarin erigim
verilerinin kayitlarini tutar. Buradaki amag kullanicilarin web sayfalari ile aralarindaki
iliskinin saptanmasidir. Ornegin site ziyaretcilerinin sayfa iizerinde kalma siireleri,
tiklama sayilari, reklam tiklamalari, icerik temelli yoneldikleri sayfalar vb. veriler
loglarda kaydedilir ve daha sonra bunlardan anlamli bir iligki ¢ikartilmak amaglanir

(Tikoglu ve Poyraz, 2008).
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2.1.1.3. Web Yap1 Madenciligi

Web veri analizinin temel bir yonii olan web yapist madenciligi, web'in hiper
baglant1 yapisindan degerli bilginin ¢ikarilmasini igerir. Sharma (2014) ve Rajdeepa
(2013) her ikisi de bu siirecin onemini vurgular ve Sharma web yapist madenciligi
algoritmalarini baglant1 analizi ve kiimeleme algoritmalar1 olarak kategorize eder. Praba
(2011), web yapis1 madenciliginde yaygin olarak kullanilan PageRank ve Gelistirilmis
PageRank algoritmalarina genel bir bakis sunar. Shivakumar (2014), ¢esitli algoritmalarin
giiclii ve zayif yonlerini tartisarak web yapis1 madenciliginin gelecegini daha ayrintili
olarak arastirir. Bu ¢alismalar toplu olarak web'den degerli bilgi ¢ikarmada web yapisi

madenciliginin 6nemini vurgular.

Web yap1 madenciligi, web sayfalarinin arasinda bulunan linkleri izleyerek bu
linkler aracilifiyla bir ¢izge c¢ikarmayr ve bu ¢izge iizerinden de analizler yapmay1
hedeflemektedir. Bu sayede site igerisinde veya harici baska siteler arasinda ne kadar
baglant1 verildigi lizerine bir grafik olusturulabilir. Bu olusturulan grafikler site icerik
ireticileri, site yoneticileri veya tasarimcilarina faydali bilgiler sunabilmektedir (Da

Costa ve Gong, 2005).

2.1.2. Web Madenciliginde Kullanilan Yazilimlar

Web madenciligi, internet tizerindeki biiyiik veri setlerinden anlamli bilgiler elde
etme siirecidir. Bu siirecte kullanilan yazilimlar, verilerin toplanmasi, islenmesi ve analiz
edilmesi icin kritik bir rol oynar. Web madenciligi i¢in ¢esitli yazilimlar ve araglar
gelistirilmistir ve bu araclar, veri bilimciler ve aragtirmacilar tarafindan genis capta

kullanilmaktadir (Liu, 2007).

Web madenciligi yazilimlari arasinda popiiler olanlardan biri, agik kaynak kodlu
bir veri madenciligi yazilim1 olan Apache Nutch'tur. Nutch, biiyiik 6lgekli web taramalari
yapabilme yetenegi ve Hadoop ile entegrasyonu sayesinde yiiksek verimli veri toplama
ve isleme imkani1 sunar. Bu 6zellikleri sayesinde, genis veri setlerinin islenmesi ve analizi

i¢cin uygun bir arag olarak 6ne ¢ikar (Khoury ve Dagher, 2015).

Bir diger 6nemli yazilim ise Scrapy'dir. Scrapy, Python tabanli bir web tarama ve
veri ¢ikarma aracidir. Kullanici dostu yapisi ve esnekligi ile Scrapy, hem basit hem de

karmagik veri ¢ikarma projelerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Scrapy'nin giiglii
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yonlerinden biri, CSS segicileri ve XPath ifadeleri kullanarak belirli veri elemanlarinin
kolayca cikarilabilmesidir. Ayrica, Scrapy'nin genis eklenti destegi, 6zellestirilmis veri

¢ikarma islemlerinin kolayca yapilmasina olanak tanir (Zhao ve Mitra, 2015).

WebHarvy ise, kullanict arayiizii tizerinden gorsel olarak veri ¢ikarma islemleri
yapabilen bir yazilimdir. Kod yazma gereksinimini ortadan kaldiran WebHarvy,
kullanicilarin tiklama ve se¢im islemleri ile veri ¢ikarma kurallarini belirlemelerine
olanak tanir. Bu sayede, teknik bilgisi sinirli kullanicilar bile etkili bir sekilde web

madenciligi yapabilir (Srirama vd., 2017).

Web madenciligi yazilimlarinin bir diger 6nemli 6rnegi, Mozenda'dir. Mozenda,
bulut tabanli bir veri ¢ikarma ve yonetim platformudur. Kullanicilarin tarayici iizerinden
veri ¢ikarma islemlerini tanimlamalarina olanak tanir ve ¢ikarilan verileri yapilandirilmis
bir sekilde saklar. Mozenda'nin bulut tabanli yapisi, kullanicilarin herhangi bir cihazdan

veri ¢ikarma iglemlerini yonetmelerini saglar (Tang, 2011).

Sonug olarak, web madenciliginde kullanilan yazilimlar, biiyiik veri setlerinden
degerli bilgiler elde etmek i¢in vazge¢ilmez araclardir. Bu yazilimlar, veri toplama, isleme
ve analiz siireglerini kolaylastirarak, arastirmacilarin ve veri bilimcilerin daha etkili
caligmalar yapmasina olanak tanir. Her yazilimin kendi gii¢lii yonleri ve kullanim alanlar1
bulunmaktadir; bu nedenle, proje gereksinimlerine en uygun yazilimin segilmesi, web

madenciligi siireclerinin basarisi i¢in kritik bir dneme sahiptir.

2.1.3. Web Madenciliginin Kullanim Alanlari

Web madenciligi, internet lizerindeki biiyiik ve karmagik veri setlerinden degerli
bilgiler elde etme siirecidir. Bu teknik, cesitli alanlarda genis uygulama alanlari bulmus

ve pek ¢ok endiistride onemli katkilar saglamistir (Liu, 2007).

Birincil kullanim alanlarindan biri e-ticaret sektoriidiir. E-ticaret platformlari,
miisteri davraniglarin1 analiz ederek iirlin Oneri sistemlerini gelistirmek i¢in web
madenciligi tekniklerinden yararlanir. Amazon gibi biiyiik e-ticaret siteleri, kullanicilarin
onceki aligveris ge¢mislerini ve gezinme davraniglarimi analiz ederek kisisellestirilmis
tiriin Onerileri sunar. Bu tiir sistemler, miisteri memnuniyetini artirmanin yani sira satislari

da 6nemli 6l¢iide artirir (Mobasher, 2007).



15

Bir diger o6nemli kullanim alani sosyal medya analitigidir. Sosyal medya
platformlar1, kullanicilarin gonderilerini, begenilerini, yorumlarini ve paylasimlarini
analiz ederek ¢esitli trendleri ve kullanici duyarliliklarini ortaya ¢ikarir. Bu bilgiler,
pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi, kriz yonetimi ve marka imajinin iyilestirilmesi
gibi cesitli amaglar i¢in kullanilabilir. Ozellikle Twitter ve Facebook gibi platformlar,

kamuoyu yoklamalar1 ve politik analizler i¢in genis veriler sunar (Agarwal vd., 2012).

Saglik sektorii de web madenciliginden biiyiik 6l¢iide faydalanmaktadir. Saglikla
ilgili forumlar, bloglar ve sosyal medya platformlarindan elde edilen veriler, hastaliklarin
yayilimi, hasta deneyimleri ve tedavi yontemleri hakkinda degerli bilgiler saglayabilir.
Bu veriler, epidemiyolojik arastirmalar ve halk saglig1 politikalarinin gelistirilmesi i¢in
kullanilabilir. Ornegin, Google Flu Trends, grip salgmlarinin yayilmasini tahmin etmek
icin arama motoru sorgularini analiz ederek erken uyari sistemleri gelistirmistir

(Brownstein vd., 2009).

Web madenciligi, egitim alaninda da 6nemli uygulamalara sahiptir. Egitim
kurumlari, 6grenci performansint ve Ogrenme davraniglarini analiz ederek Ogretim
yontemlerini iyilestirebilir. Online 6grenme platformlari, 6grencilerin derslere olan
ilgilerini, basarilarin1 ve zorluklarin1 analiz ederek kisisellestirilmis egitim deneyimleri
sunar. Bu tiir analizler, 6grencilerin basarisini artirmanin yani sira egitim materyallerinin

de stirekli olarak 1yilestirilmesine olanak tanir (Romero ve Ventura, 2010).

Finans sektorii web madenciligi tekniklerini risk yonetimi, dolandiricilik tespiti
ve piyasa trendlerinin analizinde kullanmaktadir. Bankalar ve finans kurumlari, miisteri
islemlerini ve davraniglarini analiz ederek potansiyel riskleri ve dolandiricilik
faaliyetlerini tespit edebilir. Ayrica, web madenciligi, hisse senedi piyasalar1 ve yatirim
stratejileri hakkinda ongoriilerde bulunmak i¢in de kullanilir (Nakashima ve Jasuja,

2011).

Sonug olarak, web madenciligi, e-ticaretten saglia, sosyal medyadan finans
sektoriine kadar genis bir yelpazede gesitli uygulama alanlara sahiptir. Bu teknikler,
biiyiik veri setlerinden anlamli bilgiler elde etmeye olanak taniyarak, farkli sektorlerde

karar verme siireglerini ve stratejik planlamay1 6nemli 6lgiide iyilestirmektedir.
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2.2. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan verilerden
O0grenmesini ve performansini iyilestirmesini saglayan bir yapay zeka dalidir (Mitchell,
1997). Bu disiplin, istatistik, yapay zeka ve bilisim bilimlerinin kesisim noktasinda yer
alir ve veri analizi, Orlintli tanima ve karar verme siireclerini otomatiklestirmek icin
matematiksel ve algoritmik yontemler kullanir (Bishop, 2006). Makine 6grenimi
modelleri, biiyiik veri kiimelerinden bilgi ¢ikararak, gelecekteki olaylar veya sonuglar

hakkinda tahminlerde bulunma yetenegine sahiptir (Murphy, 2012).

Gergek diinyada makine 6greniminin basarili uygulamalar1 arasinda saglik
sektdrii, finansal hizmetler, e-ticaret ve sosyal medya analitigi yer alir. Ornegin, saglik
sektoriinde, makine 0grenimi algoritmalar1 tibbi goriintiilerin analizi ve hastaliklarin
erken teshisi i¢in kullanilmaktadir (Litjens vd., 2017). Finansal hizmetlerde ise kredi risk
degerlendirmesi ve dolandiricilik tespiti gibi alanlarda etkin bir sekilde uygulanmaktadir
(Lessmann vd., 2015). E-ticaret platformlarinda miisteri davranislarinin analizi ve
kisisellestirilmis Oneri sistemleri gelistirmek icin de makine O6grenimi yogun olarak
kullanilmaktadir (Zhao vd., 2017). Bu 6rnekler, makine 6greniminin ¢esitli sektorlerdeki

etkileyici potansiyelini ve kullanim alanlarin1 gostermektedir.

