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OZET

Her konuyla ilgili goriisiin dolasimda oldugu Twitter (yeni ismiyle “X”), isletmelerin kendi
iirin ve hizmetlerinin kalitesi konusunda da miisteri goriislerine ulasabilecekleri bir
kaynaktir. Bu kaynaktan faydalanabilmek i¢in, amaca uygun analiz yoOntemleri
kullanilmalidir. Twitter (X) sahip oldugu uygulama 6zellikleri ve iist verisi ile tanimlayici,
icerik ve ag analizi olmak iizere {i¢ tiir analizin yapilmasina imkan verir. Calismada bu ii¢
tiir analiz, eve / igyerine ¢evrimici yemek siparisi konusunda bir yillik (1 Ocak-31 Aralik
2020) doneme ait toplam 35 428 tweet climlesi lizerinde uygulanmigtir. Pandemi dénemini
de kapsayan veri setinin analizleri sonucunda, pandemi donemi ve sonrasina yonelik analiz
ve degerlendirmeler yapilmistir. Calismada veri setinin tanimlayici analizleri kapsaminda
Twitter (X) Veri Seti Igeriginin Tanimlayic1 Analiz ile Kesfi olarak adlandirilan bir model
olusturulmustur. Bu safhada 6zellikle veri setinin analiz sonuglarin1 olumsuz etkileyen,
reklam gibi igeriklerin ayiklanmasina yonelik yontemler &nerilmistir. Igerik analizi
boliimiinde veri setinin, sozliik tabanli ve makine 6grenmesi yontemlerinin hibrit kullanimi
ile duygu smiflandirmasi ve iiriin-hizmet sistemleri siniflandirmasi yapilmistir. S6z konusu
smiflandirmalar i¢in, temel ve giiclendirilmis olarak adlandirilan duygu ve iirlin-hizmet
sistemleri sozliikleri gelistirilmistir. Alana 6zel bu sozliiklerin hazirlanmasit i¢in, metin
simiflandirmanin  6nemli problemlerinden yiiksek boyutlulugun indirgenmesi ve ayirt
ediciligi yiiksek ozelliklerin segilmesine yonelik &neriler gelistirilmistir. Uciincii analiz
tiiriinde, ¢evrimigi sosyal ag yapisi lizerinde etkili kullanicilarin ve agdaki topluluklarin
tespiti ve analizi yapilmistir. Ag analizinde, agin yerel ve kiiresel 6zelliklerini kullanan
merkezilik derecelerinin hibrit kullanimi i¢in yontem Onerilmistir. Calisma, ¢evrimigi yemek
siparisi alanindaki veri setinin ayni anda {i¢ farkli analiz tiirii ile ele alindig1 Tiirkce
literatiirdeki ilk caligmadir. Caligmanin, her ii¢ analize yoOnelik Onerileri, alana ozel
hazirlanan smiflandirma  sozlik ve modelleri ile literatiire katki saglayacagi
diistiiniilmektedir.
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ABSTRACT

Twitter (now called "X"), where opinions on every subject are in circulation, is a source
where businesses can access customer opinions on the quality of their products and services.
In order to benefit from this resource, appropriate analysis methods should be used. With its
application features and metadata, Twitter (X) allows for three types of analysis: descriptive,
content, and network analysis. In this study, these three types of analysis are applied to a
total of 35 428 tweet sentences for a one-year period (January 1-December 31, 2020) on the
subject of online food ordering from home or the workplace. As a result of the analysis of
the data set, including the pandemic period, analyses and evaluations are made for the
pandemic period and beyond. Within the scope of the descriptive analysis of the dataset, a
model called Exploration of Twitter (X) Dataset Content with Descriptive Analysis is
constructed in the study. At this stage, methods have been proposed to remove content, such
as advertisements, that negatively affects the analysis results of the data set. In the content
analysis section, sentiment classification and product-service systems classification of the
dataset are performed with the hybrid use of lexicon-based and machine learning methods.
For these classifications, lexicons of sentiment and product-service systems, called basic and
boosted, have been developed. In order to prepare these domain-specific lexicons,
suggestions for reducing high dimensionality, which is one of the important problems of text
classification, and for selecting highly discriminative features were developed. In the third
type of analysis, the identification and analysis of users and communities in the network that
have an impact on the online social network structure is performed. In network analysis, a
method for the hybrid use of degrees of centrality using local and global properties of the
network is proposed. This is the first study in the Turkish literature where the online food
ordering dataset is analyzed with three different types of analysis at the same time. It is
thought that the study will contribute to the literature with its suggestions for all three
analyses and the classification dictionaries and models prepared specifically for the field.
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1. GIRIS

Sosyal medya, tiiketicilerin kullandiklar1 her tiirlii lirlin ve hizmet konusunda serbest bir
sekilde fikir beyan edip sohbet edebildikleri ya da sikdyet ve memnuniyetlerini dogrudan
iireticilere iletebildikleri web tabanli araglar, platformlar sunmaktadir. Son doénemde
isletmeler, bu platformlarda paylasilan {iriin ve hizmetlere iliskin tiiketici goriislerini,
analitik yontemlerden yararlanarak analiz etmekte ve iyilestirme ve gelistirme (IG) igin
kaynak olarak kullanmaktadirlar. Bir iiriin/hizmet iireten isletmeler; IG icin telefonla,
anketle, ¢evrimi¢i uygulamalarla kullanicilarindan (miisterilerinden) geri bildirim alma
cabasi i¢inde iken; kullanicilar herhangi bir tirtin/hizmete ait goriislerini serbest ve istekli bir
sekilde sosyal medya platformlar1 ile paylasmaktadirlar. Bu paylasimlar, yeniden
paylasimlarla hizli bir sekilde ¢ok genis kullanici kitlesine ulasabilmektedir [1]. Facebook,
Youtube, Twitter (X)!, Instagram gibi miisteri goriisleri ile dolu bu kaynaklardan ¢ekilen
ham veriler, analizler sonucunda bilgiye doniistiiriilerek daha iyi {iriin, daha iyi hizmet olarak
giinliik hayatimiza girerler. Twitter (X), paylasilan fikirlere her an yenilerinin eklendigi, yeni
eklenen tweetlerle milyonlarcasinin da giincelligini yitirdigi bir platformdur. 2022 y1il1 itibari
ile aylik ortalama olarak 368.4 milyon aktif kullanicinin oldugu dikkate alindiginda, Twitter
(X) [2]’1in her bir iriin/hizmete iliskin veriye ulagsma konusunda zengin bir kaynak
olabilecegi anlagilmaktadir. Twitter (X)’1n finans, saglik, enformasyon, gazetecilik, politika,
pazarlama, iletisim ve psikoloji gibi bir¢ok alanda etkin olarak kullanildig1 goriilmektedir
[3]. Bununla birlikte Twitter (X) Analitigi / Analizi (TA)’nin, literatiirde 6zellikle ticari tirlin
ve hizmete iligkin konularda kullanimimnin diisiik diizeyde oldugu goriilmektedir. Bu nedenle
Twitter (X) verilerinin analizlerinde kullanilan ara¢ ve yoOntemlerin sektorel olarak

gelistirilmesine olan ihtiya¢ devam etmektedir.

Metinsel igerikli paylasim platformu olan Twitter (X) verilerinin, metin siniflandirma ve
duygu analizine tabii tutulmasi1 konusunda 6nemli problemlerin oldugu goriilmektedir. Bu
problemlerden biri, Twitter (X) gibi sosyal paylasim platformlarindan elde edilen veriler
icinde, giiriiltii olarak isimlendirilen reklam ve propaganda igerikli verilerin analiz
sonuclarint etkileme potansiyelidir. Literatiirde veri setleri i¢indeki gliriiltiiniin, analiz
sonuclarini olumsuz etkilemeyecegi kabul edilerek calismalar yiiriitiilmektedir. Veri seti

icindeki giiriiltiiniin %100 ayiklanmas1 miimkiin olmasa da, son donemde reklam paylagimi

! Twitter uygulamasinin ismi, 24 Temmuz 2023 tarihinden itibaren “X” olarak degistirilmistir.



acisindan sosyal medya platformlarinin kullanimindaki artisin, analiz sonug¢larinin yoniinii
degistirebilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica Twitter (X)in propaganda maksath ve
yonlendirilmis paylasimlarla kamuoyunu etkiledigi son donemlerde siklikla giindeme
getirilmektedir. Bu nedenle Twitter (X) verilerinden elde edilen analiz sonuglarnin
yonlendirilmis olup olmadiginin tespit edilmesi ve bu maksatla kullanilabilecek ara¢ ve

yontemlerin gelistirilmesine ihtiya¢ oldugu goriilmektedir.

Twitter (X) analizi konusunda dikkat ¢eken Onemli bir baska problem ise, Twitter (X)’in
genellikle siyasi ve giincel konulara iligkin analizler i¢in kullanilirken, sektorel/alana yonelik
caligmalar konusunda zayif kalmasidir. Bu husus 6zellikle Tiirkge literatiir agisindan daha
fazla dikkat c¢ekmektedir. Twitter (X) metinlerinin siniflandirilmast ve duygu analizi
konusunda ceviri yontemi, genel nitelikli hazir sozliikler ya da ingilizce metinsel igeriklerin
kullanildig1 goriilmektedir. Bu durum, dilin o6zellikle sektorel, alana yonelik metin
siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan ara¢ ve yontemler konusunda zayif
kalmasina neden olmaktadir. Ote yandan metin simiflandirma ve duygu analizinde, 6zellikle
Twitter (X)’da jargon ya da giindelik dil kullanimi nedeniyle, metinleri temsil kabiliyeti
yiiksek 6znitelik (degisken olarak kullanilacak alana 6zel kelimelerin) se¢imi konusunda
giiclikler yasanmaktadir ve bu konuda yeni yoOntemler gelistirilmesine ihtiyag

duyulmaktadir.

Bu ¢alisma i¢in Twitter (X) analizleri konusunda Tiirkg¢e literatiirde yer almayan “cevrimigi
yemek siparisi” konusu se¢ilmistir. Caligmanin amaci, Twitter (X) kullanicilari arasindaki
“cevrimici yemek siparisi” alanina 6zel sohbetlerden, IG calismalarma kaynaklik edecek
yeni fikirlerin tanimlayict analiz araglart ile nasil elde edilebilecegini gostermek, bunu diger
alanlara da uygulanabilir bir model ile sunmak, veri setlerinin yonlendirilmis etkilerden
kurtarilarak analiz edilebilmesi i¢in yontemler gelistirmek, Twitter (X)’dan elde edilen
metinsel veri setlerinin siniflandirilmasinda ve duygu analizinde kullanilabilecek yeni
yontem ve metin swiflandirma modelleri  gelistirmek, veri setlerinin  dogru
yorumlanabilmesine ag analizi ile yapilabilecek katkilar1 ortaya koymak ve Tiirkce

literatiiriin bu konularda sektorel/alan esasli gelisimine katki saglamaktir.

Twitter (X) paylasimlarindan olusan veri setlerinde yapilan analizlere iliskin literatiir
incelendiginde ¢ok farkli konularda caligsmalar yapildigi goriilmektedir. Choudhary vd. [4]

Arap Bahar ile 2011 yilinda Misir devrimi sirasinda yasanan olaylarin Twitter (X)’a



yansimalarini igeren 800 000 tweeti, Cetin ve Amasyali [5] tweet metinleri tizerindeki
duygu analiz ¢aligmasinda 12 000 tweetten olusan bir veri setini, Li vd. [6] Fukusima
niikleer santral kazasina ait tweetlerden 1520 adetini, Meral ve Diri [7] farkli konulardaki
alg1 analizine yonelik ¢aligmalarinda Haziran-Temmuz 2013 donemine ait 8 321 adet tweeti,
Cevik vd. [8] Toyota’nin gaz pedalindaki bir sorun ile ilgili 2010 yilinda paylasilan
tweetlerden 5000 tanesini, Akgiil vd. [9] dort aylik bir siireci kapsayan toplam 6 800 tweeti,
Kocak vd. [10] hayayolu pazarina yonelik Nisan-Mayis 2016 donemine ait 8 762 tweeti,
Onan [11] bir aylik bir donemde topladigi 10 600 tweetten olusan veri setini, Albayrak vd.
[12] sosyal medyaya yonelik veri analiz ¢alismasinda 10-12 Ekim 2017 donemine ait toplam
12 739 tweeti, Coban ve Tiimiiklii-Ozyer [13] Twitter (X) duygu analizi calismasinda toplam
20 000 tweeti, Tasdelen [14] miiltecileri konu alan ¢alismasinda 1545 tweeti, Akar vd. [15]
Istanbul Sézlesmesi’ne yonelik tepkileri lgmek igin Nisan-Kasim 2020 dénemine ait 252
tweeti, Ainapure vd. [16] Mart-Mayis 2020 donemine ait ve Covid-19 ve agilamaya iligkin
298 791 tweetten olusan iki veri setini, Qi ve Shabrina [17] sozliik ve makine 6grenmesi
tabanli siniflandirmalarin karsilastirmali ¢galismasinda Ocak-Temmuz 2021 dénemine ait 77

332 tweetten olusan veri setini incelemistir.

Literatiirde smiflandirma ve duygu analizini igeren Tweet metinleri lizerinde yiyecek
sektoriine yonelik olarak yapilmis caligmalar sunlardir: Hingle vd. [18] yemek yeme
aligkanliklari, Chae [3] tedarik zinciri i¢indeki ¢alisan ve yoneticilerin sohbet igerikleri, Park
vd. [19] Cin, Japon, Kore ve Tayland restoran algilari, Mishra ve Singh [1] et tedarik
zincirindeki atik kategorileri, Singh vd. [20] si8ir et {iriinlerindeki memnuniyetsizlikler, El-
Khchine, vd. [21] tavuk firiinlerine iligkin konularda siniflandirma algoritmalar1 da

kullanilarak ¢aligmalar yapmis ve model nerileri gelistirmislerdir.

Bu c¢aligmada daha once Tiirkge literatiirde ¢alisilmamis “cevrimigi yemek siparisi (CYS)”
gibi dogrudan ticari bir {irlin/hizmet konusu secilerek, bu alana yonelik sektorel
caligmalardaki bosluklarin doldurulmasina ve alanin gelisimine énemli katki saglanacagi
ongoriilmektedir. Bu maksatla CY'S konusunda 1 Ocak -31 Aralik 2020 tarih araligina ait 35
428 adet tweetten olusan bir veri seti olusturulmustur. S6z konusu verinin Twitter (X)’dan
cekilmesi icin yemek siparis, yemeksepeti siparig, doner siparis, lahmacun siparis,
hamburger siparis, pide siparis olarak alt1 kelime grubu kullanilmigtir. Veri ¢ekme islemi
icin acik kaynak kodlu ve iicretli Twitonomy uygulamasi, analizlerde MS Excel ve Python

programlama dili kullanilmistir.



Calismada, hazir bir uygulama olan ftcretli Twitonomy uygulamasi ile Twitter (X)
Uygulama Programlama Arayiiziiniin (Application Programming Interface-API) uyguladigi
%1°lik, her seferinde son bir aya ait ve 3 200 adet tweet ¢cekebilme sinirlar1 iginde kalinarak
ve kamuya acik tweetlerden bir yillik veri seti olusturulmustur [22]. Bu sekilde olusturulan
%1°lik veri setinin, literatiirdeki diger ¢aligmalarda oldugu gibi tiim veriyi temsil yetenegi
oldugu kabul edilerek ¢alisma yapilmistir. Caligma kapsaminda yaptigimiz 6n kabullerden
biri de veri setinden %100 olarak ayiklanmasi miimkiin olmayan reklam ya da propaganda
maksatl tweetlerin, analiz sonuglarini etkilemeyecegi hususudur [19]. Bununla birlikte bu
caligmada literatiirden farkli olarak, analizlerin belirli agsamalarinda reklam ve propaganda

icerikli tweetlerin ayiklanmasi i¢in model ve yontemler onerilmistir.

Calismada kapsaminda; (i) tweetlerin iist verilerinin (meta veri) ve tanimlayict analiz
yontemlerinin kullanildigi, bu analiz sonuglari tizerinde yapilan sondajlamalarla veri setinin
giindem konularinin belirlendigi, Twitter (X) Verisi Icerik ve Tammlayict Analiz (TVITA)
modeli Onerisi getirilmis, (ii) ileriki calismalarda kullanilabilecek, alana ozel reklam
kelimeleri sozliigii ve alana Ozel temel ve giiclendirilmis swiflandirma sozliikleri
olusturulmus, bu kapsamda dort farkli alan sozliigii gelistirilmis, (iii) bu sozliikler
kullanilarak iiriin/hizmet ve duygu siniflandirmalari i¢in performansi en yiiksek modeller
belirlenerek siniflandirma modelleri olusturulmus, (iv) metin analizlerinin 6nemli
problemlerinden yiiksek boyutluluk ve ézellik se¢imi konusunda, sozliikkteki kelimelerin
gruplandirilmasi (aggregation) ve gruplarin tek bir kelime ile temsil edilmesi seklinde
uygulanan bir boyut indirgeme ve doniistiirme yontemi gelistirilmis, gruplandirma islemi
icin es anlamli olan ya da ayni anlami ifade etmek i¢in kullanilan kelimeler, ayn1 anlamdaki
jargon kelimelerin bir araya getirilmesi seklinde uygulanmis, uygulanan 6zellik azaltma
yontemi ile model performanslarinda artis saglanmig, (v) tim tweetler i¢in ii¢ terim
agirliklandirma yontemine gore sozliikte yer alan kelimelerin agirlik puanlar1 hesaplanmis,
bu puanlar terim dokiiman matris hiicrelerine yerlestirilmis ve matris yap1 kullanilarak alt1
siniflandirma algoritmasi ile tweetlerin siniflar1 belirlenmis, algoritmalarla belirlenen
siiflar degerlendiriciler tarafindan belirlenen gercek siniflarla karsilagtirilarak performans
Ol¢iimii yapilmis, (vi) uygulanan bu yontemlerle ¢cevrimic¢i yemek siparisi konusunda sozlitk
tabanli yaklasim ve siniflandirma algoritmalari birlikte kullanilarak duygu ve {iriin-hizmet
sistemleri konusunda hibrit bir yaklasimla siniflandirma modeli olusturulmus, (vii) veri seti
analiz sonuglarinin dogru sekilde degerlendirilmesini saglayan, etkili aktorleri ortaya ¢ikaran

ag analiz yontemlerinin, ticari irlin/hizmet igerikli Twitter (X) veri setlerinde nasil



kullanilabilecegi gosterilmis, (viii) ag igindeki etkili aktdrlerin tespiti icin, agin yerel ve
kiiresel 6zelliklerini dikkate alan merkezilik derecelerinin agirliklandirilmis ortalamasinin

kullanimi 6nerilmistir.

Calisma kapsaminda tanimlayici analiz, tweet climlelerinin igeriginin kesfedilmesi igin
icerik analizi (metin analizi) ve Twitter (X) kullanicilar1 arasindaki iliskilerin tespit edilmesi
icin ag analizi birlikte kullanilarak, hem bu analizlerin birbirini tamamlayic1 6zellikleri
incelenmis hem de her ii¢ analiz tiirli i¢in yeni yontemler onerilmistir. Calismanin ileriki
boliimleri su sekilde diizenlenmistir. Tkinci bolimde s6z konusu analiz tiirleri, bu analizlerde
kullanilan yontem ve araglar ile konuya iliskin literatiir ayr1 basliklar halinde incelenmistir.
Ucgiincii béliimde; bu ¢alismada gelistirilen yontem ve araglarla elde edilen analiz sonuglari,
bulgular yorumlanmis ve literatiirdeki ¢alismalarla karsilagtirilmigtir. Dérdiincii boliimde bu
calismada Onerilen yontemler ve bu yontemlerin gelecek c¢aligmalara yonelik kullanim

alanlarma iliskin fikirlere yer verilmistir.

Tanimlar

Tezin anlasilirligini artirmak ve farkli alanlarda kullanimi olup metin madenciligi konusunda
0zel anlama sahip terimlerin dogru yorumlanmasini saglamak amaci ile agagidaki tanimlarin

yazilmasina ihtiya¢ duyulmustur.

Aykirt Deger Tespiti: Veri seti i¢cindeki gozlemlerden, normal kabul edilen bir gozlem
profilinin olusturularak, bu profil 6zellikleri disinda kalan gézlemlerin aykir1 deger olarak

ayristirilmasini saglayan yontemdir [23].

Dokiiman: Ozellikle Python gibi programlama dillerinde, veri tabanlari ile yapilan
caligmalar kapsaminda, tek bir kayit, bireysel bir veri/veri birimi dokiiman olarak
nitelendirilir [24]. Bu ¢aligma kapsaminda dokiiman terimi, veri setindeki iist verisi ile
birlikte her bir tweet climlesini, diger bir ifade ile her bir tweet gonderisini temsil etmek

tizere kullanilmistir.

Koleksiyon / Korpus: Dokiimanlarin bir araya gelmesi, gruplandirilmas ile olusan, benzer
bir amaci paylasan, ayni kategoriye ait birden fazla dokiimanin olusturdugu topluluk, veri

seti ya da s6z konusu dokiimanlarin depolama alanidir [24]. Veri kiimeleri halinde



diizenlenmis 0zgiin metin veya ses derlemi seklinde de tanimlanabilir ve gazete, roman,
yemek tarifi, filmlerden tweetlere kadar her tiir veriden olusabilir [25]. Koleksiyon ile ayni
anlamda kullanilan diger bir ifade ise korpus terimidir ve derlem seklindeki ifade ile ayni
anlami tagir. Makine 6grenme modellerinin egitimi i¢in kullanilan kaynak dokiimanlardan
olusan koleksiyon olarak tanimlanir [26]. Diger bir deyisle korpus, analiz edilecek ana veri
kiitlesidir. Tiirk¢e anlami konu kiilliyati seklinde ifade edilebilecek olan koleksiyon ve
korpus terimlerinin her ikisinin de, makine Ogrenmesi ¢aligmalarinda kullanildigi
goriilmektedir. Calisma kapsaminda, belirlenen anahtar kelimelerle Twitter (X)’dan
cekilerek elde edilen tweetlerin olusturdugu veri seti bir koleksiyon olarak

nitelendirilmistir?.

Model parametresi: Kullanilan modelin veri seti iizerinden ¢ikardig1 katsayilara denir. i¢sel

parametre seklinde de isimlendirilir.

Model hiper-parametresi: Model tarafindan ortaya konulmayan, kullanici tarafindan
belirlenen ve algoritmalarin ¢alismasini kontrol eden parametrelere denir. Digsal parametre

seklinde de isimlendirilir.

Sosyal Medya Ag Analizi (SMAA): Topluluk/grup i¢indeki bireysel aktdrler ya da
topluluklar arasindaki ag yapilarin1 ve iligkilerini inceleyen analiz yOntemine, sosyal ag
analizi (SAA) denir [27]. Caligma kapsaminda SAA yontemleri kullanilarak internet tabanl
web uygulamalarindan elde edilen veri setleri iizerinde analiz yapilmis ve yapilan bu analizi
ifade etmek ilizere SMAA, SMAA’nin Twitter (X) verileri iizerindeki uygulamasini
belirtmek tizere Twitter (X) Ag Analizi (TAA) ifadeleri kullanilmistir.

Uygulama Programlama Araylizii (Application Programming Interface-API): Bir
uygulamaya ait islevlerin bagka bir uygulamada da kullanilabilmesi i¢in olusturulmus bir
araylzdiir. API'ler genellikle web ve program gelistiricileri (developer) tarafindan
kullanilmakta ve hizmeti saglayan servislerin kendileri tarafindan, gelistiricilere
sunulmaktadir [28]. Ornegin Facebook, Twitter (X) gibi platformlar, belirli sinirlandirmalar

dahilinde sahip oldugu yeteneklerinin digsaridan kullanilabilmesine API’ler araciligiyla

2 Calismada 4’iincii boliime kadar literatiire iliskin hususlarda yer aldig1 i¢in hem veri seti ve hem koleksiyon
terimleri ayn1 anlami ifade etmek iizere kullanilmis, 4{incii boliimden ¢alismanin sonuna kadar ¢alismada
analiz edilen veri setini belirtmek {izere yalnizca koleksiyon terimi kullanilmustir.



imkan verir. API’ler aracilig1 ile uygulama ya da platformlarin 6zellikleri, fonksiyonlar1 ya
da igerikleri iizerinde istenilen islemler smirlamalar ve erisim yetkileri g¢ercevesinde
yapilabilir. Erisim izni yine platformun kendisi tarafindan saglanan erisim/giris

dizgecigi/jetonu (access token) ile verilir [29].

Kiitiiphaneler (Yazilim Kiitiiphanesi): Bilgisayar biliminde islevsellik agisindan bir
kiitiiphane gorevi goren, yazilim ve program igerikli dokiimantasyona sahip ve genellikle
yazilim gelistirme maksadi ile kullanilan kaynaklar ve bunlarin depolandig alanlardir. Bu
kiitiiphaneler, diizenlenmis veri, dokiimantasyon, yardimci veri, mesaj taslaklari, 6nceden
yazilmis kodlar1 ve bunlarin deger ve ozelliklerini kapsar ve yazilim gelistiricileri, daha
onceden yazilmis bu kodlara ulasabilirler ya da kendi gelistirdikleri kodlar1 buraya

depolayabilirler. Bu sekilde yeni programlar daha hizl bir sekilde gelistirilebilir [30].

Yazilim/Programlama Dili: Bilgisayarlarla iletisim kurmak maksadiyla kullanilan iletisim
aracidir ve bilgisayara yaptirilmak istenen islem, bu iletisim dili kullanilarak komut haline
doniistiiriiliir. Pyhton, Java, Javascript, C, C++, C#, F#, Go, Scala, Ruby ve PHP [31] hepsi

ayrt amaca yonelik kullanilan bir yazilim dilidir.






2. TWITTER (X) PAYLASIMLARININ TANIMLAYICI, iICERIK /
METIN VE AG ANALIZ YONTEMLERI iLE ANALIZIi VE
LITERATUR TARAMASI

Internetin, giinliik hayatin her alaninda kullamlmaya baslamasi, biiyiikk miktarda veri
iiretimine neden olmustur. S6z konusu verinin yonetimi ve kullanimi i¢in ¢esitli yontemler
ve yeni kavramlar ortaya ¢ikmistir. Depolanmasindan, bilgi iiretimine kadar her agamasi
kendine 6zel yonetim siireglerine ihtiya¢ duyan biiyiik veri (BV) ve yonetim siiregleri igin
amaglarma gore degisebilen isimlendirme ve tanimlamalar [32-34] yapilmaktadir. Veriden
kullanigh bilgilerin elde edilmesi i¢in kullanilan yontemleri i¢ine alan uygulamalar, biiyiik
veri analizi (BVA) olarak isimlendirilmektedir [21, 32, 35, 36]. Karar verme siire¢lerini
destekleyecek bir disiplin olarak ortaya ¢ikan BV’de, verinin 6zellikleri; kaynak cesitliligi
(Variety), elde edilme /hizi (Velocity), hacim (Volume), dogrulugu (Veracity),
gerceklik/deger (Value) seklinde 5V kavrami ile siralanmaktadir. Bu 6zellikler, verinin
islenmesi i¢in kullanilan yontem ve stiregleri belirler. Karar verme siireglerini etkilemesine,
organizasyonel degisikliklere neden olmasina ragmen, biiyiik veri analizlerinin yoneticiler
tarafindan yeterli diizeyde etkili bir ara¢ olarak dikkate alinmadigi ve bazi sektorlerde BVA
kullanimmin %17 gibi diisiik seviyelerde gerceklestigi goriilmektedir [37-45]. Ote yandan
bulut bilisim sistemi gibi ortaya ¢ikan yeni sistemler BVA yontemlerinin kullanimin
yayginlagtirmakta [36], sosyal medya platformlar1 analize konu olan verilerin
ulagilabilirligini kolaylastirmaktadir. Siireclerin ve organizasyonlarin iyilestirilmesi gibi
bircok maksatla kullanilan BVA; finans, ekonomi, saglik, biyoloji, enformasyon
teknolojileri sektorii, lojistik, tedarik zinciri yonetimi ve iiretim gibi her alanda
uygulanmaktadir [39]. Amac ve kapsami acisindan farkli isimlendirmeler yapilsa da veriyi
kullanilabilir bilgiye doniistiiren veri yonetiminde kullanilan siiregler birbirine benzerdir.
Ister sosyal medya platformlarindan, ister isletmenin i¢ kaynaklarindan elde edilmis olsun
veri setleri genel olarak Sekil 2.1°deki gosterilen safhalar sonunda, isletmeler i¢in ekonomik

bir degere sahip bilgiye doniistiiriilebilirler [46].
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Biiyiik Veri Yonetimi Asamalari
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Sekil 2.1. Biiyiik veri yonetim asamalari

Veri analizleri i¢in, amag, kapsam; safhalar; kullanilan teknik, algoritma ve sektorler; veri
yapist; elde edilen sonuglar dikkate alinarak gruplandirmalar yapildigi, her analizin kendine

0zel detaylarla farklilastig: literatiirdeki calismalarda goriilmektedir [32, 33, 41, 47-54].

Sosyal medya platformlarindan elde edilen verilerin analizi i¢in de farkli diizeylerde ve
detaylarda uygulamalar yapilmaktadir. Bu ¢alismada, farkli diizeyde analitik ¢alismalar1 bir
araya getirmesi nedeniyle Chae [3] tarafindan Twitter (X) icin ortaya konulan analitik
cergeve, bu calismanin veri setine 6zel yeni uygulamalar da dahil edilerek kullanilmstir.
Chae [3] tarafindan 6nerilen analitik ¢erceve Sekil 2.2°de gosterilmistir. Uygulama i¢in, s6z
konusu analitik ¢erceve ile literatiirde Twitter (X) analizlerinde kullanilan diger arag, yontem
ve tekniklerden uygun olanlar secilmistir. S6z konusu analitigin uygulanma detaylar
literatiirdeki kullanim sekilleri ile ileriki maddelerde agiklanmis, analitik c¢aligmanin

uygulamasi sonucunda elde edilen bulgu ve yorumlar 3’{incii boliimde verilmistir.
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Tweet | | oTweetistatistikleri o@ her tweet iin kullanici
Olgiimleri oTweet: Baslik etiketi ® Zaman iginde gelen tweetler
Tanimlayici Kullanicr | | eKullanici istatistikleri o Kullanici gorindrligu
Analitik Olgiimleri eKullanici faaliyeti o Kullanici gruplari
URL | *URL: Toplam tweet oURLler: Kullanici gruplan
Olgiimleri eHer tweet icin URLler © En tepedeki URLler ve bolgeler

Kelime 1 eoTerim frekansi analizi

. Analizi eKiimelenmis dokiiman seviyesianaliz
TW I tt e r igerik/Metin Baghketiket | | #Frekans analizi
Analitigi Analizi eiliki analizi
Duygu | oTum tweetler icin duygu analizi
Analizi eKiimelenmig tweetlericin duygu analizi
Topolojik | | ®Ag dizeni ¢ Ortalama yol uzunlugu
Analiz oEnkisa yol o Ag capl
Ag (Sebeke) Merkeziyet 1 eMerkeziyet derecesi o Ozvektor merkezilligi
Analitigi Analizi oAg iliskilerin merkezinde olma durumu
1. Anahtarkelime 2. APlaraciligiyla o 3. Tanimlayicy, icerik Mistereklik | | #Ag yogunlugu eModulerlik analizi
veya baglik etiketlerini// tweet ve ve ag analitikleriile Analizi eKiimeleme katsaysi
tanimla metaverileritopla —  veri analiziyap

Sekil 2.2. U¢ kademeli Twitter (X) analitik cercevesi [3]

2.1. Twitter (X) mesajlarl, iist verisi, Twitter (X)’dan veri cekme yontemleri

Twitter (X) uygulamasindaki veriler ve kullanimina yonelik 6zellikler ileriki maddelerde

aciklanmistir.

