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OZET

MUHENDISLIK TASARIMI

Cok Kanalh Parfiim Incelemeleri icin Derin Ogrenme Tabanh Analiz ve Oneri
Sistemi

Omerhan SEZGIN

SELCUK UNIVERSITESI
TEKNOLOJi FAKULTESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi ALI CETINKAYA
2025, 66 Sayfa

o Jiri
Dr. Ogr. Uyesi ALI CETINKAYA

Bu c¢alismada, ¢evrimi¢i parfiim incelemelerini ¢ok yonlii bir sekilde analiz eden ve
kisisellestirilmig oneriler sunan derin 6grenme tabanli bir sistem gelistirilmistir. Sistem; metin, sayisal ve
kategorik verileri bir araya getirerek ¢ok kanalli bir yapiyla parfiim degerlendirmeleri yapmaktadir. Dogal
Dil isleme (NLP) teknikleri ile kullanic1 yorumlarindaki duygusal ve yapisal bilgiler analiz edilmekte,
RoBERTa modeli ile metinler kodlanmakta, parfiim notalar1 ise TF-IDF vektorizasyonu ve kosiniis
benzerligi kullanilarak tespit edilmektedir. Sistem ayni1 zamanda parfiimlerin kalicilik, yayilim ve cinsiyet
gibi ozelliklerini de tahmin edebilmekte ve bu ¢iktilara gore kullaniciya dnerilerde bulunmaktadir. Elde
edilen sonuglar, metin tabanli incelemelerin ve derin 6grenme algoritmalarinin parfiim tercihlerine dair
i¢cgoriiler tiretmede etkili oldugunu gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Cok Kanalli Mimari, Derin Ogrenme, Dogal Dil Isleme, Kosiniis Benzerligi,
Oneri Sistemi, Parfiim Incelemesi, ROBERTa, TF-IDF.



ABSTRACT

ENGINEERING DESIGN

Deep Learning-Based Analysis and Recommendation System for Multi-Channel
Perfume Reviews

Omerhan SEZGIN

SELCUK UNIVERSITY
FACULTY OF TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER ENGINEERING

Advisor: Asst. Prof. Dr. Ali Cetinkaya
2025, 66 Pages

Jury
Asst. Prof. Dr. Ali Cetinkaya

In this study, a deep learning-based system was developed to analyze online perfume reviews and
provide personalized recommendations. The system evaluates perfumes through a multi-channel
architecture by integrating textual, numerical, and categorical data. Sentimental and structural insights in
user reviews are extracted using Natural Language Processing (NLP) techniques, while texts are encoded
with the RoBERTa model and perfume notes are identified using TF-IDF vectorization and cosine
similarity. Additionally, the system predicts characteristics such as longevity, sillage, and gender preference
of the perfumes, providing tailored suggestions accordingly. Results indicate that text-based reviews
combined with deep learning algorithms are effective in generating insights into perfume preferences.

Keywords: Cosine Similarity, Deep Learning, Multi-Channel Architecture, Natural Language
Processing, Perfume Review, Recommendation System, RoBERTa, TF-IDF.



ONSOZ

Bu proje calismasi, giinlimiizde dijital platformlarda hizla artan kullanici
yorumlarinin anlamhi sekilde analiz edilerek degerli bilgiler elde edilmesini
amaclamaktadir. Ozellikle parfiim endiistrisi gibi duyusal ve subjektif degerlendirmelerin
On planda oldugu alanlarda, geleneksel yaklasimlarin yetersiz kaldigi durumlarda yapay
zeka ve derin 6grenme yontemlerinin katkist oldukga biiyiiktiir. Bu baglamda gelistirilen
“Cok Kanall1 Parfiim Incelemeleri i¢in Derin Ogrenme Tabanli Analiz ve Oneri Sistemi”
adli bu ¢aligma; metin, sayisal ve kategorik verileri biitiinciil bir yapida isleyerek parfiim
Onerileri sunmay1 hedeflemistir.

Calisma siirecinde akademik kaynaklara dayali teorik bilgi ile uygulama
gelistirme asamalarinin entegrasyonu hem arastirma becerilerimin hem de yazilim
yetkinligimin gelismesini saglamistir. Bu siirecin her asamasinda bana rehberlik eden,
bilgi ve tecriibesiyle yol gosteren degerli danismanim Dr. Ogr. Uyesi Ali Cetinkaya’ya
en icten tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica, aragtirma silirecinde desteklerini esirgemeyen aileme, motivasyon
kaynagim olan arkadaslarima ve c¢alismami anlamli kilacak fikir aligverislerinde
bulundugum tiim paydaslara siikranlarimi sunarim.

Bu ¢aligmanin hem akademik camiaya hem de parfiim endiistrisinde yapay zeka
temelli sistemlerin gelisimine katki saglamasini temenni ederim.

Omerhan SEZGIN

Konya / 2025
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

e ABD: Amerika Birlesik Devleteleri

e CAGR: (En: Compound Annual Growth Rate) Yillik bilesik biiylime orani
e CSV: (En: Comma-Separated Values) Virgiille ayrilmis degerler

e NLP: (En: Neuro Linguistic Programming) Sinir dili programlamasi

e YZ: Yapay zeka



1. GIRIS

Parfiim pazari, kiiresel Olgekte onemli bir biiyiikliige ulagsmis ve siirekli olarak
bliylime gostermektedir. 2022 yilinda kiiresel parfiim pazarinin 50,85 milyar ABD dolari
degerinde oldugu tahmin edilmektedir ve 2030 yilina kadar %35,9'luk bir bilesik yillik
biiyiime oran1 (CAGR) ile biiyiimesi beklenmektedir. (Grand View Research, 2011 -
2021) Bir baska tahmine gore ise, pazarin 2022'de 40.13 milyar ABD dolar
biytikliigiinde oldugu ve 2030'a kadar yaklasik %6,07'lik bir CAGR ile 64,41 milyar
ABD dolarina ulasacagi ongoriilmektedir. (Zion Market Research, 2022)Bu biiyiime
oranlari, kisisel bakima verilen 6nemin artmasi ve liiks ile egzotik kokulara olan talebin
yiikselmesi gibi faktorlerden kaynaklanmaktadir. Farkli kaynaklardan elde edilen pazar
biiytikliigii verilerindeki bu kiigiik farkliliklar, kullanilan farkli metodolojilerden veya
pazar tanimlarindan kaynaklanabilir. Bu nedenle, pazar biiylikliigii tahminlerine temkinli
yaklagmak ve farkli kaynaklari dikkate almak dnemlidir.

Yogun rekabetin yasandigi bu sektdrde, parfiim sirketlerinin pazarda One
cikabilmeleri i¢in veri analizinin rolii giderek artmaktadir. Tiiketici tercihlerinin ve pazar
trendlerinin hizli bir sekilde degismesi (Grand View Research, 2011 - 2021), sirketlerin
rekabette kalabilmeleri i¢in bu degisimlere hizla adapte olmalarini1 gerektirmektedir. Veri
analizi, sirketlere tiiketici davranislarini anlama ve is stratejilerini buna gore yonlendirme
konusunda 6nemli bir rekabet avantaji saglamaktadir. (Faster Capital, 2025) Bu durum,
parfiim endiistrisinde geleneksel sezgisel kararlardan veri destekli yaklasimlara dogru bir

kaymaya neden olmaktadir

1.1. Parfiim Endiistrisinde Veri Analizinin Onemi

Kiiresel parfiim endiistrisi, siirekli bliylime ve yogun rekabetin karakterize ettigi
dinamik bir ortamdir. Tiiketici davranislarin1 anlamak ve is stratejilerini yonlendirmek
icin veri analizinin rolii giderek daha kritik hale gelmektedir. Bu rapor, parfiim
endiistrisindeki veri analizinin 6nemini ve temel uygulamalarini incelemektedir. Veri
analizinin, tliketici tercihlerini anlamaktan, pazar trendlerini belirlemeye, iiriin
gelistirmeyi optimize etmekten, pazarlama stratejilerini iyilestirmeye ve operasyonel
verimliligi artirmaya kadar birgok alanda parfiim endiistrisine 6nemli faydalar sagladigi
goriilmektedir. Raporun temel bulgulari, veri odakli yaklasimlarin parfiim sirketlerinin
rekabet avantaji elde etmeleri ve siirdiiriilebilir biiyiime saglamalari i¢in vazgegilmez

oldugunu gostermektedir.



1.1.1. Verinin Giicii: Parfiim Pazarim Anlamak:

Kiiresel parfiim pazarinin biiylikliigii ve biiylime trendleri, endiistri oyunculari
icin 6nemli bilgiler sunmaktadir. 2022 yilinda kiiresel parfiim pazarinin 40,13 milyar
ABD dolan ile 50,85 milyar ABD dolar1 arasinda bir degere sahip oldugu tahmin
edilmektedir. (Grand View Research, 2011 - 2021) Gelecege yonelik tahminler ise
pazarin 6nemli Ol¢iide biiyliyecegini gostermektedir. 2030 yilina kadar pazarin 64,41
milyar ABD dolari ile 80,16 milyar ABD dolar1 arasina ulagsmasi beklenirken, 2034 yilina
yonelik bir projeksiyon ise pazar biiylikligiiniin 101,47 milyar ABD dolarima kadar
cikabilecegini 6ngérmektedir. (Precedence Research, 2025) Bu biiyiime, 2023'ten 2030'a
kadar %5,9 ile %6,07 arasinda ve 2025'ten 2034'e kadar %5,88 olarak tahmin edilen yillik
bilesik biiylime oranlar1 (CAGR) ile desteklenmektedir. Bu biiyiimenin temelinde, kisisel
bakima artan ilgi, liiks ve egzotik kokulara olan talep ve tiiketicilerin artan harcanabilir
gelirleri yatmaktadir. Farkli arastirma raporlarindaki pazar biiyiikligi ve CAGR
rakamlar1 genel bir biiylime trendini isaret etmekle birlikte, kesin rakamlar metodoloji ve
kapsam farkliliklar1 nedeniyle degisiklik gosterebilir. Bu durum, endiistri analizlerinde
birden fazla kaynaga bagvurmanin ve sonuglari baglam i¢inde degerlendirmenin dnemini
vurgular.

Gegmiste parfim endistrisi biiyiik Ol¢lide deneyimli parfiimorlerin sezgisel
kararlarina dayanirken, giiniimiizde rekabet avantaj1 elde etmek ve daha bilingli kararlar
almak icin veri analizine giderek daha fazla giivenilmektedir. Geleneksel sezgisel
kararlardan veri destekli yaklasimlara gegis, endiistride 6nemli bir degisim yaratmaktadir.
Veri analizi, riskleri azaltma ve verimliligi artirma potansiyeli sunarak (Mia Setya
Rahayu, 2024), parfiim sirketlerinin stratejik hedeflerine ulasmalarina yardimci

olmaktadir.

1.2. Parfiim Incelemelerinin Karmasik Yapisi

Parfiim incelemelerinin yapis1 genellikle parfiimiin farkli asamalarini tanimlar:
{ist, orta ve alt notalar. Ust notalar, parfiimiin ilk uygulandiginda hissedilen ilk izlenimidir
ve genellikle hafif ve ugucudur. Orta notalar, iist notalar kaybolduktan sonra ortaya ¢ikar
ve parflimiin kalbini ve karakterini olusturur. Alt notalar ise parfiimiin temelini olusturur
ve kaliciligini saglar. (Odosbeauty, 2025) Parfiim piramidi (Sekil 1.2.1), bu notalarin
etkilesimini gorsellestiren bir modeldir. Bu yapy, tiiketicilerin parfiimiin genel karakterini

ve zaman i¢indeki evrimini anlamalarina yardimci olur.
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Sekil 1.2.1 Parfiim piramidi

Metin tabanli parfiim incelemeleri, kokular1 tanimlamada kullanilan dilin
cesitliligi ve yaraticiligt sayesinde subjektif deneyimleri yakalamada zengin ve
derinlemesine bilgiler sunar. Bu incelemeler, kokunun sadece notalarin1 degil, aym
zamanda kullanicinin duygusal tepkilerini, kisisel deneyimlerini ve parfiimle kurdugu
baglantilar1 da ifade etme yetenegine sahiptir. Dogal Dil Isleme (NLP) teknikleri, bu
metin tabanli incelemelerden anlamli i¢goriiler elde etmek icin giiglii bir potansiyel sunar.
(Faster Capital, 2025)

Parfiimleri degerlendirmede sayisal derecelendirmeler de rol oynar ve genellikle
poptlerlik ve genel begeni gostergesi olarak kullanilir. Ancak, sayisal
derecelendirmelerin baglam ve gerekce eksikligi nedeniyle sinirlamalar1 vardir. Ayrica,
bireysel tercihlerdeki farkliliklarin sayisal puanlara yansitilmast da zordur. Bu nedenle,
parfiimleri degerlendirmede en etkili yaklasim, sayisal derecelendirmelerin ve metin
tabanli subjektif degerlendirmelerin birlestirilmesidir. Sayisal puanlar genel bir bakis
saglarken, metin incelemeleri kokunun niianslarin1 ve kullanicinin kisisel deneyimini
anlamak i¢in ayrintili bilgiler sunar. Duygusal tepkileri ve kisisel tercihleri anlamak icin

metin analizinin 6nemi biiyiiktiir. (Larisa Nikitina, 2023)

1.3. Yapay Zeka ve Parfiim Endiistrisi Kesisimi
Yapay zeka (YZ), koku yaratma, Oneri ve pazarlamada parfiim endiistrisinde
giderek artan bir rol oynamaktadir. YZ algoritmalari, biiyiik veri kiimelerini analiz ederek
yeni koku kombinasyonlar1 6nerebilir. Tiiketici tercihlerine gore kisisellestirilmis parfiim
Onerileri sunulabilir. Pazarlama materyalleri ve gorsel icerik olusturmada YZ'den
yararlanilabilir. Ayrica, YZ verimli {iriin gelistirme siire¢lerine katkida bulunabilir.
Ancak, yapay zekanin, Ozellikle parflimerinin sanatsal ve subjektif yonlerini

yakalamadaki zorluklar1 ve smirlamalari da bulunmaktadir. Insan duygularmi ve



yaraticiligini tam olarak taklit etmekte zorlanabilir. Koku algisinin 6znel ve kisisel
dogasi, YZ'nin bu alandaki etkinligini sinirlayabilir. Yapay zeka tarafindan firetilen
kokularda 6zgiinliik ve derinlik eksikligi potansiyeli mevcuttur. Parfiim tasarimi, 6ziinde
sanatsal bir siirectir ve YZ'nin bu sanatsal ve subjektif yonleri tam olarak yakalamasi hala
zor goziikmektedir.

Parfiim tasariminda insan yaraticiliginin yapay zeka karsisindaki rolii devam
etmektedir bu nedenle Yapay zeka, parfiimoérlerin yaraticiligini artirabilecegi bir arag
olarak kullanilabilir. Son kararin ve sanatsal dokunusun her zaman parfiimoérlere ait
olmast beklenir. Yapay zekanin rutin gorevleri otomatiklestirmesiyle parfiimorler,
yaratici ¢aligmalara daha fazla odaklanabilirler. Yapay zeka, parfiim tasarim siirecinde
parfiimorlere yardimer olabilecek giiglii bir arag olsa da insan yaraticiliginin ve sanatsal

yerini almasi beklenmemektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Parfiim incelemeleri tizerine yapilan metin madenciligi ¢alismalari, proje
yiritiiciileri olarak bizce tiiketicilerin parfimlerle ilgili goériis ve deneyimlerini
derinlemesine anlamak i¢in olduk¢a degerli. Bu tiir calismalar, dogal dil isleme teknikleri
kullanarak genis ¢apli metin verisini analiz ediyor ve bdylece tiiketicilerin parfiim
hakkindaki duygusal tutumlarmi ortaya koyabiliyor. Ozellikle duygu analizi, bir
parfiimiin genel algisinin olumlu mu yoksa olumsuz mu oldugunu anlamada ¢ok faydali
oluyor. Konu modellemesi ise parfiim incelemelerinde sik¢a tekrarlanan temalart ve

parfiim notalarini tespit etmeye olanak sagliyor.