2.2.1. Makine Ogrenimi Modelleri

Makine 6grenimi modelleri, ¢esitli varliklar icin kararlar veren karmasik
sistemlerdir ve davraniglarinin daha zengin agiklayici ve dngoriicii hesaplarina artan bir
ithtiyaca yol agar (Raiil vd., 2017). Bu modeller, terimler ve sonuclar arasindaki iliskileri
Olcmek i¢in yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veriler kullanilarak egitilir ve girdi
degerlerine dayali tahminler iiretir (Anil vd., 2019). Stilometrik uygulamalarda, her biri
metin analizi ve siniflandirmasi igin farkli metodolojiler kullanan k-en yakin komsular,
saf Bayes, destek vektor makineleri ve lojistik regresyon gibi farkli makine 6grenimi
algoritmalari, yazarlik iliskilendirmesi veya profilleme i¢in kullanilir (Savoy, 2020).
Makine 6grenimi alani, finansal zaman serisi tahmini ve dogal dil isleme gibi ¢esitli
alanlarda uygulamalarla denetimli ve denetimsiz Ogrenme, pekistirmeli Ogrenme,
istatistiksel ¢ikarim ve olasilik aglar1 dahil olmak iizere cok ¢esitli model ve algoritmalari
kapsar (Bloch, 2023). Makine Ogrenimindeki yogunlasan arastirmalar geng¢ bilim
adamlarini cezbederek bu alanda degerli katkilara ve ilerlemelere yol act1 (Bradshaw vd.,

2012).
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Bir dizi calisma, cesitli alanlarda makine 6grenimi modellerinin etkinligini
vurgulamistir. Barboza (2017), ozellikle torbalama, artirma ve rastgele orman olmak
lizere makine Ogrenimi modellerinin iflasi tahmin etmede geleneksel istatistiksel
tekniklerden daha i1yi performans gosterdigini bulmustur. Mosavi (2019), 6zellikle
hibritlestirildiklerinde bu modellerin enerji sistemlerindeki dogruluk ve saglamligindaki
artisin altin1 ¢izmistir. Sambath (2022), yer¢ekimi dalgalarini tespit etmekten finansal
piyasa talebini tahmin etmeye kadar makine 6greniminin uygulamalarina iligskin genis bir
genel bakis sunmustur. Ardabili (2019), 6zellikle hesaplamalarini, islevselliklerini ve
dogruluklarin1 artirmak igin hibrit ve topluluk tekniklerinin kullanimi olmak iizere
makine Ogrenimi modellerindeki gelismeleri incelemistir. Bu c¢alismalar, makine
O0grenimi modellerinin ¢esitli alanlardaki artan Onemini ve potansiyelini topluca

vurgulamaktadir.

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve tahminler yapmasini
saglayan bir yapay zekd dalidir. Bu alan, c¢esitli modeller ve algoritmalar kullanarak
biliylik veri kiimelerinden anlamli bilgiler elde etmeyi amacglar. Makine 6grenimi
modelleri, gozetimli 6grenme, gbzetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme gibi farkli

kategorilere ayrilabilir (Mitchell, 1997).
2.2.1.1. Gozetimli Ogrenme Modelleri

Gozetimli 6grenme, etiketli veriler kullanilarak yapilan 6grenme siirecini ifade

eder. Bu kategoride en yaygin kullanilan modellerden bazilar1 sunlardir:

e Dogrusal Regresyon (Linear Regression): Bu model, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi dogrusal bir sekilde modellemeyi amaglar (Seber
ve Lee, 2003).

o Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM): Bu model,
siniflandirma problemlerinde verileri en iyi aywran diizlemi bulmaya calisgir.
Ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkili sonuglar iiretir (Cortes ve
Vapnik, 1995).

e Karar Agaclar1 (Decision Trees): Bu model, verileri belirli kurallara gore
dallandirarak siniflandirma veya regresyon problemlerini ¢ozer. Karar agaclari,

anlasilabilirlik ve yorumlanabilirlik acisindan avantajlidir (Quinlan, 1986).
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Rastgele Ormanlar (Random Forests): Bu model, bircok karar agacinin bir
araya gelerek olusturdugu bir ansambl modelidir. Rastgele ormanlar, overfitting
problemini azaltir ve genellikle yliksek dogruluk saglar (Breiman, 2001).
Gradyan Artirma (Gradient Boosting): Bu model, zayif tahmincilerin ardisik
olarak egitilmesiyle giiclii bir model olusturur. Her bir yeni model, Onceki
modellerin hatalarin1 diizeltmeye ¢alisir (Friedman, 2001).

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - k-NN): Bu model, siniflandirma
ve regresyon problemlerinde en yakin k komsunun sinifina veya degerine gore
tahmin yapar. k-NN, basit ve yorumlanabilir bir algoritmadir (Cover ve Hart,
1967).

Naive Bayes: Bu model, Bayes teoremini kullanarak siniflandirma problemlerini
cozer. Naive Bayes, Ozellikle metin smiflandirma ve spam filtreleme gibi
problemlerde etkilidir (Maron, 1961).

Lojistik Regresyon (Logistic Regression): Bu model, bagimli degiskenin ikili
oldugu durumlarda kullanilir ve verilerin olasiliklarin1 tahmin eder. Lojistik
regresyon, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir (Hosmer Jr. ve
Lemeshow, 2000).

CN2 Algoritmasi: Bu model, kural tabanli smiflandirma ic¢in kullanilir ve
verilerden anlamli kurallar ¢ikarmay1 amaglar. CN2, 6zellikle uzman sistemlerde

ve karar destek sistemlerinde kullanilir (Clark ve Niblett, 1989).
2.2.1.2. Gozetimsiz Ogrenme Modelleri

Gozetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerle calisarak veriler arasindaki gizli

kaliplar1 kesfetmeyi amaclar. Bu kategoride 6ne ¢ikan modellerden bazilar1 sunlardir:

K-Ortalamalar (K-Means): Bu model, verileri k sayida kiimeye ayirarak her
kiime i¢in bir merkez nokta belirler. Veriler, bu merkez noktalara olan
uzakliklarina gore kiimelere atanir (MacQueen, 1967).

Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA): Bu model, veri
kiimesindeki boyut sayisin1 azaltarak veriler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmay1
hedefler. PCA, verilerin en biiylik varyansa sahip oldugu bilesenleri belirler
(Pearson, 1901).
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2.2.1.3. Pekistirmeli Ogrenme Modelleri

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin gevresiyle etkilesime girerek odiil veya ceza
sistemine dayal1 olarak 6grenme siirecini ifade eder. Bu kategori, oyun teorisi ve robotik

gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir (Sutton ve Barto, 1998).

° Q-ﬁgrenme (Q-Learning): Bu model, bir ajanin belirli bir durumdan hangi
eylemi gerceklestirmesi gerektigini 6grenmesi i¢in kullanilir. Q-68renme, 6diil
fonksiyonuna dayali olarak eylem-deger fonksiyonunu iteratif olarak giinceller
(Watkins ve Dayan, 1992).

e Derin Pekistirmeli (")grenme (Deep Reinforcement Learning): Bu model,
derin sinir aglar1 kullanarak pekistirmeli 6grenme problemlerini ¢6zmeyi amaglar.
Ozellikle karmasik ve yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkili sonuglar iiretir

(Mnih vd., 2015).

2.2.2. Makine Ogrenimi Model Secimi

Makine 6grenimi model se¢imi, veri bilimi ve yapay zekd uygulamalarinin en
kritik agsamalarindan biridir. Model sec¢imi siireci, verilerin dogasi, problem tipi,
performans Olgiitleri ve hesaplama kaynaklar1 gibi birgok faktorii dikkate almayi
gerektirir. Bu stiregte, farkli modellerin performansini degerlendirip karsilastirmak igin

cesitli metodolojiler ve araglar kullanilmaktadir. (Bishop, 2006; Hastie vd., 2009).

Bir makine 6grenimi modelini segerken ilk adim, problemin dogasini anlamaktir.
Denetimli 6grenme problemleri, siniflandirma ve regresyon olmak iizere iki ana
kategoriye ayrilir. Siniflandirma problemleri i¢in, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri
(SVM), ve Yapay Sinir Aglar1 gibi modeller yaygin olarak kullanilirken; regresyon
problemleri i¢in Dogrusal Regresyon, Ridge Regresyon ve Lasso gibi modeller tercih
edilmektedir. Hangi modelin se¢ilecegi, veri setinin biiyiikliigli, 6zellik sayis1 ve veri

yapist gibi faktorlere baglidir (Goodfellow vd., 2016).

Model secimi siirecinde 6nemli bir diger faktor, modelin genelleme yetenegidir.
Bir modelin genelleme yetenegi, egitim verisinde 6grendigi bilgileri yeni ve goriilmemis
verilerde ne kadar iyi uygulayabildigi ile ilgilidir. Genellikle, karmasik modeller daha
yiikksek 0grenme kapasitesine sahip olsa da asir1 uyum (overfitting) riski tasirlar. Bu

nedenle, model degerlendirmesinde ¢apraz dogrulama (cross-validation) gibi teknikler
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kullanilarak modelin performansi test edilir ve uygun hiper parametreler belirlenir (James

vd., 2013).

Bunun yani sira, modelin hesaplama maliyetleri de g6z 6niinde bulundurulmalidir.
Baz1 modeller, biiyiik veri setlerinde veya yiiksek boyutlu verilerde hesaplama agisindan
olduk¢a maliyetli olabilir. Bu durumda, daha hizli ve hafif modeller tercih edilebilir.
Ornegin, Lojistik Regresyon ve Naive Bayes gibi modeller, bilyiik veri setleri i¢in

genellikle daha uygundur (Murphy, 2012).

Sonug olarak, makine 6grenimi model se¢imi, veri bilimi projelerinin basarisi i¢in
kritik bir siirectir ve dikkatli bir degerlendirme gerektirir. Modelin performansi,
genelleme yetenegi, hesaplama maliyetleri ve veri setinin 6zellikleri gibi faktorler dikkate
aliarak, en uygun model secilmelidir. Bu siirecte, literatiirdeki ¢esitli metodolojiler ve

en iyl uygulamalar rehberlik edici olabilir.

Makine 6grenimi modeli se¢imi, ¢esitli uygulamalarin performansini ve
verimliligini 6nemli Ol¢lide etkileyebilecek kritik bir gorevdir. Aragtirmalar, enerji
titkketimi tahmininde gosterildigi gibi, en uygun ML modelini segcmek i¢in Derin Takviye
Ogrenme (DRL) kullanmak gibi dinamik yaklagimlarin énemini gdstermistir (Cerar ve
Hribar, 2023). Ek olarak, kiimeleme yontemlerinin portfoy optimizasyon modellerine
entegrasyonunun varlik se¢imi ve tahsisinde etkili oldugu kanitlanmistir ve Hiyerarsik
Risk Paritesi modeli Sharpe oram1 agisindan digerlerinden daha iyi performans
gostermistir (Gularta ve Curtis, 2023). F Puan1 ve Karsilikli Bilgi Puani gibi 6zellik se¢cim
teknikleri, makine 6grenimi modellerini kullanarak catlak boyutlarini tahmin etmede
gorildiigi gibi 6grenme dogrulugunu ve hesaplama verimliligini artirmada hayati bir rol
oynar (William vd., 2023). Ayrica, rastgele orman gibi ¢esitli makine Ogrenimi
algoritmalarin yani sira ki-kare, ANOVA ve karsilikli bilgi gibi farkli 6zellik se¢im
yontemlerinin uygulanmasi, yiiksek dogruluk ve 6zgiilliik ile erken evre kalp hastaligi

tahmini potansiyelini vurgular (Biswas vd., 2023).