Twitter (X)’da maksimum 280 karakter olarak yazima miisaade edilmektedir. Standart bir
kullanic1 profili olusturularak Twitter (X)’1n sosyal ag ortamina girilmis olur. Kullanici
profilinde yer alan bilgiler, kullaniciya ait bilgileri kapsar ve iist veri olarak ifade edilir. Ust
veri arastirmacilar ve isletmecilerin Twitter (X) {izerinde yapacaklar1 analizlerde
incelenecek demografik bilgilere kaynaklik eder. Kullanicilar tarafindan, {ist verilerin dogru
ya da yanlis, eksik bir sekilde girilmis olmasi, bu bilgilere dayanarak yapilacak analizlerin
dogrulugunu yiikseltecek ya da diisiirecektir, bu husus yapilacak analizlerde dikkate
alinmalidir. Standart bir Twitter (X) kullanic1 hesabi iizerinden, kullanict profili ya da

anahtar kelimeler kullanarak sorgulamalar yapilabilir [3].

TA’ne baslamadan 6nce yapilacak analizlerin dogru yorumlanabilmesi i¢in, Twitter (X)’da

kullanilan bazi terim ve uygulamalarin anlasilmasina ihtiya¢ vardir. Bu nedenle asagida



12

Twitter (X)’da sik kullanilan ve yapilacak analizlerde de bahsedilecek olan bazi terim ve bu
terimlerin kullanimina ydnelik hususlar agiklanmistir. Twitter (X) kullanicilarinin diger
kullanicilar ile iliskileri agisindan; birincisi diger kullanicilart fakip etme, ikincisi diger
kullanicilar tarafindan takip edilme olmak tizere iki durum vardir. Diger bir ifade ile bir
Twitter (X) kullanicist hem takip ediyor hem takip ediliyordur. Aradaki bu iliskiler, cesitli
analiz yontemleri ile incelenebilen bir yapiya sahiptir. Bir kullaniciy1 takip etme, takip ettigi
kullanicinin bir tweet mesaji paylasmasi halinde o kullanicidan bildirim almak ig¢in o
kullaniciya abone olmast anlamina gelir. Benzer sekilde kullanicinin kendisinin bir mesaj

paylasmasi1 da abonesi olan takipgilerine bildirim gonderdigi anlamina gelir.

® Acik ve korumali tweetler: Twitter (X)’da hesap olusturuldugunda, varsayilan uygulama
olarak tweetler, herkese agiktir, yani herkes hesaba ait tweetleri goriintiileyebilir ve onlarla
etkilesim i¢ine girebilir. Eger tweetlerin korunmaya alinmasi isteniyorsa, hesap ayarlar
kullanilarak korumaya alma islemi yapilabilir. Koruma altina alinmis tweetlere ulagim ise
ancak o hesabi takip etmek isteyen kisinin istek gondermesi ve o istegin istek gonderilen

kullanict hesabi tarafindan onaylanmasi ile miimkiindiir [55]

e Yanit (Reply) bahsetme (Mention) tweeti: Twitter (X)'da kisisel tweetlerle baskalarina
cevap vererek ya da bagkalarindan bahsederek (mention) sohbetlere katilim saglanabilir.
Yanit, bir bagka kisinin tweetine cevap vermektir ve O simgesi tizerine tiklayarak cevap
verilebilir. Tki kisi birbirine yanit verdigi zaman yalnizca ilgili kisiler (yanit veren kisinin
takipgileri ve sohbetteki kisi) bu yanit1 goriirler. Bahsetme, tweet metninde bagka bir kisinin
kullanict adinin kullanilmasidir. Belirli bir hesap ya da hesaplara yonelik yazilacak
metinlerde kullanict adi1 yazilirken 6n tarafina @ isareti (@kullaniciad: seklinde) konulur.
Eger gonderilen tweet bir yanitsa, yayinlama simgesi Yanitla olarak goriiliir ve yaymlandigi
zaman, gonderilen tweetteki kullanici adi hesabin profil sayfasina giden bir baglantiya

dontistir [56].

o Tekrar (Retweet) tweeti: Bir kullanict hesabi tarafindan, s6z konusu hesabin takipgileri
ile herkese acgik olarak paylasilan bir tweet, retweet olarak adlandirilir. Bu genellikle
herhangi bir medyanin paylasilmasi i¢in kullanilan oldukg¢a pratik yoldur. Retweetlemeden
once, paylasima yorumlar eklenebilir. Retweet 6zelligi kullanildiginda, s6z konusu retweet

daha once paylasilmis olan tweeti referans alir [57]. Retweet, tweet sahibinin orijinal
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paylasimina sadik kalinarak yapildigi i¢in bu baskasinin ifadeleridir anlaminda kullanilmig

olmaktadir [58].

® Favoriye alma (Favorites) / Begenme (Like): Twitter (X)’da 04 Kasim 2015 tarihine kadar
kiigiik y1ldiz sembolii ile favorilere ekleme 6zelligi kullanilmakta iken, bu tarihten sonra
begenme (like) 6zelligi eklenmis ve favorilere ekleme 6zelligi kaldirilmistir. Favorilere
ekleme genel cercevede begenmek anlaminda kullanilmistir [58]. Paylagilan herhangi bir
tweetin diger kullanicilar tarafindan begenildiginin ifade edilmesi icin begen diigmesi

kullanilir.

® Diyez etiketi (Hastag): Diger uygulamalarda oldugu gibi Twitter (X)’da yaygin olarak
kullanilan 6zelliklerden biri de etiketleme 6zelligidir. Ingilizce karsiligi hashtag olan ifade
icin Tiirkge karsilik olarak diyez etiketi, etiket ya da baslik etiketi ifadesi kullanilir, # sembolii
ile uygulanir [58]. Twitter (X) diyez etiketi, anahtar kelimeleri veya konular1 dizine eklemek
icin kullanilir. Bu islev, kisilerin ilgilendikleri konular1 kolayca takip edebilmelerini,

tweetlerin kategorilere ayrilabilmesini, aramalarda daha kolay ulasilabilmeyi saglar [59].

Twitter (X) analitigi i¢in kullanilacak verileri elde etmek i¢in Twitter (X)’dan cesitli
sekillerde veri ¢ekilebilir. Twitter (X) verileri, kullanicilarin herkese agik olarak paylasmay1
tercih ettigi bilgileri yansitmasi bakimindan diger bir¢ok sosyal platformun paylastig
verilerden farklidir [60]. Twitter (X)’dan veri ¢ekme islemi Twitter (X) API’leri kullanilarak
dogrudan yapilacagi gibi, bu 6zelligi kullanarak veri saglayan Twitonomy, Medaiatoolkit
gibi ticari uygulamalarla da gergeklestirilebilir. Twitter (X) tarafindan verilen sinirlar i¢inde
kullanilan API’ler araciligr ile veri ¢ekme genellikle iki sekilde gerceklestirilir. Birinci
durumda, Twitter (X)’den gerekli giris izni yani kullanic1 anahtar1 ve kullanict giris jetonu
(Twitter (X) App Consumer Key and Token) izni alindiktan Twitter (X) API’si ile kamuya
acik tweetler cekilerek veri seti olusturulabilir. Bu uygulama ile gegmis doneme ait belirli
tarih araliklar ile veri ¢ekilmesine olanak saglanmaktadir. Veri ¢ekme islemi i¢in ikinci
olarak Twitonomy, Exporttweet, Keyhole, Rite Tag, Mediatoolkit, Viralheat gibi ticari
uygulamalar kullanilir. S6z konusu uygulamalar ile tweetlerin toplanmast ve toplanan
tweetlerin excel ve pdf ortamina aktariimasi miimkiindiir. Bu uygulamalarda, son bir haftalik
veriler ¢gekilebilmektedir. S6z konusu ticari uygulamalar incelendiginde, her birinin Twitter

(X)’1in farkli analitik degerlerine yoneldigi goriilmektedir. Her iki durumda da anahtar
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kelime ve baglik etiketi ile yapilan veri ¢ekme isleminde 3200 adet tweet metni

cekilebilmektedir [60-62].

2.2. Anahtar kelime ve diyez etiketi tanimlama, veri setinin olusturulmasi

TA’nde 6nemli adimlardan ilki arastirma yapilacak konuya ve maksada yonelik dogru
verilere ulasabilmek i¢in dogru anahtar kelime ve etiketinin belirlenmesidir. Veri
kiimelerinin olusturulabilmesi, konuya iliskin bilginin Twitter (X)’dan ¢ekilmesi i¢in
anahtar kelimenin tespit edilmesi gerekir. Anahtar kelime tespiti i¢in kullanilan
yontemlerden biri, miisteri sikayetlerinin incelenmesi olabilir [3]. Miisteri sikayetlerine,
cevrimi¢i olarak internet {lizerinden ulagilabilecegi gibi, isletmelerin veri tabanlarindaki
miigteri geri bildirimlerinden, konuya iliskin anket ve calismalardan ulasilabilir ve elde
edilen miusteri goriis ve bildirimlerinin hangi konular {izerinde yogunlastig1 incelenerek
anahtar kelime ve diyez etiketi tespit edilebilir. Anahtar kelime ve diyez etiketlerinin
belirlenmesinden sonra analiz i¢in veri ¢ekme islemleri yapilir. Literatiirde yer alan
caligmalarda, analiz edilen veriler i¢inde reklam igerikli tweetlerin olabilecegi dikkate

alinmali ve veri kiimesinin olusturulmasinda ayiklama islemi yapilmalidir.

Sosyal medya analizlerinde anahtar kelime ve diyez etiketi belirlenmesi veri havuzu
olusturmanin ilk asamasi sayilabilir, tespit edilen kelimelerle sorgulama ve veri ¢ekme
islemi gerceklestirilir ve sorgulama sonucunda veri havuzu elde edilmis olur. Bu ¢alisma
icin Twitter (X)’dan c¢ekilen veri setinde ¢ok sayida reklam igerikli tweet oldugu
goriilmustlir. Literatiirdeki calismalarda reklam icerikli tweetlerin veri setlerinden
ayiklanmadigi ve bu tweetlerin analiz sonuglarini etkilemeyeceginin kabul edildigi

goriilmektedir.

Standart veri ¢ekme islemlerinde, kullanicilar tarafindan korumali/6zel olarak isaretlenmis
tweetler, API ya da uygulamalar aracilifi ile veri toplama esnasinda veri havuzuna
cekilemezler [22]; bunun sonucu olarak veri setleri, yalnizca kamuya agik olan tweetlerden
meydana gelir. Bu durum, verilerin temsil yetenegi acisindan bir kisitlilik ortaya ¢ikarabilir.
Ayrica reklam ya da propaganda maksath yazilmis, tweet ve retweetlenmis tweetlerin

ayiklanmasi miimkiin olamayacagindan, analiz kalitesinde diisiis olabilir [19].
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Veri setinin olusturulmasinda dogru verilere ulasilabilmesi i¢in veri ¢ekmede kullanilacak
anahtar kelimelerin amaca uygun olarak belirlenmesi gerekir. Belirlenen anahtar kelimeler

ile veri havuzu olusturulurken ilgisiz verilerin de veri havuzuna girmesi miimkiindiir [63].

2.3. Tammmlayici analiz ve literatiir

Tanimlayici analitik, tweet sayisi, farkli tweet tiplerinin dagilimi, diyez etiketi sayilar1 gibi
tanimlayict istatistiklere odaklanir. Twitter (X) verisinin zenginlestirilmis dogal yapisi,
tweetler, kullanicilar, etiketler, URL’lere iliskin genis ¢aptaki 6l¢iim setlerini kullanarak
istihbarat elde edilmesine imkan verir [3]. Kullanici, tweet ve URL istatistiklerinin tlimiiniin
zaman dilimleri ile iligkilendirilerek grafiginin ¢ikarilmasi miimkiindiir. Bu maksatla
calismanin amacina uygun olarak saat, giin, hafta, ay, yil gibi farkli zaman dilimleri
kullanilabilir. Bruns ve Stieglitz [64] calismalarinda; (i) kullanic1 ve kullanic1 gruplarinin
katkilari, (i1) aktivitelerin zamanla iliskilendirilmis tim resmi, (iii) ilk iki 6l¢lim aracinin
birlestirilerek belirli kullanic1 ve kullanici gruplarinin zamanla baglantili aktivitelerinin
ortaya ¢ikarilmasi seklinde ii¢ tiir kullanici/kullanict grubu aktivitesinin dnemine vurgu
yapmiglardir. Kullanicilara ait zamansal dl¢iimler, analiz edilen konuya iliskin tweetlerin
sayilarindaki kayda deger artis ve azalislarin oldugu zaman dilimlerinin tespit edilmesini,
kullanicilarin zamana bagl iiretkenliklerinin 6l¢iilmesini saglarken, diger yandan isletmeler

acisindan mutlaka etkilenmesi gereken miisterilerin tespit edebilmesine de [64] imkan verir.

Veri seti igindeki tweetlerin kaginin orijinal (sohbet baslatan) tweet, kac tanesinin retweet
(RT) oldugu veri seti i¢indeki giindem konularina iligkin bilgilerin elde edilmesini saglarken,
en ¢ok hangi tweetlerin favoriye eklendiginin/begeni aldiginin tespit edilmesi ise analiz
konusu {iirtin/hizmetin olumlu olarak hangi yonlerinin ortaya ¢iktigin1 gosterir. Tanimlayici
analitik kapsaminda tweet miktari, kelime sayisi, tweet bagina diisen kullanici sayisi, diyez
etiket miktar1 gibi 6l¢iim setleri kullanilir ve bunlar iizerinde yapilacak incelemeler baska
Olciimlerin yapilmasina imkan verir. Kim tweetledi, kim cevapladi ve kim retweetledi
sorularmin cevaplari, ig alanina yonelik deger katmak isteyen uygulamacilar ve bir fenomeni
arastiran arastirmacilar agisindan 6nemli iken bu ¢aligmada amaca uygun olarak tweet sayisi,
kelime sayist, her bir tweet i¢in kullanici sayisi, diyez etiket sayis1 [3] gibi istatistiki degerler
iizerinden inceleme yapilmistir. Tweet (sohbet baslatan) ve RT sayilar1 sohbet ortamindaki
konu ¢esitliligi hakkinda fikir verir. Bir kullanici dogrudan bir tweet gonderisi paylagimi ile

bir sohbet baglatmis olur, baglatilan bu sohbet eger RT edilmis ise orijinal tweetin ortamda
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yayilmasi saglanmis olur. Veri seti iginde orijinal tweet sayis1 ne kadar ¢oksa ¢alisma yapilan
konuya iliskin giindem ¢esitliliginin yiliksek oldugu sdylenebilir. Orijinal (sohbet baslatan)
bir tweetin kag¢ tane RT aldig1t o konunun kullanicilar arasinda ne kadar ¢ok yayildigim
gosterir. Cok sayida RT almis bir tweet ise, isletmelere bu tweeti yazan kullanicilarin olumlu
etkilenmesi gereken miisteri hedef kitlesi oldugu yoniinde bir isaret verebilir. Eger en ¢ok
RT alan bir tweet iirlin/hizmet hakkinda olumsuz goriisler iceriyorsa, isletmeler bu konuyu
oncelikle ilgilenilmesi/iyilestirilmesi gereken bir konu olarak ele almak durumunda
olacaktir. Tweet istatistiklerinden bir tweetin favoriye eklenme/begeni alma sayisi, analiz
edilen iiriin/hizmetin miisteriler tarafindan en ¢ok begenilen yanini gosterir. Uriin/hizmetin
bu begenilen yani, isletmeler i¢in kalite seviyesinin korunmasi gereken yoniinii gosterir.
Yine bu istatistikler dakika, giin ya da aylik dilimler seklinde diizenlenerek kullanicilarin
iiretkenlikleri Olciilebilir [64]. Zamansal dlglimler, aktiviteler ve goriiniirliiliikkler, zamana

bagli degisimlerin ve lider konumundaki kullanicilardaki degisikliklerin goriilmesini saglar.

Tanimlayici analizin ikinci agsamasinda kullaniciya ait 6lgtimler yapilir; en aktif kullanicilar,
kullanic1 gruplarmin faaliyetleri ve kullanicilara iligkin diger bilgiler incelenir. Kullanici
istatistikleri ile kullanic1 basina diisen ortalama tweet sayilari, en aktif, en etkili, en goriiniir
(gOriiniirligl en yiiksek), en begenilen kullanicilarin kimler oldugu belirlenir, isletmelerin
hedef kitleleri arasinda Onceliklendirme yapabilmesine imkan verir. Ayrica bir konuyla
iligkili fenomen aragtirmasi yapan isletmeler de kullanici istatistiklerine yonelirler. Kullanici
istatistikleri ile iletisim aginda (veri seti igindeki iletisim i¢inde) merkezi konumda olma

durumuna iligkin emareler elde edilir [3].

Kullanigh bilgiye ulasmak i¢in elde edilen analitik degerlerden biri, aktif kullanicinin tespit
edilmesidir. Veri seti i¢cinde en aktif kullanici, yazip paylastig1 orijinal (sohbet paylagimi
baglatan) tweet sayilarina gore belirlenir, bu 6l¢iim kullanicinin ortamdaki aktivitelerinin
say1llmasi islemidir. Kullanicinin etkinlik dl¢timii ise takipg¢i sayilari ile yapilir, bununla
birlikte bir kullanicinin yaptig1 paylasiminin ne kadar begeni (like) aldig1 da o paylasimin
ortamdaki etkisini gosteren bir degerdir [3, 64]. Kullaniciya ait 6l¢iim araglarindan bir digeri
de ortamdaki goriiniirliigiin tespitidir. Gorliniirliikk, alinan cevap tweeti (Reply) ile alinan
RT’lerin toplam1 (ya da bu her iki degerin ayr1 ayr1 frekanslar1) seklinde ifade edilebilir.
Twitter (X) kullanicisinin ortamda goriiniir olup olmadiginin olgiitii  olarak, veri
kiimesindeki tweetlerden bahsetme tweetlerinin ¢ikarilmasidir, diger bir ifade ile bu bir

kullanict tarafindan alinan bahsetme tweetlerinin sayisidir [3]. Goriiniirlik ifadesinin
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kullanimindaki bir baska karsilig1 ise, diyez etiketinin kullamim ile iliskilidir. Internet
ortaminda kullanicilarin yaptiklari sorgulamalarda ulagilabilirligi artirmak i¢in diyez etiketi
kullanilir. Yazilan tweetin konusu ile ilgili kelimelerin tweete, diyez (#) sembolii eklenerek
ayrica yazilmasi, o kelime ile bagka kullanicilarin yaptiklar1 aramalarda goriiniir olmay1
saglar. Bu sekildeki goriintirliik uygulamasini 6zellikle reklam icerikli tweet paylasimlarinda
gormek miimkiindiir, bu maksatla reklam tweetlerinde ¢ok sayida diyez etiketi kullanilir. Bu
durum bu ¢aligmada kullanilan veri setindeki diyez etiketi frekans degerleri ile de tespit
edilmistir. Kullanicilara ait istatistikler, isletmelere, sosyal paylasim ortaminda amaglarina
uygun olarak hangi kullanicilart hedef kitle olarak se¢meleri gerektigi konusunda bilgi
verebilir. Ayrica Twitter (X) kullanicilarinin degerlendirmesi i¢in kullanici aktiviteleri,
etkinlikleri ve goriiniirlillik degerlendirmeleri veri setinin toplam degerleri agisindan
yiizdelik dilimlere ayrilarak, onceliklendirmeler yapilabilir. Bir baska ifade ile veri seti
icindeki en aktif, en etkili, en goriiniir kullanicilardan hangilerinin veri seti toplaminda ilk
%1°lik, orta boliimdeki %90’lik ve son boliimdeki %9’luk dilimler i¢inde kaldig1 tespit
edilebilir. Bu sekilde dilimlere ayirma, isletmenin amaci ve imkanlarina uygun olarak hedef
kitle politikalar1 belirlemesine yardimci olabilir. Bruns ve Stieglitz [64] ¢alismasinda verilen
bu ylizdelik dilimler; en {iist seviye, orta seviye ve en alt seviyede kalan kullanicilari
gruplandirma yontemi olarak verilmistir. Dilimlere ayirma, isletmenin amag ve imkanlari ve
veri seti toplam sayilar1 dikkate alinarak, ilk 25 ya da 50 kullanici, son 25 ya da 50 kullanici
ve bu ikisi arasinda kalan orta dilim seklinde de yapilabilir. Kullanicinin aktiviteleri ile
goriintirliiliigli arasinda anlamli bir karsilagtirma yapilabilir, bu karsilastirma herhangi bir
kullanicinin mesajlarinin sohbet ortamindaki etkisine vurgu yapmaktadir. Eger kullanici cok
sik tweet gonderiyor ama az sayida geri doniis aliyorsa, bu kullanici mesajlarinin etkisinin
diistik oldugu soylenebilir. Tersi durumda ise yani kullanici az sayida tweet gonderiyor ve
cok sayida geri doniis altyorsa deger birden biiyiik ¢ikar ve bu durum kullanici mesajlarinin

oldukea etkili oldugunu gosterir [64].

Kullanicilar, tweetlerini sohbet konusuna iligkin gorsel, metin, belge, rapor, makale ile
genisletmek, detaylandirmak icin URL kullanirlar. Tweetlerdeki URL analizleri de
kullanicilar arasindaki esas glindem konularinin tespit edilmesine yardimci olur, en ¢ok ilgi
ceken konularin tespit edilmesini [3] ve icerigine gore konu ve kullanici hakkinda detay
bilgiler elde edilmesini de saglayabilir. URL analizlerinde; (i) tweetlerin kag tanesi bir veya
daha fazla URL igeriyor, yiizdesi nedir, (ii)) URL iceren tweetlerde ka¢ farkli URL

mevcuttur, (ii1) aktif ve goriiniir kullanicilarin tweetleri URL igeriyor mu, kag tanesi igeriyor,
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yiizdesi nedir, (iv) URL iceren tweetlerin tepesinde yer alan tweetlerin ne tiir 6zellikleri
vardir (igletmelerin internet sayfasi, ¢evrimigi haber sitesi, ¢evrimici haber sayfasi, konuyla
ilgili makale veya yazi, is ilani, linkedin sayfas1). Bu sorularin cevaplari ile veri setine iliskin

onemli bilgiler elde edilebilir.

Tweetlerin iist veri olarak bulundurduklar1 cografi konum bilgisi (CKB), bolgesel ¢ikarimlar
yapilmasini saglayabilir. CKB iist verisi ile veri setine iligskin yeterli seviyede anlamli bilgi
elde edilebilmesi, kullanicilarin profil bilgilerinin tam ve dogru olarak girilmig olmasina
baghdir. Isletmeler genellikle cografi konuma iligkin politikalarm gelistirilmesi igin
oncelikle kurumsal verilerini ve diger bolgesel istatistiki verileri kullanabilirler. Daha genis
saha arastirmalar1 i¢in Twitter (X) list verisindeki CKB kullanilabilir. Twitter (X) aracilig
ile elde edilen bilgilerin, diger kaynaklardan ulasilan sonuglarla karsilagtirmasi yapilabilir

ve aliacak kararlar1 destekleyici bilgi olarak kullanilabilir.

Tweet iist verisinde tweetin hangi platformdan paylasildigin1 gosteren bilgiler yer alir. Bu
kapsamda tweetlerin iist bilgisinde paylagimlarin hangi platformdan yapildigini gosteren
“iPhone for Twitter (X), “Android for Twitter (X)”, “Web for Twitter (X)” seklinde bilgiler
bulunur. Bunlarin diginda tweetin iigiincii taraf bir uygulamadan gonderildigini gosteren
istemci adi da goriilebilir. Ugiincii taraf istemciler, yazarlarin tweetlerini ve pazarlama
kampanyalarin1 yonetmek, reklamcilik performansini 6lgmek, miisteri destegi sunmak ve
reklam gostermek Tlizere belirli insan gruplarimi hedeflemek i¢in kullandiklari
uygulamalaridir ve gelistiriciler tarafindan kullanilan yazilim araglaridir. Tweetler ve
kampanyalar, dogrudan insanlar tarafindan olusturulabilir veya bazi durumlarda bir
uygulama tarafindan otomatiklestirilebilir. Tweet verisinin ne sekilde {iretildigi, hangi
kaynaktan iiretildiginin tespit edilmesi 6zellikle reklam maksadi ile iiretilmis tweetlerin veri
setinden ayiklanmasi konusunda yardimci olabilir. Platform bilgisi ayrica isletmeler
tarafindan cevrimigi sistem ve uygulamalarini, web sayfalarini gelistirmelerinde hangi

platformlara 6ncelik vermeleri gerektigi yoniinde bir fikir verebilir.
2.4. Metin simiflandirma, icerik / metin analizi, duygu analizi ve literatiir
Twitter (X) gibi sosyal medya platformlarindan elde edilen metin igerikli veri setlerinin

analizi icin, genel olarak kelime ve diyez etiket frekanslarinin tespit edilmesi, metinlerin

siiflandirmasi ve duygu analizi yapilir. Kelime sayilari, cimle uzunluklari, frekans tespiti
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ya da frekanslar arasinda yapilan oranlar; incelenen metnin konusu, kapsami, metni
yazanlarin egilimleri gibi bilgilerin elde edilmesini saglar. Tweetlerin duygu siniflandirmasi,
kelime frekans tespiti ve kelime analizi, kelimelerin siif frekanslari igerik analizi altinda
incelenir. Diyez etiket frekanslar1 da koleksiyon hakkinda degerli bilgilerin ortaya

cikarilmasina yardimer olur.

Kelime analizi, i¢erik analizinin baslangi¢ noktasidir. Kelime analizi, terim frekans analizi
ve dokiiman seviyesi analizi olmak iizere iki seviyede gerceklestirilir. TF, metinlerde en ¢cok
kullanilan terimlerin ortaya ¢ikarilarak metinlerin ana giindem maddesinin ve konusmalarin
agirlik noktalarinin ne oldugunun belirlenmesini saglar. Tespit edilen kelime frekanslari
gorsellestirilerek koleksiyon igerigi hakkinda bilgilerin yorumlanmasi miimkiindiir. Bu
maksatla kullanilan kelime bulutu, kelimelerin gosterimdeki boyutlarini incelenen
koleksiyondaki frekansa gore orantilayan, dokiiman igerigi konusunda ilk bakista fikir
edinilmesini saglayan bir gorsellestirme aracidir. Bu yontemle bir dokiimanda yer alan ana
konseptin ve dokiimandaki ana diisliince ve yardimci diisiincelerin ortaya ¢ikarilmasi ve
tespit edilmesi, kullanilan algoritmalarla tespit edilen konu basliklar1 altindaki diisiincelerin
kiimelenmesi ve boylece her ana baslik altindaki kavramlarin anlagilmasi saglanabilir. Tiim
koleksiyon i¢in uygulanan kelime analizi, ayrica siniflandirilmis koleksiyon seviyesinde de
kullanilarak o smif koleksiyonuna yodnelik c¢ikarimlarin yapilmasina, koleksiyonlarin

bulunduklar1 kategoriler agisindan detayli analizine yardim eder [3].

Diinya tizerinde diyez etiket (#hashtag) kullanimi ilk kez Twitter (X) tlizerinde baslatilmig
ve sonrasinda tiim sosyal aglar tarafindan kullanilir hale gelmistir. Diyez etiketi,
kullanicilarin belli konudaki goriislerini kategorize etmelerini saglamaktadir. Kullanicilar
ilgi alanlarina gore etiketler iizerinden paylasimlar yapmakta ve bu sayede ayni ya da benzer
ilgi alanina sahip topluluklar bir araya gelebilmekte, markalar potansiyel misterilerine
ulagabilmekte, sivil toplum kuruluslart da bu sayede hedef kitleleri ile etkilesime
gecebilmektedir. Diyez etiketleri, akademik calisma/arastirmalar ve blog yazilarinin
kategorize edilmesini saglayan ana ilgi alanlarin1 gosterdikleri i¢in tweetlerin 6nemli bir
bilesenidir. Etiketlerin frekans analizi, diyez -etiketlerinin popiilaritesini gosterir ve
koleksiyonlarin ana giindem maddelerinin belirlenmesini saglar [3, 65]. Kelime ve etiket
frekans analizleri, veri seti igerigine iligkin 6n bilgiler verir, bununla birlikte esas bilgiler

tweetlerin metin siniflandirma ve duygu analizine tabii tutulmasi ile elde edilebilir.
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2.4.1. Metin siniflandirma ve duygu analizi

Twitter (X), metin igerikli bir sosyal paylasim platformu olmasi ve ¢ok sayida kullanici
goriiglerine ulasilmasi nedeniyle metin siiflandirma ¢alismalarina konu olmaktadir. Metin
siniflandirma i¢in kullanilan yontem ve araglar, bazi farkliliklarla Twitter (X) kullanicilar:
tarafindan paylasilan tweetlerin siniflandirilmasi ve duygu analizi i¢in de kullanilir. Duygu
analizi i¢in literatiirde; duygu madenciligi, diisiince madenciligi, tarama madenciligi,
diistince ¢ikarimi, sezgi analizi, algi analizi [66] gibi farkli isimlendirmeler de yapildigi

goriilmektedir.

Metin siniflandirma, metinlerden bilgi ¢ikarilmasina odaklanir, dilin 6zelliklerini kullanarak
metinleri anlamli bilgiye dontistiiriir, bu doniistiirme siireci dilin islenmesi ile ilgili giicliikler
icerir. Metin siniflandirma, Oriintiilerin dogal dil metinlerinden ¢ikarilmasi nedeniyle diger
veri madenciligi uygulamalarindan farklilik gdsterir ve yapay zeka, dogal dil isleme (DDIi-
Natural Language Processing/NLP), istatistik, bilgiye erisim ve bilgi yonetimi gibi bazi
teknikleri kullanir [67-69]. Bu alanda kullanilan teknikleri, Bach vd. [70] dilbilimsel,
istatistiksel ve makine 6grenimi; Zohar [71] bilgiye erisim, bilgi ¢ikarimi, web madenciligi,

kiimeleme seklinde gruplandirilmaktadir.

Metin siniflandirma ve duygu analizi i¢in amag, kullanilan arag¢ ve yontemler dikkate
alinarak ¢esitli siniflandirmalar yapilmaktadir. Ravi ve Ravi [72] tarafindan duygu analizi
icin; 6znellik siniflandirma, duygu siniflandirmasi, yorumun kullanighiligi él¢iimii, duygu
sOzliigii olusturma, goriis kelimelerini/lirlin durumunu ¢ikarsama ve diger duygu analiz
uygulamalar1 seklinde alt1 baslik altinda gruplandirma yapilmistir. Metin siniflandirma
makina 6grenme tekniklerinin kullanildigr 6nemli alanlardan biridir. Makina 6grenmesi,
sozlik tabanli yaklasim, gozetimli, gozetimsiz 6grenme, hibrit yaklasimlar seklinde
gruplandirilir [73]. Gozetimli 6grenme esas olarak siniflandirma islemi olmakla birlikte, s6z
konusu makina O6grenmesi teknikleri g¢esitli sekillerde metin smiflandirma islemi igin
kullanilmaktadir. Metin siniflandirma i¢in yapilan bir baska gruplandirma Sekil 2.3’te
gosterilmistir [74].
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Metin Siniflandirma
Yontemleri

Kelime Yakalama Sozliiksel Benzesim istatiksel Karma

Yontemi Yontemi Yontemler Yontemler

Duygu Duygu
Sozlugi Derlemi

Sekil 2.3. Metin siniflandirma yontemleri

Duygu analizi, tweet metni i¢indeki siibjektif bilgiyi ortaya ¢ikarmakla ilgilenir. Diger bir
ifade ile duygu analizi, metni yazanin duygu ve diisiincesini hedefler [75, 76]. Duygu analizi
bir¢ok arastirmaci tarafindan, bir siniflandirma problemi olarak tarif edilmektedir. Duygu
analizi, metin i¢indeki duygunun pozitif, negatif gibi hangi yonde oldugunun tespit edilmesi
seklinde bir siniflandirmadir. Bu smiflandirmalar pozitif, negatif gibi ikili; pozitif, negatif,
notr olarak {iglii [72, 76-81]; az olumlu, ¢ok olumlu, az olumsuz, ¢ok olumsuz gibi dortlii
[82]; pozitif, negatif, notr, karisik seklinde dortlii [83] ile kullanicilarin yi1ldiz degerlendirme
sistematiginden esinlenilen ¢ok negatif, negatif, notr, pozitif, ¢ok pozitif seklinde besli [84]
olarak amaca gore diizenlenebilir. Bu ¢aligsmada ikili ve {iglii siniflandirmalar yapilmastir.
Bu kategoriler disinda, mutluluk, seving, kizginlik, saskinlik gibi duygular1 da kapsayan
sozliiklerle smiflandirmalar yapilabilir [74]. Metin i¢indeki duygularin kategorilere
ayrilmasinda, hangi yontem ve algoritmanin kullanilacagi, metin siniflandirma islemlerinin
onemli bir problemidir ve kullanilacak smiflandiricinin iyi egitilip egitilememesi analiz
sonuclarinin basarisina olumlu ya da olumsuz etki eder. Duygu analiz ¢aligsmalarinda sinif
ayrimu ile pozitiflik/negatiflik derecesi de tespit edilebilir, bu yoniiyle duygu analizi bir
regresyon problemi olarak kabul edilir [85]. Diger bir ifade ile metinde gegen 6zel anlama
sahip kelimelere dayali ¢esitli skorlarin ve ¢esitli duygu tonlarmin hesaplamasi yapilabilir
[63]. Duygu analizi kapsaminda bazi ¢alismalarda metnin analizi ile metne bagli diger 6geler
de analiz konusu yapilabilir. Bu kapsamda 6zellikle sosyal medya platformlarindan elde
edilmis olan koleksiyonlarin birgogu video, gorsel, ses gibi eklentilere sahiptir ve bunlarin

analizi metnin duygusunun ortaya ¢ikarilmasinda etkilidir.