2.1. Parfiim incelemelerinde Metin Madenciligi Calismalar

Nikitina ve Furuoka’nin (2024) calismasi (Larisa Nikitina, 2023), bu alandaki
onemli 6rneklerden biri. Cevrimigi parfiim incelemelerinin dilbilimsel analizini yaparak
olumlu ve olumsuz incelemeler arasindaki tematik ve kelime kullanimi farkliliklarini
ortaya koymuslar. Bu calismanin bulgulari, olumlu yorumlarin sosyal diinya, sosyal
stirecler, cinsellik, bos zaman ve zihinsel durumlarla ilgili kelimeleri daha fazla i¢erdigini
gosteriyor. Buna karsilik, olumsuz incelemelerde saglik, hastalik ve sosyal ¢atisma ile
ilgili kavramlarin daha sik gegtigi dikkat ¢ekici. Ayrica konu modellemesi analizine gore,
olumlu yorumlarda parfiim kullanim deneyimleri, duyusal karakter ve koku kaliteleri 6n
plana ¢ikarken, olumsuz yorumlarda cilt kimyasi, parfiim notalar1 ve fiziksel reaksiyonlar
tizerinde duruldugu goriiliiyor.

Bu tarz metin madenciligi ¢alismalari, parfiim firmalarinin tiiketici geri
bildirimlerini daha iyi kavrayip, iiriin gelistirme ve pazarlama stratejilerini daha etkin hale
getirmesine Onemli katkilar sunuyor. Boylelikle miisteri memnuniyetinin artmasi da

miimkiin oluyor.



2.2. Cok Modlu Veri Analizi Yaklasimlari

Cok modlu veri analizi, parfiim endistrisinde tiiketici algisin1 ve tercihlerini
anlamak i¢in giderek daha 6nemli bir yaklagim haline gelmektedir. Bu yaklasim, metin,
goriintii ve hatta biyometrik veriler gibi farkli veri tiirlerini birlestirerek parfiim
deneyiminin daha kapsamli bir resmini sunar. (Owkin, tarih yok) Ornegin, parfim
reklamlarinin analizi, gorsel ve isitsel unsurlarin koku algisini nasil etkiledigini ortaya
koyabilir.

MediaEval 2023 tarafindan diizenlenen Musti gorevi, metin ve goriintiilerdeki
koku referanslarini tanimak ve bu referanslar1 farkli modaliteler arasinda baglamak icin
cok dilli ve cok modlu teknolojilerin gelistirilmesini amaglamaktadir. Bu tiir ¢calismalar,
kiiltiirel miras koleksiyonlarinin anlasilmasini zenginlestirmek ve miizeler ile galeriler

icin daha siiriikleyici ve kapsayict deneyimler yaratmak i¢in potansiyel sunmaktadir.

(MediaEval, 2023)

Ayrica, duygusal veya gorsel girdileri bir parfiim katalogundaki en uygun iiriinle
eslestirmek icin multimodal yapay zeka kullanan araglar hem ¢evrimi¢i hem de magaza
ici misterilere daha kisisellestirilmis oneriler sunarak perakendecilere ve markalara fayda
saglayabilir. Bu tiir yaklasimlar, tiiketicilerin koku dilini bilmelerine gerek kalmadan ruh

hallerine, anilarina veya begenilerine gore parfiim kesfetmelerine olanak tanir.

2.3. Parfiim Bilesenlerinin Yapisal Analizi

Parfiimiin yapisal analizi, bir kokuyu olusturan farkli bilesenlerin (notalar) ve bu
bilesenlerin parflimiin genel karakteri tizerindeki etkisinin incelenmesini igerir. Parfiim
notalar1 genellikle ii¢ katmana ayrilir: parfiimiin ilk izlenimini veren iist notalar, parflimiin
kalbini olusturan orta notalar ve parfiimiin temelini ve kaliciligini saglayan alt notalar.
(The olfactive pyramid, tarih yok)

Koku carki (Sekil 2.3.1), parflim notalarin1 ve koku ailelerini (¢igeksi, oryantal,
odunsu, ferahlatici) anlamak i¢in kullanilan gorsel bir aractir. Bu cark, farkli kokular
arasindaki iligkileri ve benzerlikleri gostererek tiiketicilere ve parflim uzmanlarina yol

gosterir.
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Sekil 2.3.1 Koku Carki

Kimyasal analiz teknikleri, 6zellikle gaz kromatografisi-kiitle spektrometrisi (GC-
MS), parfiim bilesenlerini ayirmak, tanimlamak ve 6lgmek icin ideal yontemlerdir. Bu
analizler, parfiim formiilasyonlarimin kalitesini ve dogrulugunu kontrol etmek icin

onemlidir. (Contract Laboratory, tarih yok)

2.4. Oneri Sistemlerinde Derin Ogrenme Uygulamalari

Projede yer alan derin 6grenme, parfiim endiistrisindeki Oneri sistemlerinde
giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bu sistemler, kullanicilarin ge¢mis tercihlerini,
parfiim notalarin1 ve diger ozellikleri analiz ederek kisisellestirilmis parfiim Onerileri
sunar.

Ornegin, NLP tabanli derin 6grenme yaklasimlari, parfiim aciklamalarini ve
notalarin1 anlamak ve benzer parflimleri 6nermek i¢in kullanilacaktir. Bu modeller,
parfiim notalarin1 semantik olarak anlamli vektorlere dontistiirerek benzerlik olgiitleri

aracilifiyla karsilastirma yapmayr miimkiin kilacagi diisiiniilerek proje kapsaminda

kullanilmastir.



Ayrica, tiiketici geri bildirimlerini ve derecelendirmelerini kullanarak parfiim
tercihlerini tahmin etmek i¢in derin sinir aglari da gelistirilmistir. Bu tiir sistemler, parfiim
perakendecilerinin ¢evrimi¢i satiglarim1  artirmalarina  ve miisteri memnuniyetini

iyilestirmelerine yardime1 olabilir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, metin dokiimanlar1 arasindaki semantik benzerlikleri tespit etmek
icin TF-IDF vektorizasyonu ve kosiniis benzerligi dlgiitleri kullanilmistir. Onerilen
yontem, dokiimanlardaki tekli ve ikili kelime gruplarini yakalayarak anlamsal biitiinliigii

korurken, benzerlik esik degeri ile alakali igeriklerin filtrelenmesini saglamaktadir.

3.1. Veri Yapisi ve Onisleme

Veriler Fragrantica (Fragrantica, tarih yok) adli siteden Python temelli kodlar ve
kiitiiphaneler, Web Scraping metotlarina uygun bir sekilde kullanilarak elde edilmis olup
alt bagliklara boliinerek koku notalari i¢in “NoteDictionary” basligi adi altinda bir sozlitk

yapisi olusturulmustur.

3.1.1. Not Sozliigii Olusturma ve Yonetimi
Not sozliigii icin veriler Python temelli “Selenium” kiitiiphanesi kullanilarak site
icin belirtilen yollar {izerinden gerekli veriler “csv” dosya formatina aktarilarak islem

gerceklestirilmistir. (Sekil 3.1.1.1.)
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® [ ] anadenemeler - webscraping.py

1 import csv

2 from selenium import webdriver

3 from selenium.webdriver.chrome.service import Service

4 from webdriver_manager.chrome import ChromeDriverManager

5 from selenium.webdriver.cammon.by import By

& from selenium.webdriver.support.ui import WebDriverWait

7 from selenium.webdriver.suppart import expected_conditions as EC
8

E]

service = Service(ChromeDriverManager().install())
16 driver = webdriver.Chrome(service=service)

11
12 driver.get("https://wwa.fragrantica.com/notes/")

13

14 MebDriverWait(driver, 18).until(EC.presence_of element located((By.XPATH, '//*[@id="groupnotes group Bl title"]/div/h2'}))
15

16 kategori_xpath_list = [
“groupnotes_group_@1_title"]/div/h2"

18 “"groupnotes_group_02_title"lsdiv/n2’,

19 "groupnotes_group_@3_title"]/div/h2",

20 roupnotes_group_e4_title"]/div/h2’,

21 roupnotes_group_@5_title"]/div/h2",

22 “"groupnotes group @6_title"]/div/h2’,

23 “groupnotes_group_a7_title"]/div/h2",

24 "groupnotes_group_88_title"]/div/h2®,

25 "groupnotes_group_@9_title"]/div/h2",

26 "groupnotes_group_16_title"]/div/h2",

27 “groupnotes_group 11 title"]fdiv/h2’,

28 “groupnotes_group_12_title"]/div/h2",

29 *//*[@id="groupnotes group 13 title"]/div/h2",

ECI]

31

32 with open('kategori bilgileri.csv', mode="w', newline='', encoding='utf-8") as file:
33 writer = csv.writer(file)

34 writer.writerow(['Kategori', 'Baglanta Metni'])

35

36 kategoriler = []

37

L] for kategori_xpath in kategori_xpath_list:

39 try:

48 kategori_element = driver.find_element (By.XPATH, kategori_xpath)
41 kategori = kategori_element.text

a2 kategoriler.append(kategori)

43

aa category_section_xpath = £"//*[@id="main-content']/div[1]/div[1]/div/div[{kategori_xpath_list.index(kategori_xpath) + 8}]"
45 WebDriveriait(driver, 10).until(EC.presence_of_all_elements_located((By.XPATH, category_section_xpath)))
46

47 links = driver.find_elements(By.XPATH, f"{category_section_xpath}/div/div")
48

49 if links:

58 for link in links:

51 text = link.text

52 writer.writerow( [kategori, text])

53 else:

54 writer.writerow([kategori, "Baglant1 Bulunamadi”])

55 except Exception as e:

56 writer.uriterow([kategori_xpath, f'Hata: {e}"])

57

58 driver.quit()

59

66 print("Veriler CSV dosyasina kaydedildi.")

61

Sekil 3.1.1.1. Veri eldesi igin yazilan program

3.1.1.1. Not sozliigiiniin yapisi ve icerigi

Not sozliigii toplamda 600’e yakin veriden olusmaktadir bu verilerin hepsi
belirtilen web sitesinden elde edilmis olup yapilan ¢alisma ve aragtirmalara gore daha
once bahsi gecen nota siniflandirmasina sokularak alt, orta ve iist olmak iizer 3 nota
yapisina sitede belirtilen kategori siniflandirmasina uyularak kokular indekslenerek

“default” bir sozliik olusturulmustur. (Sekil 3.1.2.1)



11

__init__ (self, vocab_file=
self.notes = []
self.note_to_idx = {}
self.idx_to _note = {}

default_notes =

"bergamot”, "lemon",...

Sekil 3.1.1.1.1. “default_notes” Adli s6zliik yapisi

Sistemde veriye yani csv uzantili dosyaya erisilmemesi durumunda kullanilacak
olan bu sistemde ek olarak model i¢in kokular nota ve kategorilerine gore sistemde ayri

bir sekilde tanimlanmistir. (Sekil 3.1.2.2)

perfume_notes classification = {

Sekil 3.1.1.1.2. Citrus Smell kategorisinde (st nota siniflandirmasi.

3.1.1.2 Harici dosyadan nota yiikleme mekanizmasi

Parfiim nota sozliigliniin harici bir dosyadan yiiklenmesi, sistemin esnekligini ve
giincellenebilirligini artiran 6nemli bir Ozelliktir. Bu mekanizma, veri setinin

genisletilmesine ve parfiim uzmanlart tarafindan belirli kategorilere yeni notalarin
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eklenmesine olanak tanir. Calismamizda kullanilan harici dosyadan nota yiikleme

mekanizmasi agagidaki 6zelliklere sahiptir.

Sistem, CSV (Comma-Separated Values) formatinda hazirlanmis nota listeleri ile

caligmaktadir. Bu format se¢imi, parfiim notalarinin tablolama programlarinda (Excel,

Google Sheets vb.) diizenlenmesine ve kolayca CSV formatina aktarilabilmesine olanak

tanir. Dosya yapist su sekildedir:

e Her satir bagimsiz nota isimlerini igerir

e Virgiille ayrilmis degerler formatinda diizenlenmistir
e UTF-8 kodlamas: kullanilarak dil karakterlerinin dogru islenmesi
saglanmistir

Sistem, dosya okuma sirasinda olusabilecek ¢esitli hatalara kars1 dayanikli olacak
sekilde tasarlanmistir:

1.
2.

Hw

Dosya bulunamazsa varsayilan nota listesi kullanilir

Dosya agilirken

veya okunurken hata olusursa, hata mesaj1 gosterilir ve

varsaylilan listeye geri doniiliir
Eksik veya bos satirlar otomatik olarak atlanir
Dosya formati uygun degilse, sistem varsayilan notalar1 kullanmaya devam eder

if vocab_file

os.path.exists(vocab_file):

with open(vocab_file, 'r', encoding='
impol
reader reader(f)
for row in reader:

self.notes.extend([item.strip().lower() for item in row if item.strip()])

self.notes i self.notes))
print(f"sé ba lendi. Toplam {len(self.notes)

print(

self.notes = default_notes

self.notes = default_notes

or i, note in enumerate(self.notes):
self.note_to_idx[note] = i
self.idx_to_note[i] = note

n_(

self):

~n len(self.notes)

get_index(self, note):

return s

elf.note_to_idx.get(note.lower(), -

get_note(self, idx):

return s

get_all_;

return s

elf.idx_to_note.get(idx, “unknown")

notes(self):
elf.notes

Sekil 3.1.1.2.1. Harici dosyadan nota yilikleme mekanizmasi
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3.1.1.3. Hata yakalama ve varsayilan nota listesi kullanim

“NoteDictionary” sinifinin ““_init ” metodunda hata yakalama ve varsayilan nota

listesinin kullanimi su sekilde gergeklestirilmistir:

if vocab_file os.path.exists(vocab_file):
try:
with open(vocab_file, 'r', encoding="utf-8') as f:
import
reader reader(f)
for row in reader:

self.notes.extend([item.strip().lower() for item in row if item.strip()])

et(self.notes))
a yiiklendi. Toplam {len(self.notes)} nota.")

n hata: {e}")

self.notes = default_notes

Sekil 3.1.1.3.1. Hata yakalama ve varsayilan nota listesi kullanimi

Bu kodda:

1. 1lk olarak “vocab_file” parametresinin gegerli olup olmadigi ve dosyanin var olup
olmadig1 kontrol edilir: “if vocab_file and os.path.exists(vocab_file)”

2. Dosya varsa, bir try-except blogu i¢inde dosya agilir ve okunmaya caligilir.

3. Iki durumda varsayilan nota listesi (default_notes) kullanilur:

o Dosya agilirken veya okunurken bir hata olusursa (except Exception as e)

o Dosya yolu gecersizse veya dosya mevcut degilse (else)
4. Her iki hata durumunda da kullaniciya bilgi verilir ve program, varsayilan nota
listesini kullanarak caligmaya devam eder. Bu yaklagim, programin saglam

(robust) olmasin1 saglar.