Bir makine 6grenimi modelinin se¢imi, bu amag i¢in g¢esitli yontemler ve araglar
mevcut oldugundan, model gelistirmenin kritik bir yoniidir. Model se¢imini
otomatiklestiren bir ara¢ olan AutoML, umut verici bir yaklasimdir (Jabour, 2023).
Ancak, bir model segerken belirli baglami ve veri 6zelliklerini dikkate almak ve uygun

degerlendirme tekniklerini kullanmak 6nemlidir (Raschka, 2018). Asamali1 6rnekleme
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tabanli Bayes optimizasyonu hem algoritma hem de hiper parametre se¢imi i¢in etkili bir
yontem olarak onerilmistir (Zeng, 2017). Zaman serisi verileri baglaminda, model se¢imi
veri Ozellikleri ve asir1 uyum ve asirt se¢imden kag¢inma ihtiyact tarafindan

yonlendirilmelidir (Ferreira, 2015).

2.2.3. Makine Ogreniminde Performans Olgiileri

Makine 6grenimi modellerinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi, dogru
performans Ol¢limlerinin kullanilmasini gerektirir. Performans Olgtileri, bir modelin ne
kadar iyi performans gosterdigini belirlemek i¢in kullanilan kantitatif kriterlerdir ve
modelin giiglii ve zayif yonlerini ortaya koyar. Farkli problem tiirlerine (siniflandirma,
regresyon, vb.) gore degisen cesitli performans 6l¢iileri bulunmaktadir (Fawcett, 2006;

Powers, 2011).

Siniflandirma problemleri i¢in en yaygin performans dlgtilerinden biri dogruluk
(accuracy) oranidir. Dogruluk, dogru siniflandirilan 6rneklerin toplam Ornek sayisina

oranini ifade eder.

TP+TN

Dogruluk = —————
TP+TN+FP+FN

(1

Burada, TP (True Positives), TN (True Negatives), FP (False Positives) ve FN
(False Negatives) sirastyla dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif
sayilaridir (Powers, 2011).

Ancak, smiflarin dengesiz oldugu durumlarda dogruluk tek basina yeterli
olmayabilir. Bu durumda, hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi diger

Olgiitler daha anlaml1 olabilir.

Hassasiyet, dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere oranidir.

Hassasiyet = (2)

TP+FP

Hassasiyet, modelin yanls pozitif iiretme egilimini degerlendirir (Sokolova ve

Lapalme, 2009).

Duyarlilik, dogru pozitif tahminlerin toplam gergek pozitiflere oranidir.
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TP
TP+FN

Duyarlilik = 3)

Duyarlilik, modelin yanlis negatif iiretme egilimini degerlendirir (Sokolova ve

Lapalme, 2009).

F1 skoru ise hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve dengesiz veri

setlerinde daha dengeli bir performans 6l¢iisii sunar (Sokolova ve Lapalme, 2009).

Hassasiyet x Duyarlilik

F1 Skoru =2 x (4)

Hassasiyet + Duyarlilik
F1 skoru, modelin genel performansini tek bir dlciit ile ifade eder (Sasaki, 2007).

Regresyon problemlerinde ise yaygin olarak kullanilan performans olgiileri
arasinda Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error - MAE) ve R-kare (R?) bulunmaktadir.

MSE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin

ortalamasini alarak hatayi dlger.

1 "
~ Xm0 — 9)° )

Burada y; gercek degerleri, §; tahmin edilen degerleri ve n 6rnek sayisini ifade

eder (Hastie vd., 2009).
MAE ise bu farklarin mutlak degerlerinin ortalamasini alir.

1 N
~ Yiz1 lyi — 9il? (6)

MAE, modelin tahmin hatalarinin ortalama biiyiikliiglinii olger (Willmott ve

Matsuura, 2005).

R-kare, modelin bagimsiz degiskenler tarafindan aciklanan varyans oranini dlger

ve modelin genel uyumunu degerlendirmek i¢in kullanilir (Hyndman ve Koehler, 2006).

2 _ 4 _ 2= 992
RE=1 i i y)? ™
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Burada y, ger¢ek degerlerin ortalamasini ifade eder. R-kare, modelin agiklama

giiclinii ylizdelik olarak gosterir (Draper ve Smith, 1998).

Ayrica, ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic) ve AUC (Area Under the
Curve) gibi metrikler, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmede énemli
rol oynar. ROC egrisi, modelin farkli esik degerlerindeki duyarlilik ve 6zgiilliik oranlarin
gosterir. AUC, ROC egrisi altindaki alan1 dlger ve modelin genel ayirt edicilik yetenegini
yansitir. AUC degeri 1'e ne kadar yakinsa, modelin performansi o kadar iyi kabul edilir

(Bradley, 1997).

AUC = fol ROC(threshold) d(threshold) (8)

Makine Ogrenimi modellerinin  degerlendirilmesinde dogru performans
Olciilerinin se¢imi, modelin gercek diinya uygulamalarinda ne kadar basarili olacagin
belirlemek i¢in kritik 6neme sahiptir. Her bir performans 6l¢iitii, modelin farkli yonlerini
ortaya koyar ve modelin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in onemli bilgiler saglar. Bu
nedenle, problemin dogasina ve veri setinin 6zelliklerine uygun performans 6l¢iilerinin

kullanilmast biiyiik 6nem tasir.

2.2.4. Makine Ogrenimi Sonuglarinin Yorumlanmasi

Makine 6grenimi modellerinin etkinligini belirlemek i¢in kullanilan performans
oOl¢iitleri, modelin ger¢ek diinya problemlerindeki basarisin1 degerlendirmek agisindan
kritik bir rol oynar. Bu 6l¢iitlerin dogru yorumlanmasi, modelin gii¢lii ve zayif yonlerini

ortaya koyarak model gelistirme siirecine 151k tutar (Kuhn ve Johnson, 2013).

Siniflandirma problemlerinde dogruluk (accuracy) en yaygin performans
Olciitlerinden biridir. Ancak, dogruluk sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde
yaniltict olabilir. Ornegin, bir veri setinde negatif siniflarin sayis1 ¢ok fazlaysa, tiim
tahminleri negatif yapan bir model yiiksek dogruluk elde edebilir. Bu tiir durumlarda,
hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi ek dlgiitler kullanmak daha
anlamli olabilir. Hassasiyet, modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin dogru oldugunu
gosterirken, duyarlilik, gercek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini 6lger. F1
skoru ise hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve 6zellikle dengesiz veri

setlerinde dengeli bir performans degerlendirmesi saglar (Saito ve Rehmsmeier, 2015).



24

Ornegin, bir saglik teshis modeli ele alindiginda, modelin hassasiyetinin yiiksek
olmasi, pozitif teshislerde genellikle dogru oldugunu gosterir, ancak duyarlilig: diisiikse
bircok gercek hasta yanlis negatif olarak siniflandirilabilir. Bu durumda, modelin kritik
vakalar1 kacirma riski vardir ve bu tiir sonuglar modelin duyarliligini artirmak igin
yeniden egitilmesi gerektigini gosterir. ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic)
ve AUC (Area Under the Curve) gibi dlgiitler, modelin farkli esik degerlerindeki

performansini degerlendirerek daha kapsamli bir analiz saglar (Fawcett, 2006).

Regresyon problemlerinde ise Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE)
ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE) gibi odlgiitler, modelin tahmin
dogrulugunu degerlendirmede kullanilir. MSE, tahmin edilen ve ger¢ek degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini alarak hatalar1 daha fazla cezalandirir. MAE
ise bu farklarin mutlak degerlerinin ortalamasini alir ve modelin genel hata seviyesini
gosterir. R-kare (R?) degeri, modelin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanan varyans
oranini dlger ve modelin genel uyumunu degerlendirmede kullanilir (Chai ve Draxler,

2014).

Performans olgiitlerinin dogru yorumlanmasi, modelin belirli kosullarda nasil
performans gosterdigini anlamak ve iyilestirme stratejileri gelistirmek i¢in kritiktir.
Ornegin, bir satis tahmin modeli igin MSE'nin yiiksek olmasi, modelin biiyiik hatalar
yaptigini ve bu hatalarin minimize edilmesi gerektigini gosterir. Bu durumda, modelin
yeniden egitilmesi veya daha uygun 6zelliklerin se¢ilmesi gibi adimlar atilabilir (Witten

vd., 2011).

Sonu¢ olarak, makine Ogrenimi modellerinin performans Olciitlerine gore
yorumlanmasi, modelin etkinligini ve giivenilirligini artirmak i¢in vazgegilmez bir
stirectir. Dogru Olgiitlerin segilmesi ve dikkatli bir sekilde yorumlanmasi, modelin gercek

diinya uygulamalarinda basarisini belirlemek i¢in biiyiik 6nem tasir.
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UCUNCU BOLUM

E-PAZARYERIi DEGERLENDIRMELERI UZERINDEN MAKINE OGRENIMi
iLE INANDIRICILIK ALGISI TAHMINLEME

3.1. Calismanin Amaci ve Kapsam
Bu boliimde ¢alismanin amaci ve kapsamindan bahsedilmektedir.
3.1.1. Konu ve Amag¢

Glinlimiiz dijitallesen is diinyasinda hemen hemen her mal ve hizmete ¢evrimigi
platformlardan ulagsmak miimkiindiir. Bu hem isletmeler i¢in kiiresel ¢apta bir miisteri
potansiyeli sunmakta hem de miisterilere genis bir satin alma ag1 sunmaktadir. Bu genis
satin alma aginin igerisinde bazi risk faktorleri devreye girmektedir. Bu risk faktorleri
miisterilerin satin alma niyetlerini etkileyecegi i¢in giiven duygusu bir adim daha 6n plana

cikmaktadir.

Miisterilerin satin aldiklar1 mal veya hizmeti degerlendirmeleri potansiyel satin
alicilarin gliven duygusu {iizerinde bir etki olusturabilmektedir. Bu degerlendirme
yontemleri yapilan puanlama sistemleri ile sayisal bir formatta olabilecegi gibi yapilan
yorumlarla metinsel formatlarda da bulunabilmektedir. Bu noktada sadece sayisal veriler
tizerinden yapilan analizler yerine kullanict yorumu gibi metin verilerinin de analizlere

dahil edilmesi daha dogru sonuglara ulasilmasina aracilik edebilir.

Bu veriler anket gibi geleneksel veri toplama yodntemleriyle elde edilmek
istenildiginde cevaplayicilarin sorulari anlamama veya yapilan anketin vakit alict olmasi
sebebiyle dogru sonuctan uzaklasabilme ihtimali vardir. Ote yandan cevrimigi
platformlarda kisilerin kendi duygu ve diistincelerini agik bir sekilde ifade edebildikleri,
puanlama  yapabildikleri, gorsellerle destekleyebildigi ve diger kullanici
degerlendirmelerine katilip-katilmama gibi tepki belirtebildikleri zengin bir goriis
bildirme sistemi vardir. Bu sistemler her ne kadar satin alicilara mal/hizmet hakkinda
detayli bir bakis agis1 sunsa da bazi durumlarda yanlis yonlendirmelere de sebep
olabilmektedir. Tiim bu sebeplerden dolay1 yapilan degerlendirmelerin inandiric1 olup

olmadigini bilmek ciddi bir 6nem arz etmektedir.
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Bu sebeplerden dolayr bu calismanin amaci, e-pazaryerlerindeki kullanic
yorumlarinin inandiriciligini tespit etmeye yonelik makine 6grenmesine dayali bir model

olusturmaktir.
3.1.2. Kapsam

Calismanin ana verisi Amazon e-pazaryeri platformundan toplanmistir. Ayrica
pilot caligma kapsaminda Tiirkiye’de faaliyet gosteren iki popiiler e-pazaryerinden veri
toplanmistir. E-pazaryerlerinin se¢iminde gerek genis iirlin yelpazesine sahip olmasi ve
genis bir kullanic1 kitlesine hitap etmesinden gerekse de c¢ok sayida kullanici
degerlendirmesine sahip olmasi1 acgisindan tercih edilmistir. Tiirkiye’deki e-
pazaryerlerindeki yorumlarin pilot ¢calisma siirecinde en ¢ok satilan veya katilimcilarin
ilgilerini ¢eken tiirtinler i¢in yorumlari incelemesi istenmistir. Katilimcilardan incelenen
bu {iriin yorumlarini okuduklarinda yapilan yorumun ne kadar inandirici olduguna dair

bir skor verisi toplanmistir.