Arastirmacilar tarafindan gelistirilen duygu analiz metodolojileri; iirlin yorumlari, film

yorumlari, otel yorumlari, forumlar, bloglar, Facebook gibi sosyal paylasim siteleri,
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haberler, haberlere yapilan yorumlar ve Twitter (X) gibi mikroblog veri setleri iizerinde

uygulanmaktadir [86].

Metin siniflandirma iglemi, metinlerin hangi 6zellik/nitelik/6zniteliklerle temsil edilecegi ve
hangi algoritma ile siniflandirma yapilacag seklinde iki temel alt probleme indirgenebilir
[5]. Metin madenciligi sathalar1 ile benzer siirecler igeren siniflandirma islemleri;
Oniglemler, verinin temsil edilmesi, Oznitelik sec¢imi, simiflandirma ve performans
degerlendirmesi seklinde sathalandirilir [87]. Bu safhalardan metinlerin, analize hazir bir
yaptya doniistiiriilmesini kapsayan onislemler, veri analizi i¢in kullanilan toplam siire ve
enerjinin % 50 - % 85'ini alabilmektedir [88]. Bununla birlikte metinleri 6n islemden
gecirmek metnin sinifinin bulunmast sirasindaki hesaplama yiikiinii azaltmakta ve

siniflandirma basarisini artirmaktadir [89].

Duygu analizinin, sosyal medya platformlarindan metin i¢erikli Twitter (X)’a uyarlanmais bir
ornegi Sekil 2-4’te verilmistir [90], gosterilen igerik ve detaylar calismaya gore farklilik
gosterebilir. Giinlik hayatin bir pargasi haline gelen internet ve sosyal medya, metin
siniflandirma ve duygu analizinin yaygin olarak kullanildig: alanlardan biridir. Insanlar
aldiklar1 iirin ya da hizmet konusunda edindikleri izlenimleri, olumlu ya da olumsuz
diistincelerini, herhangi bir konuyla ilgili bakis agilarini internet tabanli uygulamalar
iizerinden rahatlikla ifade edebilir ve bunu diger kullanicilarla paylasabilirler. Miisteri geri
bildirimi niteligindeki bu diisiince ve gorislerin, toplanmasi ve isletmelerin kullanimina
sunulmas1 maksadiyla ¢esitli platform, uygulama, puanlama, geri bildirim, y1ldiz verme gibi
degerlendirme sistemleri gelistirilmistir. Bu geri bildirim alternatiflerinin disinda,
kullanicilarin herhangi bir {iriin ya da hizmet hakkindaki samimi duygu ve diisiincelerini
sohbet ortam1 i¢inde evde, isyerinde dinlenirken ya da ¢aligirken, yogun trafikte beklerken
diger kullanicilarla paylasma imkani da bulunmaktadir ve bu tiirden samimi paylasimlar
diger kullanicilar {izerinde daha etkili olabilir. Facebook, Instagram, Twitter (X) gibi
uygulamalar, kullanicilara bu imkéan1 saglayan platformlardandir. Twitter (X) ise diger
platformlardan farkli olarak metinsel paylasimlar1 esas alan bir uygulamadir. Bu ortamlarda
paylasilan duygu ve diisiincelerin analiz edilmesi, incelenmesi ve isletmeler igin
kullanilabilir hale getirilmesi diger metin dokiimanlarindan farkli 6zellikler igerir, 6zel dil
ve metin isleme tekniklerine ihtiya¢ duyar. Ayrica sosyal medya uygulamalart kendi
kullanim &zelliklerine bagli olarak, farkli analiz safthalari, bu uygulamalarda giinliik dil

kullaniminin yaygin olmasi nedeniyle farkli analiz zorluklari igerebilir.
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Onisleme
(2’inci Safha)
I Dizgi pargala I

-RT ve tekrar eden mesajlarin gikariimasi,

-Kiiguik harfe donustirme, - - -

Harf olmayan karakterlerin silinmesi Durak kelimeleri Onislemden
! =) ikar #I Kok bul (Zemberek H ecirilmi
-Ugten az karakterlerden olusan kelimelerin ¢ - ( ) ge¢ . :
silinmesi (Lucene arayiizii) mesaj

-ikiden az kelimeden olusan tweetlerin silinmesi

Veri isleme

(2’nci Safha)

Terim agirhklandirma ARFF Onislemden gegirilmis
(TF, Boolean, TF-IDF) formati mesaj

Modele uygun 6znitelik gikar
Kelime torbasi/kutusu (BoW) ve n-gram

Siniflandirma
(3’tinci Safha)

" - - Oznitelik seg . —
mp| Egitim/test verisi ﬁl Siniflandir
Islenmis veri (Korelasyon tabanli Cfs subset algoritmasi) I gitim/ I I

Sekil 2.4. Tiirkge Twitter (X) mesajlarinin duygu analizi i¢in 6rnek bir sistem modeli[90].

Metinsel verilerin analizindeki zorluklarmin asilmasi igin, dogal dil isleme (DDI) araglari
kullanilir. DDI, metinden bazi anlamsal bilgilerin elde edilmesine yonelik olarak, ciimlenin
parcalara ayrilmasi, metin ic¢indeki parcalarinin etiketlenmesi, 6zellik ¢ikarimi, yazim
denetimi gibi dilbilimsel iglemler i¢in kullanilir [91, 92]. Bu islemler, her dilin kendi 6zellik
ve yapisina gore gelisme gosterir ve bir dil i¢in gelistirilen yontem ya da araglar diger diller
icin uygun olmayabilir. Ornegin yazim diizeltmesi amaciyla diger diller icin gelistirilen ve
sonlu bir sdzciik dagarcigi kabuliine dayanan tekniklerin; bitisken bir dil yapisina sahip olan
ve yapim ekleri, bilesik kelimeler gibi bircok nedenle analizi diger dillerden farklilik
gosteren Tiirkce icin gegerli olmadigi belirtilmektedir [93, 94].

DD siireci ¢alismanin icerigine bagli olarak; kelimenin kdk ve gdvde gibi yapist ile ilgilenen
bicimsel, kelimenin kendisi ile ilgilenen sozciiksel, gramer yapisal, isim ve sifat olmasi gibi
kelimenin tiirii ile ilgilenen sozciik tiirii (Position of Subject-POS), kelime anlami ile

ilgilenen anlamsal, igerik ve fonetik gibi farkli analiz seviyelerinde yapilabilir [91, 95, 96].

Metin smiflandirma i¢in DDI siirecleri kullanilarak, dilin 6zelliklerine uygun modeller
gelistirilir. Her dilin kendine has 6zellikleri bu siireci degisik sekillerde zorlastirabilir.
Tiirkge i¢in DDI siirecini etkileyen, zorlastiran 6zellikler arasinda genel olarak su 6zellikler
belirtilir: Kelimelerin sondan eklemeli olmasi; ciimle i¢inde kelimelerin serbest dizilimi;
kutupsal doniistiiriicii ya da tutum degistirici etken olarak isimlendirilen “degil” gibi

kelimelerin kullanimi; kelimenin anlam yoniinii degistirebilen -ma, -me, -suz ve -lu, -1i gibi
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eklerin, kelime kokleri kullanilarak yapilan siniflandirmalarda gz ardi edilmesi; ciimledeki
iki olumsuz kullanimin olumlu anlama dontlismesi; kuvvetlendirici ve zayiflatict (¢ok, az,
fazla gibi kelimeler) ifadelerin polarite degerinin belirlenmesi; kosul climlelerinin nasil
coziimlenecegi; soru gibi géziiken climlelerin puanlandirilmasi; alayct anlam kullanimlar;
deyimlerin igerdigi kelime anlamlarindan farkli anlamlar tagimasi; kelimelerin metnin ilgili
oldugu alana 6zel olarak anlaminin degisebilmesi; ayni climle i¢inde olumlu ve olumsuz
anlamlarmn birlikte kullanimi gibi konular DDI siireglerinin ¢6ziim aradigi baslica
zorluklardir [86, 97-99]. Diger dillerde de ortaya ¢ikabilen bu tiir etkenler, her dilin yapisina
bagli olarak farkli ¢oziimlere ihtiya¢ duyabilir. Duygu siniflandirmasi i¢in kullanilan bu
coziimlerden biri sozliik tabanli siniflandirma yaklasimdir. Sozliikk tabanli yaklasimda,
belirlenen her kategori i¢in o kategoriyi temsil eden sozliikler hazirlanir, kategori sozIligl
ile sinif etiketlemesi yapilacak dokiiman arasinda karsilagtirma yapilir ve karsilastirmadan
elde edilen sonuca gore dokiimana sinif etiketi verilir. Duygu analizinde pozitif, negatif,
notr, ofke, tatmin, giivensizlik gibi smiflandirmalar yapilabilir ve siniflara gore sozliikler
hazirlanir. Bu sozliikler duygu sozligii (sentiment lexicon) olarak isimlendirilir. Metin
siniflandirma i¢in, analiz edilecek veri seti derleminden elde edilen sozliiklerden ya da genel

sozliiklerinden istifade edilir [63, 100].

Kapsam ve hazirlanma amacina gore duygu analizi ve smiflandirmalar i¢in kullanilan
sozliikler; genel ve 6zel (alana 6zel) amach sozliikler seklinde iki gruba ayrilir. Yapilacak
caligmaya, veri setine, kullanilacak algoritma ve araglara bagli olarak hangi sozligiin tercih
edilebilecegi konusunda karar verilebilir. Genel amag¢l sozliik kullaniminda ctimle i¢indeki
terimler, baglamina bakilmaksizin degerlendirilmektedir. Bu sozliikler ilave bir cabaya
gerek kalmadan her alan i¢in kullanilabilirken, baz1 6zel alanlarda kullaniminda performans
kaybina neden olabilmektedir. Alana 6zel terimleri igermemesi ve terimler i¢in baglamina
bakilmadan tek sabit bir degerin kullanilmasi 6zel amacgh sozliik kullaniminin tercih
edilmesini saglamaktadir. Ozel amagh simflandirma sézliikleri, terimin kullanildig metin
icindeki 6zel anlaminin dikkate alinmasini saglar, ayrica terimlerin bu sézliiklerdeki polarite
degerleri genel amagh sozliiklerden farklilik gosterebilmektedir [74, 86]. Smiflandirma igin
eger hazir bir sozlik kullanilmayacaksa, calismaya uygun bir sozliigiin hazirlanmasi
gerekecektir. Sozliikk hazirlama i¢in kullanilan iki yontem vardir. Biri bagka bir dilden ¢eviri,
digeri tohum kelime listesi yontemidir. Ceviri yonteminde otomatik, manuel ¢eviri ve hibrit

yontem olmak tizere li¢ farkli yol kullanilabilir. Otomatik geviri ile hazirlanan sozliikler hizli
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bir sonug verirken, duygu sozliiglinlin bulunmadig1 durumlarda ihtiyaci karsilayacak kadar

dar kapsaml1 bir duygu sozIigii hazirlanabilir [86].

Sozlik olusturmanin en maliyetli yolu, siniflandirma ya da duygu sozligiini manuel
hazirlama yaklasimidir. Bu tiir yaklasimda, sozliigiin kapsami nispeten dar olmakla beraber,
dogruluk derecesi diger yaklasimlardan daha yiiksektir. Literatiirde bu yaklasim, duygu
s0zliglinliin bulunmadig1 veya edinilemedigi durumlarda, ihtiyaci karsilayacak kadar dar
kapsamli bir duygu sozliigiiniin gelistirilmesi seklinde kullanilir [86]. S6zliik gelistirme igin
manuel hazirlanan bir tohum kelime listesi es-zit anlamli kelimelerle genisletilerek
kullanilabilir, bu genisletme icin kullanilabilecek kaynaklardan biri WordNet [101]
sozliigiidiir. WordNet Ingilizce’deki duygu analiz ¢alismalar1 icinde temel teskil etmektedir
ve Ingilizce icin olusturulmus sdzliiksel bir veri tabanidir. Sozliikteki 117 000 es anlamli
kelime, kavramsal olarak diger anlamdas kelime kiimeleriyle iliskilendirilmistir [74]. En
yaygin kullanima sahip duygu sdzliigii SentiWordNet ise, Ingilizce genel amacli bir duygu
sozligldir ve birgok caligmada farkli dillere g¢evrilerek kullanilabilmektedir. Ceviri ile
yapilan sozliik caligmalari i¢in, Google Translate API, Tureng, Zargan ve tr.bab.la gibi
sozlik uygulamalarindan istifade edilebilmektedir. Metin smiflandirma ve duygu
siniflandirmasi i¢in istifade edilen diger sozliikler arasinda Bing, Afinn, Laughran, NRC,

Textblob, Bing Liu Goriis sozIigi yer almaktadir.

Tohum kelime ile sozlik olusturmada, az sayidaki kelime listesi, es-zit anlamlar gibi
yontemlerle ihtiyaca gore genisletilmis bir sozliige doniistiiriilebilir. Bu kapsamda yaptig1
caligmada Hu ve Liu [102] duygu polaritesi bilinen 30 kelimelik bir tohum kelime listesini,
miisteri yorumlarinin duygu analizinde kullanmak maksadi ile WordNet kiitiiphanesindeki
es ve zit anlamlar1 kullanarak sozliik yapisina kavusturmustur. S6z konusu c¢aligmada,
icerisinde 4.783 negatif ve 2.006 pozitif kelime, kelimelerin yanlis yazilmis halleri,
kelimelerin morfolojik ¢esitleri ve argo kelimeleri barindiran bir sozliik olusturulmustur
[74]. Algasemi vd. [103], Arapc¢a dilinde otomatik duygu sozliigli olusturmak i¢in tohum
terimleri ve derlem terimleri arasindaki kosiniis uzaklig1 kullanarak terim ayrim vektori
olarak isimlendirilen yeni bir yaklasim dnermislerdir. Blair-Goldensohn vd. [104], Remus

vd. [105] tohum kelime listesi yontemi ile duygu sozligii gelistirmislerdir.

Literatiirde tohum kelime listesinden iiretilmis alana 6zel sozliikler, otomatik ya da manuel

ceviri yontemi ile gelistirilmis sozliikkler, deyim ve atasozlerinin de dahil edildigi 6zel
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sozliiklerin kullanildigi cok sayida metin siniflandirma ¢alismalart mevcuttur [9, 16, 97, 101,
104, 106-116]. Tiirk¢e metinlerin siniflandirmasi ic¢in kullanilabilecek, genel amagli bir
Tiirk¢e Derlemi (Turkish Corpus-TS Corpus), Sozlii Tiirk¢e Derlemi (STC-Spoken Turkish
Corpus), SentiTiirkNet [117] gibi ¢aligmalar mevcuttur.

2.4.2. Metin simiflandirma ve duygu analizi safhalar

Metin analizleri genel olarak Onislemler, verinin temsil edilmesi, verinin siniflandirma
algoritmalar1 ile islenmesi, sonuglarin gorsellestirilmesi ve degerlendirmesi agamalarindan

meydana gelir. Bu asamalarin detaylari ileriki maddelerde siralanmustir.

Metinsel veri setleri i¢in uygulanan ilk basamak, metin 6nisleme ve temizlik asamasidir. Bu
asama, analiz siirecinin en fazla zaman alan asamasidir. Yapilacak analiz ¢alismasina gore
icerigi degismekle birlikte metin Onislem asamasinda yapilan islemler 6zet olarak Sekil

2.5’te gosterilmistir.

Metin Dilbilimsel
Onisleme Onisleme

Anlam
Belirsizliginin
Giderilmesi

Dizgeciklere " Temel Hale PoS
Filtreleme . as
Ayirma Dondiirme LET:

-Noktalama, -Durak -Zemberek -Kelimenin -Alan sozlugu
bosluk, tab, kelimeleri kiutuphanesi cumlenin hangi kullanilarak,
satir sonu dokiiman COUELTETELS ogesi oldugu kelimenin ciimle
karakterler, icinden gikarihr. kelimeler kok dikkate alinarak icinde hangi
metin disi, hale etiketlenir.. anlamda
okunamayan donusturalir. kullanildigi
karakterleri dikkate

bosluk ile alinmasini
degistirilir. saglar.

Sekil 2.5. Metin 6niglem adimlar1

Veri seti iginden, gereksiz, tutarsiz, bos verilerin ya da algoritmalarin hatali islem yapmasina
neden olabilecek verilerin ¢ikarilmasina veri temizleme denir [118]. Eger veri seti derlemi
olusturularak analiz yapilacaksa metin i¢indeki konuyla ilgisi olmayan tiim kelimelerin

metinden temizlenmesi gerekir. Burada amag¢ dokiimanda, sadece smiflandirma igin
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kullanilacak etkili ve daha fazla bilgi barindiran kelimelerin kalmasini saglamak, ilgisiz
kelimeleri ayiklamaktir. Ote yandan konuyla ilgisiz kelimelerin tespit edilmesi de kolay bir
islem degildir [49]. Eger analiz icin sozliikksel yaklasim metodu ile bir siniflandirma
yapilacaksa bu durumda metin Onisleme ve temizligin kapsami degisecektir. Her iki
durumda da analiz 6ncesi metin Onislem ve temizlik islemlerini, analiz i¢in metinde nelerin
kullanilacagi ya da kullanilmayacagi belirleyecek, yapilacak calismanin amag ve kapsamina

gore bu islemlerin 6nceden tespit edilmesi gerekecektir.

Tweetler gibi sosyal medya platformlarindan elde edilen metinsel igeriklerin ayiklanmasi
diger metinlerden farkli islemler gerektirir. Ornegin tweetlerden olusan bir veri setinde,
retweetlerin veri setinden ¢ikarilip ¢ikarilmayacagina karar verilmesi gerekir. Bazen
retweetler, veri kiimesinde ¢ogunlugu olusturarak alinacak sonuclari degistirebilecegi,
analiz sonuglarinda tutarsizliklar olusturabilecegi i¢in veri setinden ayiklanabilir [64]. Bazen
de kullanicilarin paylagtiklar1 ve kabul edilen goriisleri yansittg1 degerlendirilerek veri
setinden ayiklanmasina ihtiya¢ duyulmayabilir. Eger kullanici tarafindan retweet yapilirken
yorum eklenmis ise, bunun ayrica dikkate alinarak veri setine ve analize dahil edilmesi
gerekir. Clinkii RT’ye eklenen yorumlar yeni goriisler igcerebilir ve bu agidan diger
tweetlerden bir farki yoktur. RT nin baskasina ait bir goriisiin paylasilmasi ve eger olumsuz
bir goriis ilave edilmemisse paylasilan goriisiin onaylanmasi anlamina geldigi ve analize

dahil edilmesi gereken yeni bir metin/dokiiman ortaya ¢iktig1 kabul edilebilir.

Metin veri setleri i¢in uygulanabilecek oniglem ve temizlik islemleri ileriki maddelerde 6zet

olarak agiklanmustir.

e Doniistiirme, dizgeciklere ayirma: Veri setlerinde oncelikle, xml ve html dosyalari
seklindeki metinlerin diiz metne doniistiiriilmesi; Tiirk¢e/Ingilizce karakterlerin déniisiimii,
biiytik/kiigiik harfe doniistiirme, yazim hatalarmin diizeltilmesi (Zemberek kiitiiphanesinin
onerme ve deasciification® fonksiyonu ve Apache Lucene’in uzaklik algoritmasi gibi araglar
kullanilabilir), kelime i¢inde tekrar eden ve kelimenin orijinal halinde olmayan karakterlerin

temizlenmesi gibi doniistiirme ve standartlagtirma islemleri yapilabilir [7, 51, 119, 120].

3 Tiirkge karakter yazim hatalarmi ASCII kod tablosunu kullanarak yapilan diizeltme islemine verilen isimdir,
bu islem ile Tiirkce metin icindeki Ingilizce karakterlerin doniisiimil yapilir. Ornegin “caldim” ifadesi
deasciification fonksiyonu kullanilarak “galdim” sekline doniistiiriiliir.
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Metinlerin standart hale doniistiiriilmesi i¢in uygulanan bir baska islem de dizgeciklere
ayirmadir. Metinlerden tiim noktalama igaretleri, kelimeler arasindaki birden fazla bosluklar,
metin dis1 isaret, sekil ve semboller (simge, emoji, rakam, resim gibi) temizlenir ve boslukla
degistirilir [51]. Bu islemlerin yapilacak analize gore degisebilecegi goz ardi edilmemelidir.
Ornegin metin igindeki rakamlar, analiz i¢in kullanilacaksa veri setinden ayiklanmayabilir.
Metin temizliginde kelimeler arasi bosluklarin tek bosluga doniistiiriilmesi islemi, diger tiim
temizlik islemlerinden sonra yapilmalidir. Ciinkii Excel ile yapilacak temizlik islemleri

sonrasinda yeni bosluklar ortaya ¢ikabilmektedir.

o Filtreleme: Tek basina bir anlami olmayan edat, bagla¢ ve zamir gibi durak kelimeler, 3
karakterden daha kisa kelimeler ve 6zel isimlerin metinlerden ¢ikarilmasi yaygin olarak
kullanilan filtreleme yontemlerindendir [82, 119, 120]. Bu ¢alisma kapsaminda hazirlanan

durak kelime listesi EK-1’de verilmistir.

Sozliiksel yaklagim metodu i¢in, metin temizligi oncesinde siniflandirma igin kullanilacak
sozliiklerde yer alan kelimeler, metin i¢inden temizlenmesi planlanan kelime/kelime gruplari
ile karsilagtirilmalidir. Her iki listede ayni kelimeler yer almamalidir. Burada maksat
siniflandirma sozliiglinde yer alan bir kelime/kelime grubunun dokiimanlar ig¢inden
temizlenmesini engellemektir. Ornegin, ii¢ harfli oldugu i¢in dokiimanlardan temizlenen bir
kelime, bir baska kelime ile kelime grubu olusturarak siiflandirma sézligiinde yer almis
olabilir, ancak eger kelime koleksiyondan silindiyse kelime sayiminda frekans degeri sifir

olarak ortaya ¢ikacak ve siniflandirmaya etki edemeyecektir.

® Kok hale doniistiirme (stemming), temel hale doniistiirme (lemmatization): Metin i¢indeki
aynt kelimelerin algoritmalar tarafindan yakalanabilmesi i¢in, kelimelerin eklerinden
kurtarilmasi gerekir. Bu islem kelimelerin oncelikle kok hale doniistiiriilmesi ile yapilir.
Cogul ekleri ¢ikarilarak kelimeler tekil forma, fiiller kok hale getirildikten sonra mastar hale
donistiiriiliir [51]. Tiirkge’nin sondan eklemeli bir dil olmasi, terim uzaymin biiyiikligi
nedeniyle zaman alic1 bu islemlerden genellikle kdke indirgeme tercih edilen bir yontemdir
[121]. Ucan [74] calismasinda kelimelerin hem ekli hem de kok halleriyle yapilan
deneylerde kok halinin %2 daha yiiksek basari iirettigini tespit etmistir. Yapilan bazi
calismalarda ise Tiirk¢e metinlerin smiflandirilmasinda kok bulmanin etkisinin ¢ok az
oldugu ifade edilmektedir [122]. Kelimelerin govde koklerinin bulunmasi maksadiyla

kullanilabilen uygulamalar arasinda; PCKimmo [123], Tirkiye Tiirkcesi i¢in yaklasik
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30.000 kok iceren NLP kiitiiphanelerinden Zemberek [119, 124], NLTK (Natural Language
Toolkit-Dogal Dil Ara¢ Takimi) kiitiiphanesi ile entegre olan Turkish Stemmer

bulunmaktadir.

e (iimle ogesinin etiketlenmesi (POS Tag), anlam belirsizligini giderme (word sense
disambiguation): Climle 6gesinin etiketlenmesi, sozciigiin ciimlenin hangi 6gesi oldugunun
tespit edilmesi ve etiketlenmesidir. Aldiklar1 bu etiketler, analize gore kelime puanlarinin
agirliklandirilmasi i¢in kullanilabilir. Anlam belirsizligini giderme, s6zciigiin climle i¢indeki
anlammin belirlenerek dikkate alinmasini saglayan yontemlerdir. WordNet sozliiksel
veritabani gibi sozliik kullanimina yonelik yaklagimlar, bu belirsizliklerin giderilmesi i¢in

kullanilabilir [51, 125].

Dokumanlarin temsil edilmesine yonelik islem sathalar1 Sekil 2.6’da gosterilmistir.
Oncelikle kelimelerin, dokiiman ve koleksiyon agisindan ayirt edicilik degeri / agirhig: terim
agirliklandirma yontemleri ile belirlenir. Agirliklandirilmig  terimlerden segilenler
(6znitelik/nitelik/degisken se¢imi), siniflandirilacak dokiimanlarla matris yapida ile bir
araya getirilir. Oznitelik se¢imi, islem hacminin azaltilmasi, islem siiresinin kisaltilmast igin
gereklidir. Aksi takdirde kiigiik miktardaki dokiimanlardan bile ¢ok yiiksek boyutlu matrisler
ortaya cikabilir. Dokiimanlarin temsil edilmesinde siklikla kullanilan yontemlerden biri
digeri de bir dizilimdeki tekrar (tekrar eden harf/kelime) oranini bulmaya yarayan n-
gram’dir. Arama algoritmalarinda da kullanilan n-gram ydntemi, tekrar eden kelimeleri

ortaya ¢ikarir ve bu tekrarlar icin bir oran hesaplar [126].
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Dokiiman
Temsili

Dokiimanlar Vektor Uzay Modeli (Vector Space Model-VSM) ile temsil edilir.

Kullanicinin  bir Veri tabanindaki Dokiiman=K6k | Dokiiman Her bir
twiti=dokiiman  tiim haldeki koleksiyonunda  dokiiman=vekto
twitler=dokiiman kelimelerden ki kok haldeki reltemsil
koleksiyonu olusan tim kelimeler=
kiime=kelime Vektor Uzayi,
¢antasi Toplam kelime
sayisi=Vektor
boyutu

Terim Oznitelik Segimi Terim-Dokuman
Agirliklandirma (Boyut indirgeme) Matrisi Olusturma

Tim TAD degerlerine gore belirli bir olgiit kapsaminda
kelime/terimler belirlenen sayida kelime/terim oznitelik olarak segilir.
icin hesaplanir Degeri en yiiksek 375 ve 1000 kelime segilmistir.

Sekil 2.6. Dokiimanlarin temsil edilmesi islemleri ve matris yapinin olusturulmast

Analiz edilen bir dokiiman i¢inde gegen terimlerin, dokiiman agisindan nasil bir anlam
(terimin dokiiman ile ne derece ilgili oldugunun tespiti i¢in) ifade ettiginin, dl¢tilebilir bir
degere doniistiiriilmesi, analiz agisindan gerekli bir islemdir [127]. Terim agirliklandirma,
veri kiimesindeki kelimelere bir agirlik degeri atamasi yaparak; dnemli kelimeleri ortaya
cikarir, dokiimana bir katkist olmayan kelimelerin tespit edilmesini saglar. Bunun sonucunda
dokiimanin ait oldugu simif tespit edilebilir. Terim agirliklandirma yontemlerinden
hesaplamalarda; smif bilgisini kullananlar gozetimli terim agirliklandirma, sinmf bilgisini

kullanmayanlar gézetimsiz terim agirliklandirma yontemi olarak isimlendirilir [128].

Terim agirliklandirma i¢in kullanilan ¢ok sayida klasik yontemler oldugu gibi gelistirilen
yeni yontemler de mevcuttur. Kelime torbasi gibi sayim tabanli klasik yontemlerden, climle
icindeki kelime frekansini esas alan sayim vektorii (Count Vector-CV); terim frekansi (Term
Frequency-TF), ters dokiiman frekansi (Inverse Document Frequency-IDF), varyans degeri,
TF-IDF metodu, ¢oklu siniflandirmaya uygun TF-bilgi kazanim metodu (Information Gain
Method-IGM), terimlerin sinif frekanslarini dikkate alan eden TF-IDF-ters koleksiyon
frekansi (Inverse Corpus Frequency-ICF) ve TF-IDF-ters kiime boyutu dokuman frekansi
(ICSDF) gibi istatiksel yontemlerle basarili sekilde 6zellik sec¢imleri yapilabilmektedir.
Ayrica n-gram istatistikleri gibi temel teknikler de yaygin olarak kullaniimaktadir. Klasik
yontemlerin diginda PATricia (PAT) agaci, SWN kelime gruplari, grafik-tabanli yontem,

poptiler derin 6grenme teknigi olan Transformatoérlerden Cift Yonlii Kodlayic1 Temsilleri
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(Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) mimarisi ve bu mimari

tizerine kurulan BERTweet gibi yontemler de ozellik se¢imi i¢in kullanilan yeni

yontemlerdendir [49, 129-136].

Boyut indirgeme islemi, analiz siirecinin ilk adimi olan 6niglemler ile baglar ve yukarida
siralanan terim agirliklandirma yontemleri kullanilarak yapilan puanlandirma sonrasindaki
secimle tamamlanir. Metin Onisleme ve temizlik islemleri bir yandan koleksiyondaki
dokiimanlarin iglenmesi i¢in standart bir format olugturmay1 hedeflerken, durak kelimesinin

ayiklanmasi gibi islemler koleksiyon boyutunun kiigiiltiilmesini saglar.

Oznitelik segimi, metin madenciliginin 6nemli sorunlarindan ¢okboyutluluk (curse of
dimensionality) ve oznitelik seyrekliginin (feature sparsity) islem hacminde neden oldugu
biliyimeyi onlemek ve algoritmalarin hizlandirilmasi i¢in gereklidir. Tweet metinleri gibi
giindelik ifadeleri (sokak agzi, jargon, argo kelimelerin kullanilmasi) iceren dogal dil
dokiimanlarindaki 6zniteliklerin sayisinin ¢oklugu ve seyrekligi, diger metin tiirlerine gore

daha ¢ok karsilasilan bir problemdir [[49, 68, 137].

Boyut indirgeme i¢in biitiin dokiimanlarda ¢ok sik ya da ¢ok az sayida gectigi i¢in
istatistiksel olarak belirgin bir yarar1 olmayan sdzciikler koleksiyondan ¢ikarilabilir. Ornegin
dokiimanlarin %95’inden daha fazlasinda bulunan ya da en fazla sayida kullanilan ilk bes
kelimenin, en az sayida kullanilan son bes kelimenin ¢ikarilmasi gibi yontemler boyut
indirgeme i¢in kullanilabilir. Durak kelimelerine benzer sekilde edat, baglag, zamir gibi
kelime tiirlerinin dokiiman sozliigiinden ¢ikarilmasi islemi de bir bagka boyut indirgeme
yontemi olarak kullanilabilir ya da s6zliiklerde fiil, isim, sifat, tinlem, zarf kelime tiirlerinden
secilecek olanlarin kullanilmas1 boyut indirgeye hizmet eder [51, 82, 138]. Terimlerin agirlik
puanlar1 hesaplandiktan sonra, belirlenecek bazi kurallar ¢gercevesinde terimlerin bir kismi
oznitelik olarak secilirken bir kismi1 ayiklanarak boyut indirgeme saglanabilir. Burada amag
hangi miktarda 6zniteligin en iyi performans gosterdiginin tespit edilmesi, cok boyutluluk

ve seyreklik probleminin etkisinin azaltilmasidir.