3.1.2. Metin isleme ve Nota Tespiti
Metin verileri, gliniimiizin bilgi ¢aginda en yaygm ve degerli kaynaklardan
biridir. Ancak, ham metin verileri dogrudan makine 6grenimi algoritmalar1 tarafindan

anlagsilamaz veya islenemez. Bu nedenle, metinlerin sayisal vektorlere doniistiiriilmesi,


vscode-file://vscode-app/c:/Users/Omerhan/AppData/Local/Programs/Microsoft%20VS%20Code/resources/app/out/vs/code/electron-sandbox/workbench/workbench.html
vscode-file://vscode-app/c:/Users/Omerhan/AppData/Local/Programs/Microsoft%20VS%20Code/resources/app/out/vs/code/electron-sandbox/workbench/workbench.html
vscode-file://vscode-app/c:/Users/Omerhan/AppData/Local/Programs/Microsoft%20VS%20Code/resources/app/out/vs/code/electron-sandbox/workbench/workbench.html
vscode-file://vscode-app/c:/Users/Omerhan/AppData/Local/Programs/Microsoft%20VS%20Code/resources/app/out/vs/code/electron-sandbox/workbench/workbench.html
vscode-file://vscode-app/c:/Users/Omerhan/AppData/Local/Programs/Microsoft%20VS%20Code/resources/app/out/vs/code/electron-sandbox/workbench/workbench.html
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yani vektdrizasyon, Dogal Dil Isleme (NLP) alaninda temel bir adimdir. Bu siirec,
metinlerin anlamli, islenebilir matematiksel temsillerini olusturarak, belge siniflandirma,
bilgi erisimi, Oneri sistemleri ve anlamsal arama gibi ¢esitli NLP gorevlerinin kapisini
aralar.1 Metin verilerini sayisal formatlara dontistiirme yetenegi, ¢eviri ve duygu analizi
gibi birgok NLP gorevi i¢in kritik bir 6n kosuldur. (Focal, 2024)

Metin verilerinin sayisal vektorlere doniistiiriilmesi, yalnizca teknik bir 6n islem
adimi olmanin Gtesinde, dilin hesaplamali olarak analiz edilmesini saglayan temel bir
paradigma degisimidir. Bu doniisiim olmadan, gelismis algoritmalarin dili anlamas1 ve
islemesi miimkiin degildir. Dilin nicel olarak ifade edilebilmesi, tiim hesaplamali dilbilim
alanint miimkiin kilar. Bu, basit bir veri doniistiirmenin 6tesinde, makinelerin dilsel
yapilar1 ve anlami "gormesini" saglayan bir koprii gérevi goriir. (Focal, 2024)

Bu rapor, metin vektorizasyonunda yaygin olarak kullanilan TF-IDF (Terim
Sikligi-Ters Belge Siklig1) yontemini, n-gram yaklasimini (6zellikle 1-2 gram), vektorler
aras1 benzerligi dlgmede kullanilan Kosiniis Benzerligi dlgiitiinii ve bu benzerliklerin
yorumlanmasinda kritik rol oynayan benzerlik esik degeri (threshold) se¢iminin énemini
detayli bir sekilde incelemeyi amaglamaktadir. Her bir teknigin temel prensipleri,
avantajlari, sinirlamalart ve birbirleriyle olan etkilesimleri derinlemesine analiz

edilecektir.

3.1.2.1. TF-IDF vektorizasyonu kullaniminin nedenleri ve avantajlari

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), metin belgelerini
sayisal vektorlere doniistiirmek icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bir terimin bir
belgedeki siklig1 ile o terimin bir belge koleksiyonundaki nadirligini dengeleyerek,
kelimelerin bir belge i¢in ne kadar 6nemli oldugunu nicel olarak belirler. Bu, 6zellikle
bilgi erisimi, belge siniflandirma ve oneri sistemleri gibi uygulamalarda metin analizine
derinlemesine bir bakis agis1 sunmakta . (Ji, 2025)

TF-IDF'nin temelini iki ana bilesen olusturur:

Terim Sikhig1 (TF): Bir terimin belirli bir belgede ne siklikta gériindiigiinii 6lcer.

Bir terim belgede ne kadar ¢ok goriintirse, terim siklig1 o kadar yiiksek olur. Bu, kelimenin

o belge i¢cindeki yerel 6nemini gdsterir.

Ters Belge Sikligi (IDF): Bir kelimenin daha genis bir belge koleksiyonundaki

onemini degerlendirir. Nadir kelimeler, yani daha az belgede goriinen kelimeler, daha
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yiiksek bir IDF puani alarak benzersizliklerini ve koleksiyon genelindeki ayirt edici
onemlerini gosterir. (Rahul, 2024)

TF-IDF, metin verilerini anlamli sayisal temsillere doniistiirmede ¢esitli faydalar
sunmaktadir:

e Anahtar Terimlerin Belirlenmesi

e Belge Smiflandirma ve Bilgi Erisimi Uygulamalar

e Dil Bagimsizlig1 ve Hesaplama Verimliligi

e Bovut Azaltma ve Anlamsal Ilgililik

TF-IDF'nin birgok avantaji olmasina ragmen, bazi sinirlamalar1 da mevcuttur:

e Anlamsal Anlayis Fksikligi

e Kisa Belgelerdeki Zorluklar ve Seyrek Veri Duyarliligi

Hesaplama agisindan verimli ve dilden bagimsiz olmasina ragmen, TF-IDF'nin
anlamsal anlayisindaki temel sinirlama, daha derin baglamsal kavrayis veya niians
gerektiren gorevler i¢cin daha gelismis tekniklerle (Word2Vec, BERT gibi) birlestirilmesi
gerektigini gostermektedir. Proje kapsaminda “ROBERTa” modeli kullanilmis olup

BERT modellemelerinden yararlanilmistir.

3.1.2.2. N gram yaklasim (1-2 gram) kullanimu ile bilesik terimlerin yakalanmasi

Metin analizi, kelimeleri tekil birimler olarak ele alan "Bag of Words" (BoW)
modelinin 6tesine gecerek, kelimelerin dizilisini ve baglamini yakalamak i¢in n-gramlari
kullanir. N-gramlar, metindeki 'n' adet ardigik 6genin (kelime veya karakter) bir dizisidir
ve dogal dilin zenginligini ve karmasikligini daha i1yi temsil etmeyi saglar.

N-gramlarin Tanimi ve Tiirleri (Unigram, Bigram)

N-gramlar, 'n' degerine gore farkl tiirlerde adlandirilir:

o Unigramlar: n degerinin 1 oldugu n-gramlardir, yani tekil kelimeleri ifade eder.

Metnin en temel birimleridir.

o Bigramlar: n degerinin 2 oldugu n-gramlardir, yani iki ardisik kelimenin dizisini
ifade eder. Bu, kelime sirasin1 ve lokal baglami yakalamanin ilk adimidir.®
o Trigramlar ve Daha Fazlasi: n degerinin 3 oldugu trigramlar ve daha biiytik n-

gramlar, daha genis baglamlar1 yakalar.
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Shingles: Kelime n-gramlar1 bazen ‘"shingle" olarak da adlandirilir.
(Alchemyleads, tarih yok)

Asagidaki tablo (Tablo 3.1.3.1.), n-gram tiirlerini ve 6rneklerini gostermektedir:

N-gram N Tanim Ornek Metin: "Follow good SEO
Tird Degeri practices”
Unigram 1 Tek kelime ("Follow", "good", "SEQ", "practices") °
Bigram 2 iki ardisik kelime ("Follow good", "good SEQO", "SEO
dizisi practices") ¢
Trigram 3 Ug ardisik kelime ("Follow good SEQO", "good SEO
dizisi practices") ¢

Tablo 3.1.2.2.1. N gram tiirleri tablosu

“NoteFinder” sinifinda TF-IDF vektorizasyonu sirasinda n-gram yaklasimi

kullanilmaktadur. Ilgili kod parcasi:

f __init_ (self, note_dictionary):
self.note_dict = note_dictionary

self.vectorizer = TfidfVectorizer(analyzer='word', ngram_range=(1, 2), min_df=1)

self.note_vectors = self.vectorizer.fit_transform(self.note dict.get all notes())

Sekil 3.1.2.2.1. Uygulama igerisinde N gram algoritmasi

“TfidfVectorizer” sinifi “sklearn.feature extraction.text” modiiliinden import edilmistir.
“ngram_range=(1, 2)” parametresi ile hem tek kelimeler (1-gram) hem de iki kelimelik
bilesimler (2-gram) analiz edilmektedir.

Bu yaklagim:

"vanilla" gibi tek kelimelik notalar1 (1-gram)
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"black pepper", "blood orange" gibi iki kelimelik notalar1 (2-gram) analiz etmek
icin kullanilir.

Bu sayede:

"blood orange" ifadesi "blood" ve "orange" olarak ayr1 ayr1 degil, biitlin bir terim
olarak degerlendirilebilir.

Boylece koku notalar arasindaki anlam kaybi 6nlenir, ¢linkii "blood orange" tek
basina "blood" veya "orange" ile ayn1 anlama gelmez.
“min_df=1" parametresi ise bir terimin en az bir dokiimanda ge¢mesi gerektigini

belirtir, bdylece tiim notalar vektorizasyon siirecine dahil edilmistir.
3.1.2.3. Kosiniis benzerligi 6l¢iitiiniin nota tespitindeki rolii

Metinler TF-IDF veya n-gramlar gibi yontemlerle sayisal vektorlere
dondistiirildiikten sonra, bu vektorler arasindaki benzerligi 6l¢gmek i¢in matematiksel bir

Olciite ihtiya¢ duyulmaktadir bu nedenle Kosiniis Benzerligi 6l¢iitii kullanilmistir.

AXB Y AiXB;
lalx|zll no 42 n p2
Yizq Af % |Zi=1 Bi

Similarity(A,B) =

Formdil 3.1.2.3.1. Kosinlis Benzerligi

“NoteFinder”  smifinin  “find_notes” metodunda Kkosiniis  benzerligi

kullanilmaktadur. Ilgili kod pargasi ():

f find_notes(self, text, threshold=0.3, max_note
"""Metinde semantik olarak benzer notalari t

if not isinstance(text, str) t text.strip():
return []

text_vector = self.vectorizer.transform([text.lower()])

similarities = cosine_similarity(text vector, self.note vectors).flatten()

relevant_notes = []
for i, score in enumerate(similarities):
if score > threshold:
relevant_notes.append((self.note dict.get note(i), score))

relevant_notes.sort(key=1 x: x[1], reverse=T
return relevant_notes[:max_notes]
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Sekil 3.1.2.3.1. Uygulama igerisinde Kosiniis Benzerligi algoritmasi

“sklearn.metrics.pairwise” modiiliinden import edilen “cosine similarity”

fonksiyonu kullaniltyor.

Kodda, metin vektorii (text vector) ile tiim nota vektorleri (self.note vectors)

arasindaki kosiniis benzerligi hesaplanir.

1. “flatten()” metodu ile benzerlik skorlar1 diizlestirilir ve bir dizi haline

getirilir.

2. Bir esik degeri (threshold) tlizerindeki benzerlik skorlarina sahip notalar

secilir.

Bu yaklasim ile bir metinde hangi parfiim notalarinin bulundugunu etkili bir sekilde tespit
etmek icin metin benzerligini kullanilip ve metindeki semantik icerikle parfiim notalari

arasinda iliski kurmasi planlanmistir.

3.1.2.3. Benzerlik esik degeri (threshold) seciminin 6nemi

Metin benzerligi puanlari elde edildikten sonra, bir notanin "ilgili" veya "benzer"
olarak kabul edilip edilmeyecegine karar vermek i¢in bir esik degerine ihtiya¢ duyulur.
Bu esik degeri, bir simiflandirma modelinin ¢iktisini ikili bir karara (6rnegin, "benzer"
veya "benzer degil") doniistiiren kritik bir karar noktasidir.Esik degeri se¢imi, sistemin
performansini, 6zellikle de Hassasiyet (Precision) ve Geri Cagirma (Recall) metrikleri
arasindaki dengeyi dogrudan etkiler. (Evidentlyai, 2025) Bu etki nedeniyle ¢oklu

modelleme sistemine “Benzerlik Esik Degeri” secimi eklenmistir. (Sekil 3.1.2.3.1.)
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find_notes(self, text, threshold=0.3, max_notes=10):
"""Metinde semantik olarak benzer notalari tespit eder”""

if t isinstance(text, str) t text.strip():
return []

text_vector = self.vectorizer.transform([text.lower()])

similarities = cosine_similarity(text_vector, self.note_vectors).flatten()

relevant_notes = []
for i, score in enumerate(similarities):
if score > threshold:
relevant_notes.append((self.note_dict.get_note(i), score))

relevant_notes.sort(key=1 x: x[1], reverse=T
return relevant_notes[:max_notes]

Sekil 3.1.2.3.1. Uygulama igerisinde Benzerlik Esik Degeri algoritmasi

3.1.3. Tokenizasyon ve Metin Onisleme

3.1.3.1 RoBERTa tokenizer seciminin gerekgcesi

RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) tokenizer se¢iminin
gerekeeleri sunlardir:

1.

Gelismis Performans: RoBERTa, daha fazla veri ve siireyle egitildigi i¢in
BERT e gore daha giiclii dil anlama yeteneklerine sahip oldugu arastirmalar
sonucunda gézlemlenmistir.

BPE Tabanh Tokenization: Byte-Pair Encoding kullanarak nadir terimleri alt
birimlere ayirir ve 6zel kelimeleri daha iyi isletilebilir olmasini saglamasi proje
cercevesinde verimlilik saglayacag diisiintilerek secilmistir.

Kontekst Duyarhhgi: Kelimeleri baglam icinde etkili sekilde yorumlayarak
anlam derinligi saglamasi kelime gruplama stratejisinde destek olacagi
Ongorilmiigtiir.

Cok Dilli Destek: Farkli dil versiyonlari sayesinde kiiresel metinleri analiz
etmeye uygun olmasi projenin ilerleyen donemlerinde gelistirme ve uluslararasi
caligma saglamasi art1 puan eklemistir.

Transfer Ogrenme Avantaji: Ozel alanlara uyarlanmasi kolaydir, az veriyle
yuksek performans sunmasi islem hizlarini artiracag: diisiintilerek se¢ilmistir.
Dynamic Masking: Egitim sirasinda degisken maskeleme ile metin iligkilerini
daha dogru kavrayacagi planlanmaistir.
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self.text _encoder = RobertaModel.from_pretrained('roberta-base')
self.text_pooler = nn.Linear(768, 256)

Sekil 3.1.3.1. Uygulama icerisinde RoBERTa modeli kullanimini gésteren ilgili bélim.