Veri setinin olusturulmasinda, yonetim bilisim sistemleri konusunda bilgi ve
deneyim sahibi alt1 tiiketici, dokuz ay boyunca iirlinlerin inandirict olup olmadigina
yonelik skor vermeleri istenmistir. Tiiketiciler Tablo 1’de sunulan iiriinlerin sayfalarini
tek tek inceleyerek o iiriinlere ait yorumlar1 degerlendirmislerdir (-1: Inandirici degil, 1:

Inandiric, 0: Nétr).

Tablo 1°de tiiketicilerin degerlendirdikleri iiriinlerin kisa adlari, iiriiniin sitede yer
alan genel ortalama yildiz puani, iiriine yapilan toplam degerlendirme sayilar1 ve {iriine
ait yorum bulunan degerlendirme sayilart verilmistir. Tiuketicilerin yaptiklar
degerlendirmelerde verdikleri y1ldiz puanlarmin aritmetik ortalamasini “Uriiniin Sitedeki
Yildiz Puan1”, en az bir degerlendirme yontemiyle tiiketicilerin verdigi puan sayisin
“Uriiniin Toplam Degerlendirilme Sayis1”, iiriine yapilan degerlendirmeler icerisinde
yorum bulunan puanlamalart “Uriine Yapilan Toplam Yorum Sayisi” ve bu

degerlendirmelerin hangi iiriine ait oldugunu “Uriiniin Kisa Ad1” verisi temsil etmektedir.
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Uriiniin Uriiniin Sitedeki gr‘}“‘;“ Tl‘.’p.llam }J . Y;‘"la“
Kisa Adi Yildiz Puani cgeriendirime oplam Yorum

Sayisi Sayisi

Erkek Esofman 4.4 758 401

Takimi

Erkek Spor

Ayakkab 4,5 829 553

Kablosuz Kulaklik 4,6 1825 1160

Akilli Bileklik 4,8 5407 3207

AirFryer (Hava 3,5 527 218

Fritozii)

Erkek Deri Ceket 3,4 241 130

Oyuncu Koltugu 4,6 1139 760

Arag¢ Temizlik Kiti 3,6 5316 2763

Arac Tipi El 37 1528 935

Stiptirgesi

Oyuncu Kulakligi 4,3 106142 24924

TV Sesli Komut 45 9092 1507

Kumandasi

Kosu Bandi 3,9 8542 1689

Arag On Cam 3.9 10784 2185

Glinesligi

Oyuncak Kamyon 4,1 54257 7041

Erkek Bakim ve 4.6 39733 4028

Tiras Seti

Tekerlek Hava 42 14513 1337

Pompasi

Akilli TV Aparat1 ve 47 474945 48269

Kumanda

Evcil Hayvan Tiy

Temizlik Eldiveni 42 71328 12480

Oyuncu Monitorii 4,6 2890 446

Termos Bardak 4,5 5202 1113

Seyahat Sirt Cantasi 4,6 11021 2416

Sarjl1 Dis Fircast 4,6 138139 26935

Kadin Spor

Ayakkabr 4,6 19673 4306

Dekoratif Masa 45 24749 3742

Lambasi

Oyuncak Yapboz 49 16749 1462

Cicek

Webcam 4,3 47831 9370

Motosiklet Kaski1 4.5 12916 2717

Profesyonel Kayit 45 13791 1673

Mikrofonu ’

Oyun Konsolu 4,8 8394 995

Arag Telefon Tutucu 4.4 40488 8730




Tablo 1. (devami)
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Koltugu

Gilines Gozlugi 4,5 40847 5052
Sigme Bahge 4,5 41319 10425
Havuzu

Kablosuz Kulaklik 4,7 618550 43414
Ofis Bilgisayar 4.4 21738 3364
Koltugu

Akall1 Saat 4,0 34196 6847
Robot Siipiirge 4,3 29298 3325
El Feneri 4,6 79362 13654
Klavye-Mouse Seti 4,6 45522 6744
Monitor Tutucu Ikili 45 32909 ’115
Aparat

Kablosuz Mouse 4,5 102516 24477
Gitar Baslangi¢ Seti 43 4818 604
Halter Bilekligi 4,7 20280 1438
Akilli Cep Telefonu 4,1 22991 6794
Dus Basligi 4.6 52325 13002
Arag¢ Bakim/Onarim 4.4 25816 3827

Degerlendirilen tiim sayfalarin 6zet tablosu Tablo 2°de sunulmustur. Tablo 2°de

veri setine genel bir bakis sunmak i¢in alt1 tiiketicinin degerlendirdigi toplam iiriin sayisi

“Incelenen Uriin Sayis1” satirinda belirtilmistir. Bu 45 iiriine dair genel bilgiler

Tablo1x’de mevcuttur. Incelenen 45 iiriinden elde edilen toplam yorum verisi “Elde

Edilen Yorum Verisi” satirinda gosterilmektedir. Kazima islemi sirasinda hatali elde

edilen veya miikerrer yorumlar temizlendikten sonra elde edilen, inandiricilik puamn

verilmis veri sayist ise “Inandiricilik Puanmi Verilen Yorum Sayisi” siitununda

belirtilmistir.

Tablo 2. Degerlendirilen Sayfalarin Ozet Bilgileri

Incelenen Uriin Sayist 45
Elde Edilen Yorum Verisi 16000
Inandiricilik Puan1 Verilen Yorum Sayis1 | 15531

3.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Veri setinin olusturulmasi siirecinde toplamda 16000 adet yorum skorlanmustir.

Verilerin temizlenmesinin ardinda 15531 adet analize uygun veri elde edilmistir. Daha

sonra bu verilerin birbiri ile olan tutarliliklarini 6lgmek igin verileri daha 6nce gérmemis

farkli bir kullaniciya degerlendirmeleri incelemesi ve inandiricilik puani vermesi
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istenilmistir. Ardindan elimizdeki iki farkli veri setini karsilastirmak i¢in Scott’s pi analizi
kullanilmistir. Analiz sonucunda tutarsiz olarak degerlendirilen degerler ortak goriis

kapsaminda tekrar degerlendirilmistir.
3.2.1. Arastirma Verilerinin Web Ortamindan Cekilmesi

Katilimcilarin giivenilirlik puani verdigi iirlinlerin web sayfalan tek tek ziyaret
edilmis ve verilerin toplanmasi i¢in agik kaynak kodlu Python yazilimi ve Anaconda
platformundan yararlanilmistir. Olusturulan kod diziliminde “Web Scraping” ad1 verilen

bir veri toplama yontemi kullanilmistir.

Verilerin elde edilmesi siirecinde kullanilan siteler siirekli olarak giincellendigi
icin hazirlanan kod dizilimi bu siire¢ boyunca verilerin eksiksiz ve hatasiz bir sekilde elde
edilmesi i¢in siirekli olarak giincellenmistir. Bu siirecin ardindan elde edilen verilere

iliskin aciklamalar su sekildedir;

e Text: Uriine yapilan yorum metni

e Star: | ile 5 arasinda degisen kullanic1 yorum yildiz degerleri.

e Picture: Kullanicilarin yorumlarina fotograf ekleyip eklemedigini belirten 0 veya
1 degerleri. (0 eklemedi, 1 ekledi)

e Like: Kullanicilarin yorumlarina yapilan begeni sayilari.

e MainStar: Uriin i¢in tiim kullanicilarin 5 {izerinden verdigi yildizlarin ortalamasi.

e Rating: Uriin i¢in yapilan toplam yildizli degerlendirme sayisi.

e ToplamYorum: Uriin i¢in yapilan degerlendirmelerin i¢inde yorum bulunan

degerlendirme sayist.

Bahsedilen parametreler her iirlin linki icin tek tek ziyaret edilmis ve her bir {iriin
icin elde edilen veriler ayr1 dosyalarda saklanmistir. Bahsedilen kodlarin daha anlasilir
olmas1 bakimindan ¢alisma verilerinin elde edilmesi i¢in kullanilan kodun bir kismi1 Sekil

1’de gosterilmistir.
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def getReviews(html_data):
data_dicts = []
boxes = html _data.select( div[data-hook="review"]")
for box in boxes:
stars = box.select_one('[data-hook="cmps-review-star-rating”]")
description = box.select_one('[data-hook="review-body"]")
picture = box.select one('[class*="review-image-tile-section”]")}
Like = box.select_one( " [data-hook="helpful-vote-statement™]")
ToplamYorum = box.select_one('[data-hook="total-review-count™]")
stars_text = stars.get_text(strip=True).split(’ out of')[@] if stars else "N/A’
description_text = description.get text(strip=True) if description else "N/A°
picture_walue = "1' if picture else "@&°
Like_text = Like.get text(strip=True).split{)[@] if Like else '@°
ToplamYorum_text = ToplamYorum.get text(strip=True).split()[@] if ToplamYorum else '@’
data_dict = {
"Text': description_text,
"Stars': stars_text,
"Picture’: picture wvalue,
"Like': Like_text,
"ToplamYorum® : ToplamYorum_text

3

data_dicts.append(data dict)
return data dicts

def get_product_details{url):
response = requests.get{url, headers=headers)
soup = BeautifulSoup(response.text, “html.parser’)
return soup

html_datas = reviewsHtml{reviews_url, len_page)
reviews = []

for html_data in html_datas:
review = getReviews(html_data)
for r in rewview:
r[ "MainStar'] = product_star
r["Rating'] = product_ratings
reviews += review

Sekil 1. Verilerin Elde Edilmesinde Kullanilan Web Kazima Kod Parcasi

Sekil 1’de bir pargasi yer alan kod iiriine ait bir yorumu ve bu yoruma bagli olan
yorumun yildiz degeri, begeni sayisi, fotograf icerip icermedigine dair bilgisi, iirliniin
genel yildiz ortalamasi, toplam degerlendirme sayis1 ve toplam yorum igeren
degerlendirme sayis1 verilerini kaziyarak .CSV uzantili dosyaya kaydetmektedir. Bu
stire¢c 1ilgili trlindeki biitlin yorumlar alinana kadar devam ederek son yoruma

ulasildiginda sonlanmaktadir.

Kodun ¢aligmasi sonucunda elde edilen veriler ilerleyen siiregte yapilacak olan ek
islemler i¢in her iiriin ayr1 dosyalarda olacak sekilde saklanmistir. Bu sayede her {iriin

kendi icerisinde degerlendirilebilecektir.
3.2.2. Arastirma Verilerinin On Hazirlik Siireci

Web kazima islemlerinin ardindan veriyi istenilen makine 6grenimine uygun hale

getirmek i¢in verilere on hazirlik islemleri uygulanmstir.
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3.2.2.1. Arastirma Verilerinin Temizlenmesi

Elde ettigimiz ham veriler analize dahil edilmeden 6nce genel veri temizleme
islemleri uygulanmistir. Bu islemde tekrarlanan verileri veri setinden temizledikten sonra
web kazima silirecinde bos gelen veriler kaldirilmis veya uygun bir bicimde
doldurulmustur. Ornegin begeni sayis1 hiicresi bos ise “0” (Begeni yok), fotograf bulunma

durumu hiicresi bos ise “0 (Fotograf yok)” seklinde doldurulmustur.
3.2.2.2. Arastirma Verilerinin Duygu Analizine Uygun Hale Getirilmesi

Veri temizleme igslemleri uygulandiktan sonra aragtirma verilerini duygu analizine
uygun hale getirmek igin etkisiz sozclikler (Stopwords) yorumlarin igerisinden
ayristirllmigtir. Bu etkisiz sozciikler temel anlamda bagla¢ veya edat gibi climlenin duygu

yiikiinilin yoniine bir etkisi olmayan ve kendi basina bir anlam tagimayan ifadelerdir.