Oznitelik se¢iminde kullamlan bu yontemler iki grup altinda toplanabilir. Esik deger,
artirnmli, azaltimli se¢im yontemleri gibi filtre tabanli/ istatiksel tabanli yontemler [127, 139,
140] ve sarmalama tabanly/siniflandirmaya dayali yontemler olmak iizere iki temel yontem

kullanilmaktadir. Ornegin Akba [137]’nin ¢alismasinda artirimli bir yontemle, ayn1 veri
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setindeki kelime sayisin1 250, 375, 500, 750, 875, 1 000, 1 125 ve 1 250 seklinde
uygulayarak 8 farkli matris olusturmus ve 375’lik kelime grubunun en iyi performansi
verdigini tespit etmistir. Artirimli yontemin tersten uygulamasi da azaltimli yontem olarak
isimlendirilir. Sarmalama tabanli 6znitelik se¢cim yontemlerinde ise belirli bir siniflandirma
algoritmasinin basarimina dayali olarak 6znitelikler se¢ilir [139]. Hangi 6znitelikler daha iyi
siniflandirma basaris1 veriyorsa onlar1 segip digerlerini eleme seklinde uygulanir. Ornegin
baslangigta tespit edilen dokiiman sozliigiindeki tiim terimler Oznitelik olarak segilir ve
miiteakiben 6znitelikler teker teker ya da belirli miktarlarda azaltilarak uygulama yapilir ve

en iyi performansi veren 6znitelik miktar segilir [140].

Siralanan bu 6znitelik se¢im yontemleri, ayn1 zamanda algoritma ve programlar tarafindan
otomatik olarak kullanilmaktadir. Ornegin metin analiz programi WEKA ’ni CfsSubsetEval
fonksiyonu, filtre tabanli 6znitelik se¢im yontemini kullanir. S6z konusu fonksiyon,
korelasyon tabanli 6zellik se¢cim (Correlation-based Feature Selection-CFS) algoritmasini
kullanir. XGB ve Hafif Gradyan Giiglendirme Makineleri (Light Gradient Boosting
Machines-LightGBM) gibi algoritmalarin kullandig1 sirali 6zellik se¢cim (Sequential Feature
Selection-SFS) ve tekrarlamali 6zellik eleme (Recursive Feature Elimination-RFE)

yontemleri ise sarmalama tabanli 6znitelik se¢im yontemleridir.

Koleksiyonun siniflandirma i¢in algoritma tarafindan islenebilmesi i¢in dokiiman, degisken
gorevindeki Oznitelikler ve bu Ozniteliklerin dokiiman bazinda degerini gdsteren
agirliklandirilmis degerlerinin matris bir yapiya doniistiiriilmesi gerekir. Bu matris yapida
ayrica dokiimanlarin gercek siniflarini gosteren hedef degiskenler de yer almalidir. Bu yap1
dokiiman terim matrisi (DTM) olarak adlandirilir. DTM’de satir baslarina, koleksiyonu
olusturan dokiimanlar, siitun baslarina Oznitelikler/degiskenler yazilir. Dokiiman ile
degiskenlerin kesistikleri hiicreye degiskenin o dokiiman ic¢in hesaplanmis terim agirlik
degeri yazilir. DTM’nin son siitununda ise dokiimanlarin gercek sinif degerleri yazilir. Sinif

degerleri, iki sinifli bir koleksiyon i¢in 0 ve 1 degerleri seklindedir [63].

Veri setleri makine 6grenmesi yontemleri i¢in Once egitilir, sonra test edilir. Bu maksatla
veri setinin bir kismi1 egitim veri seti, bir kismu test seti olarak ayrilir. Bu ayirma islemi i¢in

kullanilan yontemler Sekil 2.7°de gosterilmistir.
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Model Degerlendirme Yontemleri
(Model Gegerlilik Test Yontemleri)

Basit gegerlilik Capraz gegerlilik K-katmanl gecerlilik | Bootsrapping

(Simple validation) (Cross validation) (k-fold validation)

Sekil 2.7. Model gegerlilik test yontemleri

Basit gegerlilik yonteminde veri seti ikiye boliiniir, literatiirde genelde veri setlerinin %70-
80’1 egitim, geri kalan1 test seti olarak kullanilir. Ancak veri setinin dengesizligi dikkate
alinarak bu oranda degisiklik yapilabilir. Akpinar [88] calismasinda veri setinin %5-%33

arasindaki boliimiiniin test veri seti olarak ayrilabilecegini belirtmistir.

Sinirl sayida dokiimanin oldugu veri setlerinde ¢apraz gecerlilik yontemi kullanilabilir. Bu
yontemde veri kiimesi tesadiifi olarak iki esit parcaya ayrilir, her iki parca doniisiimlii sekilde
egitim ve test seti olarak kullanilir ve elde edilen ortalama degerler kullanilir. Egitim ve test
veri seti olarak ayirma i¢in kullanilan en yaygin yontemlerden biri k katmanli ¢apraz
dogrulama yontemidir. Bu yontem, gerek egitim ve gerekse test veri setlerinin yeterli temsil
yetenegine sahip olmasi ve siiflandirma basarimini artirmak maksadi ile kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem, ¢apraz dogrulama yonteminin farkli bir uygulamasidir. Bu yontemde
veri seti ikiden daha fazla (k sayist kadar) sayida esit parcaya boliiniir ve tiim parcalar
doniistimlii olarak egitim ve test seti olarak kullanilir. Bu yontem birka¢ bin veya daha az
satirdan meydana gelen kii¢lik veri tabanlarinda tercih edilir ve her seferde elde edilen hata
oranlarinin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani olarak kabul edilir. Genelde
caligmalarda k sayis1 5 ya da 10 olarak belirlenmektedir. Kiiciik veri kiimeleri i¢in modelin
hata diizeyinin tahmininde kullanilan bir baska yontem bootstrapping yontemidir. Capraz
gecerlilikte oldugu gibi model biitiin veri kiimesi {lizerine kurulur. Daha sonra en az 200,
bazen binin tizerinde olmak {izere ¢ok fazla sayida 6grenim kiimesi tekrarlt 6rneklemelerle
veri kiimesinden olusturularak hata orani hesaplanir. Bu ydntemler karma sekilde de

kullanilabilmektedir [88, 121].
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2.4.3. Modelleme ve siniflandirma algoritmalar

Siniflandirma modelleri i¢in kullanilan algoritmalar, veri seti ozellikleri ve model
parametrelerine iliskin hususlar ileriki maddelerde incelenmigtir. Veri yiginlarinin
bliytikliigii, veri havuzundan degerli bilginin ortaya g¢ikarilmasi, verinin analiz edilmesi
islemlerinin otomatik sistem ve modellerle gergeklestirilmesini zorunlu kilmaktadir.
Otomatik islemler i¢in, bilgisayar sistemlerinin aynen insan egitimi gibi egitilmesi ya da bir
sistemin dgretilmesi gerekir. Ogrenme, gozlem ve gergek diinya ile karsilastirmalardan elde
edilen veri ve bilgilerle destekleyerek zaman iginde gelistirmeye olanak tantyan bir bilim

[141] olarak tanimlanmaktadir.

Makine Ogrenmesi, temel olarak gozetimli (denetimli-supervised) ve gozetimsiz
(denetimsiz-unsupervised) olmak iizere iki kategoride ele alinmaktadir. Siniflandirma ve
regresyon problemleri de goézetimli 6grenme modelidir. Gozetimli ogrenmede, islem
egitilmis veriler lizerinden gerceklestirilir, sistemin girdi ve ¢iktis1 dnceden belirlenmekte ve
girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki iliski ile makinenin igleyisi 6grenmesi saglanmaktadir.
Ogrenme islemi gerceklestirildikten sonra, makineye yeni girdiler verilerek ¢iktiy1 tahmin
etmesi, smiflandirmasi beklenmektedir [142]. Goézetimsiz ogrenmede daha Onceden
tanimlanmis etiketleme veya egitim veri seti yoktur. Bunun yerine algoritma bir model
kullanarak metindeki oriintiileri tespit eder. Burada arastirmacinin etki edebilecegi tek sey,
metnin ka¢ sinifa ayristirilacagi gibi bazi parametreleri belirlemesidir [114]. Gdzetimsiz
ogrenmede, smiflar1  bilinmeyen girdi kiimesi pargalara ayrilarak, verilerin
gruplandirilmasy/kiimelemesi yapilir. Kiimeleme, en temel gozetimsiz 6grenme yontemidir
[142]. Kiimeleme algoritmalarinin se¢imi, mevcut veri tiiriine, ¢alismanin amag ve
uygulamalara baghdir [143]. Gozetimli ve gozetimsiz Ogrenme, makine Ogrenme
modellerinin temelini olusturmakla birlikte, 6grenme yontemlerine gére makine 6grenme
modelleri i¢in yapilan bir siniflandirma Sekil 2.8’de verilmistir [144]. Algoritmalarin
ogrenme yoOntemi olarak kullandiklar1 yaygin yaklagimlardan biri, topluluk &grenme
yontemleridir. Makine 0©grenme algoritmalarinin istikrarmi artirmak, dogrulugunu
gelistirmek, zayif yonlerini giiclendirmek maksadiyla kullanilan bu yontemler; torbalama
(bagging), yiikseltme / giiclendirme (boosting), istifleme (stacking) seklinde ii¢ grup olarak
kategorize edilebilir. Bu yontemler, algoritmalar igin farkl1 yaklagimlar kullanirlar. Ornegin,

onyiikleme (bootstrap) ve toplama (aggregation) olmak iizere iki kademeli islemin
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birlesimini ifade eden toplulastirma / torbalama (bagging) yontemi, birgok zayif 6grencinin
birlestirilerek tek bir giiclii 6greniciden daha giiclii bir 6grenici elde edilmesine imkan verir.
Torbalama, algoritmalarin asir1 6grenme probleminden kaginmalarina yardim eder. En
yaygin torbalama algoritmalarindan biri rastgele / rassal ormandir (Random Forest-RF)
[145-147]. Gii¢lendirme (boosting) yéntemi, zayif Ogrenicilerin, giiclii Ogrenicilere
doniistiiriilmesi metodudur. Zayif siiflandiricilarin olusturdugu serilerle modeller kurulur,
her bir model bir 6nceki modelin tahmin artiklart / hatalarin1 kullanir. Torbalama
yonteminden farkli olarak bu yontemde agaglar birbirine bagimhidir. Uyarlayici
Gliglendirme (Adaptive Boosting- AdaBoost), GBM, XGBoost algoritmalar1 6zelliklerini
bu yaklagimdan almaktadir [148, 149]. Yigin genelleme / yiginlama (stacked generalization
/ stacking), yukarida siralanan iki yontemden farkli olarak, veri setinin tamamini kullanir.
Veri seti tizerinde kurulan farkli modellerden en iyi performanslar birlestirilerek bir meta

ogrenici kullanilir [150].

Makine
Ggrenmesi

Takviyeli Ogrenme
(Reinforcement Learning)

Gazetimli
Ggrenme

Gozetimsiz
(grenme

Sinir Aglan
(Neural Network)

Topluluk Ggrenmesi
(Ensemble Learning)

Gok-Gorevli Orenme
(Multi-task Learning)

(rmek Tabanl Ggrenme
(Instance Based Learning)

Yan-Gozetimli
(grenme

Temel Bilesenler Analizi
(Principal Component

Gazetimli Sinir Aglari
(Supervised Neural

Uretici Modeller
(Generative Models)

Yilkseltme
(Boosting)

K-En Yakn Komsuari
(K-Nearest Neighbor)

Analysis)

K-Ortalamalar
(K-Means)

Destekei Vektor Makinasi
(Support Vector
Machine-SVM)

Kendin Kendine Egitim
(Self Training)

Doniltiriici Destekei
Vektor Makinasi
(Transductive SVM)

Sekil 2.8. Makine 6grenme modelleri

Toplulagtirma
(Bageing

Network)

Gazetimsiz Sinir Aglan
(Unsupervised Neural
Network)

Takviyeli Sinir Aglan
(Reinforced Neural
Network)

Makine Ogrenmesinde kullanilacak algoritmanin se¢imi, ¢dziilecek problem tiiri,
problemdeki degisken sayist ve probleme uygun model tiirii gibi etkenlere baghdir.
Algoritmalarin temelindeki 6grenme yontemlerini gosteren Sekil 2.9°daki modellerden
bazilar1 ayni isimli algoritma olarak kullanilmaktadir, literatiirde model ve algoritmalarin

tasnifi konusunda farkli gruplandirmalar bulunmaktadir.
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Veri siiflandirma problemlerinde analiz sonuglarinin dogru degerlendirilebilmesi i¢in, veri
setlerindeki sinif dagilimlarinin dengeli olup olmadigi kontrol edilmeli, analiz sonuglari
degerlendirilirken sinif dagilimlart dikkate alinmalidir, dengesiz veri setlerinde milkemmele
yakin elde edilecek dogrulugun cok basarili oldugu diistiniilmemelidir. Carpik simif
oranlarina sahip bir siiflandirma veri kiimesi dengesiz veri seti olarak, veri kiimesinin
bliylik kismi biiylik sinif, diger kismi1 azinlik simifi olarak isimlendirilir [151, 152]. Veri
setlerindeki hangi dagilim oranimin dengesizlik oldugu konusunda, Google Analitik
tarafindan su tanimlamalar yapilmaktadir: (i) Iliml1 dengesizlik diizeyi veri kiimesinin %20-
40’1, (ii) orta diizey dengesizlik veri kiimesinin %1-%20’si, (ii1) olaganiistli dengesizlik veri
kiimesinin %1°1 olarak kabul edilir [152]. Dengesiz veri seti problemi, bu tiir veri setlerinde
daha iyi sonuglar iireten algoritmalarin tercih edilmesi ile asilabilmekle birlikte bu konuda
uygulanan genel yontemler su sekilde siralanabilir: (i) Azinlik siniftaki gézlem sayisi, bu
smiftaki gozlemlerden rastgele yontemle kopyalama ile ¢ogaltilarak biiyiik sinifin veri sayisi
ile esitlenir. (i1) Biiylik smiftaki gézlemlerden rastgele se¢im ile ayiklama yapilarak bu
siiftaki gézlem sayisi, azinlik siniftaki gozlem sayist ile esitlenir. (iii) Azinlik siniftan
yeniden Ornekleme ile yeni oOrneklerin iretilmesini saglayan Azmnlik Smif Sentetik
Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority Over Sampling Technique-SMOTE) [153]
algoritmasi ile veri setindeki azinlik sinif gozlem sayisi ¢cogaltilir. (iv) Analiz sonuglarinin
basarisinin dlglimii i¢in dogru Ol¢lim aracinin kullanilmasi, dengesiz dagilimin analiz
sonucuna etkisini ortadan kaldiracaktir. Bu maksatla ikili sniflandirmalar i¢in Alic1 Islem
Karakteristikleri Egrisi Altindaki Alan (Area Under Receiver Operating Characteristic-AU-
ROC) tekniginin kullanilmasi dogru bir se¢im olacaktir. Ciinkii AU-ROC teknigi, veri
setindeki sinif dagilimindan bagimsiz ¢aligir, AU-ROC, siiflandiricinin iki sinif arasinda
ayrim yapma yetenegini Olger, bu durum modelin performansimnin dengeli bir sekilde
Olciilerek degerlendirilmesini saglar. (v) Yetersiz oranda temsil edilen azinlik siniftaki
gozlemlerin siniflandirma hatalar1 i¢in, ceza puani kullanarak siiflar arasinda dengeli bir
model olusturulmasini saglayan cezalandirict 6zellikli Desteke¢i Vektor Makinesi (Support
Vector Machine-SVM) algoritmas1 kullanilir. Bu maksatla modellerdeki sinif” agirligi
parametresi ile modelin azinlik ve ¢ogunluk siiflardan esit sekilde 6grenmesi saglanir. (vi)
Ikili simiflandirmalarda, her iki simmiftan gdzlemleri dikkate alarak modelin egitilmesini
saglayan RF ve GB gibi aga¢ yapili algoritmalar kullanilir. (vii) Azinlikta kalan siniflar
birlestirilerek bir sinif altinda temsil edilir, boylece azinlik simif ortadan kaldirilmis olur.
(viii) Azmlik smifi igin, Rastgele Orneklem Uzlasmasi (Random Sample Concensus-

RANSAC), yerel aykir1 faktor, izolasyon ormani gibi aykir1 deger tespiti yontemleri ve
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gozlemler arasinda dengeli bir model olusturulmasint saglayacak matematiksel
parametrelere sahip algoritmalar kullanilir [154]. (ix) Veri setine siniflar arasinda dengeli
dagilimi saglayacak sayida yeni gergek veri eklenir ve dengesizlik ortadan kaldirilir. (x)
Siiflandirma igin birden fazla algoritma kullanarak modeller olusturulur, olusturulan tiim

modellerin performanslari ayni yontemle olgiilerek karsilagtirmasi yapilir.

Smiflandirma modellerinde karsilasilan bir baska problem, makine O6grenmesi
algoritmalarinin asir1 ya da yetersiz 6grenmesi durumudur. Algoritmanin genel bir dogruya
ulagsmak yerine veriyi ezberlemesi ve sadece o veri setine 6zel yiiksek basar1 elde edilmesi
durumu asir1 6grenme durumudur. Modellerde istenen sonug, veriyi ezberlemesi degil, genel
bir driintiiniin elde edilmesi ve bunun diger veri setlerinde uygulanabilmesidir. Algoritmanin
veriler arasindaki Orilintliyi ortaya koyamamasi durumu ise yetersiz O0grenme/zayif
ogrenme/az O6grenme olarak nitelendirilir. Zayif 6grenmede model, verilerin arasindaki
ilisgkinin mantigin1 yakalayamadigi dogru sonuglar iiretemeyecektir [155-157]. Bu tiir
O0grenme problemlerinin ¢oziimii i¢in yukarida agiklanan k-katmanli ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilabilir [156]. Bunun disinda algoritmalar tarafindan iterasyon sayisinin
sinirlandirilmasi, tahminlemeye katkisi diisiik olan diiglimlerin budanmasi, ceza puani ile
diizenlilestirme, smiflandirict 6zelligi diisiik degiskenlerin ¢ikarilmasi, 6grenmenin
giiriiltiisii diistiik daha fazla sayidaki veri seti ile yapilmasi, torbalama ve artirimli yontemler

gibi topluluk 6grenme yontemlerinin kullanimi seklinde yontemler uygulanir [156].

Hiper-parametreler, modellerde kullanilan algoritmalarin ¢alismasini kontrol altinda tutan,
modelin egitim siirecini denetlemeye olanak saglayan ayarlanabilir parametrelerdir. Farkli
degerler alabilen bu parametre degerlerinde degisiklikler yapilarak modelin en 1iyi
performans sergiledigi degerler ve buna bagli optimize model tespit edilmis olur. Ornegin,
sinir aglarin1 kullanan algoritmalarda gizli katmanlarin sayisina ve her katmandaki diigiim
sayisina kullanict karar verir [158]. Benzer sekilde K-En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighbour-KNN) algoritmasinda k degeri, SVM’de hangi kernel fonksiyonunun
kullanilacagi, katman sayisi, maksimum derinlik gibi modele gore degisen hiper
parametreler bulunmaktadir. Hiper parametre se¢imi ¢esitli deger araliklarinin model
iizerinde denenmesi ile bulunabilir, 6te yandan kullanicinin bu konudaki tecriibesi ve veri
setinin Ozellikleri de bu se¢im isleminde etkilidir. Bu islem, hiper parametre se¢imi, hiper
parametre ayari, hiper parametre iyilestirmesi (hyper parameter fitting / hyper parameter

tuning) ya da hiper parametre uyumlastirmasi olarak isimlendirilir [159]. Yiiksek hesaplama
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siireleri nedeniyle hiper parametre iyilestirmesi, model egitim siiresini uzatmaktadir. Zaman
maliyetine ragmen bu islem, her zaman model performansinin artirilmasini garanti edemez.
Tran vd. [160], hiper parametrelerin iyilestirildikten sonraki degerinin ya da algoritmanin
varsayilan degerinin kullanim1 arasinda bir tercih yapabilmek i¢in yontem gelistirmislerdir.
Ote yandan hiper parametre iyilestirmesi i¢in kullamlan teknikler, farkli veri setleri ve
algoritmalarda model performanslarini artirma konusunda farkli sonuglar tiretebilir [161].
Bu calismada kurulan modellerde, hiper parametre iyilestirme iglemleri ile modellerin
performanslarinda genel olarak pozitif yonde artis oldugu gozlenmis ve tiim modeller igin

bu islem ger¢eklestirilmistir.

Isletmelerin islemek zorunda olduklari igsel verilerin yani sira, dissal veri kaynag: olarak
sosyal medya ortamindan yiginla veri akisi gerceklesmektedir. Bu verinin yonetilmesi,
faydali bilgiye doniistiiriilmesindeki giicliikler, makine 6grenme modellerinde kullanilan
algoritmalara olan ihtiyact artirmakta, yeni ortaya c¢ikan problemler algoritmalarin
gelistirilmesini saglamaktadir. Algoritmalarin performanslari, iglenen veri setlerinin igerik
ve Ozelliklerine bagli olarak degisiklik gosterebilir ya da bir algoritma, baska bir

algoritmanin zay1f bir yoniinii gelistirdigi i¢in daha iyi performans sergileyebilir.

Literatiirde siniflandirma ve regresyon modellerinde Naive Bayes (NB), Karar Agagclari,
Yapay Sinir Aglar, SVM algoritmalar ve Ornek Tabanl ve Istatistiksel Dil Modeli Tabanli
Simiflandiricilar yaygin olarak kullanilmakla birlikte, bu alandaki diger algoritmalar Sekil
2.9’da gosterilmis, ileriki maddelerde ¢alisma kapsaminda da kullanilan en yaygin
algoritmalar ozetle aciklanmistir [88, 162-165]. S6z konusu algoritmalar, Sekil 2.9’da
gosterilenlerle sinirl degildir ve bu algoritmalara gelistirilen yenileri eklenmektedir. Lojistik
regresyon (LR), ikili stmiflandirmalar i¢in uygun dogrusal bir modeldir [166]. LR, bagimli
degiskenin smiflara ait olma olasiligt ile ilgilenir, bagimli degiskenin alacagi deger ile
ilgilenilmez. Lojistik modelde, bagimsiz degiskenler ile iki ya da ¢ok smifli kategorik
bagimli degisken arasindaki iliski matematiksel dogrusal bir model ile tanimlanir [167]. LR
modelinde bagimsiz degisken katsayisi, bagimsiz degiskende meydana gelen bir birim

degisikligin bagimh degiskende meydana getirecegi degisim miktarini ve yoniinii gosterir.
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Siniflandirma ve Regresyon Modellerinde

Kullanilan Teknik ve Algoritmalar

Yapay Sinir Destekgi Vektor Genetik Siniflandirma Rastgele
Aglan Makinalari (DVM) Algoritmalar Agaglari (CART) Orman (RF)

Karar

Agaclari (J48)

Bellek Temelli Regresyon Lojistik Simple Sequential Minimal
Nedenleme Analizi Regresyon Logistic Optimizasyon
. . Cok Terimli Diskriminant Kaba
Naive Bayes w
Bayes Algoritmasi BayesNet Analizi Kiimeler

Boosting Logitboost Adapt.lve Adaboost Meta-Logitboost
(Hizlandirma) Boosting
ID3 Algoritmasi (4.5 Algoritmas!

Sekil 2.9. Simiflandirma ve regresyon algoritmalari

Bulanik

Mantik

Karar agaglari, egitim ve testinin hizli olmasi, sonuglarinin daha kolay yorumlanabilmesi
sebebiyle ¢ok sik kullanilan siniflandirma yontemlerinden biridir. Karar agaglarinda temel
amag, bir veri kiimesini niteliklerine gore sorgulamalar yaptirarak en hizli sekilde sonuca
ulasabilmektir [142]. Karar aga¢larinda sinif etiketleri bilinen veri Orneklerinden yola
cikilarak kural tabanli bir agag¢ yapisi olusturulmaya calisilir. Karar Agaglari, Torbalama,
RF, Asir1 Gradyan Gilig¢lendirme (eXtreme Gradient Boosting-XGBoost) algoritmalarinda
karar aga¢ yapilar1 kullanilmaktadir [168]. Swniflandirma ve Regresyon Agaglart
(Classification and Regression Trees-CART), problemlerin ¢éziimiinde karar agaclarini
kullanana istatiksel bir metottur. Ele alman bagimli degisken kategorik ise yOntem
siniflandirma agaglar, siirekli ise regresyon agaglart olarak adlandirilir [169]. CART, her
asamada ilgili kiimeyi kendinden daha homojen olan iki alt kiimeye ayirarak ikili karar
agaclar1 olusturan bir yapiya sahiptir [170]. CART, bagiml degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki iligskiyi incelerken ayni zamanda bagimsiz degiskenlerin birbirleri etkilesimlerini
de ortaya koymaya calisir [171]. CART 1 sahip oldugu algoritma, benzerlik gdsteren
degiskenlerin ayni1 aga¢ digimiinde toplanmasina dayalidir [172]. Bayes agi
algoritmasinda; her bir degisken diigiimlerle gosterilir, degiskenler arasindaki etkilesimi,

sarth olasiliklarla ve grafik olarak temsil ederler. Bu grafik, kullanici ara yiizii olarak



40

kullanilir ve modellenen problemin degiskenleri arasindaki etkilesimi gorsel olarak yansitir.
Eldeki problemin dogas1 geregi ya da verilerin eksik olmasi nedeniyle net bir sonucun elde
edilmedigi durumlarda basarili bir performans gostermektedir [142]. NB algoritmas: ise,
Bayes teoremini temel alan, olasilik temelli bir algoritmadir [ 118]. Amag belirli bir gozlemin
her bir sinifa ait olma olasiligini, kosullu olasilik temelli olarak hesaplar. Hesaplama ve
smiflandirma dogrulugu nedeniyle yiiksek boyutlu metin verilerinin analizinde tercih edilen
bir algoritmadir [173]. KNN algoritmas:, smiflandirilmasi istenen bir veriyi, en yakin k
komgsuluktaki verileri temel alarak siniflandiran bir yontem olup, benzerlik fonksiyonunu
kullanir ve birbirine yakin olan gézlemlerin birbirine benzeyen gozlemler oldugu esasina
dayanir [142, 174]. Yontemde, sinift belirlenmek istenen veri drneginin, sinift belli olan
diger tiim veri &rneklerine olan uzakliklar1 Oklit formiilii, Manhattan ve Minkowski
yontemlerinden birine gore hesaplanir. Uzakliklar hesaplandiktan sonra en yakin k tanesi (k
degeri genellikle 1, 3, 5 gibi tek sayilardan secilir) segilerek bu 6rneklerden ¢ogunlugu hangi
sinifa ait ise sinifi belirlenmek istenen veri 6rneginin de o sinifa ait oldugu kabul edilir [118,
142, 174, 175]. SVM, siniflandirma algoritmalar1 arasinda popiilerligi yiiksek, istatistiksel
ogrenmeye dayali bir siniflandirma algoritmasidir, bir¢ok alanda kullanilmaktadir [142].
SVM'ler, biiyiik verilerle calisabilmeleri, az sayida hiper parametreye sahip olmalari,
uygulamadaki iyi sonuglari, yiiksek giivenirligi, ezberleyerek 6grenmeye olan dayanikliligi
ve dogrusal olmayan siiflandirmadaki basar1 diizeyleri nedeniyle yaygin olarak kabul
gormektedir [176]. Yiiksek boyutlu 6zellik uzayini genellestirme yetenegi ile SVM, 6zellik
secimi ihtiyacim1 da ortadan kaldirir [177]. Yapay Sinir Aglarumin (Artificial Neural
Networks-ANN) en temel gorevi, veri yapisindan elde ettigi sonuglarla genellestirmeler
yapmasidir. ANN’ler genel olarak dogrusal ve dogrusal olmayan problemler i¢in tek ve ¢cok
katmanli algilayicilar olarak kullanilmaktadir [178]. Biyolojik sinir aglarina benzetilen
ANN’ler veriden 6grenebilme, genelleme yapabilme, sinirsiz sayida degiskenle ¢alisabilme
gibi ozelliklere sahiptir [142, 179, 180]. Cok Katmanli Algilayici Siniflandirict (MLPC-
Multilayer Perceptron Classifier), probleme iliskin bilgilerin alindig1 giris katmant,
siniflandirici ara katmanlar ve islenen bilginin disariya iletildigi ¢ikti katmanindan olusan
bir yap1 iizerine kuruludur [180]. RF algoritmasi, birden ¢ok karar agacinin {irettigi
tahminlerin bir araya getirilerek degerlendirilmesine dayanir ve temel konsepti, ortak akil
seklinde nitelendirilir. Karar agaclarinin 6nemli problemlerinden biri, asir1 6grenme
durumu, digeri algoritmada olusan agag¢ fazlalig1 nedeniyle ortaya ¢ikan yavaslamadir [181-
183]. Karar agaci tabanli bir algoritma olan GBM, zayif 6grenicilerin bir araya getirilip gii¢li

bir 6grenici ortaya ¢ikarmayi hedefler ve bu giiclendirme (boosting) yontemi olarak
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bilinmektedir. GBM, Adaboost algoritmasinin smiflandirma ve regresyon problemlerine
uyarlanmis ve genellestirilmis halidir. teratif bir yontemle siniflandirma yapan AdaBoost,
her siniflandirma sonunda hatali siniflandirilan gézlemler tizerindeki hatalar1 gidererek
calisir. GBM; CART, RF, AdaBoost torbalama yontemlerinden bazi 6zellikler bir araya

getiren ve agaca dayal1 yontemlerin ¢ergevesi olarak kabul edilen bir algoritmadir [184].

Karar agacit tabanli XGB, gradyan gii¢clendirme/artirma (Gradient Boosting-GB)
algoritmasinin ¢esitli diizenlemeler ile optimize edilmis yiiksek performansli halidir. Paralel
isleme, aga¢ budama, eksik degerleri isleme ve asir1 6grenmeyi Onleme tekniklerini
kullanarak optimize edilmistir, biiylik veri setleri i¢gin tasarlanmistir Hiz ve performansi
yliksek olan XGBoost, temel GBM ¢ercevesini kullanir [168, 185-188]. Bu siralananlar
disinda analizlerde, entropi kurallarini temel alan /D3 [189, 190], ID3 algoritmasinin
yetersizliklerinin giderilmesi ic¢in gelistirilen C4.5 [191, 192] ve C4.5'in gelistirilmis bir
sekli C5.0 [193] gibi algoritmalar kullanilmaktadir.

Metin siniflandirma ve regresyon problemlerinde; ¢ok sayida programlama dili, kiitiiphanesi
ve bunlarla gelistirilmis uygulama, analiz araci olarak kullanilabilir. S6z konusu araglar,
IBM Watson Dogal Dil Anlama platformu [194]; Google Bulut Dogal Dil Uygulama
Arayiizii (Google Cloud Natural Language API) [195]; Microsoft Azure Metin Analitikleri
(Microsoft Azure Text Analytics) [196]; Python NLTK (Natural Language Tool Kit) [65,
197]; Degerlige duyarlt ve duygu muhakemesi (Valence Aware Dictionary and sEntiment,
Reasoner-VADER) sozliigii, Stanford Temel DDI Siireci (Core Natural, Language Process-
CoreNLP) kiitiiphanesi, TextBlob, Gizli Dirihlet Ayrimi (Latent Dirichlet Allocation-LDA)
kiitiiphanesi, FastText, Keras ve PyTorch, Scikit-learn NB, NumPy, Pandas, Matplotlib,
Seaborn, Statsmodel, TensorFlow MaxEntClassifier, Transformers, spaCy gibi Python
kiitiiphaneleri [198]; RapidMiner platformudur [199]; Lexalytics [200]; Aga Genel Bakis
Kesif ve Arastirma Excel Eklentisi (Network Overview Discovery and Exploration add-in
for Excel-NodeXL) ve Waikato Bilgi Analizi Ortami (Waikato Environment for Knowledge
Analysis-WEKA) uygulamalar1 [201] seklinde siralanabilir ve bunlarla sinirli degildir.