3.1.3.2 Tokenizasyon ve Metin Onisleme Sistem Stratejisi

RoBERTa ve diger Transformer tabanli modeller, giris olarak maksimum 512
token kabul eder; bu nedenle “max_length=512" parametresi, tokenize edilen metni bu
simirda tutar ve “truncation=True” ayariyla uzun metinler otomatik olarak Kkesilir.
Varsayilan kesme stratejisi metnin basindan itibaren 512 token alip geri kalanini atar; bu
durum bilgi kaybina yol acabilir, ancak mimari gereklilik nedeniyle zorunludur. Neyse
ki, parfim incelemeleri genellikle kisa oldugu i¢in bu smirlama ¢ogu durumda sorun
olusturmaz. Ayrica, “padding="max_length"” parametresiyle tiim metinler ayn1 uzunluga
getirilir; bu, “batch” islemede “tensor” boyutlarinin tutarliligini saglar. Kisa metinler,
belirtilen uzunluga ulasana kadar 6zel padding token’lar1 ile doldurulur. Alternatif olarak,
“padding="longest”’ kullanilarak yalnizca en uzun metne gére doldurma yapuilabilir; ancak
max_length ile padding yapmak daha fazla bellek kullanmakla birlikte batch'ler arasi
daha yiiksek tutarlilik saglar. Bunun yaninda, modelin bos veya gecersiz giriglerle
karsilasmamasi igin if not text or not isinstance(text, str) or text.strip() == "" gibi
kontroller yapilir. Bu kontrolle None degeri, string tipi disindaki girdiler ve yalnizca
bosluk igeren ifadeler tespit edilir ve gegersiz durumlarda "Bu parfiim hakkinda inceleme
bulunmamaktadir." gibi baglama uygun varsayilan bir metin atanir. Bu stratejiler, dogal
dil isleme modellerinin giivenilir ve istikrarli ¢aligmasini saglamak i¢in temel yaklagimlar

arasinda yer alir. (Sekil 3.1.3.2.1.)
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def prepare_batch(self, texts, max_length=512):

batch_tokens = self.tokenizer(
texts,
max_length=max_length,
truncation=True,

padding="max_length',

return_tensors="pt"

return batch_tokens

Sekil 3.1.3.2.1. Uygulama igerisinde Tokenizasyon ve Metin Onisleme Sistem Stratejisi.

3.2. Model Mimarisi ve Cok Kanalh Yapi

“PerfumeReviewMultiChannelModel” sinifinda, parfiim incelemelerini analiz etmek
icin ¢ok kanall1 bir mimari tasarlanmistir. Bu mimarinin gerekcesi ve her kanalin 6zgiin
katkis1 sistemin dogru ¢alisabilirligini artirmak ve kullanici tarafinda uygun ¢iktilar
iiretmek amaciyla segilerek diizenlenmis olup tasarlanmistir. Model eksikligi ve hata
durumlar1 tespit edilerek projenin ileriki zamanlarda gelistirme ¢alismalarinda model ve
yontemlerde mimaride diizenlemeler meydana gelebilir. Ancak test agamasinda olan

mimari metinsel, sayisal, kategorisel olarak kanallara ayrilarak modellenmistir. (Sekil
3.2.1)



class PerfumeReviewMultiChannelModel(nn.Module):
def __init_ (self, num_labels=5, num_notes=None, num_categories=5):
super()._ init_ ()

if num_notes is None:
num_notes = 50

self.text_encoder = RobertaModel.from_pretrained( roberta-base’)
self.text pooler = nn.Linear(768, 256)

self.numeric_encoder = nn.Sequential(
nn.Linear(10, 64),
nn.ReLU(),
nn.Dropout(0.2),
nn.Linear(64, 128),
nn.RelLU(),
nn.Dropout(0.2)

self.note_embeddings = nn.Embedding(num_notes, 64)
self.category embeddings = nn.Embedding(num_categories, 64)
self.category_encoder = nn.Sequential(

nn.Linear(128, 128),

nn.RelLU(),

nn.Dropout(0.2)

Sekil 3.2.1. Model mimarisindeki kanallar.

Model igerisindeki kanallar Sekil 3.2.2 de gosterilen kod yapist ile birlestirilmistir.
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f forward(self, text_ids, text_mask, numeric_features, notes, categories):
text_output = self.text_encoder(text_ids, attention_mask=text_mask)
text_features = self.text_pooler(text_output.pooler_output)

numeric_features = self.numeric_encoder(numeric_features)

note_features = self.note_embeddings(notes).mean(dim=1)

category_features = self.category_embeddings(categories).mean(dim=1)
category_combined = torch.cat([note_features, category_features], dim=1)

category_features self.category_encoder(category_combined)

combined = torch.cat([text_features, numeric_features, category_features], dim=1)

combined = combined.unsqueeze(9)
attn_output, _ = self.merger(combined, combined, combined)
attn_output = attn_output.squeeze(0)

Sekil 3.2.2. Model mimarisinde bulunan kanallarin birlestirilmesi.

Metin Kodlama Kanal:

Semantik Anlama: RoBERTa modeli, parfiim incelemesindeki karmasik dil
yapilarini, metaforlar1 ve duygusal ifadeleri anlar.

Kontekst Analizi: Kelimelerin baglamsal iliskilerini yakalayarak parfiim
notalar1 arasindaki iliskileri tespit eder.

Zengin Temsil: 768 boyutlu gomme vektorleri, metindeki niianslari yakalayarak
daha kapsamli bir analiz saglar.

Transfer Ogrenme: Onceden egitilmis dil modeli kullanarak, daha az veriyle
bile yiiksek performans elde edilir.

Sayisal Kodlama Kanali:

Olciilebilir Veriler: Kalicilik, yayilim, fiyat gibi sayisal degerleri isler.
Nesnel Olgiitler: Metin analizinin 6znel dogasini, nesnel sayisal degerlerle
dengeler.

Dogrusal Olmayan Doéniisiimler: ReLU aktivasyonlar1 sayesinde karmasik
sayisal iligkileri modelleyebilir.

Diizenlilestirme: Dropout katmanlari ile agir1 6grenmeyi dnleyerek modelin
genelleme yetenegini artirir.

Kategori Kanali:

Yapilandirilmas Bilgi: Parfiim notalar1 ve kategorileri gibi taksonomik bilgileri
modele entegre eder.

Mliskisel Ogrenme: Notalar arasindaki iliskileri 6grenerek daha tutarli tahminler
yapar.

Domain Expertise: Parfiimeri alanina 6zgii bilgileri ve hiyerarsileri dogrudan
modele dahil eder.

Sparse Veri Isleme: Kategorik verileri dense embedding'lere doniistiirerek etkin
sekilde isler.
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4. Birlestirme:

e Capraz Kanal Etkilesimi: Multi-head attention mekanizmasi, farkli
kanallardan gelen bilgilerin birbiriyle etkilesimini saglar

o Kanallar Arasi1 Agirhklandirma: Her analiz i¢in en alakal1 kanallarin otomatik
olarak vurgulanmasini saglar

e Ozellik Artirma: Kanallarin birbirlerini tamamlayarak daha kapsamli bir temsil
olusturmasina olanak tanir

« Entegre Ogrenme: Farkli veri tiirlerinin entegrasyonuyla daha dogru ve anlamli
tahminler yapilabilir

Bu ¢ok kanalli mimari, parfiim incelemelerinin dogal dili, sayisal 6zellikleri ve
kategorik bilgileri bir araya getirerek daha kapsamli ve hassas bir analiz alinmasini
saglar.

3.2.1. RoBERTa Tabanh Metin Kodlama: Pre-trained avantajlari, havuzlama
stratejisinin etkileri

RoBERTa modelinin se¢im gerekgeleri “RoBERTa tokenizer se¢iminin
gerekcesi” adli baglik altinda acgiklanmistir burada ise aciklanacak olan 6n egitim
avantajlar1 ve havuzlama stratejisi hakkinda olacaktir.

Onceden egitilmis modelleri kullanmanin, baskalarinin bilgi ve deneyiminden
yararlanma yetenegi, zamandan ve kaynaklardan tasarruf etme yetenegi ve model
performansini iyilestirme yetenegi gibi gesitli avantajlar1 vardir. Onceden egitilmis
modeller genellikle biiyiik, ¢esitli veri kiimeleri {izerinde egitilir ve ¢ok ¢esitli desenleri
ve Ozellikleri tanimak iizere egitilmistir. Sonug olarak, ince ayar i¢in giiglii bir temel
saglayabilir ve modelin performansmi énemli dlgiide iyilestirebilir. (Sozliigii, Onceden
Egitilmis Model, tarih yok).

Transfer _Ogfrenme: RoBERTa, milyarlarca kelime {izerinde &nceden

egitilmistir. Bu sayede:
o Parfiimeri alanina 6zgii sinirli veri seti ile bile etkili sonuclar elde edilebilir
o "Ahsap", "meyvemsi", "ciceksi" gibi sifatlarin semantik anlamlar1 zaten
modelce bilinmektedir

Baglamsal Anlama: Pre-trained model, kelimelerin baglama goére anlamlarim

kavrar:
o "Gigli bir agilig" ifadesinin parfiim baglaminda ne anlama geldigini
anlayabilir
o "Sert", "agir", "hafif" gibi subjektif terimlerin parfiim baglamindaki

anlamlarini ¢6zebilir
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Dil Yapisi1 Bilgisi: Model, dogal dil yapisini dnceden d6grenmistir:

o Cilimle yapisi, dilbilgisi ve s6zdizimi bilgisi ile parfiim incelemelerini daha
iyi analiz eder

o Inceleme metinlerinde gizli kalmis bilgileri ve ima edilen notalar1 tespit
edebilir

Hesaplama Verimliligi: Sifirdan egitime kiyasla:

o Cok daha az egitim siiresi gerektirir

o Daha az egitim verisi ile yiiksek performans saglar

Sinir aglarinda, bir havuzlama katmani, bir¢ok vektor arasinda dagilms bilgileri daha az
sayida vektore indirgeyen ve toplayan bir tiir ag katmanidir. Birka¢ kullanimi vardir .
Gereksiz bilgileri kaldirir, gereken hesaplama ve bellek miktarini azaltir, modeli girdideki
kiigiik degisikliklere karsi daha saglam hale getirir ve agdaki sonraki katmanlardaki

noronlari alict alanini artirir. (contributors, 2025)

text_features = self.text_pooler(text_output.pooler_output)

Sekil 3.2.1.1 Model mimarisinde havuz stratejisi

3.2.1.1 Havuzlama (Pooling) Stratejisinin Etkileri:

1. Boyut Azaltma: RoBERTa'nin 768 boyutlu ¢iktisi, 256 boyuta indirgeniyor:
o self.text pooler = nn.Linear(768, 256)

o Bu, modelin hesaplama verimini artirir
o Diger kanallarin boyutlariyla uyum saglar (sayisal kanal: 128, kategori
kanali: 128)
2. Ozellik Yogunlastirma: Havuzlama islemi, RoBERTa'min iirettigi zengin
temsilleri daha kompakt hale getirirken:
o En 6nemli 6zellikleri korumay1 amaclar

o Giriltiyii azaltir ve sinyali gliglendirir


vscode-file://vscode-app/c:/Users/Omerhan/AppData/Local/Programs/Microsoft%20VS%20Code/resources/app/out/vs/code/electron-sandbox/workbench/workbench.html
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3. Temsil Dengeleme: Farkli uzunluktaki incelemeleri sabit boyutlu bir vektore
dontstiirerek:
o Uzun ve kisa incelemeler arasinda adil bir karsilastirma saglar
o Model, incelemenin uzunlugundan ¢ok igerigine odaklanabilir
4. CLS Token Kullammi: RoBERTa'min “pooler_output” 6zelligi, 6zel CLS
token'ina dayali bir temsildir:
o Bu token, tiim metin dizisinin 6zetleyici bir temsilini igerir

o Parfiim incelemesinin genel tonunu ve ana temalarini yakalar

Bu havuzlama stratejisi, ROBERTa'nin {iirettigi zengin metin temsillerini, ¢ok
kanall1 modelin diger kanallariyla etkili bir sekilde entegre edilebilecek bir formata

dontistiirlirken bilgi kaybini en aza indirmeyi amacglanmaktadir.

3.2.2. Sayisal ve Kategorik Ozellikler
Parfiim incelemelerinde, metin disinda sayisal ve kategorik 6zelliklerin islenmesi
icin model 6zel mimari bilesenler kullanmaktadir. Bu ozellikler asir1 6grenmeyi

(overfitting) onleyen c¢esitli tekniklerle islenir.

P’ 2B
‘ v

f.numeric_encoder = nn.Sequential(
nn.Linear(10, 64),
nn.RelLU(),

nn.Dropout(0.2),
nn.Linear(64, 128),
nn.RelLU(),
nn.Dropout(0.2)

Sekil 3.2.2.1 Sayisal verilerin kodlanma mimarisi


vscode-file://vscode-app/c:/Users/Omerhan/AppData/Local/Programs/Microsoft%20VS%20Code/resources/app/out/vs/code/electron-sandbox/workbench/workbench.html
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Sayisal Veri Isleme Ozellikleri:
1. Cok Katmanh Isleme: iki lineer katman (10—64—128) kullanilarak sayisal
verilerdeki karmasik iligkiler yakalanir
o Kalicilik, yayilim, fiyat gibi parfim 0&zellikleri arasindaki dogrusal
olmayan iligkiler 6grenilebilir
2. ReLU Aktivasyonu: Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu ile:
o Sayisal 6zelliklerin dogrusal olmayan doniistimii saglanir
o Gradyan sorunu olmadan derin aglarin egitimi miimkiin olur
o Pozitif degerler korunurken negatif degerler sifirlanir (parfiim puanlar
gibi pozitif degerler i¢in uygundur)
3. Boyut Genisletme: Baslangigta 10 boyutlu sayisal ozellikler, 128 boyuta
genisletilir
o Bu, sayisal 6zelliklerin daha zengin bir temsil kazanmasin1 saglar

o Ogzellikler arasi iliskilerin daha kapsamli 6grenilmesine olanak tanir

Kategorik Verilerin Gomiilii Katmanlari:

note features = self.note embeddings(notes).mean(dim=1)
category_features = self.category_embeddings(categories).mean(dim=1)
category combined = torch.cat([note features, category features], dim=1)
category_ features = self.category_encoder(category combined)

self.note_embeddings = nn.Embedding(num_notes, 64)
1f.category_embeddings = nn.Embedding(num_categories, 64)
self.category_encoder = nn.Sequential(
nn.Linear(128, 128),
nn.RelLU(),
nn.Dropout(0.2)

Sekil 3.2.2.1 Kategori verilerinin gémdiilme mimarisi

Embedding Déniisiimii: One-hot encoding yerine Ogrenilebilir embedding
vektorleri kullanilir

Her nota ve kategori i¢in 64 boyutlu yogun vektorler olusturulur

Notalar aras1 semantik benzerlikler 6grenilebilir (6rn. turunggil notalar1 birbirine

yakin olabilir)
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Ortalama Almmasi: “mean(dim=1)" operasyonu ile degisken sayida notanin
sabit boyutlu temsili olusturulur bu sayede:
e Bir parfiimde bulunan tiim notalarin ortalama temsili elde edilir

e Bu, farkli sayida notaya sahip parfiimleri karsilastirilabilir hale getirir

Birlestirme ve Isleme: Nota ve kategori temsilleri birlestirilip ek bir doniisim
uygulanir
e “torch.cat([note_features, category_features], dim=1)" ile birlestirme

e Kategorik 6zelliklerin birbiriyle olan iliskileri 6grenilebilir

Dropout ve Overfitting Onleme Yéntemleri
Modelde asir1 6grenmeyi dnlemek i¢in birkag stratejik nokta bulunmaktadir:
a. Dropout Katmanlar
Sayisal kanalda: iki dropout katmani (p=0.2) ile néronlarin %20'si rastgele devre
dis1 birakilir
Kategori kanalinda: Kategorik 6zelliklerin islenmesinde de dropout (p=0.2)
uygulanir
Etkileri:
e Model, herhangi bir 6zellige asir1 bagimli olmamay1 6grenir
e Egitim sirasinda farkli 6zellik kombinasyonlar1 denenmis olur
e Test asamasinda daha genellestirilebilir sonuglar elde edilir
b. Parametrelerin Paylasim
Embedding katmanlari, ayn1 kategorik degerleri her yerde ayni sekilde temsil eder bu
olay da modelin 6grenmesi gereken parametre sayisini azaltir
¢. Mimari Tasarim Tercihleri
¢ Boyut Sinirlama: Embedding boyutlarinin 64 ile sinirlanmasi
e [Katman Sayisi: Az sayida katman kullanilmasi
Ozellik Birlestirme: Farkli kanallardaki 6zelliklerin birlestirilmesiyle modelin
capraz dogrulama yapabilmesi
Bu dropout ve overfitting 6nleme teknikleri, parfiim incelemelerinin ¢ok fazla varyasyon
icerebilecegi ve veri setinin sinirlt olabilecegi durumlarda, modelin gercek diinyada

heniiz gérmedigi incelemeler iizerinde de basarili olmasini saglar.
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3.2.3. Ozellik Birlestirme ve Dikkat Mekanizmasi
Modelin ¢esitli kanallardan gelen bilgileri etkili sekilde birlestirmesi igin
kullanilan dikkat mekanizmasi, modern derin O6grenme mimarilerinin en glg¢li

bilesenlerinden biri olmasi1 nedeniyle kullanilmistir.