Temizlenen ve analize uygun hale getirilen verilerin duygu yiiklerinin tespiti i¢in
duygu analizi yapilmistir. Duygu analizi i¢in sosyal medyada kullanilan yazisma dilindeki
kisaltmalar1 ve kullanilan gorsel ifadeleri (emojileri) algilama yetenegi olan Vader

LEXICON sozliigii tercih edilmistir.
3.2.2.3. Arastirma Verilerine Yeni Parametrelerin Eklenmesi

Yapilan duygu analizinin ardindan her metin verisi i¢in bilesik duygu ytikleri veri
setinde ilgili hiicrelere eklenmistir. Bu islemin ardindan her bir {iriin i¢in toplam yorum
sayisinin icerisinde bulunan negatif yorum sayilari saptanmistir. Ardindan yapilan negatif
yorumlarin toplam yoruma olan orani hesaplanarak veri setine eklenmistir. Buradaki
amag¢ yogun negatif yorum alan bir tirtinde yapilan pozitif duygu yiikiine sahip yorumlarin

giivenilirlik oranlarini gozlemleyebilmektir.

Uygulanan veri temizleme islemlerinin ardindan analize dahil edilmek {izere

eklenen parametreler ve aciklamalar su sekildedir;

e NegRatio: Uriine yapilan negatif yorumlarin iiriindeki tiim yorumlara orani.
e Polarite: Yorumlara yapilan duygu analizi sonucunda hesaplanan compound

degerleri.
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e Sentiment: Yorumlarin duygu yiikii Pozitif ise 1, Negatif ise 0 olacak sekilde
degerleri igerir.

e Credibility: Uriine yapilan yorumun giivenilirlik puan.

Bahsedilen islemlerin ardindan elde edilen nihai veri seti Tablo 3’te gosterilmistir.
Star, Picture ve Like siitunlari sirasiyla yoruma ait yildiz puani, yorumda resim bulunma
bilgisini ve yoruma ait begeni sayisini temsil etmektedir. MainStar, Rating ve
ToplamYorum siitunlari sirasiyla iiriine ait yildiz degeri, iiriine ait degerlendirme sayisini
ve toplam yorum bulunan degerlendirme sayilarini temsil etmektedir. Yorum verilerine
duygu analizi yapildiktan sonra elde edilen duygu siniflar1 Sentiment siitununda duygu
yiikiinlin agirligr ise Polarite siitununda yer almaktadir. Duygu ylikleri hesaplandiktan
sonra her {irlin i¢in yapilan toplam yorum verisinin icerisinde bulunan negatif duygu
durumuna sahip yorum sayilari tespit edilip NegRatio siitununda gosterilmektedir. Burada
amag negatif yorum orani diisiik olan veya yliksek olan iiriinlerde yapilan yorumlarin {iriin
geneline karsit duygu yiikiine sahip oldugunda inandiriciligr etkileyip etkilemedigini
gormektir. Son olarak Credibility siitununda ise alt1 tiiketicinin vermis oldugu

inandiricilik puanlarinin normalize edilmis degerleri yer almaktadir.

Tablo 3. Nihai Veri Seti
Star Picture Like MainStar | Rating | ToplamYorum | NegRatio | Polarite | Sentiment | Credibility
5 0 1 4,3 389 249 0,048193 | 0,5994 1 1
1 1 0 4,5 733 491 0,020367 | -0,2411 -1 -1
5 1 0 4,6 861 558 0,012545 | 0,7841 1 0
5 1 0 4,8 3724 2261 0,000885 | 0,9163 1 1
4 0 6 3.4 124 78 0,307692 | 0,2263 1 1
4 0 0 4,1 463 368 0,005435 | 0,6034 1 1
3 0 1 3,3 183 106 0,226415 0 0 0
3 1 0 3,2 92 71 0,183099 0 0 1

3.3. Verilerin Analizi ve Arastirma Modelinin Tanimlanmasi

Bu ¢alismada iki farkli asamadan olusan bir model kullanilmistir. Birinci asamada
misteri degerlendirme verileri web kazima teknikleriyle kazinmis, gilivenilirlik
puanlamalar tiiketiciler tarafindan degerlendirilmis ve farkli bir tiiketici tarafindan bu

giivenilirlik puanlart dogrulanmistir. Ardindan Scott’s Pi analizi uygulanarak veriler
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karsilastirlmistir. Ikinci asamada uygun makine 6grenimi modeli belirlenerek arastirma
verileri ile egitim saglanmis daha sonra makine O0grenmesi algoritmasina hi¢ dahil

edilmemis veriler i¢in giivenilirlik puan1 tahminlemesi yapilmistir.
3.3.1. Veri Setinin Egitim ve Test Verisine Ayrilmasi

Elde edilen nihai veri seti makine 6grenimine uygun hale geldikten sonra
Ogrenimin gergeklestirilmesi ve test edilmesi i¢in iki farkli setlere boliinmesi
gerekmektedir. Bahsi gegcen egitim ve test veri setlerini saptamak i¢in 10 katli ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yontem ilgili veriyi 10 esit pargaya bolerek her
seferinde 9 pargasini egitim seti 1 parcasini test seti olarak kullanmaktadir. Bu islem her
tekrarlandiginda farkli parca test seti olarak kullanilir ve bu islem toplamda 10 kez
tekrarlanir. Bu yontem sayesinde veri setinde olusabilecek hatalarin Oniline gegilmek

hedeflenmistir.
3.3.2. Uygun Makine Ogrenimi Modelinin Belirlenmesi
Calismada 7 makine 6grenmesi modeli karsilastirilmistir. Bunlar:

Gradyan Arttirma
Rastgele Orman
CN2

k-NN

Naive Bayes
Lojistik Regresyon
SVM

ARG o

Gradyan artirma, tahmine dayali modeller olusturmak icin kullanilan gii¢lii bir
makine 6grenme algoritmasidir. Temel kavram, mevcut olanlarin eksikliklerini telafi
etmek i¢in yeni zayif 6grenenler (karar agaclari) ekleyerek modelin kayip fonksiyonunu
en aza indirmektir. Her yineleme, daha once zor oldugu diislinlilen ve yanlis

siniflandirilan 6rneklere yogunlasarak modelin dogrulugunu artirir.

Rastgele Orman, yiiksek performansli bir makine 6grenme algoritmasidir ve
bircok aga¢ yapisini birlestirerek karar verme siirecini gii¢lendirir. Her agag, veri

kiimesinin rastgele ornekleri kullanilarak bagimsiz olarak egitilir ve daha sonra bu
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agaclar, genel bir tahmin yapmak i¢in birlestirilir. Bu yontem asir1 uyarlamaya karsi
dayaniklidir ve cesitli 6zelliklerin etkisini degerlendirme yetenegiyle bilinir. Rastgele
Orman, smiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir

algoritmadir ve bliyiik veri setleri iizerinde etkili sonuglar saglar.

Bir veri kiimesinden kural tabanli siniflandirici olusturmak i¢in kullanilan CN2
algoritmasi, veri madenciligi ve makine 6grenimi alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir
kural ¢ikarma teknigidir. Bu algoritma, veri kiimesindeki kaliplari tanimlayan basit ve
anlasilir kural kiimelerini 6grenmeyi amaglamaktadir. CN2 6zellikle kiigiik ve orta 6lgekli
veri kiimeleri lzerinde etkilidir ve veri madenciligi projelerinde siniflandirma
dogrulugunu artirmak i¢in yaygin olarak tercih edilir. Algoritma, veri seti lizerinden
gecerek en iyi kural setini belirler ve bu kural setine gore siniflandirma yapar, bdylece

veri analizinde kullaniglt bir ara¢ haline gelir.

k-NN (k-En Yakin Komsu) algoritmasi, makine 6grenmesi ve veri madenciligi
alaninda kullanilan bir siniflandirma ve regresyon yontemidir. Bu algoritma, yeni bir veri
noktasini siniflandirmak veya tahmin etmek i¢cin komsu veri noktalarinin etrafindaki
ortalamay1 kullanir. Kullanici tarafindan belirlenen k degeri, komsu olarak kullanilacak
veri noktalarmin sayisini temsil eder. Kullanilan uzaklik &lgiitii genellikle Oklid uzaklig
olsa da farkli uzaklik Olgiileri de kullanilabilir. k-NN algoritmasi basit ve anlagilir
yapistyla 6zellikle kiiclik ve orta 6lgekli veri setlerinde etkilidir. Ancak biiyiik veri setleri

i¢cin hesaplama maliyeti artabilir ve veri setindeki giiriiltiiye kars1 duyarli olabilir.

Naive Bayes algoritmasi, makine 6grenimindeki siniflandirma problemlerinde
kullanilan istatistiksel bir algoritmadir. Bu algoritma Bayes teoreminin temel
prensiplerine dayanmaktadir ve 6zellikle metin siniflandirma gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Naive Bayes'in temel varsayimi, nitelikler arasinda bagimsizlik
varsayimidir, yani bir niteligin degeri diger niteliklerin degerlerine bagh degildir. Bu
ylizden buna "saf" deniyor. Bu algoritma, veri setindeki Ozelliklerin dagilimini
inceleyerek yeni orneklerin olasiliksal siiflandirmasini gergeklestirir. Bu, bir 6rnegin
hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmeyi miimkiin kilar. Naive Bayes algoritmasi genel
olarak basit yapis1 ve iyi performansiyla bilinir ancak gercek veri setlerinde bagimsizlik

varsayiminin her zaman gegerli olmadigini belirtmek 6nemlidir.
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Lojistik regresyon, istatistik ve makine &grenimindeki simiflandirma
problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilan bir modelleme teknigidir. Bu algoritma, bagiml
degisken kategorik bir degisken oldugunda kullanilir ve ¢ikt1 olarak bir olayin olasiligini
tahmin etmeye odaklanir. Lojistik regresyon, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki
iliskiyi dogrusal bir regresyon modeli kullanarak modellemeye caligir ancak ¢iktiy1 (0 ile
1 arasinda bir deger) sinirlar, boylece bir olasilik olarak yorumlanabilir. Algoritma, giris
verilerini agirliklarla ¢arparak ve bunlart bir esik (kesme) ile Kkarsilastirarak
siniflandirmay1 gergeklestirir. Egitim asamasinda, parametreleri tahmin etmek icin
genellikle maksimum olabilirlik tahmin yontemleri kullanilir. Lojistik regresyon ikili
siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir ve dogrusal olasilik modellemesine

dayanur.