2.4.4. Modellerin performans dl¢iimii

Makine 6grenmesi algoritmalari, bir uygulama iizerinde sinandigi zaman hangi oranda

basar1 elde edildiginin Sl¢lilmesi gerekir. Bu maksatla yapilacak performans testleri i¢in
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duyarlik (precision), anma (recall), dogruluk (accuracy), hata orani ve F I-skor gibi degerler

Ol¢iim kriteri olarak kullanilir ve hesaplamalarda karisikltk matrisi (hata matrisi) esas alinir

[202]. Bu ¢alismada yapilan siiflandirmalarda, algoritmalarin performans 6lgiimleri igin

karisiklik matrisi* esas alinmustir.

Ikili bir smiflandirma modelinin model siniflandirmas: ile gercek siif degerleri

karsilastirilmasi sonucunda ortaya ¢ikan dort farkli durum i¢in karisiklik matrisi Cizelge 2.1

ve bu ¢izelgede kullanilan kisaltmalarin (Tiirkce ve Ingilizce kisaltmalar) agiklamalari

Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.1. Karigiklik matrisi

Gergek Simif

Algoritma Tarafindan Tahmin Edilen Sinif
Sinif 1 (Pozitif) Sinif 2 (Negatif)
Sinif 1 (Pozitif) Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Sinif 2 (Negatif) Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Cizelge 2.2. Karisiklik matrisinde kullanilan ifadelerin agiklamalar

Model Tarafindan
Yapilan
Kisaltma Anlami1 Aciklamasi Siniflandirma
Isleminin
Dogrulugu
= s Gergekte pozitif olarak etiketlenmis
DP (TP) I?Ogru Pozitif (True olan verinin, algoritma tarafindan da Dogru
ositive) porzitif etiketlenmesi durumu
-~ | Gergekte negatif olarak etiketlenmis
YN (FN) YFar1111$N Negatlf olan verinin, algoritma tarafindan Yanlis
(False Negative) pozitif olarak etiketlenmesi durumu.
..o | Gergekte porzitif olarak etiketlenmis
YP (FP) YFarllhsp . Pozitif olan verinin, algoritma tarafindan Yanlis
(False Positive) negatif olarak etiketlenmesi durumu.
¢ Gergekte negatif olarak etiketlenmis
Dogru Negati olan bir verinin, algoritma tarafindan -
DN (TN) (True Negative) da negatif olarak etiketlenmesi Dogru
durumu.

4 Algoritmanin siiflandirmasinin gergek smiflandirmaya gére dogrulugunun gosterildigi bu ¢izelge i¢in
karisiklik matrisi ifadesi yerine karmasikitk matrisi ifadesinin de kullanildig1 goriilmektedir ve Ingilizce
karsilig1 comlexity matrix seklindedir.
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Makine 6grenme algoritmalarinin performans degerlendirmesi i¢in Sekil 10°da verilen
olgiitler kullanilir. Siniflandirma bagaris1 genelde duyarlik ve anma degeri ile dl¢tiliir ve her

bir kategori i¢in hesaplanir [74].

Duyarhilik degeri; algoritma ile yapilmis dogru smiflandirmalarin oranlari seklinde
hesaplanir. Gergekte ulasilmasi gereken bilgilere ne oranda ulasilmis oldugunu gdsteren bir
degerdir. Anma degeri, kategoriye ait elemanlarin ne kadarinin tahmin edildigini
ol¢timlemek i¢in hesaplanmaktadir. Dogruluk, algoritma tarafindan dogru siniflandirilmis
ornek sayisinin veri setindeki toplam 6rnek sayisina oranidir ve analizin ger¢ek degere ne
kadar yakin oldugunu gosterir. Hata orani, algoritma tarafindan yanlis siniflandirilmis 6rnek
sayisinin veri setindeki toplam 6rnek sayisina olan oranidir. Hata orani, dogruluk degerinin
1 degerinden ¢ikarilmasiyla da elde edilebilir. F/ degeri, duyarlik ve anma degerlerinin
harmonik ortalamasinin alinmasi ile elde edilen bir degerdir 0 ile 1 arasindaki bu deger,
yapilmis olan testin dogrulugunu ifade eder. Veri madenciligi ve makine 6grenimi

alanlarinda yapilmis ¢aligmalar i¢in en yaygin kullanilan basar1 ol¢iitiidiir [74, 87, 118, 137].

Belirtilen dl¢iitlerden dogruluk degeri, genellikle sinif dagilimi1 dengeli olan veri setlerinin
performansinin Sl¢iilmesi i¢in kullanigh bir dlgiittiir. Dengesiz veri setlerinde daha saglam
bir 6l¢iim araci olan F1 degeri ise duyarlilik ve anma degerleri arasinda bir denge olusturarak
daha saglam sonu¢ verebilir. Ancak F1 hesaplamasinda da siniflardaki gozlemlerin
(6rneklerin) orani dikkate alinmamaktadir. Bu nedenle, F1 degerinin siniflarin dagilim
oranlarini dikkate alan agirliklandirilmis ortalama degeri, dengesizlik bulunan veri setlerinde

tercih edilen bir yontemdir.
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_ Elde Edilen Sonuglarin Performans Olgiim Araglarive Formiilleri

Olgiim Araci Formiil

isi DP

Duyariik (Precision) Duyarhk (Pozitif i¢in) Degeri = W
Duyarlik (Negatif icin) Degeri = T
Anma Degeri . . Dbp
(Recall) Anma Degerl =55 N
Dogruluk (Accuracy) . DP + DN
D luk =
0BT = DP + YP + DN + YN
Hata Orani B s
Hata Orani = TS 1-Dogruluk

F1 Olgimii F1— Degeri=2+ Duyarlik«Anma _ 2DP

D uyar11k+Anma_ 2DP+YP+YN
Kisaltmalarin Agiklamalari

Kisaltma (ingilizce) ~ Anlami (ingilizce)

DP (TP) Dogru-Pozitif (True-Positive)
DN (TN) Dogru-Negatif (True-Negative)
YP (FP) Yanlis-Pozitif (False-Positive)
YN (FN) Yanlis-Negatif (False-Negative)

Sekil 2.10. Performans 6l¢limii i¢in kullanilan 6l¢iitler

Calismada performans karsilastirmalari i¢in; veri setinde pozitif ve iirlin siiflarinin hafif
diizeyli dengesizligi (20% ve altinda) de dikkate alinarak, sinif oranlarin1 hesaplamalara

dahil eden agirliklandirilmis F1 degeri kullanilmastir.

Swmif icindeki 6rnek sayist 2 * Duyarldik » Anma

Agirhikliklandirilmis F1 degeri =
sirrdidandirimis eeernt Veri setindeki toplam 6rnek sayist . Duyarlilik + Anma

2.4.5. Metin simiflandirma ve duygu analizi konusunda literatiir

Twitter (X) kullanicilarinin paylagimlarindaki metin igeriklerinin formatsiz, diizensiz,
anlamui belirsiz, imal1, jargon ve argo igerikli gibi farkl sekillerde oldugu goriilmektedir. Bu
tiir formatsiz metinlerde alana 6zel duygu terimlerinin kullanima, kisilerin sahip olduklari
duygulari ifade etme ve diisiinme yontemlerindeki farkliliklar, yazim hatalari, ortiilii anlam
ve belirsizlikler, kisa uzunluktaki metinler, duygu analizi ve metin smiflandirmay1
zorlagtirmaktadir [203, 204]. Metin siniflandirma ve duygu analizi i¢in kullanilan; makine

ogrenmesi, sozliik-tabanli ve derlem-tabanli, hibrit, derin 6grenmeye dayanan, doniistiiriicii
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yaklagimlarin her biri, veri seti 6zelliklerine bagl olarak farkli avantaj ve dezavantajlara
sahiptir [205, 206]. Bu yaklasimlar, birbirlerinin eksikliklerini tamamlayacak sekilde hibrit
olarak kullanilabilir. Son donem c¢alismalarinda hibrit yaklagimlarin siniflandirma model

performanslarini artirdigina vurgu yapilmaktadir.

Metin ve duygu siniflandirmasi esas olarak kelime odakli bir ¢alismadir ve kelimeye iliskin
ozellikler incelenir. Kelimelerden elde edilen degerlerle bir metnin; dokiiman, ciimle ve
ozellik-tabanlt  (Aspect-Based Sentiment Analysis-ABSA) olarak 1{i¢ seviyede
siniflandirmasi yapilabilir. Bu siniflandirmalarda siklikla kullanilan bir yontem duygu
puanlariin toplulastirilmas: yontemidir. Bu yontem kelimenin agirlik puanlarini birlestirme
[207], farkl1 siniflandiricilarin siniflandirma sonuglarini bir araya getirme [208] gibi degisik
sekillerde uygulanabilir. Mirtalaie vd. [209], belirlenen hedef bir 6zelligin duygu degerini
belirlerken farkli 6zelliklerin istenen 6zellikle iligkisini dikkate alarak duygu polaritelerini
toplulagtirir.  Toplulastirma yontemlerini inceledigi ¢alismasinda Basiri vd. [210]
kelimelerin degerlerini tespit ettikten sonra bu degerlerin ciimle ve genel seviyede

toplulagtirmasini yapmustir.

Kelimenin dogal kullanima en yakin duygu degerinin tespit edilmesi konusunda; kelimenin
climle i¢indeki yeri, 6zel anlami, ortiik anlamlar, olumsuz ciimlelerin ¢oziimlenmesi gibi
giicliiklere ragmen [77, 211, 212], metin siniflandirmalarda farkli sektorlere yonelik yiiksek
performanslt modeller iiretilebilmektedir [213-215]. Bunlar arasinda, makine 6grenmesi ve
sozliige dayali siiflandirmanin hibrit kullanimin1 esas alan ¢ok sayida c¢alisma yer
almaktadir. Makine 6grenmesinin, hazir ya da veri setinin kaynak olarak kullanildig1 derlem
tabanl bir sozliikle birlikte kullanilmas1 metin siniflandirma performansini artirabilir [216,
217]. Ote yandan sozliik kullaniminda su hususlarin dikkate alinmasi gerekecektir: (i) Hazir
bir sozliik ile siniflandirma yapildiginda, sozliikte olmayan bir terim dikkate alinmayacaktir.
(i1)) Derlem tabanli sozliik yaklasimi ile simiflandirma yapildiginda, koleksiyonda
ayiklanamayan ilgisiz kelimeler nedeniyle ¢ok boyutluluk problemi ortaya cikabilecektir.
(ii1) Kelimelerin anlam ve kullaniminda zaman i¢inde degisiklikler ve yeni kelimeler ortaya
cikabilmektedir, bu degisikliklerin siniflandirma icin kullanilacak sozliiklere yansitilmasi

gerekir [129, 217-219].
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Metin smiflandirma icin gerekli sozliik ve egitim verileri agisindan yeterli kaynaga sahip
olmayan dillerde dogru model kurulmasi, model performanslarinin yiikseltilmesi 6nemli bir
sorun olusturabilmektedir. Metin siniflandirma ve duygu analizi konusundaki ¢aligmalarin
onemli bir boliimii baslangicta Ingilizce’de yapilmis, s6z konusu ¢alismalar miiteakiben
diger Avrupa dillerine de uyarlanmistir. Tiirk¢e’nin sondan eklemeli bir dil olmas1 ve ciimle
icindeki dizilisin Avrupa dillerinden farkli olmasi nedeni ile Ingilizce’den uyarlanarak
yapilan ¢aligsmalarda diisiik performanslar elde edildigi belirtilmektedir [137]. Duygu
analizinde kullanilan yontemlerin, Tiirk¢e dilinin 6zelliklerini de dikkate alan, alana 6zel
caligmalarla giiclendirilmesinin, modellerin Tiirkce veri setleri iizerindeki performanslarini

artirabilecegi diisiiniilmektedir.

Her dilin kendi 6zellikleri nedeniyle ortaya ¢ikan sorunlarin ¢éziimii icin, alana 6zel
caligmalar, diller arasi gdmme yontemi gibi transfer 0grenme modelleri ile katki
saglanabilmektedir [220]. Kiliger vd. [221] yaptig1 ¢calismada Tiirk¢e icin yapilan duygu
analizlerinde, Tiirk¢e siniflandirma sozliiklerinin ¢eviri sdzliiklerden, hibrit yaklagimlarin
diger yaklasimlardan daha yiiksek performans gosterdigini; O6te yandan hibrit ¢alisma

sayisinin diigiik diizeyde kaldigini belirtmistir.

Makine 6grenmesi i¢in gozetimli, gozetimsiz, yari-gozetimli, takviyeli (reinforcement), cok-
gorevli (multi-task), topluluk (ensemble), 6rnek-tabanli (instance-based) 6grenme, sinir
aglart gibi ¢ok sayida yontem kullanilabilir [ 144, 222]. Makine 6grenmesinde algoritmanin
sec¢imi, ¢coziilecek problem tiirii, problemdeki degisken sayisi ve probleme uygun model tiirii
gibi etkenlere baglhdir. Kullanilan algoritmalarin birbirlerine gore iistiinliikleri degiskenlik
gostermekte, yeni gelistirilen yontem ve algoritmalarla dnceki yontemlerin zayif yonleri
giiclendirilmekte ve algoritmalarin yeni siiriimleri kullanima girmektedir [88, 162-164, 223].
Literatiirde onerilen model ve karsilastirmali analizlerle derin 6grenme dahil makine
ogrenmesinin iistiin performans sergiledigi ¢ok sayida calisma yer almaktadir [129, 206,
214, 224-230]. Ayrica birden fazla smiflandiricinin kombinasyonundan elde edilen
performansin genellikle tek bir siniflandiricinin kullanimindan daha iyi deneysel sonuglar

verdigi belirtilmektedir [231, 232].

Hibrit modellerin uygun mimari ve hassas hiper parametre se¢imi ile tim modellerden daha
iyi performans gosterebilecegi belirtilmektedir [110, 218, 231, 130, 233-239]. Dey ve Das
[240] modifiye edilmis TF-IDF terim agirliklandirma yontemini onerdikleri bir yaklagima
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dayanan duygu analiz c¢alismasinda, farkli veri setleri listiinde 62.1%-89.2% araliginda
performans elde etmislerdir. Ersahin vd. [241], otel ve sinema konusundaki tweetlerden
olusan ti¢ farkli veri seti tizerinde ve {li¢ farkli siniflandirma algoritmasi (SVM, NB ve J48)
ile yaptiklart ¢aligmada Onerdikleri modellerde 73%, 86.32% ve 91.96% oraninda
performanslar elde etmislerdir. 68 analizin derlendigi bir ¢alismada performanslarin en
yiiksek; sozliik tabanli ¢aligmalarda 88.85%, makine 6grenmesi ¢aligmalarda 98.29% ve
hibrit ¢aligmalarda 91.96% seklinde ger¢eklestigi tespit edilmistir [221]. Bir bagka ¢alismada
ise derin 6grenme, makine 6grenmesi ve hibrit yaklagimlarin son dénem ¢aligmalarda elde

PR

edilen performanslarinin 74%-91% araliginda degistigi belirtilmektedir [242].

Tweetlerin kisa climlelerden olusmasi, bu ciimlelerde jargon kelimelerin bulunmasi,
tweetlerdeki az sayidaki ozellik iceren kelimelerin tespit edilebilmesini kritik bir islem
haline doniistiiriir. Ayirt edici 6zelligi olan kelime sayisinin seyrekligi, bu kelimelerin
siniflandirma i¢in kullanilan skor degerlerinin diisiik kalmasina neden olmaktadir. Miisteri
yorumlarimin kelime sayisinin fazla olmasi, yorumun iiriine yonelik daha fazla bilgi icerdigi
kabulii ile yorumun giivenirliligini artiran bir unsur olarak kullanilmaktadir [243]. Bu agidan
Twitter (X) dogrudan bir iiriin ya da hizmetle ilgili degerlendirme igeren yorumlardan
farklilagir. Tweet climlelerinin s6z konusu Ozellikleri, siniflandirmalar agisindan terim
agirliklandirma ve Oznitelik se¢imini daha 6nemli hale getirmektedir. Alexandrovna vd.
[244] calismasinda Ozellik agirliklandirma yontemlerine dikkat gekerek, verimli 6zellik
agirliklandirma yapilarak performansin artirilabilecegini ifade etmis ve 6zellik boyutunu
azaltan bir metodoloji ile dogruluk degerinde 4%-5% oraninda bir iyilesme elde etmistir.
Metni en iyi temsil edecek terimlerin tespiti i¢in, Bandhakavi [245] alana 6zel sozliik bilgisi
ile unigram karisim modelini (Unigram Mixture Model-UMM); Sarayna [246] tweetlerden
olusan veri setinde TF-IDF yontemini, Kaur [247] ise TF-IDF yontemini n-gram ile birlikte
kullanmistir. Alshehri and Algarni [248], TF ve seg¢ilen 6zellikleri ayirt edicilik derecelerine
gore gruplandiran ve her grubun katkisina bagli olarak agirliklandiran terim ayirt ediciligini
(Term Discrimination Ability-TDA); Sharma ve Kumar [249] terimin istatistiksel, anlamsal
ve bilimsel adlandirilmis varlik 6zelliklerinin kullanildigir ¢oklu 6zellik tabanli kavram

siralama algoritmasini kullanmigtir.

Metin smiflandirma ve duygu analizi konusunda Tiirkge literatiirde yer alan c¢aligmalar

ileriki maddelerde siralanmustir.
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Erogul [250] ¢alismasinda film yorumlarint n-gram model, SVM algoritmasi ile olumlu ve
olumsuz kategorilerde ikili siniflandirmaya tabi tutmustur. Makine 6grenmesini kullanarak
Kaya vd. [251] Tiirkce gazete kose yazilari iizerinde duygu analizi gergeklestirmis,
Boynukalin [252] yaptig1 simiflandirma ¢aligmasinda %80 civart basar1 elde etmis, Akbas
[253] Twitter (X) lizerinden topladig1 verileri lizerinde duygu analizi yapmis, duygusal
kelime listesi kullanmis ve duygu simiflandirmasinda %85 civari basar1 elde etmistir.
Tokcaer [254] calismasinda, Tiirk¢e duygu analizi lizerine yapilan giincel ¢aligmalar1 ve bu
caligmalarda kullanilan yontemleri, duygu analizi i¢in kullanilan uygulama ac¢ik kaynakli

kiitiiphaneler ve veri tabanlarini, inceledigi 55 Tiirk¢e kaynak {izerinden derlemistir.

Aytekin [255] ¢alismasinda, Tiirkce blog sayfalarindaki miisteri yorumlarimi pozitif ve
negatif olarak siniflandiran yar1 denetimli bir duygu analizi modeli 6nermis ve ¢aligmada
ceviri ile elde edilen duygu sozligiini kullanmistir. Vural vd. [115]’nin ¢alismasinda
SentiStrength [256] altyapist ile duygu analizi yapilmis, g¢eviri ile elde edilmis sozliik

kullanilarak siniflandirma yapilmstir.

Ozsert ve Ozgiir [257] yaptiklar1 ¢alismada duygu analizinde kullanilan kelime polaritelerini
belirlemek i¢in yar1 otomatik yontem gelistirmis, WordNet kiitiiphanesinden faydalanarak
duygu sozliigii olusturmuslardir. Tirkmenoglu ve Tantug [116] c¢aligmalarinda, sozliik
temelli yaklagim kullanmislar, SentiStrength [256] sozliigiinden istifade ederek ve g¢eviri
yontemi kullanarak duygu sozligii elde etmislerdir. Ugan [74], otomatik ¢eviri yontemini
kullanmis, kaynak olarak SentiWordNet’ten istifade etmis, sozliigiin performansini otel ve

film yorumlar lizerinde 6lgmiis ve sozliiglin performansini %80 olarak tespit etmistir.

Meral ve Diri [7]’nin ¢alismalarinda, toplanan tweetlerin manuel olarak olumlu, olumsuz ve
notr seklinde etiketlemesi yapilmis, etiketleme islemi birden fazla kisi tarafindan yapilarak
objektifligi saglanmistir. Calismada DDI modiilii olarak, n-gram ve kelime tabanli iki farkli
yontem kullanilmas, jargon sozliik olusturulmus ve sozliikteki her bir ifade siniflandirici igin
bir 6zellik olarak kabul edilmistir. Bu ¢aligmada 8.500 civar1 tweet elle etiketlenmis, kelime
yakalama bakis agis1 ve makine 6grenmesi yontemlerinden Rastgele Orman, NB ve SVM
siniflandiricilart kullanilmistir. Calismada, Twitter (X) verileri kelime tabanli bir DDI
stirecinden gecirilerek siiflandiricilar egitilmis, korelasyon tabanli 6znitelik se¢im yontemi

kullanilmis ve siniflandirma performansinda %90’a yakin basari elde edilmistir.
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Tutar vd. [66], sezgi analiz c¢ergevesi olusturduklari caligmalarinda, Sentiwordnet
kiitiiphanesinden istifade ederek Tiirk¢e sezgi sozligli hazirlamislar, sozliikteki kelimelerin
anlamlarm {iglincii parti bir Ingilizce-Tiirkge sozliikten, sezgi (duygu) degerlerini ise
SentiWordNet’ten almislardir. Dehkharghani [258] tarafindan Tiirk¢e genel amacl duygu

s0zIigl olusturulmasi i¢in SentiTurkNet ¢aligmasi yapilmustir.

Akgiil vd. [9] tarafindan yapilan Twitter (X) iizerindeki duygu analizi ¢aligmasinda, iki kisi
(objektifligi saglamak maksadiyla) tarafindan tweetlerin manuel olarak pozitif, negatif ve
notr seklinde etiketlemesi yapilmis ve etiketleme sonuglart otomatik etiketleme sonuglar ile
karsilastirilmistir. Calismada, sozliikk ve n-gram olmak tizere iki farkli model kullanilmistir.
Karakter tabanli n-gram (2, 3 ve 4-gram uygulamalar1) modeli uygulamalarindan en basarili
uygulama sonucuna 3-gram model ile ulagilmis olmakla birlikte, calismada kullanilan s6zliik
tabanli yontemlerin daha bagarili sonuglar verdigi belirtilmistir. Calismada ulasilan bir bagka
sonug, sistemin egitilmesinde kullanilan veri setindeki veri say1s1 arttik¢a duygu analizindeki

tweetleri dogru etiketleme konusundaki basar1 ylizdesinin arttigidir.

Baykara ve Goktlirk [259] tarafindan yapilan ¢alismada tweet analizi i¢in iki veri kiimesi ile
islem yapilmistir. Birincisi, tweetlerin duygu analizinin yapilabilmesi i¢in olusturulan veri
kiimesi, ikincisi tweetlerin kategorize edilmesinde kullanilmak {izere olusturulan veri
kiimesidir. Birinci gruptaki veri kiimesi, tweetlerin duygu agisindan pozitif, negatif, notr
olarak ayrima tabii tutulmasi i¢in kullanilmis, ikinci gruptaki veri kiimesi ise tweetlerin
kategorize (haber, spor, magazin, sanat gibi) edilmesi i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada,

duygu analizi ve kategorik siniflandirma i¢in olusturulan model Sekil 2.11°de gosterilmistir.

Cetin ve Eryigit [97] calismalarinda, “pozitif”, “negatif” ve “notr” olmak iizere igli
siniflandirma ile duygu analizi yapmisglardir. Calismada, duygu analizi i¢in Lexicon-NRC
Emotion duygu sozliigliiniin Tiirkge boliimiinii kullanmiglardir. Bu ¢aligmada lineer
siniflandirma teknigi, siniflandirict olarak Liblinear kiitiiphanesinden Logistic Regression
algoritmast kullanilmigtir. Calismadaki simiflandirict i¢in metinsel 6zellikler, duygu

tanimlama grubundaki hedef kategori ve hedef terimler belirlenmistir.
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Kategori Veri
Kiimesi

Sekil 2.11. Duygu analizi ve kategorik siniflandirma [259]

Bilgi¢ ve Kocak [114] tarafindan yapilan c¢alismada, Atatirk ve Sabiha Gokgen
havalimanlar1 hakkinda Ingilizce olarak yapilan miisteri yorumlar1 iizerinde gériis ve duygu
madenciligi analizi yapilmis ve miisterilerin sikayet¢i olduklari konular tespit edilerek
isletmeciler icin yol gosterici, bu alanda verilen hizmetlerin iyilestirilmesine katki
saglayacak cikarimlar yapilmistir. Calismada hazir sozliikler kullanilarak duygu analizi

yapilmistir.

Saglam [86] tarafindan yapilan calismada dokiimanlarin yalnizca tek bir duygu ile
etiketlenmemesi gerektigi ve dokuman icinde farkli duygu dalgalanmalarinin olabilecegi
elestirisi ile Duygu Haritasi Modeli gelistirilmistir. Bu kapsamda ciimle, paragraf ve
metinlerde yapilacak duygu analizlerinde, sadece bir yonde (pozitif, negatif ve notr seklinde)
yapilacak bir etiketlemenin ger¢ek¢i olmayabilecegi belirtilmistir. Twitter (X) analizlerinde
veri seti biiyiiklikleri ve kapsanan zaman dilimleri ¢alisma alanlarina gore farklilik
gosterebilmektedir. Ornegin kamuoyunu kisa siireli olarak etkileyen konularda, bu etkinin
ortaya ¢iktig1 birkac giin, bir hafta gibi kisa bir zaman dilimi i¢in veri toplanirken; bir {iriin
ve hizmet konusunda miisterinin goriislerinin elde edilmesine yonelik calismalarda birkag
haftadan baslaylp daha uzun doneme uzanan zaman dilimi i¢in veri toplama islemi
gerceklestirilebilmektedir. Bu konuda ¢alismanin konusu, amaci, tirlin, hizmet ¢esidine gore

karar verilebilir.
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2.4.6. Metin tabanh sosyal medya uygulamasi Twitter (X) ve yiyecek sektoriindeki
Twitter (X) metinlerinin simflandirmasina yonelik literatiir

Kullanicilarin, sosyal medya platformlarda her konuda bilgi paylagmalari, bu platformlar
tiiketici goriislerine ulasilabilen kaynaklar haline getirmektedir. Bu platformlar sayesinde
edilgen durumdan etken hale gecen tiiketiciler, isletmelerin pazarlama stratejilerinde daha
merkezi bir konuma ge¢cmektedirler. S6z konusu platformlar: iiriin ve hizmet pazarlama
acisindan etkili bir ara¢ olarak kullanabilen isletmeler ise rekabet istiinligi elde
edebilmektedir. Internet ilizerinde gorlis ve degerlendirmelerin paylasildigi Facebook,
Twitter (X), Instagram gibi sosyal paylasim uygulamalarindan elde edilen ham veriler
analizlerle, faydali bilgilere doniistiiriilebilmektedir. Genel olarak sosyal medya
uygulamalarinda analitik yontemlerin kullanilmasu, literatiirde sosyal medya analizi (SMA),
SAA, ya da analitik uygulama hangi platform i¢in yapild1 ise o platform ismi ile (Facebook
analizi, TA gibi) isimlendirilmektedir. Analiz yontemleri, s6z konusu sosyal medya
platformlarinin uygulama o6zellikleri de dikkate alinarak, platformlara 6zel modeller

gelistirilir.

SMA, “iletisim ve etkilesimi kolaylastiran sosyal medya verisini; toplama, izleme, analiz
etme, 0zetleme, gorsellestirmeyi gerceklestiren ve kullanigh oriintiileri ve istihbarati ortaya
cikarmak maksadiyla kullanilan bilisim ara¢ ve gercevelerini gelistirme ve degerlendirme”
seklinde tanimlanmaktadir [260, 261]. Karabulut ve Kiigiiksille [65]’nin ¢alismasinda ise
SMA i¢in “sosyal aglarda paylasilan bir igerigin eristigi kisi sayisi, aldig1 etkilesim sayisi,
yorum sayisi gibi veriler ile yapilan ¢aligmalar” seklinde tanimlama yapilmaktadir. Twitter
(X) karsilikl1 etkilesime imkan vermesi, takiplesme ve paylasilan mesajlarin bulasici bir etki
ile dagilimin1 saglayan retweet 6zelligi ile 6ne ¢ikmaktadir [262]. Mesajlarin bu sekilde
bulasict bir etki ile dagilimi séylenti teorisi olarak isimlendirilmektedir [263]. Yapilan bir
caligmada ise Twitter (X)’da mesajlarin kullanicilar arasinda yayilma 6zelliginin agizdan

agiza pazarlamaya (Word of Mouth-WOM) etkileri incelenmistir [264].

Twitter (X), diger kullanict verilerine ulagabilmeye imkan saglamasi nedeniyle, igletmeciler
ve arastirmacilar tarafindan kullanilabilmektedir [3]. Twitter (X) API’si kullanilarak Twitter

X)’dan veri gekilebilmektedir’. Bu arayiiz yazilimlar1 agik veri olarak adlandirilan ve
yuz'y

® Twitter (X) gelistiricilere tweet gekme islemi i¢in Twitter (X) API ile saglanan iicretsiz giris imkani, Twitter
(X) uygulama politikalarinda yapilan degisiklikle 9 Subat 2023 tarihinden itibaren kaldirilmis, Twitter (X) ile
gelistiricilerin birlikte c¢alismalarinin devami igin iicretli API uygulamasina gegilmistir. 9 Subat 2023
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iiclincli taraflarla paylasilan xIs (Microsoft Excel spreadsheet), csv (comma-seperated
values) gibi veri dosyalarint kullanarak islem yaparlar; txt (yazi-text) metin seklinde
kaydedilmis veri yapisini, csv virgiille ayrilmis veri yapisini gosterir [265]. API aracilig1 ile
veri toplama islemi, temel olarak anahtar kelime veya etiket (hashtag) kullanilarak yapilir.
API arayliziiniin; (i) aragtirma API’si (search API) ve akis API’si (stream API) olmak {izere
iki bileseni vardir. Aragtirma API’si ile segilen kritere gore ge¢mise ait veri toplanabilirken,
akis API’si ile spesifik bir yer veya kullanicilarla ilgili ya da 6zel anahtar kelimelerle iligkili
stirekli tweet akisi saglanabilir [1]. API metodu, kamuya agik olan Twitter (X) verisinin
ancak %1 inin kullanilmasim1 saglar. Ayrica GNIP, DataShift gibi Twitter (X) firehose
olarak adlandirilan veri saglayicilar araciligiyla, kritere dayali Twitter (X) verisinin %100’
de temin edilebilir. Ideal olmakla birlikte bu yéntem oldukga pahali bir segenektir [1]. Bu
konuya iliskin Morstatter vd. [266] yaptiklar1 ¢calismada Twitter (X) Akis API’sinden elde
edilen veri ile Firehose’dan elde edilen verilerin 6rneklem temsil yetenegi yoniiyle uyumlu

oldugunu gostermislerdir.

Kiiresel bir sosyal ag olan Twitter (X), baslangicta kullanicilar1 i¢in mesajlarin uzunlugunu
140 karakter ile sinirlandirmigken bu sinirlama sonradan 280 karaktere ¢ikarilmigtir. Twitter
(X)’de tweetler, cevaplar ve retweetler olmak {izere {i¢ tip tweet bulunmaktadir [267].
Istatistiksel verilere gore Twitter (X) aylik 326 milyon aktif kullanici sayst ile giinde 500
milyon adet tweet kaydetmektedir, mobil Twitter (X) kullanicilart toplam kullanicilarin %
80’ini meydana getirir, glnliikk aktif kullanici sayist 139 milyondur, Twitter (X)
kullanicilarinin % 34’1 kadindir. Twitter (X), en ¢ok ziyaret edilen sosyal aglar arasinda
ikinci ve kullanici sayisi agisindan sosyal platformlar arasinda 12°nci® siradadir. Twitter (X),
bu Ozellikleri ile bir¢gok alanda toplum iizerinde bir¢ok arastirmanin yapilmasini
kolaylastirmakta, tiiketici davranislarina yonelik gergek Oriintiilerin, tiiketiciler arasindaki
aglarin ortaya g¢ikarilmasini saglamakta ve sosyolojik olaylar ve toplumsal duygularin
izlenmesine imkan saglamaktadir [268-272]. Bu ¢alismada incelenen yiyecek hizmet
sektoriinde yapilan Twitter (X) analitigi ile ilgili literatiirde yer alan ¢alismalar, Cizelge 2.3
ve Cizelge 2.4’te Ozet olarak verilmis ve ileriki maddelerde detaylandirilmistir. Yiyecek

sektoriindeki duygu analiz ¢aligmalar1 az sayida olmakla birlikte performansi tatmin edici

tarihinden itibaren Twitonomy uygulamasi ile veri ¢ekme islemi sonlandirilmistir. Twitonomy yalnizca
kullanicinin kendi profiline iligkin istatistiki verileri paylasmaya devam etmektedir.