.merger = nn.MultiheadAttention(embed_dim=512, num_heads=8)
.norml nn.LayerNorm(512)

.norm2 = nn.LayerNorm(512)

combined = torch.cat([text features, numeric_ features, category features], dim=1)

combined = combined.unsqueeze(®)
attn_output, _ = .merger(combined, combined, combined)
attn_output = attn_output.squeeze(®)

attn_output combined.squeeze(@) + attn_output
attn_output .norml(attn_output)

Sekil 3.2.3.1 Ozellik Birlestirme ve Dikkat Mekanizmasi

o 8 Bashk (Heads): Dikkat mekanizmasi 8 farkli alt uzayda paralel olarak c¢alisir.
e Her Bashk: 512/8 = 64 boyutlu bir alt uzayda dikkat hesaplar.
e Alt Uzaylar: Farkli basliklar, farkli tiirdeki iligkilere odaklanabilir:
o Bir baslik parfiim notalari ile fiyat arasindaki iliskiye.
o Diger bir baslik notalar ile kullanic1 yorumlar: arasindaki iliskiye.
o Bagka bir baglik ise yorum icindeki duygusal ifadelerle parfiim 6zellikleri
arasindaki iligkiye odaklanabilir.

« Paralel isleme: 8 baslik sayesinde, bilginin farkl1 yénleri eszamanli olarak islenir.

3.2.3.1. Residual Baglantilar:

“attn_output = combined.squeeze(0) + attn output # Residual baglanti” kodu ile

gergeklestirilen baglant1 su sekilde aciklanabilir:
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Dogrudan Baglanti: Orijinal birlestirilmis 6zellikler (combined), dikkat ¢iktisina
(attn_output) dogrudan eklenir

Bilgi Akisi: Dikkat mekanizmasindan gegmeyen ham bilginin korunmasini saglar
Gradyan Akisi: Derin aglarda gradyan kaybolmasi sorununu azaltir

Ozellik Zenginlestirme: Hem ham o&zellikleri hem de dikkat ile islenmis
ozellikleri bir arada tutar

Etki: Modelin daha stabil egitilmesini ve daha derin mimarilere olanak saglar

3.2.3.2. Katman Normalizasyonu:

self.norm1 = nn.LayerNorm(512)

attn_output = self.norm1(attn_output)

Kodlari ile olusturulan normalizasyon yapis:

Istatistiksel Dengeleme: Her 6rnek icin ozellik degerlerini normallestirir
(ortalama 0, standart sapma 1)

Egitim Stabilitesi: Derin aglarda aktivasyon degerlerinin patlama/sonme
sorununu engeller

Mini-batch Bagimsiz: Her 6rnegi bagimsiz olarak normallestirir, bu da batch
boyutundan etkilenmemesini saglar

I¢ Kovaryans Kaymasi: Farkli katmanlar arasindaki aktivasyon dagilimi
degisimlerini azaltir

Hizhh Yakinsama: Optimizasyon siirecinin hizlanmasin saglar

Ve bu sayede katmanlar aras1 normalizasyon saglanmis olur.

3.2.3.3 Birlestirilen Bilginin Katkis1

Cok Modlu Fiizyon: Ug farkli modalitedeki bilgiyi (metin, say1sal, kategorik) tek
bir temsilde birlestirir

Ozellik Zenginlestirme: Her kanalin katkis1 korunarak daha kapsamli bir temsil
olusturulur

Capraz-Kanal [lliskileri: Dikkat mekanizmasi sayesinde farkli kanallar

arasindaki karmasik iligkiler 6grenilebilir
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o Adaptif Agirhklandirma: Model, her 6rnek i¢in hangi kanalin daha &nemli
oldugunu 6grenebilir
e Holistik Analiz: Parfim incelemelerinin farkli yonlerini biitiinsel olarak
degerlendirme imkani saglar.
Bu dikkat mekanizmasi ve birlestirme yaklagimi, parfiim incelemelerinin karmasik
dogasini analiz etmek i¢in farkli veri tiirlerinden elde edilen bilgileri etkili bir sekilde
entegre eder. Her kanal kendi giiglii yonleri ile katkida bulunurken, multi-head attention
mekanizmasi bu bilgileri optimal sekilde harmanlayarak sisteme en iyi sekilde destek

saglar.

3.3 Model Girdileri ve Ciktilari
3.3.1. Metin ve Ozellik Girisi

Sistemde kullanilan metinler, not veritabanindan alinarak TF-IDF vektorizasyon
islemine tabi tutulmustur. Kullanici tarafindan girilen sorgular ise ayni vektor uzayina
dontistiiriilerek, korpustaki notlarla semantik benzerlik agisindan karsilastirilmaktadir. Bu
stirecte kelime frekansi ve ters belge frekansi bilgileri kullanilarak metinlerin ayirt edici

ozellikleri belirlenmistir.

3.3.1.1 RoBERTa Tokenizer Kullanimi

def tokenize_review(self, review_text):

tokens = self.tokenizer(
review_text,
max_length=512,
truncation=True,
padding="max_length’,
return_tensors="pt’

return tokens.input_ids, tokens.attention mask
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Sekil 3.3.1.1.1 RoBERTa Tokenizer Kullanimi

Isleme sirasiyla asagidaki gibi uygulanmistir.

Tokenizasyon: RoBERTa'nin BPE (Byte-Pair Encoding) tabanli tokenizer'
kullanilir

Maksimum Uzunluk: 512 token ile sinirlandirilir (RoBERTa'nin mimari limiti)
Kesme (Truncation): Uzun incelemeler 512 token ile sinirlandirilir

Padding: Kisa incelemeler, maksimum uzunluga 6zel padding token'lari ile
doldurulur

Tensor Doniisiimii: Tokenize edilmis girdi PyTorch tensor'larina doniistiiriiliir

3.3.1.2 Girdi maskeleri

forward(self, text_ids, text _mask, numeric_features, notes, categories):

text_output = self.text_encoder(text_ids, attention_mask=text_mask)

Sekil 3.3.1.2.1 Girdi maskeleri igin kullanilan fonksiyonlar

Attention Mask: text_mask parametresi, gergek token'lar1 (1) ve padding
token'larini (0) ayirt eder

Maskenin Etkisi: ROBERTa modeli, attention hesaplarken padding token'larini
gdrmezden gelir

Verimlilik: Maskeleme sayesinde model hesaplama giiciinii yalnizca gergek
igerige odaklar

Degisken Uzunluk: Farkli uzunluktaki incelemeler i¢in batch islemeyi miimkiin

kilar
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3.3.1.3.0n Isleme Adimlar

preprocess_review(self, text):

text = re.sub(r’'[~ s]', " ', text)
text = re.sub(r "', text).strip()

= text.lower()

text = unicodedata.normalize( 'NFKD', text)

return text

Sekil 3.3.1.3.1. On Isleme Adimlari igin kullanilan fonksiyonlar

e Temizleme: Noktalama isaretleri ve 6zel karakterler temizlenir

o Normalizasyon: Metinler kiigiik harfe ¢evrilir, bosluklar standardize edilir

« Unicode isleme: Aksanl karakterler normalize edilir

e Tutarhhk: Bu adimlar, modelin farkli formatlardaki metinleri tutarli sekilde

islemesini saglar

3.3.1.4. Sayisal ve Kategorik Bilgiler

numeric_features = torch.tensor([
perfume.longevity,
perfume.sillage,
perfume.price_value,
perfume.versatility,
perfume.packaging,
perfume.seasonality,
perfume.gender_score,
perfume.overall rating,
perfume.complexity,
perfume.uniqueness

], dtype=torch.float32)

notes = torch.tensor([note_dict.get index(note) for note in perfume.notes], dtype=torch.long)

categories = torch.tensor([category dict.get index(cat) for cat in perfume.categories], dtype=torch.long)
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Sekil 3.3.1.4.1. Sayisal ve Kategorik Bilgiler i¢in kullanilan fonksiyonlar

« Sayisal Ozellikler: 10 boyutlu bir vektdrde parfiimiin sayisal degerlendirmeleri
tutulur

o Nota ID'leri: Parfiimiin igerdigi her nota, s6zliikk ID'sine ¢evrilerek bir tensor'da
saklanir

o Kategori ID'leri: Parfiimiin ait oldugu her kategori (6rn. Chypre, Fougere)
ID'lere ¢evrilir

e Veri Tipleri: Sayisal veriler igin “torch.float32”, kategorik ID'ler

icin “torch.long” kullanilir

3.3.1.5. Embedding’lerin Modele Beslenmesi

note features = .note_embeddings(notes).mean(dim=1)
category_features = .category_embeddings(categories).mean(dim=1)

Sekil 3.3.1.5.1. Embedding'lerin Modele Beslenmesi i¢gin kullanilan kodlar.

« Embedding Tablosu: Her nota ve kategori ID'si, 6grenilebilir bir embedding
vektoriine (64 boyutlu) doniistiiriiliir

o Ortalama Alma: Bir parfiime ait tim notalarin embedding'leri ortalamasi alinir

o Sabit Boyut: Farkli sayida nota igeren parfiimleri sabit boyutlu bir vektorle temsil
etmeyi saglar

o Ogrenilebilir iliskiler: Embedding'ler egitim sirasinda giincellenir, bdylece

model notalar arasindaki iliskileri 6grenebilir
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3.3.1.6. Batch Yonetimi

collate_batch(self, batch):

texts, numeric_feats, note_ids, category ids, labels = zip(*batch)

encoded_texts = self.tokenizer(

max_length=512,
return_tensors="pt’

numeric_batch = torch.stack(numeric_feats)

max_notes = max(len(notes) for notes in note_ids)
padded_notes = torch.zeros((len(note_ids), max_notes), dtype=torch.long)
for i, notes in enumerate(note_ids):

padded_notes[i, :len(notes)] = torch.tensor(notes)

max_cats = max(len{cats) for cats in category_ids)
padded_cats = torch.zeros((len(category_ids), max_cats), dtype=torch.long)
for i, cats in enu e(category_ids):

padded_cats[i, :len(cats)] = torch.tensor(cats)

labels_batch = torch.tensor(labels)

return encoded_texts.input_ids, encoded texts.attention_mask, numeric_batch, padded_notes, padded_cats, labels batch

Sekil 3.3.1.6.1. Batch Yénetimi icin kullanilan kodlar

e Batch Olusturma: Farkli 6rnekleri tek bir batch'e birlestirir

o Dinamik Padding: Batch igindeki en uzun nota/kategori listesine gore digerleri
doldurulur

e Tensor Doniisiimii: Tiim girdiler PyTorch tensor'larina doniistiiriiliir

o Bellek Verimli: Padding islemi, batch islemeyi miimkiin kilarken bellek

kullanimin1 optimize eder
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3.3.1.7. Ciktilar

forward(self, text_ids, text_mask, numeric_features, notes, categories):

sentiment_logits = self.sentiment_classifier(attn_output)

regression_hidden = F.relu(self.regressor_hidden(attn_output))
regression_outputs = self.regressor(regression_hidden)

notes_output = self.note_synthesizer(attn_output)

return {
‘sentiment': sentiment_logits,
n': regression_outputs,
': notes_output

Sekil 3.3.1.7.1. Cikti igin kullanilan kodlar.

e 5 Smmif: Parfiim incelemesinin duygusal tonunu 5 kategoride siniflandirir (cok
olumsuz, olumsuz, notr, olumlu, ¢ok olumlu)
e Logits: Cikt1, heniiz softmax uygulanmamis ham logit'lerdir
o Cross-Entropy: Egitimde genellikle cross-entropy loss ile bu logit'ler islenir
Regresyon (Parfiim Ozellikleri)
e 5 Ozellik: Parfiimleri sayisal olarak degerlendiren 5 6zellik tahmin edilir
« Gizli Katman: Ilk olarak 256 boyutlu bir gizli katman kullanilir
o« ReLU Aktivasyonu: Dogrusal olmayan donisim igin ReLU aktivasyonu
uygulanir
e MSE Loss: Egitimde genellikle Mean Squared Error loss kullanilir
Nota Sentezi (Sigmoid Katman)
o Multi-label Cikti: Her parfiim notasinin varligini/yoklugunu tahmin eder
« Sigmoid Aktivasyonu: Her notanin var olma olasiligin1 0-1 arasinda bir degere

doniistiiriir
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o Bagimsiz Tahminler: Her nota bagimsiz olarak tahmin edilir (bir parfiimde
birden fazla nota olabilir)

e Binary Cross-Entropy: Egitimde her nota igin binary cross-entropy loss
kullanilir

e Threshold ile Secim: Tahminler arasindan belirli bir esik degerinin tizerindekiler

segilir

Bu cok gorevli mimari, parfiim incelemelerinden g¢esitli bilgiler (duygu analizi,
ozelliklerin regresyonu ve icerik notalarinin tahmini) c¢ikararak kapsamli bir parfiim

analizi saglar.