Destek vektor makinesi (SVM), makine 6grenmesinde siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilan gii¢lii bir algoritmadir. SVM, 6zellikle dogrusal olmayan veri
kiimeleri tizerinde etkili olan bir 6grenme modeli olarak kabul edilmektedir. Temel olarak,
veri noktalarin1 farkli siniflara bélmek icin en iyi bélme ¢izgisini (veya hiperdiizlemi)
bulmaya calisir. Bu bolme ¢izgisinin amaci, siniflar arasindaki ayrimi en iist diizeye
¢ikarirken veri noktalarint miimkiin oldugunca ayirmaktir. SVM bunu basarmak igin
destek vektorlerini kullanir; yani, bdlme c¢izgisine en yakin noktalar1 igeren veri
noktalarin1 tanimlar ve bu noktalari, bolme ¢izgisinin en iyi konumunu belirlemek i¢in
kullanir. Dogrusal olmayan veri kiimeleri icin SVM, verileri yiiksek boyutlu bir alana
dontistiirmek ve bunlar1 dogrusal olarak ayrilabilir hale getirmek i¢in ¢ekirdek yontemini
kullanir, boylece daha karmagik veri yapilarini isleyebilir. SVM'nin genis bir uygulama

alan1 vardir ve yliksek dogruluk ve genelleme yetenekleriyle bilinmektedir.

Tablo 4’te, modellerin birbiri ile karsilagtirma sonuclari the Area under ROC
yontemine gore yer almaktadir. Tablodan goriilecegi lizere Gradyan Arttirma modelinin

bulundugu satir, diger tiim modellerle kiyaslamasinda 1’e en yakin degere sahiptir.
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Tablo 4. Modellerin the Area under ROC Yontemine Gore Karsilastirilmasi

Gradyan  Rastgele Naive Lojistik

Arttirma = Orman CN2 k-NN Bayes Regresyon SVM

Gradyan Arttirma 0,814 1,000 0,993 0,999 0,994 1,000
Rastgele Orman 0,186 0,737 0,974 0,982 0,996 1,000
CN2 0,000 0,263 0,918 0,997 0,988 1,000
k-NN 0,007 0,026 0,082 0,871 0,971 1,000
Naive Bayes 0,001 0,018 0,003 0,129 0,946 0,996
Lojistik Regresyon = 0,006 0,004 0,012 0,029 0,054 0,822
SVM 0,000 0,000 0,000 0,000 0,004 0,178

Tablo 5°te, modellerin birbiri ile karsilagtirma sonuglari the classification accuracy
yontemine gore yer almaktadir. Tablodan goriilecegi lizere Rastgele Orman modelinin

bulundugu satir, diger tiim modellerle kiyaslamasinda 1’e en yakin degere sahiptir.

Smiflandirma dogrulugu, bir modelin dogrulugunu 6lgmek i¢in makine 6grenimi
ve istatistikte kullanilan bir 6l¢limdiir. Bu gosterge, dogru tahmin edilen &rneklerin
toplam Orneklere oranini temsil eder. Genellikle yiizde olarak ifade edilir; daha yiiksek
dogruluk degerleri, daha iyi model performans: anlamina gelir. Ancak siniflandirma
dogrulugu tek basina yetersizdir ve sinif dengesizligi olan veri setlerinde yaniltici olabilir.
Bu nedenle modelin performansini daha kapsamli degerlendirmek igin ¢esitli performans
metrikleri ve degerlendirme yontemleri (duyarhilik, ozgiinlik, F1 puanm vb.)

kullanilmalidir.

Tablo 5. Modellerin Siiflandirma Dogrulugu Yontemine Gore Karsilastirilmasi

Gobmn St oviw e L
Gradyan Arttirma 0,338 0,992 0,366 0,999 0,998 0,992
Rastgele Orman 0,662 0,988 0,558 0,999 0,999 0,995
CN2 0,008 0,012 0,020 0,996 0,955 0,973
k-NN 0,634 0,442 0,980 1,000 0,999 0,995
Naive Bayes 0,001 0,001 0,004 0,000 0,001 0,959
Lojistik Regresyon = 0,002 0,001 0,045 0,001 0,999 0,959
SVM 0,008 0,005 0,027 0,005 0,439 0,041

Tablo 6’de ise 7 farkli makine 6grenmesi modeline gore dogruluk (accuracy)
degerleri yer almaktadir. Elde edilen bulgulara gore, Gradyan Arttirma ve Rastgele

Orman modelinin en yiiksektir.
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Tablo 6. Modellerin Dogruluk Degerleri

AUC CA F1 Precision Recall LogLoss
Gradyan Arttirma 0,962 0,942 0,939 0,938 0,942 0,135
Rastgele Orman 0,950 0,944 0,944 0,944 0,944 0,305
CN2 0,941 0,927 0,927 0,926 0,927 0,172
k-NN 0,922 0,944 0,942 0,941 0,944 0,581
Naive Bayes 0,897 0,878 0,889 0,906 0,878 0,338
Lojistik Regresyon 0,854 0,909 0,888 0,887 0,909 0,239
SVM 0,796 0,875 0,882 0,890 0,875 0,287

Tablo 7°de ise Gradyan Arttirma ve Rastgele Orman makine 6grenmesi modelinin
Gergek orana gore performans degerleri yer almaktadir. Tabloya gore gergekteki pozitif
inandiricilik endeksi tahmin etme orani Gradyan Arttirma modelinde yiiksek iken
gercekteki negatif inandiricilik endeksi tahmin etme orani1 Rastgele Orman modelinde
daha yiiksektir. Ancak Rastgele Orman modelinin tahmin giicii (negatif inandiricilik

endeksi) daha belirgindir.

Tablo 7. Gradyan Arttirma ve Rastgele Orman Modellerinin Performans Tablosu

, . Tahminlenen
INANDIRICILIK ENDEKSI Pozitif Negatif
Gradyan Rastgele | Gradyan Rastgele
Gergek Oran Arttirma  Orman Arttirma  Orman
2 | Pozitif Gradyan Arttirma 98,0% 2,0%
:_J. Rastgele Orman 97,0% 3,0%
8 Negatif Gradyan Arttirma 41,2% 58.,0%
csalt Rastgele Orman 30,3% 69,7%

Makine oOgrenmesi modellerinin birbirleriyle karsilastirilmas: sonuglar1 "area
under ROC" yontemine gore degerlendirildi. Daha sonra modellerin birbirleriyle
karsilastirilmast sonuglart classification accuracy (siniflandirma dogrulugu) yontemine
gore incelenmistir. 7 farkli makine 6grenmesi modeli i¢in dogruluk degerleri hesaplanmis
ve performans degerleri ger¢ek oranlara gore incelenmistir. Gradyan Arttirma modelinde
gercek pozitif tahmin oranmin yiliksek oldugu, Rastgele Orman modelinde ise gergek
negatif inandiricilik endeksi tahmin oraninin yiliksek oldugu tespit edilmistir. Ancak
Rastgele Orman modelinin tahmin giicli (negatif inandiricilik endeksi) daha anlamlidir.
Elde edilen bulgulara gore Rastgele Orman algoritmast en uygun model olarak

belirlenmistir.



38
DORDUNCU BOLUM

E-PAZARYERLERINDEKI TEMiZLiK URUNLERi YORUMLARININ
INANDIRICILIKLARI VE CEVRECI OZELLIKLERINE GORE
FARKLILIKLARI

4.1. Calismanin Amaci ve Kapsam

E-ticaret platformlari, tiikketicilerin iiriinler hakkinda bilgi edinmeleri ve satin alma
kararlarini sekillendirmeleri i¢in 6nemli bir bilgi kaynag1 haline gelmistir (Chevalier ve
Mayzlin, 2006). Ozellikle temizlik iiriinleri gibi giinliik yasamda sik¢a kullanilan iiriinler
icin, kullanic1 yorumlart tiiketicilerin satin alma kararlarinda biiytlik bir etkiye sahiptir
(Mudambi ve Schuff, 2010). Kullanic1 yorumlarinin inandiriciligi, 6zellikle yorumlarin
detay seviyesi, dil kullanim1 ve dogruluk gibi faktorlerden etkilenmektedir (Forman vd.,
2008). Cevreci 6zelliklerin tiiketici algilar1 lizerindeki etkisi, giderek artan bir arastirma
konusu olmustur ve bu 6zelliklerin tiiketici tercihlerini nasil sekillendirdigi 6nemli bir
tartisma konusudur (Testa vd., 2015). Kullanic1 yorumlarinin, o&zellikle olumlu
yorumlarin, tliketici satin alma niyetleri lizerinde Onemli bir etkiye sahip oldugu
bilinmektedir (Duan vd., 2008). Bu caligmanin konusu, e-pazaryerlerinde yer alan
temizlik irlinlerine ait kullanici yorumlarinin inandiriciligini ve bu yorumlarin g¢evreci
iriin 6zelliklerine gore farkliliklarint incelemektir. Bu kapsamda arastirmanin 3 hipotezi

bulunmaktadir:

HI. Cevreci iirlin 0Ozelligine gore Uriin yorumlarmin inandiricilik endeks

ortalamalar1 anlaml farklilik gostermektedir.

H2. Uriin tiirlerine gore iiriin yorumlarinmn inandiricilik endeks ortalamalar

anlamli farklilik gostermektedir.

H3. Markalara gore iirlin yorumlarinin inandiricilik endeks ortalamalarr anlamli

farklilik gostermektedir.
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4.2. Yontem

Calismanin bu boliimii icin ihtiya¢ duyulan verilerin elde edilmesi i¢in agik
kaynak kodlu Python yazilimi ve Anaconda platformundan yararlanilmistir. Oncelikle
verileri elde edilmesi planlanan markalar belirlenmistir. Bu siirecte Cevreci temizlik
tiriinleri iiretmesiyle taninan Frosch, Dawn ve Fairy markalari tercih edilmistir. Belirlenen
markalarin e-pazaryerlerinde en ¢ok satan {iriinleri belirlenmis ve ¢alisma kapsamindaki
parametreler 1 ay boyunca web ortamindan kazinmistir. Kazima islemi sonucunda 4600

adet ¢evreci Uriinler lireten markalara ait veri elde edilmistir.

Cevreci lirtinler i¢in web kazima islemi tamamlandiktan sonra ayni tiirdeki {irtinler
icin en ¢ok satan 3 farkli marka belirlenmistir. Bu kapsamda Domestos, Omo ve Rinso
markalar1 ¢aligmaya dahil edilmistir. Bu gruptaki markalar da ¢evreye duyarliligi 6n
planda tutsa da, daha ¢ok genis c¢apli temizlik ¢dzlimleri sunmaya odaklanmistir.
Belirlenen markalarin e-pazaryerlerinde en ¢ok satan {iriinleri belirlenmis ve calisma
kapsamindaki parametreler 1 ay boyunca web ortamindan kazinmistir. Kazima islemi

sonucunda 3500 adet veri elde edilmistir.

Elde edilen verilere veri temizleme islemleri uygulanmistir. i1k olarak eksik, hatali
veya tekrar eden veriler temizlenmistir. Temizleme isleminde web kazima siirecinde bos
gelen veriler veri setinden kaldirilmis veya uygun bicimde yeniden doldurulmustur. Web
sayfasinin yapist geregi eger bir yorum begeni almamissa kazima isleminde “Like”
siitunu bos olarak geldigi i¢in bu sekilde olan degerler “0” ile doldurulmustur. Veri
temizleme islemlerinin ardindan Frosch, Dawn ve Fairy i¢in 4527 adet, Domestos, Omo

ve Rinso i¢in 3329 adet veri elde edilmistir.