¢ Siralama; Facebook, Youtube, What’s up, MS Messenger, WBXN/WECHAT, Instagram-1 milyar, QQ,
Qzone, Douyn/Tiktok, Sina Weibo, Reddit, Twitter seklindedir.
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diizeyde model ve yontemler gelistirildigi goriilmektedir. Ayrica duygu analizi konusunda

ozellikle alana 6zel ¢aligmalara ihtiyacin devam ettigi belirtilmektedir [213-215].

Cizelge 2.3. Yiyecek sektoriine iligkin literatiir 6zeti-1

Yiyecek Sektoriine iligkin Literatiir Ozeti-1

Yazar Amag Veri A“rag: / Sonug / Katk1 Miiteakip
Yontem Caligma

Hingle Yemek yeme | 50 kisilik | -VIBE  (Anlik | -Yiyecek tiiketimi | Fenotip, genotip

vd. [18] aligkanliklarini | katilimer grup, | veri yakalama) ve davranigsal | kalitim ve
tespit  etmek | -Tarih/Zaman: | -Standart faktorlere  iliskin | Sosyo-

(zaman, yer, | Anlik veri | haritalama veri toplamaya ve | demografik
kiminle) akist ile iki giin | (Gmap) aralarindaki iliskiyi | veriler eklenerek
hafta i¢i ve bir | -Graphviz tanimlamaya uygun | ilave  ¢alisma
giin hafta sonu metot gelistirmistir | yapilabilir.
773 tweet,
-Gilinii dort
dilime ayirmis.

Chae [3] | Twitter (X)’m | -22 399 tweet, | -Tanimlayici, Twitter(X)’in TZ’de | -Endiistriyel
TZY’nde -Tarih: 5 | Metin, kullanimu, TZ | uygulamalar1
kullanim Subat-10 Ag analizi, pratikleri icin | tasarlayabilmele
durumunu Nisan 2013, -Script, Twitter(X) 1n ri i¢in Twitter
tespit etmek -Anahtar -Wordnet potansiyeli ve rolii | (X)  analizine

kelime:  SC, | sozliik, ortaya  konulmus, | yomnelik
SCM -Twitonomy, Twitter (X) analizi | uygulama
-n-gram, igin gerceve | rehberi
-Makine onerilmistir. gelistirme,
Ogrenmesi Sosyal medyaya
yapilan
yatirimlarin,
TZY ne etkileri

Mishra Tedarik zinciri | -Veri seti 5 | -Tanimlayici -S1g1r etinde ortaya | -Uygulama daha

ve Singh | siireglerinde kategoriye analiz, ¢ikan  azaltilmasi | uzun zaman

[1] sigir eti | ayrilmustir. -Duygu, igerik, | gerektigi ve en fazla | dilimini
atiklarmin -Tarih:Ocak atik kategori | atigin tiiketici | kapsayacak
minimize 2015-Ocak analizi, seviyesinde ortaya | sekilde
edilmesini 2016, -Streaming API, | c¢iktig1, miisteri | genisletilebilir.
saglamak ve Wordnet sozlik | memnuniyetsizligin | -Koyun eti  ve
onleyici in  perakendecinin | diger
tedbirler sayginligimi sektorlerdeki
gelistirmek diistirdiigi ~ tespit | tedarik

edilmistir. zincirlerinde
uygulanabilir.

Singh vd. | Sigir et | -26 269 -Igerik analizi, | Sigir et | Onerilen analiz

[20] iirtinlerine -Tarih:23.03- | hiyerarsik iirtinlerindeki yonteminin gida
yonelik 13.04.2014 kiimeleme, memnuniyetsizlikle | sektdriinde diger
memnuniyetsi birliktelik rin, tedarik | triinlerin,
zlikleri ve kurallari, zincirinde hangi | tedarik  zinciri
¢Ozim kiimeleme, stiregleri stireglerine
yollarini tespit -Streaming API, | ilgilendirdigi tespit | yonelik
etmek, miisteri -Duygu analizi, | edilmistir. uygulamalar
odakli tedarik NLP, yapilabilir.

zinciri
gelistirmek

-SVM,




54

Cizelge 2.4. Yiyecek sektoriine iligkin literatiir 6zeti-2

Yiyecek Sektoriine ligkin Literatiir Ozeti-2

Social mention,
Trackur,
Sysomos, Viralh
eat)

Yazar Amag Veri A“rag: / Sonug / Katki Miiteakip
Yontem Caligma
El- Miisteri odakli | -13 639 tweet | -Search API, | Tavuk  friinlerine | Anahtar kelime
Khchine | tedarik zinciri | egitim seti ve | Python script, iliskin ana | miktari, veri
[21] gelisimine 11 032 tweet | -KNN, LR, | ilgi/endigse alanlart | ¢ekme tarih
katki test seti (%80 | SVM, ve kalite | aralig1 ve tweet
saglamak, benzer -Duygu (sozliik) | konusundaki siniflandirmasi
tavuk tweetler, veri | analizi problem  sahalar | iizerine zaman
iriinlerindeki setinden tanimlanarak, serisi analizi
ana ilgi | ayiklanmistir) tiiketici  merkezli | uygulanarak
alanlarini -10 giinliik tedarik  zincirinin | ileri seviye
tespit etmek zaman araligi, gelistirilmesine analizler
yonelik oneriler | yapilabilir,
gelistirilmistir. algoritmalar
degistirilerek
uygulanabilir.
He vd. |6 diziistii | -385 614 | -Istatistiki, Markalarin zayif ve | Aym
[261] bilgisayar tweet, kullanici ve | gligli taraflari, | ¢alismanin,
markast -Tarih:01.11- | duygu analizi, gelistirilmesi Ingilizce
hakkinda en | 31.12.2014, -VOZIP, gereken oOzellikler, | disindaki dil ve
¢ok konusulan | -Anahtar -VOZIQ: kullanic1 ihtiyag ve | Twitter X)
konulari, kelime: Dell, | Apache Sqlr, | beklentileri ortaya | digindaki
olumlu, ve | Lenova, Hadoop, ¢ikarilmistir. platformlarda
olumsuz Toshiba, Acer, | MySQL, yapilarak
konulsulan Asus, HP JavaServer karsilagtirmalar
konular1  ve Pages, Amazon yapilabilir.
bilgisayarlarin AWS,
en ¢ok -SVM, NB,
konusulan -Duygu analizi
ozelliklerini (Lexalytics,
tespit etmek Wordnet,
SentiStrengt,

Adak vd. [273] hazir yiyecek sektoriine yonelik duygu analiz ¢aligmalarini inceledigi

literatliir caligmasinda, bu alanda cogunlukla sozliik tabanli ve makine Ogrenmesi

metotlarinin kullanildigini, derin 6grenme tekniklerini uygulayan sinirli sayida calisma

oldugunu ve derin 6grenme tekniklerinin diger sektorlerde daha iyi performans gosterdigini,

bu

sektordeki

modellerin  77%'sinin  dogasi

geregi

yorumlanmasinda giicliiklerle

karsilasildigini belirtmistir. Ahmed vd. [274] siniflandirma bagarisini artirmak i¢in Ortiik

anlamlar1 da dikkate alan bir model gelistirmislerdir. Alan 6zel anlami1 ve hedef 6zellikleri

birlikte kullanan s6z konusu modelin restoran ile ilgili veri seti iizerinde kullanilmasindan

89% basar1 elde edilmistir. Aktas vd. [275] yiyecek ve gida sektoriine yonelik makine

ogrenmesi ile yaptigi ¢alismada 86% performans elde etmistir.
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Hingle vd. [18], geng yetiskinlerin beslenme aligkanliklari, yemek yeme nedenleri ve Twitter
(X)’mn bu alanda kullanimina ydnelik bir ¢alisma yiiriitmiislerdir. Calisma, 50 kisilik grup
tarafindan kullanilan Twitter (X) uygulamasi iizerinden yeme aligkanliklaria yonelik
hususlarin raporlanmasi ve bunlarin analiz edilmesi seklinde yiiriitiilmiis ve Gmaps
haritalama yazilimi ile gorsellestirme i¢in kullanilmistir. Gorsellestirmede bir giin dort
zaman dilimine ayrilarak tweet yogunluklar1 agisindan karsilastirmalar yapilmis, yiyecek
cesidi, zaman dilimi, konum ile baglantili davranislar arasinda iligkiler harita {izerine
aktarilmigtir. Calismada yapilan analiz ile Twitter (X)’1n beslenme aligkanliklarinin tespit
edilebilmesi, bu aligkanliklarin yer ve zaman dilimi bilgisi kullanilarak cesitli

karsilagtirmalar yapilabilmesi i¢in uygun bir ara¢ oldugu tespit edilmistir.

Kogak vd. [10]; API sunucularindan java tabanli program ile veri ¢ekilmesi, imla ve yazim
kurallarina gore metnin diizenlenmesi, argo ifadelerden temizlenmesi, gonderilerdeki
olumlu, olumsuz ve nétr duygularin 0,1,2 olarak ARFF (Attribute-Relation File Format /
Oznitelik-1liski Dosya Bicimi) dosyasina islenmesi, islenen metin ve duygu polaritelerinin
WEKA programinda siiflandirma algoritmalari (SMO) ile analiz edilmesi seklinde dort
asamali bir model olusturmuslardir. Girgin ve Sahin [276], Onisleme, polarite hesaplama
modiilii, olumsuzluk isleme modiilii, 6zellik tiretme modiilii ve siniflandirma modiiliinden

olusan bes agamal1 bir siniflandirma modeli gelistirilmistir.

Tweetlerin analiz edilerek maksada uygun bilgilerin elde edilmesine yonelik Chae [3]
tarafindan TA modeli gelistirilmigtir. Chae [3]’nin TA’s1; tanimlayict analitik, icerik
analitigi, ag analitigi olmak tlizere ii¢ farkli analitik arastirma teknigini birlestirir. Twitter (X)
verisi, tweetler ve iist veri (meta data) ile ¢ok miktarda bilgiyi istiinde tasir. Tanmimlayict
analitik; bu bilgilerdeki tweet sayisi, farkli tweet tiplerinin dagilimi, etiket sayilar1 gibi
tanimlayici istatistiklere odaklanir. Etiket analizi ve anahtar kelime analizi, Twitter (X)’dan
caligma yapilan konuyla ilgili tweetlerin ¢ikarilmasini saglar. Tanimlayici analitik, tedarik
zinciri yonetimi arastirmalarinda yaygmn bir sekilde kullanilmaktadir. Icerik analizi,
Twitler’deki yapilandirilmamis metinlerin  temizligi ve islenmesi siireglerinden
gecirilmesinden sonra, bilgi ¢ikarilmasi maksadiyla, kelime/terimlerin frekanslarinin
cikarilmasi, bunlarin analizi ve kiimelenme islemlerinin yapilmasin kapsar. Chae [3], TA
cergevesinde yaptigr icerik analizinde; kelime analizi (terim frekans analizi, kiimelenmis
dokiiman seviyesi analiz), etiket analizi (baslik etiketi frekans analizi, farkli baglik

etiketlerinin birliktelik/iligkisellik analizi) ve duygu analizi yapilmistir. Duygu analizinde;
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tim tweetlerin siibjektifligi ve kiimelenmis/kategorilendirilmis’ tweetlerin objektifligi
seklinde iki seviyeli olarak incelenmistir. Ag analizi kapsaminda toplojik analiz, merkezilik
analizi (diigiim seviyesi Ol¢iitii), topluluk analizi (ag seviyesi Ol¢iitii) ile veri setine iligkin ag
ozellikleri ortaya ¢ikarilabilir [3]. Birgok akademik ¢alismada kullanilan ag analizi, ag i¢inde
hangi aktoriin digerleri ile ne seviyede iligkisi oldugunu odlgerek ag yapisi ve aktorler
hakkinda bilgi verir, bu bilgiler genellikle aktorlerin ag icindeki merkeziliklerinin dl¢iilmesi

ile elde edilir [277, 278].

Bruns ve Stieglitz [64]; Twitter (X) sohbetlerini konu alan diger caligmalarda da
kullanilabilecek tweetlerin 6lgiimlerine yonelik standart bir katalog hazirlamiglardir. Bu
kapsamda bireysel katilimcilarin goriiniirliiliikleri ve aktiviteleri, kullanic1 gruplari, gegici
sohbet akislari, daha fazla ya da daha az aktif olanlar, sohbetlerin zamanla baglantilar1 gibi
durumlarin ortaya konulmasini saglayan ol¢iim standartlarini belirlemislerdir. Kullanic
Ol¢ciimii i¢in esas olarak kullanict aktiviteleri ve bu kullanicilarin gériiniirliiliikleri olmak
izere iki Ol¢iim araci kullanilir. Aktivite l¢imii basit olarak herbir kullanici tarafindan
gonderilen tweet sayisidir. Genelde pek az sayida kullanici yiiksek seviyede aktivite
gosterirken, digerleri sadece retweetleyerek sohbet iginde yer alabilir. Kullanict
aktivitelerinin 6l¢iimii i¢in; her bir kullanicinin génderdigi tweet sayisi, génderilen orijinal
(diger bir kullanicidan bahsetmeyen) tweetler, bagska bir kullanicidan bahseden yani @
sembolil kullanilan tweetler incelenir. Kullanict dlgiimleri, aktif kullanicilari, faaliyetler

acisindan kullanici gruplarini ve kullaniciya bagh diger bilgileri ortaya ¢ikarir [64].

Diger bireylerin goriiglerini arastirma ve bu goriislere giivenme egiliminin yiiksek oldugu
[279] agirlama endiistrisinde, lokanta algilarinin 6l¢iilmesi maksadiyla Park vd. [19] TA’ni
kullanarak Cin, Japon, Kore ve Tayland restorantlarina iliskin lokanta algilarini ortaya
cikarmay1 amaglamiglardir. Calismada konuya iligkin anlamli 6riintiileri, popiiler kelimeleri
ve duygusal climleleri bulmak i¢in metin madenciligi, duygu analizi ve en etkin Twitter (X)
kullanicilarini tespit etmek igin takipei iliskilerini kullanarak ag analizi yapilmistir. Sonugta
Cin restorantlar1 hakkinda ortalama duygu miktariin diger Asya mutfaklarina goére daha
diisiikk oldugu, olumlu tweetlerin yiyecek kalitesi hakkinda, olumsuz tweetlerin hizmet
kalitesi ve yiyecek kiiltiirli hakkinda oldugu tespit edilmistir. Park vd. [19] nin ¢alismasinda,

veri toplama ve arsivleme i¢in, ScraperWiki ¢cevrimici web sayfasi [280], metin madenciligi

7 Calismada CSR, risk, lojistik, iiretim, IT olarak bes kategori kullanilmistir.
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ve kelime frekans analizi i¢cin RapidMiner 5.3, SentiStrength 2.2 ve veri tarama, filtreleme

ve siniflandirma gibi diger analitik siire¢ler Microsoft Excel 2013’1 kullanmustir.

Mishra ve Singh [1] Twitter (X)’dan elde edilen goriisleri kullanarak tanimlayict analiz,
icerik analizi ve atik kategori analizi yapmus, sigir eti atiginin tedarik zinciri siireglerindeki
atiklarin minimize edilmesine yonelik bir analiz modeli (Twitter (X) analitik ¢ercevesi) ile
bu konuda 6nleyici tedbirleri gelistirmistir. Onerilen model, Sekil 2.12°de gdsterilmistir.
Mishra ve Singh [1]’in ¢aligmasi sonucunda, sigir eti {irlinlerinin atik nedenleri olarak; etin
raf dmriiniin dolmasindan 6nce et rengindeki degisim, etin tiiketimi esnasinda hissedilen etin
sertligi, et liriiniinde fazla yag ve kikirdak bulunmasi, kotii lezzet, koku ve ¢lirlime ve iiriine
yabanct madde karigimi ve hasarli paketleme tespit edilmistir. Ayrica yapilan analiz ile
atigin olusmasindaki temel nedenlerin tedarik siirecinin hangi asamalarinda (giftlik,

mezbaha, lojistik faaliyetler, perakendeci) ortaya ¢iktig1 tespit edilmistir.

Twitter Arastirmasi

Tweetler ve Ustveri
(Metaveri)

icerik Analizi

— &
Analiz
Kullanici Atik kategori

Tweet Olctimleri Ly . P
Olgtimleri analizi

Etiket analizi

-Tweet istatistikleri | -URL gorriintiileri -Atik kategorilerinin -Baslik (diyez) etiketleri
-Anahtar kelimeler -Perakendeci isimleri Frekans analizi frekans analizi

-Baslik etiketleri
Atik Kategori
Analizi

Atik kategorisi

Onleyici
tedbirler

Sigir eti tedarik zinciri Atik kok nedenlerini
Icindeki atigin kok azaltmak igin onleyici
Nedenlerini tanimlama tedbir 6nerme

Sekil 2.12. Twitter (X) analitik ¢ercevesi [1]
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Singh vd. [20], Twitter (X)’dan elde edilen verilerin incelenmesi icin SVM’yi kullanan
metin analizi ve hiyerarsik kiimelemenin uygulandigr bir Twitter (X) analitik modeli
onermislerdir. Onerilen model ile sigir et iiriinleri konusundaki memnuniyetsizlikler ve
bunlarin giderilmesi i¢in tedarik siire¢lerinde kimler tarafindan ne tiir tedbirler alinmasi
gerektigine yonelik hususlar tespit edilmistir. Bu yaklagim ile tedarik zinciri karar vericileri
icin; miisteri geri bildirimi, yiyecek {iriin kalitesi ve akisi konularinda olmak {tizere iki
konuda bilgiler ortaya ¢ikarilmistir. Bu sonugla miisteri odakli tedarik zinciri olusturulmasi

hedeflenmistir.

Singh vd. [20] tarafindan 6nerilen model ¢ergevesinde yapilan vaka analizinde; cografi bolge
siirt konulmadan tweetlerin diinyanin hangi bdlgesinden yazildiklar1 harita {izerine
cikarilmis, si181r eti ve biftek kelimeleri ile li¢ haftalik bir zaman dilimi i¢in arama yapilmis
(beef ve steak kelimeleri ile), anahtar kelime tespiti i¢in Ingiltere’de perakendeci ziyaretleri
gerceklestirilmis, isyerleri veri tabanindan miisteri sikayetlerine iligkin bilgiler incelenmis,
calisanlar ve tiiketicilerle ayr1 ayr1 miilakatlar yapilmis, olusturulan anahtar kelime listesi ile
tweet filtrelemesi yapilmis, her {ilkeye karsilik gelen market isimleri kullanilarak, tweetlerin
iilkelere gore siniflandirmasi yapilmis, duygu analizinde SVM kullanilmis, hiyerarsik
kiimeleme (yeniden Orneklemeyle ¢oklu Onyiikleme) islemi gergeklestirilmis, toplanan
tweetlerde 1 000°den fazla kullanilan etiket tespit edilmis, en etkin Twitter (X) kullanicilart

frekans ve yiizdelik olarak tespit edilmistir.

El- Khchine, vd. [21]’nin c¢aligmasinda, tavuk tedarik zinciri yonetiminde Twitter (X)
verisinin ve KNN, LR ve SVM algoritmalarinin kullanimina dayanan bir analitik yaklagim
Onerilmistir. Calisma, tavuk iirlinlerine iliskin ana ilgi alanlarmi tanimlayarak tiiketici

merkezli tedarik zincirinin gelismesine Oneriler getirmistir.

He vd. [261] tarafindan yapilan ¢alismada, Twitter (X) arastirma API’sinden bazi laptop
markalarina ait tweetler gekilerek, istatistiki analiz, metin madenciligi, duygu analizi
teknikleri uygulanmis ve elde edilen sonuglar gorsellestirilerek c¢ikarimlarda bulunulmus,
sirketlere miisteriden elde edilen miisteri hakkindaki bilgilerin yine miisteri i¢in nasil
kullanilabilecegine yonelik hususlar ortaya konulmustur. Miisteriyi merkeze alan
calismasinda He vd. [261] miisteri bilgisini; organizasyonlar tarafindan kendi tirlinlerini
daha iyi anlamalarin1 saglamak i¢in organizasyonlardan miisterilere gonderilen bilgi

(miisteriler icin bilgi), organizasyonun miisteri ihtiyaclarin1 daha iyi anlayabilmesi igin
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ihtiya¢ duydugu bilgi (miisteriler hakkinda bilgi), bir hizmet veya {iriinii kullanan ve bu
nedenle iiriin ya da hizmet hakkinda elde edilmis olan ve miisteride bulunan tecriibe ve bilgi
(miisterilerden elde edilen bilgi) seklinde ii¢ grupta kategorize etmislerdir. Miisteri iliskileri
yonetiminde en degerli bilgi kaynagina [281] yonelen bu ¢alismada analizlere yonelik; metin
madenciliginin 6zel bir uygulamasi olan otomatiklestirilmis duygu analizi [282]; metin
arastirmasi icin VOZIQ, Apache Solr; biiyiik veri analizi i¢in Hadoop; islenmis veriyi
depolamak i¢in MySQL ve web tabanli gorsellestirme icin JavaServer Pages [283]
uygulamalart kullanilmistir. Calismada oOnerilen Twitter (X) veri analitik yaklasimi

asagidaki Sekil 2.13’te gosterilmistir.

APl'yi kullanarak
veri | toplama

Twitter veri seti

istatistiksel analiz Duygu analizi Metin madenciligi Kullanici analizi

Musterilerden Musteriler Hakkinda
Bilgi Bilgi

Miisteriler icin
Bilgi

Sekil 2.13. Miisteri odakli Twitter (X) veri analitik yaklagimi [261]

He vd. [261] analizler neticesinde en ¢ok konusulan laptop markalari, markalar hakkinda ne
oranlarda hangi konularda olumlu ve olumsuz konular konusuldugu, laptoplarin en ¢ok

hangi 6zelliklerinden bahsedildigi gibi gesitli bilgilere ulagmustir.

2.4.7. Cevrimigi ahisveris, yemek siparisi ve sosyal medya

Tiim diinyada oldugu gibi Tiirkiye’de de her gegen giin internet kullanici sayis1 artmaktadir.
Tiirkiye 50 milyon {izerinde niifusa sahip iilkeler arasinda yapilan internet kullanici

sayisindaki net artis siralamasina gore, bir dnceki yila gére 5 000 000 kullanici sayisindaki
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(% 9.3) artis ile 14’{incii sirada yer almaktadir [268]. Internet kullanimi arttik¢a dogal olarak
internet aracilifiyla platformlar {izerinden yapilan ¢evrimi¢i aligverislerin de artmasi
beklenmelidir. Tiiketiciler iiriin ve hizmet alimi1 konusunda ¢esitli nedenlerle, cevrimici
aligveris yapmay1 tercih etmektedirler. Her gecen giin kullanict sayist artan ¢evrimigi
aligveris ortamina, yeni aligveris platformlart ve siteleri eklenmektedir. Tiiketiciler,
alacaklar1  irin  ve  hizmetlerde maksimum faydaya wulasmaya calisirken,
iiretici/igletmecilerde bir yandan mevcut miisterisini muhafaza etmeye, diger yandan yeni
miisgteri ve pazarlara ulasmaya ¢alismaktadirlar. Bu siireg icinde internet ortaminin sagladigi
avantajlar1 kullanabilen iiretici ya da tiiketiciler, 6nemli avantajlar elde ederek, sagladiklari
fayday1 artirmaktadirlar. Tiiketiciler, iiriin ve hizmet alim1 i¢in zaman ve para ayirirlar ve
kullanacaklart iirin ya da hizmet alimi1 esnasinda olumsuz anlamda herhangi bir siirprizle
karsilagsmadan deneyim yasamak istemektedirler ve bu nedenle s6z konusu iiriin ve hizmetler
hakkinda ¢esitli bilgi kaynaklarindan bilgi toplamaktadirlar [284]. Bu bilgi kaynaklarinin en
onemlilerinden biri de diger tiiketiciler tarafindan yapilan degerlendirmelerdir ve bu
degerlendirmelere herkes i¢in elektronik ortamda hizli ve dogru bir sekilde ulasma imkan
bulunmaktadir. Ureticilerin de bu degerlendirme ortamim kendi lehine olacak sekilde
kullanabilmesi, rekabet avantaji elde etmelerini saglayacaktir. Kullanilan iirlin ve
hizmetlerin tiiketicilerin en dogal sekilde yorumladigi, olumlu ya da olumsuz goriislerini
diger tiiketicilerle paylastiklar1 elektronik ortamlarin basinda sosyal medya platformlar:
gelmektedir. Sanal ortamlarin kullanimindan once kisiler, {irtin ve hizmetler konusunda
dogrudan iletisim ile tanidiklar1 kisi ve g¢evrelerinden tavsiye almakta iken sanal ortam
kullanimimin yayginlasmasi ile bu tavsiyeleri sanal ortamlardaki degerlendirmelerden

almaya baglamiglardir.

Qualman’in [285] ¢alismasinda yer alan WOM teknigi i¢in yapilan tanimlama, artik dijital
ortamlara gecis yapmis ve elektronik agizdan agiza pazarlama (Electronic-Word of Mouth,
e-WOM) adin1 almistir. Bu sekilde sosyal ag ortamlarinda miisteriler iirlin ve hizmetler
konusundaki tecriibelerini, pozitif ve negatif goriislerini ya da s6z konusu iiriin ve
hizmetlerin gii¢lii ve zayif yonlerini, gelistirilmesine ihtiya¢ duyulan 6zelliklerine yonelik
hususlar1 serbest bir metin ile ya da sekil ve sembol ya da puanlamalarla dile
getirebilmektedirler. Agizdan agiza iletisimin yiikselisi, tiiketicilerin giiveninin sirketlerden
tiiketicilere kaymasina neden olmaktadir. Nielsen Global Sirketinin bir arastirmasina gore;
sirketlerin yaptig1 reklama az sayida tiiketicinin gilivendigi, arastirmaya katilanlarin %

90’1n1n tanidiklart insanlarin Onerilerine giivendiklerini, tiiketicilerin % 70’inin internette
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yayinlanan tiiketici goriislerine inandiklarini ifade ettikleri belirtilmistir [284]. ABD’de
yapilan bir arastirmada; tiiketiciler, tavsiyeye basvurma ve tavsiye saglama konusunda en
cok agizdan agiza iletisime bagvurulan iirlin hizmet gurubunun, yiyecek ve igecek isletmeleri
oldugu belirtilmistir [286]. Twitter (X), serbest ve kendine 6zgiin samimi bir sohbet ortam1
olan platformdur. Bu 6zelligi dikkate alindiginda Twitter (X)’1n, hizmet ve iiriinler i¢in e-
WOM tekniginin kullanilabildigi bir platform oldugu sdylenebilir. Eger marka ve firmalar
kendileri i¢in, kullanicilarin herhangi bir reklam mesajindan daha ¢ok giivendigi sosyal
medya platformundaki degerlendirmeler arasinda yer bulamazlarsa, onemli bir pazari

kaybetmis olacaklardir.

Pazarlamaya yonelik stratejilerin belirlenmesi agisindan insanlarin neden sosyal aglarda
olumlu ya da olumsuz goriis paylastiklarinin bilinmesi, marka ve firmalarin kendi pazarlama
stratejilerini gelistirmeleri acisindan dnemlidir. Ozellikle kendi {iriin/hizmetleri hakkinda
sosyal aglarda paylasilmis olumsuz goriislerin yoniinii olumluya ¢evirmeye c¢alisan ticari
kuruluslar agisindan tiiketicilerin goriis paylasma konusundaki motivasyonlarinin bilinmesi
gerekir. Literatiirde tiiketicilerin agizdan agiza negatif gorlis bildirmeye neden olan
faktorlerini inceleyen Bovee vd. [287]’nin ¢alismasinda bu konuya etki eden faktorler; (i)
tiiketicinin memnuniyetsizligi, tatminsizligi, (ii) isletmenin sikdyetlere nasil karsilik
verdigine dair tiiketici algilamalari, (iii) sorunlarin ¢oziilmemesi karsisinda tiiketicinin
duydugu rahatsizlik, (iv) sorunlarin igletmenin kontrolii altinda olup olmadigina iligkin
tiiketici algilamalari, (v) basarisiz hizmet ya da {iriin sonucunda miisterinin olast davranigsal
tepkileri olarak siralanmigtir. Sundaram vd. [288] tiiketicileri negatif agizdan agiza iletisime
iten motivasyon faktorlerini; endiseyi azaltma, intikam alma, tavsiye arama, bagkalarin
diisinme seklinde siralamig ve tiiketicilerin bu konudaki motivasyonlarini, {iriin
performansi, ¢alisgan davranislari, isletme tarafindan problemlere karsi verilen cevaplar,

fiyat-iiriin degeri seklinde dort esas baslik altinda toplamustir.

Armagan ve Eskici [289] cevrimi¢i yemek siparislerine iliskin ¢aligmasinda, tiiketicilerin
s0z konusu hizmetten istifade etme motivasyonunu incelemislerdir. Bu kapsamda
motivasyon unsuru olarak; haz ve zevk alma, yeni tatlar deneme arzusu, dnceden ¢evrimigi
satin alma ile yasanan deneyimin sonraki aligverislerde kolaylik ve rahatligi artirmasi,
tiiketicinin zaman tasarrufu saglamasi, daha ucuz iiriin ve hizmete ulagsma imkani, kullanim
sonras1 Uriin hakkinda degerlendirme yapma imkanti, istenilen iiriin ¢esidine hizli bir sekilde

zaman ve mekan sinirlamasi olmadan ulasilabilmeyi tespit etmislerdir.
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Ozaslan ve Uygur [284] tarafindan yiyecek ve icecek sektdriine iliskin yapilan ¢alismada;
restoran, fastfood, kafeterya, pastane ve diger sinif isletmeler seklinde siniflandirma altinda
inceleme yapilmistir. incelenen bu sektorlerde miisterilerin en cok karsilastiklar1 problemler;
servis yetersizligi ve yavashgi, servis ve yemege gore fiyatin yiiksekligi, lavabo ve
tuvaletlerin temiz olmamasi, ¢alisanlarin nezaketsizligi, tanitimlarda sunulan ile sunulanin
ayni olmamasi, lezzet, 1s1, koku ve sunumun iyi olmamasi, ortamin genel olarak temiz
olmamasi, porsiyonlarin kii¢iik olmasi, ortamin kalabalik olmasi ve diger hususlar seklinde

siralanmugtir.

Namkung ve Jang [290] yiyecek ve restoran sektoriine yonelik calismalarinda, menii
cesitliligi, saglikli alternatifler, tat, sunum, tazelik, yemegin olmasi gereken sicaklikta servis
edilmesi seklinde kategorilendirme yapmistir. Ayni konuda Liu ve Jang [291] sektorii
degerlendirmek i¢in tat, menii ¢esitliligi, gida/yiyecek giivenligi konularini ic¢ine alan
viyecek kalitesi; tutarlilik, ¢calisanlarin ilgi ve alakasi/yardimseverligi basliklarin1 kapsayan
hizmet kalitesi; temizlik ve tasarim, tasarim i¢inde miizik, renk, 151k, koku ve dekorasyona

ait unsurlari igeren atmosfer olmak iizere {i¢ kategori baslig1 kullanmiglardir.