3.4. Parfiim Analiz Sistemi

Gelistirilen parfiim analiz sistemi, farkli parfiim notalarinin kimyasal ve duyusal
ozelliklerini TF-IDF vektorizasyonu ile sayisallagtirarak benzerlik tespiti yapmaktadir.
Kullanici tarafindan girilen koku tanimlamalari, sistemdeki parfiim veritabaniyla
karsilastirilarak en uygun eslesmeler belirlenmekte ve bdylece tiiketicilerin tercihlerine

uygun parfiim 6nerileri sunulmaktadir.
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3.4.1. PerfumeReviewAnalyzer Sinifi

PerfumeReviewAn

__ipit_ (self, model_path=! , vocab_file=

try:
self.note_dict = NoteDictionary(vocab_file=vocab_file)
self.note_finder = NoteFinder(self.note_dict)

~ulurken hata: {e}")

self.note_dict = NoteDictionary()
self.note_finder = NoteFinder(self.note_dict)

self.tokenizer = RobertaTokenizer.from_pretrained( roberta-base")
esini kontrol edin.")

self.device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() e
print(f“"Kullanilan cihaz: {self.device}")

self.model = PerfumeReviewMultiChannelModel(
num_labels=5,
num_notes=1len(self.note_dict),
num_categories=5

).to(self.device)

if model_path os.path.exists(model_path):
try:

checkpoint = torch.load(model_path, map_location=self.device)
self.model.load state dict(checkpoint[ 'mod ict'])
print(f“"Model basa <lendi: {model_path
t Exception
print(f
print("

print(“Model do bulunamadi v belirtilmedi, yeni model ol

Sekil 3.4.1. PerfumeReviewAnalyzer sinifi yapisi

3.4.1.1. Model/Tokenizer Yiikleme ve Hata Yonetimi

1. Katmanh Hata Yakalama:
o Her bilegen (sozliik, tokenizer, model) ayr1 try-except bloklari ile yiiklenir
o Herhangi bir hata durumunda alternatif ¢6ziimler devreye girer
2. Sozliik Yiikleme Stratejisi:
o Belirtilen vocab_file kullanilmaya ¢alisilir
o Hata durumunda varsayilan nota sozliigii kullanilir
o Bu yaklagim, sistemin her durumda ¢alismasini saglar

3. Tokenizer Yiikleme:
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RoBERTa tokenizer't dogrudan Hugging Face hub'dan yiiklenir
Yiikleme basarisiz olursa, islem durdurulur (sistem igin kritik bilesen)

“RuntimeError” firlatilarak uygulama seviyesinde kontrol saglanir

4. Model Yiikleme ve Kontrol:

Once model mimarisi olusturulur
Eger model dosyas1 mevcutsa, agirliklar yiiklenir
Yiikleme basarisiz olursa, yeni baglatilan model kullanilir

Bu sayede model eksikligi sistemin ¢alismasini engellemez

3.4.2. Ozellik Isleme ve Yorumlama

def preprocess_text(self, text):

if not isinstance(text, str) or not text.strip():
text = "Bu bir parfim incelemesidir.”

encoded = self.tokenizer(
text,
max_length=512,
truncation=True,

padding="max_length',

return_tensors="pt’

)

return {
"input_ids': encoded['input_ids'].to(self.device),
"attention_mask': encoded['attention_mask'].to(self.device)

Sekil 3.4.2.1. Metin Onigleme yapisi

e Giris Dogrulama: Bos veya gecersiz metin i¢in varsayilan deger kullanim1

e Tokenizasyon: RoBERTa tokenizer'l ile metin tokenize edilir

e Simirlama ve Doldurma: 512 token limiti, kirpma ve maksimum uzunluga gore
doldurma

o Tensor Doniisiimii: PyTorch tensor'larina ¢evrilen veriler uygun cihaza taginir


vscode-file://vscode-app/c:/Users/Omerhan/AppData/Local/Programs/Microsoft%20VS%20Code/resources/app/out/vs/code/electron-sandbox/workbench/workbench.html

40

3.4.3. Nota Tespiti ve Ozellik Hazirlama

prepare_features(self, text):

tokenized = self.preprocess_text(text)
detected notes, note_indices = self.note_finder.extract notes with_indices(text)

if note_indices:
notes_tensor torch.tensor(note_indices, dtype=torch.long).to(self.device)
else:

notes_tensor torch.zeros(1l, dtype=torch.long).to(self.device)

numeric_features torch.zeros(1, 10, dtype=torch.float).to(self.device)

categories = torch.zeros(1, dtype=torch.long).to(self.device)

return

tures': numeric_features,
notes_tensor.unsqueeze(9),
: categories.unsqueeze(9),
: detected_notes

Sekil 3.4.3.1. Nota Tespiti ve Ozellik Hazirlamalar igin kod yapisi

o Metinden Nota Tespiti: “NoteFinder” ile metinden notalar ¢ikarilir

e Bos Not Durumu Yoénetimi: Nota bulunamazsa sifir tensorii olusturulur

e Placeholder Degerler: Gergek bir sistemde doldurulacak sayisal ve kategorik
veriler i¢in yer tutucular

o Batch Boyutu Ekleme: Tekil 6rnekleri batch formatina gevirir (unsqueeze(0))

e Cok Kanall Veri Yapisi: Metin, sayisal ve kategorik veriler tek bir yapida

toplanir
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3.4.4. Tahmin Sonuclarimin Degerlendirilmesi

analyze(self, text):

self.model.eval()
features = self.prepare_features(text)

th torch.no_grad():
outputs = self.model(
features[ 'text_ids'],
features[ 'text_
features[ "nume
features['n
features[ 'cate

sentiment_logits = outputs['sentiment'].squeeze()
sentiment_probs = F.softmax(sentiment_logits, dim=0)
sentiment_class = torch.argmax(sentiment_probs).item()
regression_output = outputs['r ion'].squeeze()
synthesized_notes = outputs[’ e s'].squeeze()

sentiment_categories i = i o
regression_categories k ' 'si ‘price_val

features[ 'detected_n

il

t
1': sentiment_categories[sentiment_class],

sentiment_probs[sentiment_class].item()

r i, category in er regression_categories):

value = min(max(regression_output[i].item(), ©), 5)

if category ==
model_gender = value
text_gender = determine_gender_from_text(text)
combined_gender = (model_gender * ©.6) + (text_gender * 0.4)
value = min(max(combined_gender, © 5)
results[category] = value
synthesized note_scores = []
for i, score in enumerate(synthesized_notes):

if score.item() > ©.3:
synthesized_note_scores.append((self.note_dict.get_note(i), score.item()))

synthesized te_scores.sort(key la x: x[1], reverse=
results[ 'synth _notes' synthesized note_scores[:10]

urn results

Sekil 3.4.4.1. Tahmin Sonuglarinin Degerlendirilmesi icin kod yapisi
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o Softmax Doéniisiimii: Ham logit'ler olasilik degerlerine doniistiiriliir

e Argmax ile Sinif Se¢imi: En yliksek olasilikli duygu kategorisi belirlenir

o Etiket Atamasi: Sayisal  indisler  anlamli  metin  etiketlerine
(hate, dislike, neutral, like, love) doniistiirtiliir

e Giiven Skoru: Secilen kategorinin olasilik degeri giiven skoru olarak kaydedilir
Regresyon Ciktilarinin Ol¢eklenmesi

e Smmrlama: Tim degerler “min(max(value, 0), 5)” ile 0-5 araligina sinirlanir

« Ozel isleme (Cinsiyet): Cinsiyet tahmini i¢in model giktis1 ve metin tabanli analiz
birlestirilir:

o Hibrit Yaklasim: Model tahmini ve kural tabanli tahminin agirlikli ortalamasi
aliir
Nota Skorlarinin Filtrelenmesi ve Diizenlenmesi

e Esik Degeri Filtreleme: Sadece 0.3'ten biiylik skorlu notalar dikkate alinir

o Siralama: Notalar giiven skoruna gore azalan sekilde siralanir

e Smrlama: Sadece en iyi 10 nota sonug olarak dondiiriiliir

Bu ¢ok kanalli sistem, parfiim incelemelerinin dilsel, sayisal ve kategorik
ozelliklerini biitliinlesik bir sekilde isleyerek, parfiim oOzellikleri hakkinda kapsamli

tahminler yapar ve bu tahminleri kullanict dostu bir formatta sunar.
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3.5. Parfiim Tarifi ve Ozellik Analizi
Kodda 300'den fazla parfiim notasi {iist (top), orta (middle) ve alt (base) nota
kategorilerine sistematik olarak siniflandirilmistir. Siniflandirilmamis yeni notalar igin

skor tabanli bir tahmin mekanizmasi kullanilmaktadir.

if note_lower perfume_notes_classification:
if perfume_notes classification[note lower] == "top":
top_notes.append((note, score))
elif perfume_notes classification[note lower] == "middle":
middle_notes.append((note, score))
elif perfume_notes classification[note lower]
base_notes.append((note, score))

else:

if score > 0.7:
base_notes.append((note, score))
elif score > 0.5:
middle_notes.append((note, score))
else:
top_notes.append((note, score))

Sekil 3.5.1. Skor tabanli tahmin mekanizmasi

Bu yaklagimin gerekgesi:
Ust notalar: Daha ucucu, daha az yogun (diisiik skorlu)
Orta notalar: Orta diizeyde kalicilik (orta skorlu)

Alt notalar: Daha kalici, daha yogun (yiiksek skorlu)

3.5.1. Koku Ozellikleri Déniisiimii
Sayisal regresyon ¢iktilar1 olan kalicilik, yayilim ve cinsiyet degerleri (0-5 aras1), anlamli

kategorik etiketlere doniistiiriilmesi saglanir.



gender_categories = ['¢ok kadinsi', 'kadinsi', 'unisex’,
longevity categories [ ' ! a'

sillage_categories = ['cok

gender_idx = min(int(gender_value), 4)
longevity idx = min(int(longevity value), 4)
sillage_idx = min(int(sillage_value), 4)
gender_label = gender_categories[gender_idx]

longevity_label = longevity_categories[longevity_idx]
sillage_label = sillage_categories[sillage_idx]

Sekil 3.5.1.1. Koku 6zellikleri déniisiim mekanizmasi

Bu dontisiim sayesinde kullanici dostu bir agiklama saglanir
e 0-1 arast: ¢cok kadinsi/cok zayif/cok hafif
e 1-2 arasi: kadinsi/zayif/hafif
e 2-3 arasi: unisex/orta/orta
e 3-4 arast: erkeksi/uzun/giiclii

e 4-5 arasi: ¢cok erkeksi/cok uzun/¢ok giiclii

3.5.2. Tarif Olusturma Mekanizmasi

top_notes.sort(key=lambda x: x[1], reverse=True)
middle_notes.sort(key=lambda x: x[1], reverse=True
base_notes.sort(key=lambda x: x[1], reverse=True)

max_notes_per_category =
top_notes = top_notes[:max_notes_per_category]

middle notes = middle_notes[:max_notes_per_category]

base notes = base notes[:max notes per category]

Sekil 3.5.2.1. Tarif olusturma mekanizmasi

44
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Profesyonel parfiimler genellikle her kategoride sinirli sayida nota kullanir. Bu
sinirlama:

o Dengelenmis bir koku profili olusturur

o Karmasik ve ¢akisan notalar1 6nler

o Endistri standartlarina uygun bir formiilasyon saglar

3.5.3 Tarif Format1 ve Yapim Talimatlar:

if top_notes:
recipe += "
recipe += " i | 7 (%{score*100: . )" for note, score in top_notes])
recipe += "\n\n"

if middle_notes:
recipe += "**
recipe += i £ (%{score*100:.1f})" for note, score in middle_notes])

recipe +=

if base_notes:
recipe += "** E
recipe += ", ".joi (%{score*100:.1f})" for note, score in base_notes])
recipe += "

recipe += "
recipe += "1. Baz sa kol ve su karisimini hazirlayin.\n"

if top_notes:

recipe += "2. Ust alar ve karistirin.\n"
if middle_notes

recipe += "3. Orta notalari ekleyin ve karistirin.\n"
if base_notes

recipe += "4. Alt notalari ekleyin ve karistirin.\n"

recipe += 3 111k b % inlendirin, giinde kez calkalayin.\n"
recipe += Filtr 3 ) ve kullan zirdir."

Sekil 3.5.2.1. Tarif Formati ve Yapim Talimatlari

Tarif formatindaki 6nemli 6zellikler:
1. Notalarin Onem Sirasiyla Listelenmesi: Her kategori i¢inde, notalar giiven
skorlarina gore siralanir
2. Yiizde Bilgisi: Her nota i¢in giiven skorunun yiizde olarak gosterimi, hangi
notalarin daha baskin olmasi gerektigine dair rehberlik saglar
Kategori Bazh Yapilandirma: Ust, orta ve alt notalar ayr1 boliimlerde listelenir
Dinlendirme Siireci: Profesyonel parfiim yapim siireglerine uygun olarak,
karisimin 2-4 hafta dinlendirilmesi onerilir
5. Adim Adim Talimatlar: Kullaniciya karistirma, dinlendirme ve filtreleme
adimlarini igeren pratik yonergeler sunulur
Bu yaklasim, kullaniciya sadece notalar1 listelemekle kalmayip, bu notalarla gergekten
bir parfiim yapabilecegi pratik bir tarif saglar. Ayrica, inceleme metninden elde edilen
cinsiyet, kalicilik ve yayilim gibi 6zellikleri de tarif i¢inde konumlandirarak, incelenen
parfiimiin karakterine benzer bir formiil olusturmak amaglanmaktadir.

»ow
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3.6. Cinsiyet Analizi ve Tahmin Birlesimi

Terim Tabanh Yontem

Parfiim incelemelerinde cinsiyet yonelimini belirlemek i¢in terim eslestirme ve
agirliklandirilmis puanlama yaklagimi kullanilmaktadir ve kullanilan kod Sekil 3.6.1 de

gosterilmistir.

def determine_gender_from_text(text)

tin i ir

text_lower = text.lower()

feminine_score
masculine_score
unisex_score =
matched_terms

for term, weight in feminine_terms.items():
if term in text_lowe
feminine_score weight

for term, weight in masculine_terms.items():
if term in text_lower
LEE 1lin re += weight
matched_terms += 1

r term, weight in unisex_terms.items():
if term in text_lower:
unisex_score weight
matched_terms += 1

if matched_terms

return 2.5

unisex_effect = unisex_score / matched_terms
feminine_score feminine_score (1 - unisex_effect)
masculine_sco masculine_score * (1 - unisex_effect)

total_score = feminine_score + masculine_score

total score == ©:

return 2.5

gender_score = 5 * (masculine_score / total_score)

return gender_score

Sekil 3.6.1. Cinsiyet Analizi
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3.6.1. Agirhiklandirilmis Puanlama Yaklasimi

1. Farkh Agirhklar: Her terim, cinsiyet yonelimini belirleme giictine gore 0.0-1.0
arasinda agirliklandirilir:
e Dogrudan cinsiyet belirten terimler (6rn. "kadin", "erkek"): 1.0
e Dolayl olarak cinsiyet ¢agristiran terimler (6rn. "odunsu", "¢iceksi"):
0.4-0.7 arast
2. Kapsayici Terim Setleri:
e Kadinsi terimler: "kadin", "kadins1", "feminen", "¢igeksi", "tatl1", vb.
e Erkeksi terimler: "erkek", "erkeksi", "maskiilen", "odunsu", "giiclii",
vb.
e Unisex terimler: "unisex", "her iki cinsiyet", "cinsiyet-notr", vb.

3. Cinsiyet-Notr (Unisex) Terimlerin Ozel Islenmesi:

Bu yaklagim, unisex terimlerin varligina gore kadin veya erkek yonelimini orta noktaya
(2.5) dogru ¢eker.