Veri temizleme islemleri uygulandiktan sonra arastirma verilerini duygu analizine
uygun hale getirmek i¢in etkisiz sozciikler (Stopwords) yorumlarin igerisinden
ayristirilmistir. Temizlenen ve duygu analizine uygun hale getirilen veri setlerine duygu
analizi yapilmistir. Duygu analizi i¢in Vader LEXICON sozliigii tercih edilmis ve elde
edilen duygu yiikleri ile duygu siiflar1 veri setinde “Polarite” ve “Sentiment” siitunlarina
eklenmistir. Ardindan her iirlin i¢in ayr1 ayri lriine yapilan tiim yorumlar igerisinde
negatif duygu yiikiine sahip yorumlarin oranlar1 belirlenmistir. Belirlenen oranlar daha
sonra analizde kullanilmak iizere veri setinde “NegRatio” siitununa eklenmistir. Tiim

parametreler tamamlandiktan sonra veri setleri analize uygun hale getirilmistir.
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Analize uygun hale getirilen veri setleri daha once egitimi tamamlanmis olan
Rastgele Orman modeliyle inandiricilik endeksleri tahminlenmek iizere modele dahil
edilmistir. Elde edilen inandiricilik endeksleri veri setinde “Credibility” siitununa

eklenmistir.

Veri setlerinin hazirlik siireci tamamlandiktan arastirma kapsamindaki hipotezleri
test etmek i¢in Inandiricilik Endeksi ve Polarite kategorisi (Duygu yiikii smifi) arasindaki
iliski incelenmistir. Ardindan Inandiricilik Endeksinin, Cevrecilik Durumuna gore analiz
sonuglar incelenmis ve agiklanmustir. Son olarak Cevrecilik Durumu ve Uriinlere gore
Inandiricilik Endeksinin ANOVA testi sonuglar1 incelenmistir. Yapilan analizler igin

SPSS ve Orange programlar: kullanilmastir.
4.2.1. Polarite ve Inandiricihk Endeksi Arasindaki Dagilim

Calismanin ilk bulgulari, toplanan 7856 yorumun inandiricilik ve polarite
degerlerinin dagilimina yoneliktir. Tablo 8’de bu iki degiskene gore yorumlarin ¢apraz

tablosu yer almaktadir.

Tablo 8. Yorumlarin Polarite Kategorisi ve Inandiriciik Endeksi Capraz Tablo
Dagilimlan

INANDIRICILIK
Inandiric1 Degil Inandirici
N 71 500 571
Olumsuz
% 12,4% 87,6% 100,0%
POLARITE N 82 513 595
it NOtr
KATEGORISI % 13.8% 86,2%|  100,0%
N 646 6044 6690
Olumlu
% 9,7% 90,3% 100,0%
N N 7057 7856
Toplam
% N 89,8% 100,0%

Olumsuz Polarite Kategorisi: Olumsuz kategoriye sahip yorumlarin %87,6's1
inandiric1 bulunmus, %12,4'1 inandirict bulunmamistir. Bu, olumsuz yorumlarin biiyiik

cogunlugunun inandirici oldugunu gostermektedir.
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Notr Polarite Kategorisi: Notr yorumlarin %86,2'si inandirict bulunmus, %13,8'1
inandirict bulunmamistir. Bu da nétr yorumlarin ¢ogunun inandirici olarak algilandigini

gostermektedir.

Olumlu Polarite Kategorisi: Olumlu yorumlarin %90,3" inandirict bulunmus,
sadece %9,7'si inandirict bulunmamis. Bu, olumlu yorumlarin biiyiikk ¢ogunlugunun

inandirici olarak kabul edildigini gostermektedir.

Genel olarak, yorumlarin %89,8'1 inandirict olarak degerlendirilmektedir, sadece
%10,2's1 inandirict bulunmamistir. Olumlu polariteye sahip yorumlar, en yiiksek
inandiricilik oranina sahiptir (%90,3). Bu, olumlu yorumlarin genellikle daha inandirici
olarak algilandigini1 gostermektedir. Notr ve olumsuz polariteye sahip yorumlar da yiiksek
inandiricilik oranlarina sahiptir (%86,2 ve %87,6). Bu, notr ve olumsuz yorumlarin da

kullanicilar tarafindan genellikle inandiric1 bulundugunu gostermektedir.

Bu bulgular, e-pazaryerlerinde yapilan yorumlarin genellikle inandirici
bulundugunu, kullanicilarin yorumlarin polaritesine gore yorumlarin inandiriciligi
hakkinda farkl1 algilara sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle olumlu yorumlarin
daha yiiksek inandiricilik oranina sahip olmasi, pozitif i¢eriklerin kullanicilar tarafindan
daha giivenilir bulunmasindan kaynaklanabilir. Olumsuz ve ndtr yorumlarin da yiiksek
inandiricilik oranina sahip olmasi, kullanicilarin bu tiir yorumlar: da ciddiye aldigini ve

degerlendirdigini gostermektedir.
4.2.2. Cevreci Uriin Ozelligine Gore inandiricihk Endeks Dagilim

Tablo 9 ¢evreci iiriin olup olmama durumuna gore, iiriine yapilan yorumlarin
inandiricilik endeksi degerlerinin anlamli farklilik bulgulart t-test ile analiz edilmigtir.
Cevreci Uriin 6zelligi tagimayan {iriin yorumlarinin (N=3329) i¢in inandiricilik endeksi
ortalamasi 0,78 (standart sapma = 0,40) iken, iirlin 6zelligi tasiyan {liriin yorumlarinin
(N=4527) inandiricilik endeksi ortalamasi1 0,72 (standart sapma = 0,52) olarak
bulunmustur. Her iki grup arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu (p<0,01)

tespit edilmistir. Bu bulguya bagli olarak H1 hipotezi kabul edilmistir.
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Inandiricilik
Endeksi

Cevrecilik
Durumu

N

Ortalama

S.Sapma

Cevre
Odakl1

3329

0,78

0,40

Olmayan

<0,001
Cevre

Odakli 4527 0,72 0,52

Dolayisiyla {iriin yorumlariin inandiricilik endeksi ortalamasinin iiriinlin ¢evreci
olup olmamasina gore farklilik géstermektedir. ¢evre odakli olmayan iiriin yorumlarinin
inandiriciligl, ¢evre odakl iirlin yorumlarmin inandiricilifina gore biraz daha yiiksek
oldugu gozlemlenmistir. Bu farkin istatistiksel olarak anlaml1 (p<0,01) olmasi, ¢evrecilik

durumunun yorumun inandiricilig algisi tizerinde etkili olabilecegini diistindiirmektedir.

Bu bulgular, cevreci bireylerin yorum ve degerlendirmelerinde farkli bir
perspektife sahip olabilecegini veya daha elestirel olabilecegini isaret etmektedir.
Ilerleyen calismalarda, bu iliskinin nedenlerini daha derinlemesine incelemek, cevrecilik

ve inandiricilik arasindaki dinamikleri daha iyi anlamak i¢in 6nemlidir.
4.2.3. Uriin Tiirlerine Gore inandiricilik Endeksi Dagilimi

Cevrecilik durumu ve iiriin tiirlerine gore inandiricilik endeksinin varyans analizi
p-degerlerinin 0.01'den kiiclik olmasi, liriinler arasinda inandiricilik endeksi ortalamalari
arasinda istatistiksel olarak anlamli farklar oldugunu gostermektedir. Bu bulguya baglh

olarak H2 hipotezi kabul edilmistir.

Tablo 10, ¢evrecilik durumu ve farkli iirtinler arasindaki inandiricilik endeksi

ortalamalarinin karsilastirilmasi i¢in yapilan ANOVA testinin sonuglarini gdstermektedir.
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Tablo 10. Uriin Tiirlerine Gére Inandiricihk Endeksi ANOVA Testi Sonuclar:

evrecilik | ;- .
gurumu Uriin N Ortalama | S.Sapma p
Cevre S1vi Sabun 450 0,86 0,22
Odakl Bulasik Deterjani 300 0,83 0,19 <0.01
1 Kir Coziicii 644 0,72 0,46 ’
Olmayan Camagir Deterjan1 | 1935 0,77 0,42
Sivi Sabun 240 0,92 0,18
Bulasik Deterjani 1734 0,33 0,68
gzvrkel Sprey Temizleyici | 951 0,95 0,05 <0,01
aklt Tablet Deterjan 102 0,85 0,36
Kir Coziicii 1500 0,97 0,04

Sonuglar, ¢evreci triinlerin genel olarak ¢evrecilik odakli olmayan muadillerine
gore daha yiiksek inandiricilik endeksine sahip oldugunu gostermektedir. Cevreci sivi
sabunun inandiricilik endeksi (0,92), cevreci odakli olmayan sivi sabuna (0,86) kiyasla
anlamli derecede daha yiiksek bulunmustur (p<0,01). Benzer sekilde, g¢evreci kir
¢oziiciiniin inandiricilik endeksi (0,97), ¢evreci odakli olmayan kir ¢oziiciiden (0,72)

anlamli derecede daha yiiksek ¢ikmistir (p<0,01).

Ancak, ¢evreci odakli olmayan bulasik deterjaninin inandiricilik endeksi (0,83),
cevreci bulasik deterjanina (0,33) kiyasla daha yiiksek olup, bu fark da istatistiksel olarak
anlamli bulunmustur (p<0,01). Bu durum, cevreci bulasik deterjan1 kullanicilarinin

degerlendirmelerinde biiyiik bir degiskenlik oldugunu gostermektedir (S.Sapma = 0,68).

Cevreci lriinler arasinda sprey temizleyici (0,95) ve tablet deterjan (0,85) da
yiiksek inandiricilik endekslerine sahiptir. Sprey temizleyici i¢in diisiik standart sapma
(0,05), kullanic1 degerlendirmelerinde tutarlilik oldugunu belirtirken, tablet deterjan i¢in
daha yiiksek standart sapma (0,36), kullanict degerlendirmelerinde nispeten bir
degiskenlik oldugunu gostermektedir.

Genel olarak, ¢evreci tiriinlerin inandiricilik endeksleri, ¢evrecilik odakli olmayan
iiriinlere kiyasla daha yiliksek ve tutarli ¢ikmistir. Bu bulgular, tiiketicilerin cevreci
trtinlere yonelik algilarinin {iriin tiiriine gore degisebilecegini ve cevrecilik odakli
olmayan iriinlerin de baz1 durumlarda yiiksek inandiricilik saglayabilecegini

gostermektedir.
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4.2.4. Markalarm Uriinlerine Yapilan Degerlendirmelere Gore inandiricihk

Endeksi Dagilim

Cevrecilik durumu ve markalara gore inandiricilik endeksinin varyans analizi p-
degerlerinin 0,01'den kiigiik olmasi, markalar arasinda inandiricilik endeksi ortalamalari
arasinda istatistiksel olarak anlamli farklar oldugunu gostermektedir. Bu bulguya bagh

olarak H3 hipotezi kabul edilmistir.

Ozellikle, cevreci iiriin markalar arasinda Frosch ve Fairy iiriinlerinin inandiricilik
endeksi ortalamalarinin oldukga yiiksek olmas1 dikkat ¢ekicidir. Bu durum, gevreci iiriin
markalarinin genellikle daha yiiksek bir inandiricilik algisina sahip oldugunu, ancak
belirli ¢evreci iiriinlerin (Dawn gibi) daha diisiik bir inandiricilik endeksi ortalamasina

sahip olabilecegini gostermektedir.

Tablo 11, gevrecilik durumu ve farklt marka arasindaki inandiricilik endeksi

ortalamalarinin karsilastirilmasi i¢in yapilan ANOVA testinin sonuglarini1 gdstermektedir.