Zahoor vd. [292] Karagi’deki restoranlar hakkindaki yorumlarin duygu analizi ve tat,
ambiyans, hizmet ve deger basliklar1 altinda kategorizasyonuna iligskin ¢aligmalar; Alamoudi
ve Alghamdi [293] yiyecek, hizmet, ambiyans, fiyat hedef 6zellikleri ¢ergevesinde duygu
siniflandirmalart yapmislardir. Liapakis vd. [294] yiyecek ve igecek sektoril i¢in, 2018 yili
bir aylik bir donemine ait miisteri yorumlarini analiz ettikleri ¢alismada, analiz i¢in yiyecek
kalitesi, miisteri hizmetleri, sirket imaji, fiyat, lirlin miktar1 olmak iizere bes Ozellik
belirlemislerdir. Cetin ve Eryigit [97] hedef tabanli olarak restoran yorumlarini igeren veri
seti lizerinde yaptiklar1i calismada hedef varliklar olarak restoran, yiyecek, igecek,
ambiyans/ortam, servis/hizmet, lokasyon/yer/konum; hedef 6zellikler olarak, genel, fiyat,
kalite, tarz/stil ve opsiyonlar/secenekler/alternatifler/cesitlilik ve diger basliklar1 seklinde

analiz yapmislardir.

Yukarida siralanan literatiir ¢alismalart ve Twitter (X) metinlerinin 6zellikleri dikkate
alindiginda, c¢esitli nedenlerle CYS veren miisterilerin s6z konusu hizmete iligkin
memnuniyet ve memnuniyetsizliklerinin, hizmet kalitesi, iiriin kalitesi ve diger konular

seklinde ii¢ ana baslik altinda toplanabilecegi ongoriilmektedir.
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2.5. Ag analizi

Ag yapilari, yapiy1 olusturan elemanlar arasindaki iletisim, etkilesim, bag ya da iligkileri
gosteren, diigiim ve bu diigiimleri birbirine irtibatlayan kenarlardan olusan yapilardir. Ag
modelleri ve analizi miithendislik, bilgisayar, elektronik, pazarlama gibi birbirinden farkli

birgok alanda farkli sistemlere uyarlanarak kullanilabilir.

Icinde insan iliskilerinin yer aldig1 aglar, genel olarak sosyal aglar olarak ifade edilir, ag
yapilarinin analizi, s6z konusu agdaki iliskilerin yorumlanarak ¢ikarimlar yapilmasini ve
agdaki bilginin ortaya ¢ikarilmasini saglar, bu analiz ile agdaki insan iligkilerinin yapisal
ozellikleri, yap1 i¢indeki kisilerin birbirlerine gére konumlanmalari, iligkilerin giicii ve agin
topolojik yapisi tespit edilir [295]. Ag analizi tanimlamalar, gorsellestirme ve istatistiksel
modellemelerle bahsedilen ag yapisinin anlagilmasini hedefler [296]. Ag icindeki aktorler
arastirma konusuna gore birey, Orgiit veya hayvan olabilmektedir. Baglar ise arkadaslik,
isbirligi, danigma, giiven veya nefret gibi iliskiyi niteleyebilmektedir [295]. Agdaki
iligskilerin yapisal ozelliklerinin analizi i¢in sosyal ag yapilarinin farkli karakteristik
ozelliklerinin bilinmesi gereklidir. Sosyal agdaki her aktor, farkli ag tiirlerinde farkl etkilere
sahiptir. Bir aktor ilgili ag tlirlinde merkezi konumundan fayda saglarken, bagka bir aktor

farkl bir agda diger bireylere olan yakinligindan fayda saglayabilir [297].

Ag yapisi i¢inde iligki ve iletisimin tek tarafli ya da ¢ift tarafli olmasi, aradaki bagin giicii,
agdaki iliskilerin yapisinin anlagilmasini saglar. Analiz edilen iliskinin dogasi, agin yapisini
belirlemektedir. Ornegin, akrabalik iliskilerinin incelendigi bir agda, iliskilerin karsilikli ve
oklarin iki tarafli olmasi iliskinin niteliginden kaynaklanmaktadir. Tam tersine tavsiye
aglarinda (iliskilerin yonlendirme ve tavsiyelerle kuruldugu aglar) okun yoniiniin tek taratl
olmas1 beklenmektedir [298]. Aktorler arasindaki ikili iligki, yoOnlendirilmis ag ve

yonlendirilmemis ag ile agiklanir.

Insan iliskilerinin internet ortamina tasinmasi ile yeni sosyal iliskiler ortaya ¢ikmus, farkli
kisi, grup, topluluklarin birbirleri ile iletisime girebilmeleri hiz kazanmigtir. Bu da, bilgi akis1
icin yeni kanallar olusturmus, ortaya g¢ikan yeni bilgi akis kanallarinin ag analizi ile
incelenmesi de faydali bilgilere ulagilmasini saglamistir. Bu bilgiler, sosyal medya ile ortaya
¢ikan yeni iletisim kanallarini ve bunlarin olusturdugu aglari kontrol edebilen, etkileyebilen,

yonlendirebilen merkezi konumdaki aktdr ve ag icindeki topluluk bilgilerini kapsar ve ticari
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isletmeler agisindan 6nemlidir. Ciinkil bu aktorlerin herhangi bir iiriin ve hizmet hakkinda
kisi ve topluluklar1 yonlendirebilme giiclinii kullanarak, kitlelere ulagma imkani ortaya
cikmistir. Ag igindeki bilgi akisit ve agdaki aktorlerin analizi sayesinde firmalar iiriin ve
hizmetlerine yonelik miisteri kiimelerini tanimlayabilir, onlara ulasabilir ve bu miisteri

kiimelerine gore hedef pazarlarini yonetebilirler [299].

2.5.1. Sosyal medya ag analizleri (SMAA), Twitter (X) ag analizi, ag analizine yonelik
yonelik literatiir

SAA kavramindan, bireyin diger bireylerle etkilesime girdigi sosyal ¢evre ve iliskilerden
dogan sosyal yapilarin incelenmesi anlasilmaktadir [295]. Sosyal medya kullaniminin
etkinlik kazanmasi ile internet ortaminda da yeni bir sosyal ¢evrenin olustugu, bu gevre ile
farkli diizeylerde etkilesime girildigi, bu etkilesimlerin isletmeler tarafindan kullanilabilecek
yeni ortamlar olusturdugu goriilmektedir. Sosyal medyadaki bu yeni ortama ait veri setleri
iizerinde yapilacak analizlerin dogru yorumlanabilmesi i¢in, ortamdaki etkenlerin iyi
anlasilmasi gerekir. Veri setlerinin bir etki ve yonlendirme ile mi ortaya ¢iktiginin tespit
edilmesi, bdyle bir etki varsa bu etkinin hangi kisi ya da topluluklar tarafindan
olusturuldugunun ve bu etkinin nasil yonetilebileceginin bilinmesine ihtiya¢ vardir. Bu
ihtiyag, sosyal agdaki etkili aktorlerin, ag yapilarinda ortaya ¢ikan topluluklarin ortaya
¢ikarilmasi ile miimkiindiir [300, 301].

Sosyal aglarda, kendi goriislerini dogrudan paylasan bireyler, miisterileri satin almaya
yonlendiren ya da glindemi istenen yoOnde etkilemeye galisan c¢evrimigi etkileyiciler,
yonlendirici kisi ya da gruplar, sektor temsilcisi biiyiik organizasyonlar, ulusal, uluslararasi
resmi kurum ve kuruluslar gibi irili ufakli bir¢cok aktdr, rekabet i¢cinde tek basina ya da
degisik sekillerde gruplar olusturarak etkinlik gostermekte ve ilgili oldugu alam
sekillendirmeye caligsmaktadir. Boyle bir ortamdan elde edilecek bilgilerin yonlendirilmis

etkilerden arindirilarak dogru yontem ve araglarla okunmasi gerekir.

Sosyal ag ortaminin sekillendirilmesi ¢abasi, bu kaynaktan istifade eden kullanicilar
acisindan bazi giicliikler ortaya ¢ikarmaktadir. Bu giigliiklerden biri; sosyal aglardan elde
edilen verilere dayali kamuoyu glindemine yonelik arastirmalarda ya da herhangi bir {iriin
ve hizmete iligkin analizde, yonlendirilmemis gercekei ve dogru bilgiye ulasmaktir [302].

Bir diger giiclik ise ilgilenilen alanda istenen bir bilgiyi istenen kullanicilara
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ulagtirabilmektir. Birinci giicliglin asilmast icin ilgilenilen konuda sosyal platformlarda
yonlendirici etkisi olan kisi ve gruplarin tespit edilerek arastirma ve analiz sonuglarinin bu
etkiden ayiklanmasindan sonra yorumlanmasi, ikinci gii¢liigiin agilmasi i¢in bilgiyi istenen

kullanicilara ulagtiracak etkili kisi ve gruplarla is birligi yapilmasi gerekecektir.

SAA, ag ortaminin 6zelliklerinin, yapisinin ortaya ¢ikarilmasini, agdaki giiclii aktorler ve
aralarindaki bilgi akis1 ve iletisimin anlasilmasini saglar [303]. Ag analizi ile 6dnceden
bilinmeyen, digerlerine gore daha kuvvetli baglanmis diigiimlerin ve bunlarin olusturduklari

topluluklarin tespit edilebilmesi agisindan 6nemlidir [304].

SAA, aradaki iletisim kanallarinin yap1 ve Ozelliklerinin arastirilmasini gerektirir [296].
Sosyal ag ortaminda bilgi akisinin gergeklestigi kanallar1 kontrol edebilen, etkileyebilen,
yonlendirebilen aktdrler, ticari igletmeler agisindan 6nem kazanmistir. Clinkii bu aktorlerin
herhangi bir iiriin ve hizmet hakkinda olumlu ya da olumsuz goriis bildirmeleri kendi
kitleleri lizerinde etki yaratir hale gelmistir. Bu nedenle miisteri hedef kitlesini ve gruplarimi
tanimlamaya, yonetmeye, yonlendirmeye ¢alisan, isletmeler, sz konusu aktorleri géz ardi

edemezler [299].

Twitter (X) gibi sosyal aglarda takiplesme her zaman baglant1 i¢in yeterli bir gdsterge
olmayabilir [305]. Arkadaglik iligkisi ile olusturulmus baglantilar olmadan da kullanicilar
arasinda iligki kurulabilir. Bir kullanic1 Twitter (X)’1n 6zelliklerini kullanarak, bir ag yapisi
icinde yer alir. Bu yap1 i¢indeki kullanicilarin iliskileri, etkinlikleri, konumlarina iligkin
bilgiler graf teorisindeki teknik ve ol¢iimlerle tespit edilebilir. Twitter (X) kullanicilarinin
ag teorisindeki teknik ve olgiimleri kullanarak Twitter (X) verisinden ag bilgisini ortaya
cikarmak miimkiindiir [277]. Twitter (X)’a yonelik ag analizi; (i) Twitter (X) kullanicilari,
(i1) Twitter (X)’daki icerik paylagim (retweet) ozelligi, (iii) sohbet etme ya da baglatma
ozelligi (tweet yazma ve cevap verme) ve (iv) bir kullanicinin takip ettigi kullanicilar ve bu
kullaniciy: takip eden diger kullanici bilgilerini kapsayan takipgi iliskilerine dayandirilarak

yapilabilir ve bu iliskiler iizerinden incelenen aga iliskin bilgiler ortaya ¢ikarilabilir.

Cevrim ici aglarda etkili kullanic1 ve topluluklarin tespit edilmesi i¢in; takipgi (statik/yapisal
iligkiler) ve etkilesim (dinamik/islevsel iliskiler) iligkileri ve bunlarin karmasi kullanilir

[306]. S0z konusu iliskilerin yapist agin yerel, genel (kiiresel) merkezilik dereceleri ve bu
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ikisinin hibrit kullanimi ile ortaya ¢ikarilir. Bu konuya iliskin literatiir ileriki maddelerde

siralanmugtir.

Ag ozellikleri, agirlik merkezleri, diigiim ve baglarin giicii ve etkinliklerinin tespiti i¢in
genellikle derece, yakinlik, arasindalik, 6zvektor, katz merkezilikleri ve sayfa siralamasi
algoritmas1 kullanilir. Bu merkezilik degerleri, farkli yontemlerle agirliklandirilarak ag
yapilarindaki etkili kullanicilar tespit edilir ve kullanicilar arasinda siralamalar yapilir. Bu
maksatla temel merkezilik 6l¢iitlerinin minimum, maksimum degerlerini Fei vd. [307] en
yiiksek medyan puaniyla; Isfaq vd. [306] Katz merkeziligi ile birlestirerek kullanmistir.
Zareie vd. [308], komsularin baglanti yapilarimin benzerligini dikkate alan bir kiime
siralamast yaklasimi geligtirmistir. Yang vd. [309], ag yapisim1 ve yerel merkezilik
degerlerini birlikte kullanan, komsuluk iligkilerinde 6klit uzaklik hesabini kullanan ag
diigim merkezilik indeksi (Network Node Centrality Index-NNCI) ismini verdigi bir
yontem Onermistir. Ullah vd. [310] etkili mesafe tabanli merkezilik (Effective Distance-
Based Centrality-EDBC) olarak isimlendirdigi onerisinde; diigiim derecesi, etkili mesafe,
komsu etkisi veya komsuluk potansiyeli gibi faktorleri kullanmistir. Onerisini, 6zvektor,
arasindalik, yakinlik merkezilikleri, hiperlink kaynakli konu arama, sayfa siralamasi gibi
mevcut tekniklerle karsilagtirmistir. Wan vd. [311], aktor etkinligi tespitinde ag yapisinin
yayilimia odaklanmis, k-kabuk ve derece merkeziliklerini kullanarak agirliklandiran
“baglanti 6nemi” isimli bir yontem Onermistir. Zhong vd. [312], diiglimlerin merkezilik
derecelerini ve bunlarin bir esik degerle farklarini kullanarak etkilerini hesaplamig ve

“kapsamli etki” adiyla bir yontem gelistirmistir.

Rehman vd. [313] calismasinda, Twitter (X)’de sohbet baslatan ve kanaat onderi olarak
isimlendirilen etkili kullanicilarin durumlarini, i¢-dis merkezilik dereceleri ve arasindalik
merkezilikleri ile ele alarak incelemis, kanaat dnderlerini bu merkezilik derecelerine gore
siralamistir. Kullanicilari, etkilesim sekline gore siniflandiran Rehman vd. [313] sohbeti
basglatan kullanicinin ag1 kontrol iizerinde etkisinin diisiik oldugunu ancak bilginin

yayilmasini sagladigini belirtmistir.

Zhao vd. [314], temel merkezilik 6l¢iitlerinin agin farkli yonlerini 6ne ¢ikarirken, digerlerini
ihmal ettigini belirterek, analiz i¢in agin yerel ve kiiresel bilgilerini birlikte kullanan yari-

yerel bir yontem sunmustur. S6z konusu yontemle elde edilen etkili kullanici siralamalar
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derece merkeziligi, bagli bilesenler, arasindalik merkeziligi, sayfa siralamasi ile elde edilen

sonuclarla karsilastirilmistir.

Ispir ve Deniz [315], kdse yazarlarinin Kasim 2015 segimlerine iliskin Twitter (X)
giindeminin en 6nemli 11 konu basligin1 belirlemisler, bu konularin énem derecelerini
merkezilik dereceleri ile tespit etmisler; calismada UciNet, NetDraw yazilim araglarini

kullanmiglardir.

Arslan vd. [316], ekolojik aktivist orgilitlenmelerin sosyal medya kullanimlarina iligkin
durumu ortaya ¢ikarmak maksadiyla, ekoloji aginda aktif olan aktorlerin iligkilerini SAA
teknigiyle incelenmislerdir. Demir ve Ayhan [317], tweetler iizerinde sosyal ag analiz
yontemini, NodeXL yazilimini, merkezilik dereceleri dl¢imlerini kullanarak, politika ve
kamu gilindeminin belirlenmesinde aktorlerin etkinlik ve Onem derecelerinin tespit

edilmesini gdstermistir.

Bakan [318], 40 sanat okulunun, kurumsal Twitter (X) kullanim diizeylerindeki farkliliklar
ortaya ¢ikarmak amaciyla Twitter (X) veri seti lizerinde yaptig1 analizde, bireyler arasi
etkilesimleri sosyal ag analiz yontemi ve merkezilik dereceleri dl¢timlerini kullanarak
incelemistir. Kobak [319], “Tiktok kapansin” glindemine iliskin topladig1 veriler iizerinde
Twitter (X) kullanicilart arasindaki iletisim ve kiimelesmeyi tespit etmek i¢in, NodeXL
uygulamasi kullanarak SAA yapmis, sonugta diiglimlerin genel yapisinin bagimsiz

oldugunu, diigiimler arasi birebir etkilesimin diisiik oldugunu tespit etmistir.

Yee vd. [320], turizm sektOriinlin akisini (turist hareketleri, konaklama yerleri, turist
davranig kaliplar1) SAA ile ele alan ¢alismalart inceleyen bir literatiir ¢caligmast yapmis,
metodolojik agidan sosyal ag analiz ¢ercevesini bibliyometrik olarak incelemistir. Eshaghi
ve Karamidehkordi [321], bir g6l restorasyonu kapsaminda birlikte ¢alisan istirakgilerin,
paydaslarin aralarindaki iletisim ve iligkilerini, projenin uygulanmasi konusunda etkilesim
yogunlugunu, paydaslar arasindaki gruplart ve etkilesimdeki zayifligin projeyi nasil

etkiledigini sosyal ag analiz teorisi ile ortaya koymustur.

Rodda ve Bhavani [322], bir romandaki karakterlerin, topluluk olusturma ve ayrismalarini
sosyal ag analiz teorisi ile incelemistir. Costa ve Ralha [323], siirekli gelisen dinamik sosyal

aglarda topluluk ve kritik aktorlerin tespiti i¢in, modiiler yogunluk fonksiyonunun lokal
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optimizasyonuna dayali derin gii¢lendirilmis 6grenme stratejisi ile bir model Onerisi

gelistirmistir.

Hastuti vd. [324], se¢imlere iligkin tweetlerden olusan veri seti lizerindeki goriis analizi ile
ilgili ¢aligmalarinda, derece merkeziligi hesaplamalarinin, onemli bireylerin tespitinde
kullanilabilecegini, ancak bu sekilde tespit edilen aktorlerin popiilaritelerinin (takipgi
sayilarinin) de degerlendirmelere dahil edilmesi gerektigini ifade etmisler, analiz i¢in Gephi

yazilimini kullanmiglardir.

Aragon [325], deniz arkeolojisi alaninda uyguladigi SAA’nde, iilkeler arasindaki kiiltiirel
temaslarda mekansal ve mekansal olmayan unsurlar1 entegre ederek arkeolojik kalintilara
yeni yorumlar getirmistir. Bu ¢alismada sosyal ag analiz gercevesi kullanilarak, gemi
enkazlar ile iilkelerin malzeme sevkiyati, gili¢c kontrolii gibi merkezilik durumlari analiz

edilmis, analizde gorsellestirme i¢in Gephi yazilimi kullanilmistir.

Pang [326], Ask ve Entrika isimli drama eserindeki kahramanlar1 SAA yontemi ile

inceleyerek bagkahramanin tespit edilmesi i¢in merkezilik derecelerini kullanmistir.

Purbasari vd. [327], dijital inovasyon ekosisteminde en 6nemli rolleri oynayan aktdrleri
bulmak ve ag yapisin1 elde etmek ig¢in Gephi uygulamasini kullanmig, uygulamada

SAAyaklagimi ile aktdrlerin ag yapist iginde merkezilik derecelerini tespit etmistir.

Ag analizlerinde sathalandirma, genel olarak Twitter (X) gibi metinsel veri setlerinin
analizinde de kullanilan safhalarla benzer sekilde kullanilabilir. Twitter (X) uygulama
ozelliklerinin ag yapilar1 Sekil 2.14’te gosterilmistir. Twitter (X)’da olusturulan ag tiirleri
iki baslik altinda toplanmistir; (i) takip eden, takip edilen bilgisine dayanan arkadaglik ag1,
(i1) Twitter (X) kullanicilar1 arasinda kisilerarasi iligki baslatan sohbet (reply ve bahsetme,
retweet) ag1 [3]. Bu tiirlere birlesik analiz seklinde sohbet ve takip¢i aginin karma sekilde
kullanimu ile ii¢lincii bir tiir eklenebilir [299]. Calismaya gore farklilik gdstermekle birlikte,
ag analiz seviyeleri i¢in genelde birbirine benzer isimlendirmeler yapilir. Kim vd. [328]
diigiim ve ag seviyesi analizler; Chae vd. [3], Twitter (X)’daki takip¢i ve sohbet aglari i¢in
topolojik, merkezilik ve topluluk analizleri, Agcasulu [295] tiim ag diizeyi, iligki diizeyi ve

aktor diizeyi bagliklart altinda analiz ¢aligmalar1 yapmislardir.
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Twitter Uygulama Ozelliklerinden Olusturulan Ag Yapilar
Takiplesme Ag1 Sohbet Ag1 Birlesik Ag

. Begenme
Begenme

Twitter
Kullanicisi

Takip
. Takipcileri Ettikleri
Lo Twitter
Kull
Y <Kullan1c151y

Takip
Ettikleri

Takipcileri

Tekrar

Paylasma Bahsetme
(RT) (Mention)

Sekil 2.14. Twitter (X) uygulama &zelliklerinin olusturdugu ag yapilari

Twitter (X)’daki sohbetler agisindan baglarin yonii ile ilgili iic durum s6z konusu olabilir;
(1) eger bir kullanici ilk defa bir tweet metni yazarak sohbet baslatiyor, bir bagka kullanicinin
tweetini RT yapiyor ya da bir kullanicinin adindan bahsederek tweet yaziyorsa ok yonii disa
dogru, (ii) bir baska kullanicidan yazilan tweet icin begenme/begenmeme yapiliyorsa ok
yonsiiz, (ii1) bir bagka kullanicinin tweeti sadece okunuyorsa/tiklaniyorsa ok yonii ice dogru

olur.

Ag analizi i¢in kullanilan merkezilik Olciitlerin her birinin, en etkili diigiimii bulmaya
yonelik varsayimi birbirinden farklidir [316], bu dlgiitler bireysel diiglimlere odaklanir ve en

fazla baga sahip kullanicinin ve agdaki etkili aktorlerin ortaya ¢ikarilmasini saglar [3].

Genellikle giiclii baglar, birbiri ile iliskili kisiler (aile, is, arkadas gruplar1 gibi) arasinda olur
ve bu kisiler birbirine benzer 6zelliklere sahiptirler yani ortak noktalar1 ve 6zellikleri vardir,
Granovetter [329], zayif baglarin farkl 6zellikteki grup ve kisileri baglamasi1 nedeniyle kritik
ozellikte oldugu ve kisiye heterojen yapidaki daha genis gruplara ulasma imkan1 sagladigi
belirtilmektedir. Benzer sekilde Shi vd. [262]’nin c¢alismalarinda da, Twitter (X)
kullanicilarina uyarlanarak Twitter (X)’daki ¢ift yonli baglarin giicli, tek yonlii baglarin ise

zayif bag oldugu ifade edilmistir.

Ag caligmalarinda 6nemli konulardan biri ag biiyiikliigiiniin belirlenmesi, ag i¢in dig

siirlarin belirlenmesidir [295]. Bunun, Twitter (X)’da yapilan ag analizi i¢indeki karsilig1
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ise sohbet sebekesinin ya da takip¢i aginin sinirlariin nerede durdurulacaginin belirlenmesi
hususudur. Hangi aktorlerin ag yapisina dahil edilecegi konusunda; aktorlerin aralarindaki
iligskiler lizerinden hareket eden kartopu oOrneklemi ve baslangigta hazirlanan bir liste

iizerinden aktor belirleyen sayim drneklemi yontemlerinden biri kullanilabilir [330].

SAA’leri, analizin amacina gore farkli aktorlerin ag i¢indeki konumlariin tespit edilmesine
yoneltilebilir. Etkili aktor ve topluluk tespiti; viral pazarlama, viriis engelleme, sosyal
aglarda istenmeyen bilgi yayilimini engelleme, veri setini dogru temsil eden 6rnek kiimenin
belirlenmesi gibi ¢esitli amaclarla kullanilabilir [309, 331]. Ornegin sosyal medya
fenomenini arastirmaya yonelik analizler, agdaki aktorleri merkeze alarak inceleme
yaparken; ticari bir {iriin ya da hizmete iliskin analizler ag icindeki miisteri gruplarinin
tespitini analizin odagi olarak belirleyebilir. Buna baska bir 6rnek, politik konulara iligkin
bir ¢alismada, toplum algisini etkilemek i¢in hangi aktorlerin kullanilabileceginin tespiti ya
da kamuoyunda ortaya ¢ikarilmig olan bir alginin hangi aktorler tarafindan sosyal medyada
yaratildiginin tespit edilmesi ag analizine konu olabilir. Diger bir drnekte ise sosyal
medyadaki ¢evrimici etkileyicilerin takipgileri ile birlikte olusturdugu aglardan hangilerinin
daha giiclii ve etkili bir yapiya sahip olduklarinin tespit edilmesi ve bu tespit sonucuna gore
ticari bir {iriin ya da hizmet i¢in reklam verilebilecek ¢evrimigi etkileyicilerin tespit edilmesi
amaclanabilir. Bu amaglara uygun olarak ag analizleri, aktorleri ya da kullanici

topluluklarini incelemenin merkezine alabilir.

Ag analizinde yapilacak analiz seviyesi dikkate alinarak, uygun olgiitlerin kullanilmasi
gerekir. Literatiirde yer alan 6l¢iit ve analiz seviyeleri birbirleri ile iligkileri dikkate alinarak
diizenlenmis ve Sekil 2.15’te gosterilmistir®. Yapilacak ¢alismalarda, incelenecek konuya,
amaca ve cevaplandirilacak sorulara gore uygun analiz ve algoritmalarin segilmesi ve

yonetilebilir bir analiz ve 6l¢iim listesi hazirlanmasi gerekir [3].

8 Diigiim ve ag seviyesinde kullanilan analiz yontemleri Sekil 3-3te listelenen yontemlerle simirli olmayip,
yaygin kullanima sahip yontemler sekle dahil edilmistir.
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Analizi
Diigiim Seviyesi Ag
(Merkez.lllk) Seviyesi Analiz
Analiz
Yerel Yerel Olmayan Topolojik Topluluk /
Merkezilik Merkezilik (Yapisal) Miistereklik
Olgiitleri Olgiitleri Analiz Analizi
M —
i¢ Merkezilik Derece Kiiciik Diinya Modiilerlik
(i¢ Derece) Merkeziligi Modeli Analizi
Dis Merkezilik o Yakinhk - Yogunluk Kiimeleme
(D1s Derece) Merkeziligi Analizi Katsayist
(I\;Iri;ll(:lzlii:: | | Arasindalik - Olgeksiz
Merkeziligi
Ortalama Derece erieziigt Model
- Ozvektor
Merkeziligi
Sayfa Siralamasi
] (Page Rank)
Algoritmasi

Sekil 2.15. Ag analiz seviyeleri

2.5.2. Diigiim/aktor seviyesi analiz

Bir sosyal ag icerisindeki aktdrlerin, katkilarini ifade edecek sekilde 6nem derecelerine gore
belirlenmesi, SAA’nin konusu olan merkezilik 6lgiitleri ile miimkiin olabilir. Birey ya da
aktoriin hangi derecede merkezi bir konumda olduklar1 ag merkeziyeti tanimlamasi ile ifade
edilmektedir. Ag analizinde mikro diizey olarak kabul edilen aktdriin ag i¢inde ne kadar
merkezde oldugu onun ag iligkilerine katilma derecesi ile belirlenir [295]. Merkezilik
aktoriin dogrudan ve dolayli olarak sahip oldugu baglarin sayisidir ve bu aktoriin merkeziligi
etki alaninda yer alan biitiin aktorlerin ortalama uzakligini ifade eder [315]. Agdaki diger
aktorlerle en fazla bagi olan aktorleri ortaya ¢ikaran bu baglantilar agisindan aktoriin agdaki
durumunu belirleyen merkezilik analizi, odak aktorlere en yakin aktorlere odaklanir [3]. Ag
icindeki merkezilik arttik¢a, kisilerin/diigiimlerin/aktdrlerin sahip olacagi sosyal giic, bilgi
ve yaraticilik gibi 6zellikler de artmaktadir [332]. Ticari isletmeler i¢in merkezi durumdaki

aktorlerin tespit edilmesi, hedef miisteri kitlesinin bu aktorler iizerinden etkilenmesi
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acisindan Onemlidir. Merkezi durumdaki aktorlerin istenen yonde etkilenmesi, sosyal
medyay1 kullanan topluluklar agisindan zincirleme sekilde etki yaratarak yeni aktor ve
topluluklara ulasilmasin1 saglayabilirler. Ciinkii merkezi konumdaki aktorler, farkli
topluluklarin arasinda koprii olusturur ya da topluluklara liderlik ederek agda onemli rol
iistlenirler. Boyle bir etki sadece isletmeler agisindan degil, kamuoyunu etkilemeye c¢alisan

her organizasyon agisindan énemlidir.

Isletmeler ag yapisi icinde yer alan bir aktor/diigiimiin sahip oldugu bag sayisi, diger
diigiimlere ne kadar yakin oldugu, hangi diigtimler arasinda kalarak gii¢c kazandig1, ag i¢inde
akist engelleyebilme giicli, hangi diiglimlerin baglanmasinda en kisa yol iizerinde
bulundugu, sahip oldugu baglardan ne kadarmin siki ve gevsek baglardan olustugu gibi

ozelliklerini tespit ederek, isletme amaci dogrultusunda kullanabilirler [333-336].

2.5.3. Ag seviyesi analiz, topluluk analizi

Tim ag seviyesindeki analiz, ag yapisina kusbakisi bakarak tiim agin yapisini ortaya
cikarmaya galisir, ag iginde topluluklar, kiimeler olusup olusmadigi, aktdrlerin/diigiimlerin
ag i¢inde ne tiir yapilar olusturduklar tespit edilmeye caligilir. Topluluk analizi, tim ag
icindeki topluluklarin sayilari, en biiylik topluluk, en kiiclik topluluk, bu topluluklarin
iistlendigi konularin neler oldugu, topluluklarin yiizdeleri gibi 6l¢iim araglar1 kullanilarak ag
yapist hakkinda bilgileri ortaya c¢ikarmayi hedefler. Bireysel diigiim noktalarinin grup
olusturma egilimleri lizerine dl¢timler yapilir, ag i¢indeki alt gruplar belirlenir. Ag i¢indeki
toplulugun topluluk analizi ile tespiti, bir yandan grup ici bag yogunlugunu maksimize

ederken diger yandan gruplar arast baglari minimize ederek bulunur [295, 299].

2.5.4. Ag analizi icin kullamilan algoritmalar ve gosterim sekilleri

Ag yapilarinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in kullanilan ve diiglimlerin ag olusturma egilimlerini
inceleyen ii¢ tiir model yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu modeller; (i) Alasik ag
modellerinde diiglimlerin bag kurma olasiliklarinin esit degerler etrafinda olusmasini ve
agda homojen bir dagilim oldugunu esas alan rastgele grafik model (random graph model)
[337], (ii) basit ag modellerinin rasgele diigiimler arasinda kisa yol uzunluklari olabilecegine
dayanan kii¢iik diinya modeli (small-world model) [338] ve (iii) karmasik yapilara sahip ve

yeni digtumlerle siirekli biiyliyen biiylik ag modellerinin, tercihli olarak daha giiclii
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baglantilara dogru yoneldigi fikrine dayanan 6l¢eksiz modeldir (scale-free model) [339]. Ag
yapilarinin analizi ve gorsellestirilerek yorum yapilmasini saglayan Gephi, Cytoscape,
NetworkX gibi ¢esitli yazilim ara¢ ve kiitiiphaneleri mevcuttur. Python ile kullanilan
NetworkX ve Graphviz kiitiiphaneleri, ag analizine yonelik algoritmalari kullanarak, agdaki
diigtimler hakkinda bilgi edinilmesini ve ag yapisinin ortaya ¢ikarilmasini saglar [340]. Bu
algoritmalar 6zellikleri ile Cizelge 2.5’te verilmistir. Calismada Python programlama dili ile
NetworkX kiitliphanesi kullanilarak ag yapisina yonelik analiz ve degerlendirmeler

yapilmustir.