3.6.2. Skorlama ve Varsayilan Degerler (0-5 Cinsiyet Olcegi)

Cinsiyet skoru, 0 ile 5 arasinda bir deger alir:
e 0-1: Cok kadins1
e 1-2: Kadinsi
e 2-3: Unisex (orta/notr)
o 3-4: Erkeksi
e 4-5: Cok erkeksi

3.6.3. Varsayilan Deger ve Unisex Etkisi

Metin i¢inde higbir cinsiyet terimi bulunmadiginda, varsayilan olarak notr bir deger
(2.5) dondiiriiliir. Bu yaklagimla:
1. Terim Yoklugunda Notr Varsayim: Belirgin bir cinsiyet terimi icermeyen
incelemeler unisex olarak degerlendirilir
2. Unisex Etki Faktorii: Unisex terimleri igeren incelemelerde, kadinsi ve erkeksi
puanlarin etkisi azalir
3. Dengelenmis Yaklasim: Cinsiyet belirtmeyen incelemeler i¢in yapay bir
yonelim dayatilmaz
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3.6.4. Model + Metin Tahmin Birlesimi

f analyze gender(self, text, model prediction):

text _gender = determine gender from text(text)

model gender = model prediction

combined gender (model gender * @0.6) + (text _gender * 0.4)

combined_gender = min(max(combined_gender, @), 5)

return combined_gender

Sekil 3.6.4.1. Model ve Metin tahmin birlesimi

Hibrit Yaklasimin Avantajlar

1. %60 Model, %40 Metin Agirhklandirma:

e Model tahminine daha fazla agirlik verilir ¢iinkii derin 6grenme
modeli daha karmasik iligkileri 6grenebilir

e Metin tabanli tahmin, modelin gérmedigi acik cinsiyet ifadelerini
yakalayarak tamamlayici rol oynar

2. Dogruluk Artisi: Bu birlesim, tek bagina model veya tek basina metin tabanli
yaklasima gore daha dogru sonuglar verir:
e Kural tabanli metin analizi, agik cinsiyet terimlerini dogrudan yakalar
e Model, dolayli veya baglamsal cinsiyet ipuglarini ¢éziimler
e Birlestirme, her iki yaklasimin gii¢lii yonlerini kullanir

3. Smrlandirma Stratejisi:
e Birlesik degerin gecerli aralikta kalmasi saglanir
e Aykiri degerlerin etkisi sinirlandirilir

4. Olgeklendirilebilirlik:
e Model egitildikge model agirlig1 artirilabilir (%70-%30 gibi)
e Farkl parfiim tipleri i¢in farkli agirlhiklar kullanilabilir

Bu hibrit yaklasim, parfiim incelemelerindeki cinsiyet yoneliminin daha dogru ve
dengeli bir sekilde tahmin edilmesini saglar hem agik cinsiyet ifadelerini hem de metin
icindeki daha incelikli ipuglarini dikkate alir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, gelistirilen ¢ok kanalli derin 6grenme tabanli analiz sisteminin
uygulama sonuglari detaylandirilmis ve elde edilen ¢iktilar degerlendirilmistir. Modelin
metin verilerini isleme, parfiim notalarin1 dogru tespit etme, sayisal ozellikleri tahmin
etme ve Oneri iiretme becerileri gesitli test senaryolart ile stnanmistir. ROBERTa tabanli
metin  kodlama kanali sayesinde yorumlardaki baglamsal anlamlar basariyla
yakalanirken, TF-IDF ve Kosiniis benzerligi gibi klasik metin madenciligi yontemlerinin
de sistem dogruluguna katki sagladigi goézlemlenmistir. Sayisal ve kategorik verilerin
entegrasyonu, Oneri sisteminin kisisellestirilmis ve ¢ok boyutlu ¢alismasini saglamistir.
Elde edilen sonuglar, ¢ok kanalli mimarinin parflim analizinde biitiinsel bir bakis
sundugunu ve kullanict deneyimini anlaml sekilde gelistirdigini ortaya koymaktadir.

Arastirma sonuglarinin edinimi i¢in 3 erkek parfiimii ve 3 kadin parfiimii 6rnek

alinarak uygulama test edilmistir.

4.1. Test Verileri ve Ozellikleri
a. Le Male Elixir Jean Paul Gaultier

Cinsiyet: Erkek
Koku Nota Sayis1: 7

Tanim (Ingilizce): Le Male Elixir by Jean Paul Gaultier is a Oriental Fougere
fragrance for men. This is a new fragrance. Le Male Elixir was launched in 2023. The
nose behind this fragrance is Quentin Bisch. Top notes are Lavender and Mint; middle
notes are Vanilla and Benzoin; base notes are Honey, Tonka Bean and Tobacco.

b. Emporio Armani Stronger With You Intensely Giorgio Armani

Cinsiyet: Erkek
Koku Nota Sayisi: 11

Tanim (ingilizce): Emporio Armani Stronger With You Intensely by Giorgio Armani is a
Oriental Fougere fragrance for men. Emporio Armani Stronger With You Intensely was
launched in 2019. Top notes are Pink Pepper, Juniper and Violet; middle notes are
Toffee, Cinnamon, Lavender and Sage; base notes are Vanilla, Amber, Tonka Bean and
Suede.
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c. 9pm Afnan

Cinsiyet: Erkek
Koku Nota Sayisi: 10

Tanim (ingilizce): 9pm by Afnan is a Oriental Vanilla fragrance for men. 9pm was
launched in 2020. Top notes are Apple, Cinnamon, Wild Lavender and Bergamot;
middle notes are Orange Blossom and Lily-of-the-Valley; base notes are Vanilla, Tonka
Bean, Amber and Patchouli.

d. Gucci Rush 2

Cinsiyet: Kadin
Koku Nota Sayist: 10

Tamm (Ingilizce): Gucci Rush 2 by Gucci is a Floral Woody Musk fragrance for
women. Gucci Rush 2 was launched in 2001. The nose behind this fragrance is Michel
Almairac. Top notes are Freesia, Lily-of-the-Valley and Rose; middle notes are Palm
Tree, Narcissus, Lily and Gardenia; base notes are Black Currant, Musk and Oakmoss.

e. Goddess Burberry

Cinsiyet: Kadin
Koku Nota Sayis1: 7

Tanim (ingilizce): Goddess by Burberry is a Aromatic fragrance for women. This is a
new fragrance. Goddess was launched in 2023. The nose behind this fragrance is
Amandine Clerc-Marie. Top notes are Vanilla, Lavender, Cacao and Ginger; middle
note is Vanilla Caviar; base note is Vanilla Absolute.

f. Black Opium Yves Saint Laurent

Cinsiyet: Kadin
Koku Nota Sayisi: 12

Tanim (Ingilizce): Black Opium by Yves Saint Laurent is a Oriental Vanilla fragrance
for women. Black Opium was launched in 2014. Black Opium was created by Nathalie
Lorson, Marie Salamagne, Olivier Cresp and Honorine Blanc. Top notes are Pear, Pink
Pepper and Orange Blossom; middle notes are Coffee, Jasmine, Bitter Almond and
Licorice; base notes are Vanilla, Patchouli, Cashmere Wood and Cedar.

4.2. Verilerin Test Sonuclar1 (Uygulama Ciktilarr)
a. Le Male Elixir Jean Paul Gaultier

Uygulama igerisinde tanimi girilen Le Male Elixir Jean Paul Gaultier adl1 erkek parfiimii
ciktisinda 6 koku notasi tespit edildi. Duygu tahmini, kalicilik, koku yayilim, cinsiyet ve
fiyat degerlerinde sorunlar gozlemlendi bu degerler ya hi¢ ¢ikti vermedi ya da hatal

sonuclar verdi. (Sekil 4.2.1.)
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®_ Analiz Sonuglan

Tespit Edilen Notalar

tonka bean (%57.7), lovender (%33.3), vanillo (%33.3), mink (%33.3), honey (%33.3), benzoin (%33.3)

Duygu Tahmini

neutral [Goven: %33.3)

Kalicihk

0350

Koku Yay lim

0150

Cinsiyet

1.0/5.0 (0: Kadinsi, 5: Erkeksi)

Fiyat/Deger Orar

0050

Sekil 4.2.1. Le Male Elixir Jean Paul Gaultier test sonuglari (Analiz)

Ancak sentezlenen veriler nota siniflandirmasi agisindan gruplamaya uymakta lakin koku

hissiyati olarak analizi yapilmamaktadir.

# Sentezlenen Parfum Tarifi

Parfim Tarifi

Bu kadinsi parfom, gok zouf kabcilgao ve gok hafif koku yayiimina sahip olocok sekilde tasarlanmistir.

*{Ist Notalar** pormelo (%631), orange blossom (9%61.0)

**Orta Notalar* thyme [%59.8), chocolate [3%659.2), methyl anthranilate (%58.4), anise (%57.8)

*Alt Notalar** almond (%59.5)

Sekil 4.2.2. Le Male Elixir Jean Paul Gaultier test sonuglari (Sentez)

b. Emporio Armani Stronger With You Intensely Giorgio Armani

Uygulama igerisinde tanimu1 girilen Emporio Armani Stronger With You Intensely Giorgio
Armani adli erkek parfiimii ¢iktisinda 2 koku notasi tespit edildi. Duygu tahmini, kalicilik,
koku yayilim, cinsiyet ve fiyat degerlerinde sorunlar gézlemlendi bu degerler ya hi¢ ¢ikt

vermedi ya da hatali sonuglar verdi. (Sekil 4.2.3.)
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€, Analiz Sonugclan

Tespit Edilen Notalar

tonka bean [%48.3), pink pepper (%471)

Duygu Tahmini

neutrol [Gaven: ®33.2)

Kalicihk

0350

Koku Yayilhim

00/50

Cinsiyet

20/50 (0: Kadinsy, 5: Erkeksi)

Fiyat/Deger Orari

Sekil 4.2.3. Emporio Armani Stronger With You Intensely Giorgio Armani test sonuglari (Analiz)

Ancak sentezlenen veriler nota siniflandirmasi agisindan gruplamaya uymakta lakin koku

hissiyati olarak analizi yapilmamaktadir.

#+ Sentezlenen Parfiam Tarifi
Parfam Tarifi
Bu unisex parfam, gok Zayif kalcilga ve gok hafif keku yayiirminag sohip olocok sekilde tasarlanmmustir.
*(Ist Notalar** pomelo (%63.9), crange blossom (%57.8)
**Crta Notalor:** anise (¥%59.5), coramel (%59.3), melon (3659.3), peru balsam (%58.4)

**Alt Notalar** almond (%62.7)

*Kansbrma Talimatlare*

1. Baz olarak %70 saf al 30 su karngirmini hazirlaym.

2 Ust notalan ekleyin ve kar 3

3. Orta notalan ekleyin ve kanstinn

4. ALt notalan ekleyin ve kanstinn

5. Kansimi 2-4 hafta karanbik bir yerde dinlendirin, glnde bir kez galkalayin.
6. Filtreleyere yin ve kullanima hazirdir.

Sekil 4.2.3. Emporio Armani Stronger With You Intensely Giorgio Armani test sonuglar (Sentez)

c. 9pm Afnan

Uygulama igerisinde tanimi girilen 9pm Afnan adli erkek parfiimii ¢iktisinda 6
koku notas1 tespit edildi. Duygu tahmini, kalicilik, koku yayilim, cinsiyet ve fiyat
degerlerinde sorunlar gézlemlendi bu degerler ya hi¢ ¢ikt1 vermedi ya da hatali sonuglar

verdi. (Sekil 4.2.4.)
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®, Analiz Sonugclan

Tespit Edilen Notalar

lily of the valley (%535.3), vanilla (%42.3), tonka bean (%36.6), crange blossom [%33.7)

Duygu Tahmini
neutral (Given: 5
Kahcihik

0350

Koku Yayilim

01/50

Cinsiyet

21/5.0 [0: Kadinsy, 5: Erkeksi)

Fiyat/Deger Orani

00/50

Sekil 4.2.4. 9pm Afnan test sonuglari (Analiz)

Ancak sentezlenen veriler nota siniflandirmasi agisindan gruplamaya uymakta lakin koku

hissiyati olarak analizi yapilmamaktadir.

# Sentezlenen Parfam Tarifi
Parfam Tarifi
Bu unisex parfum, gok 2ayif kalclga ve gok hafif koku yayiblmina sahip clocak sekilde tasarlanmistir.
Notolar-* pomelo (%60.3), orange blossom [#57.3)

*Orta Notalar** thyme (%605), chocolate (%598}, methylanthranilate (%59.2), fi

**Alt Notalar** almond (%

**Kangsbrma Talimatlare**

1. Baz olarak %70 saf alk su kargimin hazirlayn.

2. Ust notalan ekleyin ve kanstmn.

3. Orta notalan ekleyin ve kansbinn

4 Alt notalan ekleyin ve kanstinn

5. Kansimi 2-4 hafta karonbk bir yerde dinlendirin, ginde bir kez calkalayin.
6. Filtreleyere eyin ve kullonima hazirdir.

Sekil 4.2.4. 9pm Afnan test sonuclari (Sentez)



54

d. Gucci Rush 2
Uygulama igerisinde tanimu girilen Gucci Rush 2 adli kadin parfiimii ¢iktisinda 6
koku notasi tespit edildi. Duygu tahmini, kalicilik, koku yayilim, cinsiyet ve fiyat

degerlerinde sorunlar gézlemlendi bu degerler ya hig ¢ikt1 vermedi ya da hatali sonuglar

verdi. (Sekil 4.2.5.)

€, Analiz Sonugclan

Tespit Edilen Notalar

lily of the valley (%70.3), musk {%42 2], lily (%397}

Duygu Tahmini
dislike [Given: %371}
Kalicihik

0150

Koku Yayilima

0150

Cinsiyet

11/5.0 (O: Kadins, 5: Erkeksi)

Fiyat/Deder Oram

00/50

Sekil 4.2.5. Gucci Rush 2 test sonuglari (Analiz)

Ancak sentezlenen veriler nota siniflandirmasi agisindan gruplamaya uymakta lakin koku

hissiyati1 olarak analizi yapilmamaktadir.

+ Sentezlenen Parfum Tarifi
Parfim Tarifi
Bu kodinsi parfam, cok zauif kabciliga ve gok hafif koku yayibmina sahip olacak sekilde tasarlanmistir.
*(Ist Notalar** orange blossom (%58.8), pomelo (%58.0)

**Orta Notalor** thyme (%61.5), rosemary (%61.0), fir (%60.3), methyl anthranilate (%58.8)

*Alt Notalar** almond [(%57.0)

*Kangbrma Talimatlare**
1. Baz olarak %70 saf alk: su kargirmin hazirlaym.
2. Ust notalan ekleyi
yin ve kanstinn
4. Alt notolan ekleyin ve kanstirn.
5. Kansimi 2-4 hafto karanbik bir yerde dinlendirin, ginde bir kez calkalayin.
6. Filtreleyere! leyin ve kullamima hazirdir.

Sekil 4.2.6. Gucci Rush 2 test sonuglari (Sentez)
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e. Goddess Burberry

Uygulama igerisinde tanimi girilen Goddess Burberry adli kadin parfiimii
¢iktisinda 1 koku notasi tespit edildi. Duygu tahmini, kalicilik, koku yayilim, cinsiyet ve
fiyat degerlerinde sorunlar gézlemlendi bu degerler ya hi¢ ¢iktt vermedi ya da hatali

sonuglar verdi. (Sekil 4.2.7.)

®,_ Analiz Sonugclar

Tespit Edilen Notalar

vanilla (%B6.6)

Duygu Tahmini
dislike [Glwven: %26.9)
Kaliciik

03/50

Koku Yayilima

00/50

Cinsiyet

11/5.0 (O: Kadins, 5: Erkeksi)

Fiyat/Deger Oram

0150

Sekil 4.2.7. Goddess Burberry test sonuclari (Analiz)

Ancak sentezlenen veriler nota siniflandirmasi agisindan gruplamaya uymakta lakin koku

hissiyati1 olarak analizi yapilmamaktadir.