Tablo 11. Markalarin Uriinlerine Yapilan Degerlendirmelere Gore inandiricilik
Endeksi ANOVA Testi Sonug¢lari

Cevrecilik | g 5 N Ortalama | S.Sapma P
Durumu
Cevre Domestos 760 0,86 0,22
Odakh Omo 300 0,83 0,19 <0,01
Olmayan Rinso 2269 0,75 0,45
Dawn 1974 0,40 0,67
gflva‘ifh Fairy 1053 0,94 0.12 <0,01
Frosch 1500 0,97 0,04

Bu sonuglar hem c¢evrecilik odakli hem de ¢evrecilik odakli olmayan markalar
arasinda inandiricilik endeksi ortalamalarinin 6nemli 6l¢lide farklilik gosterdigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle, gevreci iiriin markalarmim (Dawn, Fairy, Frosch) inandiricilik
endeksi ortalamalarinin, ¢evrecilik odakli olmayan iiriin markalarina (Domestos, Omo,
Rinso) kiyasla daha genis bir dagilim gosterdigi ve bazi ¢evreci lirlin markalarinin (Fairy

ve Frosch) inandiricilik endeksi ortalamalarinin oldukga yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

Bu bulgular, ¢evrecilik durumu ve {iriin tiirlerinin inandiricilik endeksi lizerindeki
etkilerini anlamada 6nemli bir bilgi sunmaktadir. Cevreci tirlinlerin inandiricilik algisinin

genellikle daha yliksek oldugu, ancak bu durumun tiim ¢evreci iriinler i¢in gecerli
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olmadig1 goriilmektedir. Ilerleyen calismalarda, bu farkliliklarin nedenlerini daha
derinlemesine incelemek ve cevreci irilinlerin inandiricilik algisi tizerindeki etkilerini

daha iyi anlamak i¢in daha fazla arastirma yapilmasi onerilmektedir.
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TARTISMA VE SONUC

Internet kullanmminin yayginlasmasiyla birlikte cevrimigi degerlendirmeler,
tiikketiciler i¢cin 6nemli bir satin alma kilavuzu haline gelmistir. Online miisteri
degerlendirmelerinin inandiriciliklarini saptanmasi 6nemi hale gelmistir. Bu ¢alismada,
cevrimici degerlendirmelerin tiiketici davraniglari iizerindeki etkilerini anlamak igin

cesitli yontemler ve analizler kullanilmstir.

Arastirma sonucunda birincil bulgular, ¢evrimici degerlendirmelerin tiikketicilerin
satin alma kararlar1 {izerinde belirgin bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.
Kullanicilar, pazar arastirmasinda diger kullanicilarin degerlendirmelerini dikkate
almaktadir. Yapilan tiim degerlendirmeler kullanicilar i¢in dikkate deger olsa da 6zellikle,
yiiksek sayida ve olumlu degerlendirme alan tirlinlerin, tiiketiciler lizerinde daha giiglii
bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, miisteri geri bildirimlerinin yonetiminin
Oonemini vurgularken online pazarlamacilar icin de bunu dikkate alan stratejik bir

yaklagimin gerekliligini gostermektedir.

Cevrimigi miisteri degerlendirmelerinin inandiriciliklart hesaplanirken ¢evrimici
degerlendirme kalitesi ve derinligi lizerine odaklanilmistir. Yorumlarin sadece sayisal
degil ayn1 zamanda niteliksel 6zellikleri de incelenmis ve bu 6zelliklerin tiiketicilerin
algisim1 nasil etkiledigi iizerine derinlemesine analizler yapilmistir. Ornegin, miisteri
yorumlarmin igerdigi duygusal ve biligsel unsurlarin, tiiketicilerin liriin algisin1 nasil
sekillendirdigi lizerine yapilan bu analizler, online yorumlarin gergek diinya etkilerini

anlamamiza yardimci olmustur.

Makine 6grenimi modelleri arasinda inandiricilik endeksinin hesaplanmasi i¢in en
uygun model the area under ROC ydntemi kullanilarak se¢ilmistir. Yontem sonuglarina

gore Gradyan Arttirma modelinin bulundugu satir 1’e en yakin degerleri vermistir.

Ardindan simiflandirma dogrulugu (Classification Accuracy) yontemiyle 7 model
tekrar karsilagtirllmis ve Rastgele Orman modeli sonuglarinin 1’e en yakin degerlere

sahip oldugu gorilmiistiir.

Degerlendirme i¢in kullandigimiz 7 farkli makine 6grenimi modelinin dogruluk

(accuracy) degerlerinin karsilagtirllmasiyla elde edilen bulgularda Gradyan Arttirma
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modelinin ve Rastgele Orman modelinin diger modellere gore daha yiiksek sonuglar

verdigi gozlemlenmistir.

Gradyan Arttirma ve Rastgele Orman modellerine dair ger¢ek orana gore
performans degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan degerlerde Gradyan Arttirma modelinin
%98 oranda gercek pozitif degerlere sahip oldugu ve Rastgele Orman modelinin %97
gercek pozitif degerlere sahip oldugu bulunmustur. Gergek negatif degerlerde ise
Gradyan Arttirma modelinin %58 dogru tahminleme orani varken Rastgele Orman
modelinin %69,7 oraninda gercek tahminlerde bulundugu gézlemlenmistir. Bu bulgular
neticesinde pozitif tahmin degeri dogruluklarinin birbirine yakin olmasi sebebiyle negatif
degerler i¢in daha yiiksek dogru tahminler yapabilme kabiliyetine sahip Rastgele Orman

modeli kullanilmasina karar verilmistir.

Rastgele Orman modeli alt1 tiiketici tarafindan degerlendirilen verilerle
egitildikten sonra bu modelle ¢evrecilik durumuna gore tiiketici degerlendirmelerinin
inandiricilik endeksleri tahminlenmistir. Yapilan bu tahminler neticesinde yapilan
analizler sonucunda elde edilen bulgularda pozitif duygu yiikiine sahip
degerlendirmelerin %90,3, negatif duygu yiikiine sahip degerlendirmelerin %87,6 ve notr

duygu yiikiine sahip degerlendirmelerin %86,2 oraninda inandirici buldugu saptanmistir.

Sonuglar, e-pazaryerlerinde yapilan degerlendirmelerin genellikle giivenilir ve
inandirict  bulundugunu, kullanicilarin  degerlendirmelerin  duygu ylikiine gore
degerlendirmelerin inandiriciligi hakkinda farkli algilara sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Ozellikle pozitif degerlendirmelerin daha yiiksek inandiricilik oranina sahip
olmasi, pozitif iceriklerin kullanicilar tarafindan daha giivenilir bulunmasindan
kaynaklanabilir. Olumsuz ve nétr yorumlarin da yiliksek inandiricilik oranina sahip
olmasi, kullanicilarin bu tiir degerlendirmeleri de ciddiye aldigin1 ve degerlendirdigini

gostermektedir.

Cevrecilik durumu ve inandiricilik endeksi arasindaki iliskiyi degerlendirmek i¢in
yapilan analizlerde ¢evre odakli olmayan iiriinler satin alan tiiketiciler i¢in inandiricilik
endeksi ortalamasi %78 iken g¢evreci iirlinler satin alan tiiketiciler i¢in bu ortalama %72
olarak bulunmustur. Bu sonuglar, ¢evrecilik durumunun inandiricilik endeksi iizerinde
anlaml bir etkisi oldugunu gostermektedir. Cevre odakli olmayan iirlinler satin alan
tiikketicilerin inandiricilik endeksi ortalamasinin, ¢evreci iriinler satin alan tiiketicilere

gore biraz daha yliksek oldugu gozlemlenmistir. Bu farkin istatistiksel olarak anlamli
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(p<0,01) olmasi, ¢evrecilik durumunun inandiricilik algist tizerinde etkili olabilecegini
gostermektedir. Ilerleyen calismalarda, bu iliskinin nedenlerini daha derinlemesine
incelemek, c¢evrecilik ve inandiricilik arasindaki dinamikleri daha iyi anlamak igin

onemlidir.

Cevrecilik durumuna gore farkli triinler arasindaki inandiricilik endeksi
ortalamalarinin karsilastirildig1 analiz sonuglarinda ¢evre odakli olmayan markalarin
inandiricilik endeksi en yiiksek %86 (Domestos), en diisiik %75 (Rinso) bulunmustur. Bu
durum c¢evreci iirlin etiketine sahip {iriinlerde ise en yliksek %98 (Frosch), en diisiik %40

(Dawn) olarak bulunmustur.

Bu sonuglar hem c¢evreci hem de ¢evre odakli olmayan iiriinler arasinda
inandiricilik endeksi ortalamalarimin 6nemli Olgiide farklilik gosterdigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle, gevreci iiriinlerin (Dawn, Fairy, Frosch) inandiricilik endeksi
ortalamalarinin, ¢evre odakli olmayan iirlinlere (Domestos, Omo, Rinso) kiyasla daha
genis bir dagilim gosterdigi ve bazi ¢evreci lriinlerin (Fairy ve Frosch) inandiricilik

endeksi ortalamalarinin oldukg¢a yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Bu bulgular, ¢evrecilik durumu ve {iriin tiirlerinin inandiricilik endeksi tizerindeki
etkilerini anlamada 6nemli bir bilgi sunmaktadir. Cevreci tirtinlerin inandiricilik algisinin
genellikle daha yiiksek oldugu, ancak bu durumun tiim ¢evreci lriinler i¢in gecerli
olmadig1 gériilmektedir. Ilerleyen calismalarda, bu farkliliklarin nedenlerini daha
derinlemesine incelemek ve cevreci {irlinlerin inandiricilik algisi tizerindeki etkilerini

daha iyi anlamak i¢in daha fazla arastirma yapilmasi 6nerilmektedir.

Cevreci etiketine sahip iiriinlerin inandiricilik endeksinin yiiksek olmasi dikkat
cekicidir, bu durum cevreci etiketine sahip triinlerin genellikle daha ytiksek inandiricilik
endeksine sahip oldugunu fakat bazi cevreci etikete sahip iiriinlerin (Dawn gibi) daha
diisiik inandiricilik endeksine de sahip olabilecegini diisiindiirmektedir. Bu noktada
inandiricilik endeksinin diigiik olmasina sebep olacak etkenlerin saptanmasi i¢in farkli
bakis acilartyla yaklasiimasi gerektigi diigiiniilmektedir. Ornegin Dawn marka iiriine
yapilan yorumlar i¢in en sik kullanilan kelimeler analiz edilmis ve yorumlarda en sik
bahsedilen 10 kelime arasinda “Expensive” (195), “Money” (125) ve “Price” (182)
kelimelerinin gectigi goriilmektedir. Bu durum tiiketicilerin, iiriinlere yapilan fiyat odakl
yogunluguna sahip degerlendirmeleri inandirict bulmadig1 yoniinde bir algiya sebebiyet

verebilmektedir. Bir diger ornek olarak ¢evreci lriin etiketine sahip Frosch markasinin
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resmi sitesinden alinan faaliyet haritasina bakildiginda, markalarin {irlinlerine kolay
erisim imkanina sahip olunmasina iligkin (hizli teslimat, ayni giin kargo vb.)
degerlendirmelerin, tliketicileri bu {riine ait degerlendirmeleri daha inandirici
bulabilecegini diisiindiirmektedir. Ilerleyen calismalarda, bu farkliliklarin nedenlerini
daha derinlemesine incelemek ve ¢evreci iirlinlerin inandiricilik algis1 tizerindeki

etkilerini daha iyi anlamak i¢in daha fazla arastirma yapilmasi 6nerilmektedir.
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