# Sentezlenen Parfum Tarifi
Parfiirn Tarifi
Bu kadinsi parfom, gok #zauif kalcilga ve gok hafif koku yayiimina sahip clocak sekilde tasarlanmistir.
*{Ist Notalar** orange blossom (%591), pormelo (%57.6)
**Orta Notalor** thyme (%60.9), methyl anthranilate (¥%59.8), champagne (%59.8), chocolake (%59.5)

=Alt Notolar** almond [3%58.4)

**Kansbirrma Talimatlare**

1. Baz olarak %70 saf al = su karsimim hazirtkagin.

2 Ust notalan e ans

3. Orta notalon ekleyin ve kanstinn.

4. Alt notalan ekleyin ve kanstinn.

5. Kansimi 2-4 hafto karanbik bir yerde dinlendirin, ginde bir kez calkaloymn.
6. Filtreleyere! yin ve kullomma hazirdir.

Sekil 4.2.8. Goddess Burberry test sonuglari (Sentez)
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f. Black Opium Yves Saint Laurent

Uygulama igerisinde tanimi girilen Black Opium Yves Saint Laurent adli kadin
parfimii ¢iktisinda 4 koku notasi tespit edildi. Duygu tahmini, kalicilik, koku yayilim,
cinsiyet ve fiyat degerlerinde sorunlar gozlemlendi bu degerler ya hig ¢ikt1 vermedi ya da

hatal1 sonuglar verdi. (Sekil 4.2.9.)

®_ Analiz Sonugclan

Tespit Edilen Notalar

block pepper (%43.6), vanilla (%38.2), pink pepper (%32.3), orange blossom [%30.5)

Duygu Tahmini
neutral [Gaven: %34.9)
Kahcihk

02/50

Koku Yayihirma

01/50

Cinsiyet

10/5.0 (0: Kadinsi, 5: Erkeksi)

Fiyat/Deger Oram

0150

Sekil 4.2.9. Black Opium Yves Saint Laurent test sonuglari (Analiz)

Ancak sentezlenen veriler nota siniflandirmasi agisindan gruplamaya uymakta lakin koku

hissiyati1 olarak analizi yapilmamaktadir.

# Sentezlenen Parfiim Tarifi
Parfim Tarifi
Bu kadinsi parfim, gok zayif kalcilga ve gok hafif koku yayiimina sahip olocok sekilde tasarlanmistir.
*(Ist Notolar** pomelo (%58.4)
**Orta Notalar:* chocolatbe [%61.2), thyme (%61.0}), maple [(%58.7), charmpagne [%58.0)

*Alt Notalar** almond [%59.0)

**Kansbrrma Talimatlare*™

1. Baz olarak %70 saf alkol ve %30 su kansimind hazirkayin.

2. Ust netalan ekleyin ve kanstinn.

3. Orta notalan ekleyin ve kanstinn

4. Alt notalan ekleyin ve kanstbirn.

5. Kangimi 2-4 hafta karanbk bir yerde dinlendirin, glnde bir kez ¢olkalayin.
6. Filtreleyerek siseleyin ve kullanima hazirdir.

Sekil 4.2.10. Black Opium Yves Saint Laurent test sonuclari (Sentez)
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4.3. Reel Cikt1 Analizi
Calismanin efektif olabilmesi agisindan uygulama ¢iktilarinin reel olarak birer
kokuya doniistiiriilmesi diisiiniildii ancak proje kapsaminin mali sikintilar1 nedeniyle
sadece girilen Le Male Elixir Jean Paul Gaultier ve Gucci Rush 2 adli parfiimler ¢ikti
alinabilmis durumdadir. Maalesef ¢ikti hatasi ve versiyon 1 de bulunan veri azligi

nedeniyle ¢iktilar birbirine benzemekte ve ana kokudan ayrigsmis durumdadir. (Sekil 4.3.1

ve Sekil 4.3.2)

Tespit Edilen Notalar

tonka bear ender

Fiyat/Deger Orani

iadins:, 5 Erkeks)) oVs0

Analiz Et

B Kullamim Kilavuzu

Erkeksi)

# Sentezlenen Parfiim Tarifi
Parfim Tarifi

sarlanmistr

N haarloyn.

wirin, giinde bir kez galkalayin.
i

Parfim incelemes! veya Yorumu ®. Analiz Sonuglar

Tespit Edilen Notalar

Analiz Et

nes, 5 Erkieksi)

# Sentezlenen Parfim Tarifi

Parfam Tarifi

ina sahip olacak sekilde tasarlanmestr

Sekil 4.3.2. Gucci Rush 2 test sonuglari (Versiyon 1 de olugan sentez)
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L —

Le Male Elixir Jean Paul Gaultier Gucci Rush 2

Sekil 4.3.3. Le Male Elixir Jean Paul Gaultier ve Gucci Rush 2 test sonuglari
(Versiyon 1 de olusan sentez)

4.4, Tartisma

Bu c¢alismada gelistirilen ¢ok kanalli derin 6grenme mimarisi, kullanici
yorumlarini metin, sayisal ve kategorik bilesenler iizerinden analiz etmeyi amaglamistir.
Elde edilen sonuglar ve karsilagilan zorluklar, sistemin mevcut durumu ve gelecek
calismalar agisindan 6nemli ¢ikarimlar sunmaktadir.

Metin tabanli nota tespitinde TF-IDF vektorizasyonu ve n-gram yaklasimi
kullanilmis, bu yontemlerle parfiim notalarinin metin igerisinden ¢ikarilmasinda belirli
bir basar1 elde edilmistir. Kosinils benzerligi yontemi ile metin ve nota vektorleri
arasindaki anlamsal iligkiler 6l¢iilmiis olsa da, bu yaklagimin reel ortamda test edilmesi
gerekliligi ortaya ¢cikmistir. Bu durum, laboratuvar ortaminda elde edilen basarinin gercek
diinya uygulamalarinda dogrulanmasi ihtiyacini1 gostermektedir.

RoBERTa tabanli metin kodlama bileseninden beklenen performans elde
edilememistir. Teorik olarak baglamsal ve semantik iliskileri kavrayarak yorumlardaki
soyut veya metaforik anlatimlar1 analiz etmesi Ongoriilmesine ragmen, pratikte bu
kapasite gozlemlenememistir. Bu sonug, dil modellerinin parfiim tanimlamalarinda
kullanilan 6znel ve metaforik dili anlamada karsilastig1 zorluklari ortaya koymaktadir.

Sayisal kanal iizerinden kalicilik, yayilim ve fiyat gibi parfiim 6zelliklerinin
regresyon yoluyla tahmin edilmesi amacglanmis, ancak bu girisim olumlu sonuglar
vermemistir. Bu duruma alternatif olarak, ilgili degerler 0-5 arasinda normalize edilerek
kategorik etiketlerle sunulmustur. Bu yaklasim degisikligi, stirekli degiskenler yerine
ayrik kategorilerin kullaniminin bazi baglamlarda daha anlasilir olabilecegini
gostermektedir.

Kategorik kanal icin nota tiirleri, koku aileleri ve cinsiyet gibi siniflandirilmis
bilgilerle modelin desteklenmesi ve Oneri sisteminin kisisellestirme yeteneginin
artirilmasi planlanmisti. Ancak multi-head attention mekanizmasi ve residual baglantilar
araciligiyla modelin genel performansini ve genelleme kabiliyetini gii¢lendirme hedefine
ulasilamamuistir. Elde edilen ¢iktilar, sistemin hem duygusal analiz hem de parfiim 6nerisi
tiretme konularinda beklenen basar1 seviyesine erisemedigini gostermistir.
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Projenin degerlendirilmesi i¢in koku uzmanlarina danigilmis, ancak sistem
tarafindan Onerilen parfiimler ile koku benzerligi agisindan olumlu geri bildirim
almamamistir. Bu durum, algoritmanin teknik performansindan bagimsiz olarak,
parfiimeri alanindaki uzman bilgisini tam olarak modelleyemedigini géstermektedir.

Tiim bu bulgular 15181nda, sistemin mevcut haliyle kullanicilarla bulugsmasi uygun
goriilmemektedir. Gelecek c¢alismalarda, 6zellikle RoBERTa modeli yerine parfiim
terminolojisine 0zel olarak ince ayar yapilmig dil modellerinin kullanilmasi, gergek
kullanic1 testlerinin yapilmasi ve koku uzmanlarinin bilgilerinin sisteme daha etkili
sekilde entegre edilmesi digiiniilebilir. Ayrica, parfiim 6zelliklerinin tahmininde hibrit
yaklasimlarin denenmesi ve modelin genelleme kabiliyetinin artirilmasi i¢in daha genis
ve cesitli veri setleriyle egitilmesi Onerilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonugclar

Bu ¢alismada, ¢ok kanalli parfiim incelemelerinin analizi ve kisisellestirilmis
Oneriler sunma amaciyla gelistirilen derin 0grenme mimarisinin performanst ve
karsilagilan zorluklar detayli olarak ele alinmistir. Gelistirilen sistem, kullanici
yorumlarini metin, sayisal ve kategorik bilesenler lizerinden analiz etmeyi hedeflemistir.

Metin tabanli nota tespiti igin TF-IDF vektorizasyonu ve n-gram yaklagimi
kullanilarak parflim notalarmin metin igerisinden ¢ikarilmasinda kismi basari
saglanmistir. Ancak, kosiniis benzerligi ile anlamsal iliskilerin 6l¢iilmesinde elde edilen
laboratuvar sonuglarinin gergek diinya ortaminda dogrulanmasi gerekliligi ortaya
cikmistir. ROBERTa tabanli metin kodlama bileseninden beklenen baglamsal ve semantik
analiz kapasitesi, parfim tanimlamalarindaki 6znel ve metaforik dilin karmasikligi
nedeniyle pratikte gozlemlenememistir. Bu durum, dil modellerinin parfiim
incelemelerindeki soyut ifadeleri anlamada karsilastig1 zorluklar agik¢a gdstermektedir.

Sayisal kanal lizerinden kalicilik, yayilim ve fiyat gibi parfiim 6zelliklerinin
regresyon yoluyla tahmin edilme girisimi olumlu sonu¢ vermemistir. Bu nedenle, ilgili
degerler 0-5 arasinda normalize edilerek kategorik etiketlerle sunulmus ve bu yaklagimin
belirli baglamlarda daha anlasilir oldugu sonucuna varilmistir. Kategorik kanal i¢in multi-
head attention mekanizmas1 ve residual baglantilar araciligiyla modelin genel
performansini ve genelleme kabiliyetini giiclendirme hedefi ise gerceklesmemistir.
Sistem, hem duygusal analiz hem de parfiim Onerisi iiretme konularinda beklenen basari
seviyesine ulagamamastir.

Projenin degerlendirilmesi asamasinda koku wuzmanlarindan alinan geri
bildirimler, sistem tarafindan Onerilen parfiimler ile koku benzerligi acisindan olumlu
yonde olmamistir. Bu bulgu, algoritmanin teknik performansindan bagimsiz olarak,
parfiimeri alanindaki derin uzman bilgisini tam olarak modelleyemedigini ve insan
uzmanliginin 6nemini vurgulamaktadir.

Tiim bu bulgular 15181nda, gelistirilen sistemin mevcut haliyle kullanicilarla
bulugsmasinin uygun olmadig1 kanaatine varilmistir. Sistemin performansi ve genelleme
yetenegi, 0zellikle 6znel ve metaforik dil igeren parfiim incelemeleri gibi karmasik bir

alanda, beklenen seviyenin altinda kalmaistir.



61

5.2. Oneriler

Bu ¢alismada elde edilen sonuglar ve karsilasilan zorluklar, gelecekteki calismalar

icin 6nemli bir yol haritas1 sunmaktadir. Gelistirilen sistemin etkinligini artirmak ve

pratik uygulanabilirligini saglamak amaciyla asagidaki dnerilerde bulunulmaktadir:

1.

Dil Modeli Tyilestirmeleri: RoBERTa modeli yerine, parfiim terminolojisine ve
Oznel dil kullanimina 6zel olarak ince ayar (fine-tuning) yapilmis veya bu alana
0zgii yeni dil modellerinin (domain-specific language models) gelistirilmesi
gerckmektedir. Bu, parfiim incelemelerindeki metaforik ve soyut ifadelerin daha
dogru bir sekilde analiz edilmesini saglayabilir.

Gercek Kullanici Testleri ve Geri Bildirim Entegrasyonu: Sistemin kozmetik
laboratuvar ortami yerine, gercek kullanicilarla saha testlerine tabi tutulmasi ve
alian geri bildirimlerin modelin gelistirilme siirecine dahil edilmesi hayati 5neme
sahiptir. Kullanict deneyimleri, sistemin algoritmik ve sezgisel eksikliklerinin
tespit edilmesine yardime1 olacaktir.

Koku Uzmam Bilgisinin Daha Etkin Entegrasyonu: Parfiimeri alanindaki
uzman bilgisinin sisteme daha etkili bir sekilde entegre edilmesi gerekmektedir.
Bu, koku uzmanlarinin parfiim notalari, koku aileleri ve genel koku profilleri
hakkindaki derin bilgilerini yapilandirilmis veri olarak sisteme beslemek veya
uzmanlarin derecelendirmelerini dogrudan modelin egitiminde kullanmak
suretiyle gerceklestirilebilir. Bu entegrasyon, dneri sisteminin koku benzerligi ve
estetik acidan daha isabetli olmasini saglayacaktir.

Hibrit Yaklasimlarin Denenmesi: Parfiim ozelliklerinin (kalicilik, yayilim,
fiyat) tahmininde sadece regresyon yerine, semantik analiz ve uzman sistemler
gibi hibrit yaklasimlarin denenmesi faydali olabilir. Ornegin, metinsel
incelemelerden elde edilen anahtar kelimelerin, belirli fiyat araliklari veya
kalicilik seviyeleri ile iliskilendirilmesi gibi.

Genis ve Cesitli Veri Setleriyle Egitim: Modelin genelleme kabiliyetini artirmak
icin daha genis ve ¢esitli veri setleriyle egitilmesi Onerilmektedir. Bu, farkl
dillerdeki incelemeleri, kiiltiirel farkliliklar1 ve daha genis bir parfiim yelpazesini
kapsayabilir.

Cok Modlu Veri Entegrasyonu: Miimkiinse, parfiim incelemeleriyle ilgili gorsel
(6rnegin, sise tasarimlari, reklam gorselleri) veya isitsel (6rnegin, videolu

incelemelerdeki ses tonu) verilerin sisteme entegre edilmesi, parfiimiin genel
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algisinin daha zengin bir sekilde anlagilmasini saglayabilir ve modelin karar
verme mekanizmasini destekleyebilir.

7. API Gelistirme ve Entegrasyon: Sistemin performansindaki iyilesmelerin
ardindan, U¢iincl taraf uygulamalarin ve platformlarin parfiim analiz ve oneri
yeteneklerinden faydalanabilmesi icin giliclii ve iyi belgelenmis bir API
(Uygulama Programlama Arayiizii) gelistirilmesi 6nem tasimaktadir. Bu API,
sistemin daha genis bir kitleye ulasmasini ve farkl: e-ticaret siteleri, sosyal medya
platformlar1 veya mobil uygulamalarla entegre olmasinmi saglayarak kullanim
alanin1 genisletecektir. API gelistirme asamasinda giivenlik, 6l¢eklenebilirlik ve

kullanim kolaylig1 6n planda tutulmalidir.

Bu onerilerin dikkate alinmasi, ¢ok kanalli parfiim incelemeleri icin gelistirilen
derin 6grenme tabanli analiz ve Oneri sisteminin performansini1 énemli dl¢lide artiracak
ve daha pratik, giivenilir ve kullanici dostu bir uygulama haline gelmesine katkida

bulunacaktir.
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