Cizelge 2.5. Network X kiitliphanesi ag analiz algoritmalari

Algoritma Algoritmanin kullanim amaci / 6zelligi
Derece merkeziligi [341]
Arasindalik merkeziligi [341]
Yakinlik merkeziligi [341]
Ozvektor merkeziligi [341]
Katz merkeziligi [341]
Louvain metodu [342]

Diigiimlerin ag i¢indeki merkeziliklerinin, Gnem
derecelerinin tespiti

Girvan-Newman [343] Topluluk tespiti
Etiket yayilim (label propagation) [344]
Erdds-Rényi [345] Agin yiikksek ya da diisiik kiimeleme katsayilarim
Watts-Strogatz [346] kullanarak ag yapisinin 6zelliklerinin tespiti

En kisa yol, ortalama en kisa mesafe, ag ¢ap ve yarigap1
gibi istatistiki 6zelliklerin tespiti

Ag icindeki topluluk olusturan bilesen ve izole kalmis
diigiimlerin tespiti

Kiimeleme algoritmalari [349] Topluluk olusturma egilimlerinin tespiti
Adamic-Adar indeksi [349]
Jaccard katsayis1 [351]
Tercihli baglant: (preferential attachment)
[352]

Mesafe algoritmalari [347]

Baglanti algoritmalar [348]

Diigiimler aras1 baglanti ihtimalini ngdrme

Sebekelerin gorsellestirilmesi i¢in en ¢ok kullanilan algoritmalardan biri digeri Fruchterman
— Reingold algoritmasidir. Bu algoritma kuvvet yonlendirmeli algoritmalardandir. Bu
algoritmada diigiimleri birlestiren baglara birer kuvvet atamasi yapilir. Kuvvet
yonlendirmeli algoritmalar, makul stire i¢inde yliksek kalitede ¢oziimler tiretme 6zelligiyle
on plana ¢ikmaktadirlar [353]. Ozellikle yénsiiz sosyal sebekelerde kullanilan bir baska
etkili gorsellestirme algoritmasi ise Harel — Koren Hizli Cok Olgekli (Harel-Koren Fast
Multiscale Layout) algoritmasidir. S6z konusu algoritma ile ¢ok biiyiik boyutlu grafikler,
diiz cizgili olarak estetik bir sekilde ¢izilebilmektedir. Bu algoritma, kuvvet yonlendirmeli
algoritmanin hizin1 6nemli 6l¢iide iyilestirebilmektedir [354]. A§ analizi i¢in amaca uygun

diigiimiin giicii ya da toplulugun yapisina yonelik algoritmalar kullanilir. S6z konusu
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algoritmalarin, analize iligkin bilgilerin anlagilmasi i¢in kullandiklar1 farkli gosterim

sekilleri gruplandirilmis olarak Cizelge 2.6’da gosterilmistir [355].

Cizelge 2.6. Ag yapilar1 gosterim sekilleri

Ag Yapilar1 Gosterim Sekilleri

Kuvvet yonlendirmeli gosterim

Aci1 yonelimli diizen

Sikigtirtlmig gosterim

Grid gosterim

Matris yapi seklinde gésterim

Dogrusal yonlii gdsterim

Ana halka diizeni

Parcal1 ortiisen kenar diizeni

Gen ve aga¢ diizenleri (hiyerarsik diizen, ana hat aga¢ diizeni, radyal agag diizeni, akilli aga¢ diizeni, donen
agac diizeni)

Iliskisel ve metabolik diizen

Goreceli ana hat diizeni ve uzamsal (mekansal) yayilim diizeni
Diagram kenarlar diizeni

Ug boyutlu gésterim

Calisma kapsaminda da bir kismi1 kullanilan NetworkX ve Graphviz kiitiiphanelerinin grafik

diizen gosterimleri Cizelge 2.7’de verilmistir [356, 357].

Cizelge 2.7. NetworkX ve Graphviz kiitliphanelerinin ag grafik diizenleri

NetworkX ve Graphviz Kiitiiphanelerinde Kullanilan A§ Grafik Diizenleri
iki parcal diizen
Dairesel diizen (Circo)
Kamada-Kawai diizeni
Yeniden dlgeklendirilmis diizen
Kabuk diizen
Yay diizeni
Spektral diizen
Sarmal diizen
Cok parcali diizen
Rastgele diizen
Diizlemsel diizen
Hiyerarsik ya da katmanli nokta diizeni (dot)
Yay modeli (Neato) diizeni
Kuvvet yonlendirmeli yerlesim diizeni (Force-Directed Placement-FDP)
Olgeklenebilir kuvvet yonlendirmeli yerlesim diizeni (Sparse Force-Directed Placement-SFDP)
Dairesel diizen
Radyal diizen (Radial Layout-Twopi)
Sirali spektral birlesim (Ordered Spectral Agglomeration-Osage)
Yamali ¢alisma diizeni (Patchwork)
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3. CEVRIMICI YEMEK SiPARiSI KONUSUNDAKI TWEETLERIN
TANIMLAYICI, METIN VE AG ANALiZi YONTEMLERI ILE
ANALIZINDEN ELDE EDILEN BULGULAR VE YORUMLAR

Bu boliimde ¢evrimici yemek siparisleri konusunda Twitter (X)’den toplanarak olusturulan

veri setinin ii¢ farkli analiz yontemi kullanilarak elde edilen sonuglar verilmistir.

Birinci agamada toplanan veri setinin tanimlayici analiz araglari ile analizi yapilmig; buradan
elde edilen sonuglarla, isletmelerin IG maksadiyla kullanabilecekleri miisteri goriislerinin
veri seti i¢inden nasil cikarilabilecegini gosteren ve Twitter (X) Veri Seti igeriginin
Tanimlayic1 Analiz ile Kesfi olarak adlandirilan bir model sunulmustur. Modelde analiz
sonuclarinin reklam igerikli metinlerin etkisinden kurtarilmasi i¢in analiz Oncesi ve
sonrasinda uygulanabilecek yontemler gosterilmistir. Ayrica bu analiz yontemi ile ¢alisma
sonunda, CYS’ne iligkin Twitter (X)’da yapilan paylasimlarin ana giindem konular1 tespit

edilmisgtir.

Ikinci asamada, veri setindeki tweetlerin iki kademeli siniflandirmasi i¢in model 6nerileri
gelistirilmis ve performans olgiimii yapilmistir. Bu smiflandirma modelleri biri duygu
siniflandirmasi, digeri lirlin-hizmet sistemleri siniflandirmasidir. Bu iki metin siniflandirma
modeli ile tweetler miisterinin tirtin ve hizmet konularindan
memnuniyetinin/memnuniyetsizliginin tespit edilmesini saglayarak isletmelerin iiriin ve
hizmetlerinin iyilestirilmesi ve gelistirilmesi konusunda yon verebilecektir. Bu asamada
ayrica metinlerin siniflandirilmasinda karsilasilan problemlerden boyut indirgeme ve
Oznitelik se¢imi i¢in Onerilen yontem sunulmus, smiflandirmalar igin temel ve
giiclendirilmis olarak adlandirilan siniflandirma sézliikleri gelistirilmistir. Siniflandirma
modellerinin gelistirilmesi i¢in 10 makine 6grenme algoritmasi, ii¢ terim agirliklandirma
yontemi, temel ve giiclendirilmis sozliikler kullanilarak duygu siniflandirmasi igin 72 ve
iiriin-hizmet sistemleri smiflandirmasi i¢in 72 olmak iizere 144 model karsilastirmasi

yapilmustir.

Ucgiincii asamada, Twitter (X) gibi sosyal medya platformlarindan cekilen veri setlerinin
analiz sonuglarinin, yonlendirici etkilerden arindirilarak dogru sekilde yorumlanabilmesi,
sosyal medya platformlarinda marka goriiniirliigiiniin  artirilabilmesi maksadiyla,

platformlardaki etkili aktdr ve topluluklar ag analiz yontem ve teknikleri ile tespit edilmistir.
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Calismayla, anahtar kelimelerle olusturulmus bir veri setinin, iligkisel bir yontem olan ag

analiz yontemi ile nasil analiz edilebilecegi gosterilmistir.

3.1. Anahtar kelime ve etiket tammmlama, koleksiyonun olusturulmasi

3.1.1. Anahtar kelime / etiket kelimelerini belirleme

Veri havuzunun istenen sekilde olusturulabilmesi icin sorgulamalarda kullanilacak
ifadelerin dogru belirlenmesi, tim analiz sonuglarini dogrudan etkileyen Onemli bir
asamadir. Veri havuzunun olusturulmas i¢in, Twitter (X)’dan anahtar kelime ya da etiket

(hastag) kelimeleri kullanilarak arama ve veri ¢ekme islemi yapilabilir.

Calismada anahtar kelime kullanilarak veri havuzu olusturulmustur. Anahtar kelime tespiti
icin; ¢alisma kapsaminda sirasiyla su islemler yapilmustir: (i) Internet iizerinden Tiirkiye’de
eve/isyerine hazir yemek servis hizmeti veren sirketlerin kullandig1 platformlarda yer alan
yorum, sikayet, Oneri, konuya iligskin tartisma/karsilastirma yazilar1 [358] iceren metinler
manuel olarak incelenmistir. (i) Facebook/Twitter (X) kisisel kullanict hesabi {izerinden
konuya iliskin yorum, sikayet ve Oneriler incelenmistir. “Yemek”, “siparis”, “pizza”
kelimeleri i¢in inceleme yapilan 143 tweet yorumunun tarih araligi, 26 Kasim 2009-28 Mart
2018°dir. “Yemek”, “siparis”, “doner kelimeleri i¢in inceleme yapilan 78 tweet yorumunun
tarih araligi, 26 Ocak 2010-8 Agustos 2019°dur. (iii) Konuya iliskin yorum, sikayet ve
oneriler ayrica Google arama motoru lizerinden “yemek, siparis, sikayet, memnuniyet, pizza,
doner, lahmacun, hamburger, pide” kelimeleri kullanilarak sorgulanmis, rastgele secilen

internet adreslerindeki [359-366] yorumlar incelenmistir.

Bu sorgulama sonuglarindan EK-2’deki tohum kelime listesi ¢ikarilmistir. Tohum kelime
listesi; es ve zit anlamli sozliikler, literatiirdeki duygu sozliikleri ve yiyecek alanindaki
caligmalar kullanilarak genisletilmis ve bu islem sonucunda; pozitif, negatif siniflardan
olusan femel duygu sézliigii, iirlin ve hizmet siiflarindan olusan temel iiriin ve hizmet
sistemleri sozliigii olmak tlizere iki sozliik hazirlanmigtir. Bu sozliikler, 4’lincli boliimde
detaylar1 aciklandig1 sekilde giiclendirilmis sozliikler olarak adlandirilan bir yapiya
donistiiriilmiistiir. Alana 6zel bu sozliiklerin hazirlanmasinda kullanilan yontemler EK-
3’de, temel sozliiklerdeki kelimelerden birlestirilen ve giiglendirilmis sézliik yapisina dahil

edilen kelimeler EK-4’te verilmistir.
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Anabhtar kelimelerle olusturulan ver havuzundaki yemek siparisine iliskin metinler {izerinde

yapilan incelemelerde asagida belirtilen hususlar tespit edilmistir.

o Twitter (X)’da yer alan yemek siparisine iliskin goriislerin genelde siparis dncesine ait

duygu ve diisiinceleri icerdigi goriilmiistiir.

e Bu konudaki tweetlerin genel igerikli oldugu; pizza, doner, lahmacun, hamburger, pide
gibi herhangi bir hazir yemek iiriinii ile ilgili ismin az sayida zikredildigi, 6rnegin son bir
hafta ig¢inde iiriin isminin de yer aldig1 tweet metni sayisinin ancak 6-7 tweet civarinda
oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle {iriin isminin de yer aldigi tweetlerle olusturulacak
koleksiyonun tweet sayisinin diisiik kalacagi anlasilmis, analizin iiriin bazinda degil sektorel
diizeyde yapilmasina karar verilmistir. Ote yandan koleksiyona dahil olacak tweet sayisini
ve miisteri gorlislerindeki cesitliligi artirabilmek ic¢in veri havuzu olusturulurken pide,
lahmacun, doner, hamburger gibi iirlin ismi i¢eren kelime gruplari da anahtar kelime olarak
kullanilmistir. Pizza kelimesi de sorgulamalarda kullanilmis ancak ¢ok fazla sayida yabanci
dilde yazilmis tweet metninin veri havuzuna girmesine neden oldugu goriildiiglinden bu

kelime anahtar kelime listesinden ¢ikarilmistir.

e Yemek siparisi konusunda hizmet veren isletme isimleri kullanilarak yapilan Twitter (X)
sorgulamalarinin, igletmeler arasinda karsilastirmali bir ¢alisma yapilmasina ve dengeli

diizeyde bir koleksiyon olusturulmasina imkan verecek sayida olmadig1 goriilmiistiir.

e Anahtar kelime olarak; “yemek siparis, online yemek siparisi, yemek, siparis” kelimeleri
iizerinde yapilan sorgulamalarda; (i) online yemek siparigi kelimesi ile yapilan aramalarda
ic kelimeden olusan bir kelime grubu ile sorgulama yapildig: i¢in ¢ok az sayida tweet elde
edilebildigi, (i) yemek ve siparis kelimeleri ile miistakil olarak arama yapildiginda konu
kapsami1 disinda ¢ok fazla sayida reklam, yemek tarifleri ve lokantalara iligkin tweetin veri
havuzuna dahil olabildigi, (iii) bu kelimeler i¢inde yalnizca yemek siparis kelime ikilisinin
anahtar kelime olarak kullanilmasinin uygun olacag1 (yemek siparis kelime ¢ifti ile yapilan
sorgulamada yemek siparigi kelime ¢ifti ile yapilan sorgulama sonucundan daha fazla sayida
wp»

veri elde edilebildigi i¢in “i” harfinin ¢ikarilmasi tercih edilmistir) tespit edilmistir.
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e Yemek siparisi konusunda ayrica “yemeksepeti siparis” ifadesinin de yogun olarak yorum
metinlerinde yer aldig1 tespit edilmis, veri havuzundaki yorum ¢esitliliginin artirilmasi igin

bu kelime ikilisinin de anahtar kelime olarak kullanilabilecegi tespit edilmistir.

Sonugta anahtar kelime olarak; yemek siparis, yemeksepeti siparis, doner siparis, lahmacun
siparis, hamburger siparis, pide siparis kelime gruplar1 belirlenmis ve veri havuzu bu

kelimelerle yapilan sorgulama ile olusturulmustur.

Anahtar kelimelerle sorgulamalar, Twitonomy uygulamasi kullanilarak yapilmigtir.
Uygulamadaki arama motoru, arama boliimiine yazilan anahtar kelime grubunun tamamini
aym sekli ile kapsayan tweet metnini sorgulama sonucu olarak listelemektedir. Ornegin,
yvemek siparig kelime grubunun aranmasi sonucunda, hem yemek hem siparis kelimesini ayni
anda ve ardistk yazilmis sekli ile iceren tweet metinleri sorgu sonucu olarak
gosterilmektedir. Twitter (X) ayn1 konuda tek seferde ¢ekilebilen tweet sayisint 3200 tweet
ile sinirlandirmaktadir ve o konudaki mevcut tweetlerin %1’ini sorgu sonucu olarak
vermektedir. Bu kisitlamalarla Twitonomy uygulamasi ve yukarida belirtilen anahtar
kelimeler kullanilarak, yalnizca kamuya agik tweetler ¢ekilmis ve koleksiyona dahil
edilmistir. Koleksiyondaki tweetlerin paylagim tarih araligi, Aralik 2019-Aralik 2020°dir ve
42 255 adet tweet climlesinden meydana gelmistir. Ancak bu sayi, analiz kalitesini
yiikseltmek i¢in ¢alisma kapsaminda hazirlanan alana ozel reklam sozliigii ile yapilan

ayiklama sonrasinda diigmiistiir.

3.1.2. Koleksiyonun olusturulmasi, tanimlayici analiz safhasinda kullanilacak

TVITA modeli

Tanimlayici analizler ¢ok detayli dnislemler gerektirmese de veri setinin icerigi, kapsamu,
elde edilis yontemi, amaci gibi hususlar yapilacak onislemlerin detaylarini belirleyebilir. Bu
caligmada Onislem olarak yapilan ayiklama islemleri Cizelge 3.1°de gosterilmistir. Cizelge
3.1°de gosterilen ayiklama islemleri her calismaya ozel olarak degisebilir. Ornegin bu
calismada veri iginde yer alan haber igerikli tweetlerin miisteri algisina olumlu ya da
olumsuz yapacagi tesirin de dikkate alinmasi gerektigi diislintildiigiinden veri setinden

cikartlmamustir.
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Cizelge 3.1. Veri seti olusturma ve ayiklama islemleri

Veri Seti Olusturma, Veri Ayiklama

Esas Islem Konusu Yapilan Islemler Kullanilan Araglar /
Programlar

Anahtar Kelime | Konuya iliskin en ¢ok kullanilan | Internet iizerinden miisteri

Tespiti anahtar kelimelerin tespiti sikdyet ve yorumlarinin

manuel incelenmesi

Anahtar kelimeler (yemek siparis,
yemeksepeti siparig, pide siparis,

. L - S Twitonomy, ticretli
Veri Cekme lahmacun siparis, doner siparis, y

hamburger siparis) ile sorgulama uygulama
ve Twitter (X)’dan veri cekme
Iki kelime ve daha az sayida kelime
iceren tweetler
) . | Turk ki dill
Veri Ayiklama (Veri t ur (;le disindaki dillerde yazilmig
havuzundan weetler
Bos tweetler Excel, Pyhton, Manuel
tamamen  ¢ikarilan "
Yalnizca gorselden olusan tweetler
tweetler)

Veri setine birden fazla girmis ayn1
tweetler
Reklam igerikli tweetler

Belirlenen anahtar kelimeler ile koleksiyon olusturulduktan sonra, ayni tweetlerin ve reklam
tweetlerinin ayiklanmasi seklinde iki 6n eleme islemi yapilmis, bu islemlere iligkin detaylar

ileriki maddelerde izah edilmistir.

e Tiim satir bilgisi ayni olan tweetlerden sadece biri veri havuzunda muhafaza edilmis,
digerleri koleksiyondan ¢ikarilmistir. Koleksiyonun igine ayni tweetin tekrarla girmesinin
nedeni, veri ¢cekme islemi i¢in konuya iligkin birden fazla kelime/kelime grubunun anahtar
kelime olarak belirlenmesi ve veri c¢ekilmesidir. Bu ¢alismada koleksiyonun
olusturulmasinda, alti kelime ¢ifti kullanilmistir. Bu kelime ¢iftlerinin i¢indeki ortak
kelimeler nedeniyle, ayn1 tweetin birden ¢ok defa (aratma isleminde ifadenin tamami ayni
sekli ile aratilmig olmasina ragmen) koleksiyona girdigi goriilmiistiir ve bu tweetlerin biri
disindakilerin koleksiyondan ¢ikarilmasi gerekir. Burada tekraren koleksiyona girmis olan
tweetlerin koleksiyondan ayiklanmasi ile kastedilenin, retweetlerin ayiklanmasi olmadigi
hususuna dikkat edilmelidir ki bu calismada retweetler, ayrica analiz edilmistir. Burada
tekraren ayni tweetin koleksiyona girmesi, anahtar kelime olarak birden fazla kelime ¢ifti
kullanilarak veri ¢ekildigi icin ortaya ¢ikmis bir durumdur. Anahtar kelime olarak tek bir
kelime/kelime grubu ile veri ¢ekme islemlerinde boyle bir ihtiyac ortaya ¢ikmayacaktir.

Buradaki ayiklama islemi, MS Excel’in veri analiz 6zellikleri kullanilarak yapilmigtir.



80

Ayiklama islemi gergeklestirilirken, tiim satir bilgisinin (Date, Handle, Name, Text, URL,
Platforms, Foloowers, Retweets, Favorites) karsilastirilmast neticesinde birebir ayni olan
tweetlerin elenmesi seklinde yapilmistir, 6rnegin farkli tarih bilgisine sahip ayni metin
icerikli tweetler ayiklanmamistir. Ornegin bir kisinin tweeti, birgok kisi tarafindan yorumsuz
olarak RT yapilabilmektedir. Bu sekilde metin boliimii ayn1 olan ¢ok sayida tweet ortaya
cikmaktadir. Bu RT’lerin bir kismi reklam maksadi ile yapilirken, diger bir kismi ise
miistakil kullanicilar tarafindan yapilan RT’ler seklindedir. Reklam maksath tweetler bir

sonraki adimda elenmistir.

e Ikinci adimda, koleksiyon iginde ¢ok sayida oldugu tespit edilen reklam tweetlerinin
cikartlmast saglanmistir. Bu islem MS Excel’in veri analiz 06zelligi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Reklam tweetlerinin ayiklanmasi i¢in basit bir eleme usulii se¢ilmistir.
Veri havuzundan rastgele 325 tane reklam igerikli tweet secilmistir. Bu reklam tweetleri
incelenerek, metin i¢inde ¢cogunlukla kullanilan kelimelerden alana ozel reklam sozliigii
hazirlanmistir. Sozliikte yer alan kelimelerin, reklama has nitelikleri 6n plana ¢ikaran
kelimeler olmasina dikkat edilmis, bu kelimelerin 6znitelik olarak se¢ilmesinde sezgisel bir
yaklagim kullanilmistir. Oznitelik olarak segilen bu kelime listesi, alana 6zel reklam sdzliigii
olarak kabul edilebilir. EK-5’teki reklam sozliigii kullanilarak smiflandirma yapmak
maksadiyla; “Reklam sozliigiindeki kelimelerden bir tanesinin tweet climlesi i¢inde yer
almas1 durumunda, bu tweet ciimlesi reklam tweeti olarak kabul edilecektir” seklinde kural
tanimlamasi yapilmis ve reklam igerikli tweetler bu kural ¢er¢evesinde belirlenmistir. Bu
sekildeki ayiklama isleminde, veri havuzundan ¢ikarilan tiim tweetlerin reklam tweeti
oldugu elle yapilan kontrolde teyit edilmistir. Burada yapilmak istenen, yiiksek miktardaki
reklam tweetlerinin basit bir 6n eleme islemi ile koleksiyondaki oraninin diistiriilerek, analiz
sonuclarinin yoniinii degistirebilecek etkisini azaltmaktir. Bu sekilde literatiire kelimelerin
yanlig, hatali yazimlarinin da dahil edildigi alana 6zel bir reklam s6zligi kazandirilmistir.
EK 6°da verilen sozliik, cevrimigi yemek siparislerine yonelik miisteri goriislerinin yer aldig1
koleksiyon i¢indeki reklam igerikli metinlerin tespiti ve bunlarin ayiklanmasi maksadiyla
yine koleksiyondaki metinler iginden segilen kelimeler kullanilarak, alana 6zel reklam

jargonu/giindelik kullanimi1 da dikkate alinarak hazirlanmis bir sézliiktiir.

Literatiirde reklam igerikli tweetlerin, analiz sonuclarini etkilemeyecegi kabulii ile
caligmalar yiiriitiilmektedir. Ancak bu ¢alisma i¢in olusturulan koleksiyonda reklam igerikli

tweetlerin oraninin yiiksek oldugu ve koleksiyondan ayiklanmasi gerektigi ongdriilmektedir.
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Ayrica yapilacak ¢alismalarda, reklam igerikli tweetlerin farkli zaman dilimlerine gore
artig/azalig gosterebilecegi de dikkate alinarak, analizin etkilenip etkilenmeyecegi
hususunda karar verilebilir. Ornegin bu caliyma kapsaminda, yiyecek tiiketimlerinin
degisiklige ugradigi Ramazan ayinda reklam igerikli tweetlerin sayisinda artis oldugu tespit
edilmistir. Analizlerde buna benzer durumlar i¢in ayr1 degerlendirme yapilmasi gerektigi
aciktir. Ote yandan sosyal aglarin kullanimmin yayginlasmasi, bu aglarda reklam yapma
maliyetinin diisiik olmasi, bireysel reklamlardan biiyiik isletmelere kadar bir¢ok reklam
iceriginin sosyal aglarda dolasima girmesine neden olmaktadir. Dogrudan yapilan
reklamlarin yami sira, isletmeler ¢evrimici etkileyicileri® de kullanarak reklamlar
yapmaktadirlar ki bu tilir reklamlarin tespit edilmesi digerlerine gore daha gii¢ olmaktadir.
Bu nedenle reklam icerikli tweetlerin ayiklanmasinin sadece baglangic asamasinda
yapilmasinin yeterli olmayabilecegi, ayrica veri setlerinden reklam igerikli tweetlerin % 100
olarak ayiklanmasmin miimkiin olmayacagi Ongoriilmektedir. Koleksiyonun analizi
oncesinde reklam igerikli tweetlerin koleksiyondan ayiklanmamasi durumunda, reklamlarin
etkisinin ne olabileceginin analiz sonucglarmin degerlendirilmesinde dikkate alinmasi

gerekir.

EK 6’daki sozliik kelimelerini ayiklama konusunda performans dl¢iimii yapilmadigi i¢in, bu
caligmadaki koleksiyona ozel nitelik tasidigi kabul edilebilir. Ancak EK 6’da yer alan
kelimeler, bagka calisma alanlarina uyarlanmak iizere tohum kelime listesi olarak
kullanilarak sozliik kapasitesi genisletilebilir ve restoran, mutfak gibi yemek sektdriiniin
farkl1 alanlarima yonelik reklam ayiklama maksatli siniflandirma g¢aligmalarinda

kullanilabilir.

Koleksiyon iizerinde elle yapilan incelemelerde, reklam tweetlerinin koleksiyondan
ayiklanmasinda ileriki maddelerde siralanan bes yOntemin miistakilen ya da birlikte
kullanilabilecegi ve bunun farkli veri setlerine uygulanabilecegi Ongdriilmektedir. Bu
calisma kapsaminda ilk ve son siradaki yontemler birlikte kullanilarak ayiklama iglemi

yapilmustir.

? Influencer, sosyal medyada aktif, hedef kitlesi genis ve paylasimlari ile dijital tiiketicileri etkileme giicii olan,
paylasim igeriklerinde ortiik bigimde markalarin reklamini yaparak tiiketicilerin tercihini etkileyebilen,
paylasimlara yorum yaparak hedef kitlelerinin dikkatini {iriin ya da isletmelere gekebilen sosyal medyadaki
kanaat onderleridir. Cok sayida takipgisi olan makro ve tematik paylagimlari ile daha sinirli takipgi sayisina
sahip mikro influencer olarak iki grup olarak isimlendirilirler.
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e Bu calismada oldugu gibi alana 6zel reklam sozligii kullanilarak ve sozliikteki

kelimelerin bulundugu metinler reklam kabul edilerek koleksiyondan ayiklanabilir.

e  Sosyal ag hesabinin kullanicis1 (Handle) ya da kullanic1 adi (Name) kontrol edilerek,
eger o alanda faaliyet gosteren bir isletme ismi tespit edilirse, bu kullanic1 tarafindan
paylasilmis tweetler reklam igerikli kabul edilerek koleksiyondan ayiklanabilir. Ayrica
sektorde faaliyet gosteren isletmelere ait tweetlerin, isletme ile miisterisi arasindaki
paylasimlar olabilecegi de dikkate alinarak, bu tweetlerin koleksiyondan ayiklanip

ayiklanmamas1 konusunda karar verilmesi gerekebilir.

e Sektordeki bir isletmenin paylasimini, yorumsuz sekilde RT’leyen (metin kismi
“RT@alandakiisletmeninkullaniciismi” seklinde baslayan) tweetler, reklam tweeti kabul

edilerek koleksiyondan ayiklanabilir.

e Tweetin paylasim yapilan platform bilgisi de reklam ayiklama isleminde bir ara¢ olarak
kullanilabilir. Platform bilgisini kullanarak yapilan ayiklama isleminde; otomatik tweet
gonderisi yapmay1 saglayan, bireysel ya da kurumsal sosyal ag hesaplarinin yonetilmesini
kolaylastiran yonetsel uygulama ve platformlarin kullanilip kullanilmadig1 kontrol edilir, bu
tir yonetsel araglar1 kullanan hesaplarin reklam igerikli tweet oldugu kabul edilerek,
koleksiyondan ayiklanabilir. Kullanicilarin giinliik tweet paylagimlari arasinda reklam
tweetleri yayimlamak, bu reklamlarin zaman i¢inde kaybolmadan belirli araliklarla
yenilenmesine devam etmek icin sosyal ag kontrolii, diizenlenmesi, takip edilmesi, bu
islemlere hiz kazandirilmasi maksadiyla ¢esitli yoOnetsel araclar, platformlar, web
uygulamalari, ssd’ler gibi farkli araglarin kullanimina ihtiya¢ duyulmaktadir ve bu araglar
reklam maksadi ile tweet yayimlama isini kolaylastirmakta, hizlandirmakta ya da diizenli
araliklarla otomatik reklam ftretebilmektedir ve bunlar tweet metaverisi olarak platform
bilgisinde goriinmektedir. Bu ¢alismada kullanilan koleksiyondaki tweetlerin platform
bilgileri incelendiginde; “Twitter (X) for Android”, “Twitter (X) for iPhone”, “Mobile Web
(M2)”, “Twitter (X) Web App”, “IFTTT”, “Clarabridge Engage” ve “Instagram” seklinde
bilgilerin yer aldig1 goriilmiistiir. Ilk iki sirada yer alan platform bilgisine sahip tweetlerin
reklam igerikli olmadiklari, bunun disindakilerin ise reklam igerikli olduklar1 tespit
edilmistir. Sonug olarak otomatik iiretilmis tweet metinlerinin koleksiyondan ayiklanmasi
icin platform bilgisi tweet metaverisinden alinabilecek ve reklam igerikli tweetlerin

ayiklanmasinda kullanilabilecektir.
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e Analiz sonuglarinda reklam ayiklama, analiz sonuglarinda yapilan siralamalarda hangi
tweetin kime ait oldugunun tek tek incelenmesi ve tespit edildiginde reklam igerikli tweetin
ayiklanmasi islemidir. Bu ayiklama islemi dogrudan bir ayiklama islemi olmamakla birlikte,
reklam tweetleri analiz baglangicinda koleksiyon i¢inden ayiklansin ya da ayiklanmasin
analiz sonuclar1 lizerinde dikkat c¢ekici unsurlar sirasiyla ve derinlemesine incelenerek

reklam etkisi ile ortaya ¢iktig1 tespit edilenler géz ard edilerek degerlendirme yapilmalidir.

Yukarida siralanan bu bes yoOntem, reklam twetlerinin veri setlerinden ayiklanmasi
maksadiyla bu ¢alisma kapsaminda 6nerilen yontemlerdir. Bu yontemlerin veri setleri igin
genel gecerliliginin tespit edilebilmesi i¢in, performans dlgiimlerinin de yapilmasi gerekir.
Bu yontemler, miistakilen ya da birlikte kullanilarak veri setlerinden reklam ayiklama

islemleri yapilabilir.

Veri setleri i¢inde bu calismada da oldugu gibi bazi haber tweetlerinin yer aldigi
goriilmektedir. S6z konusu haberlerin yemek siparisleri ile ilgili haberler oldugu ve kisilerin
goriislerini olumlu ya da olumsuz olarak etkileme potansiyeline sahip oldugu, koleksiyon
icinde s0z konusu haberlere iliskin yorum tweetlerinin yer aldig1 ve RT yapilarak sosyal ag
icinde etki yarattig1 goriilmektedir. Bu nedenle dogrudan miisteriye ait goriisler olmasa da
bu tweetlerin ana giindem maddeleri i¢inde yer alabilecegi, isletmelerin bu konular1 dikkate
almalar1 gerektigi kabul edilmis ve koleksiyondan ayiklanmamistir. Bu tiir tweetler,
yapilacak calisma alanina ve c¢alismadan elde edilmek istenen sonuca bagli olarak

koleksiyon i¢inde tutulabilir ya da koleksiyondan ¢ikarilabilir.

Veri havuzunun olusturulmasi igin, veri toplama islemi Aralik 2019-Aralik 2020 tarih
araliginda gerceklestirilmistir. Bu c¢aligmada yapilan iki ayiklama yontemi ile veri

havuzundan ayiklanan tweet gonderisi sayilar1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.



84

Veri Havuzundan (42 255 Twit Gonderisinden)
Ayiklanan Veri Oranlari, Analize Esas Veri Seti Orani

>

84% (Analize Esas Veri Seti)

(35 473 Twit)

= Aralik 2019 Ayina Ait Oldugu igin Ayiklanan Twit Génderileri (1 070 Twit)
= Reklam S6zIGg0 Kullanilarak Ayiklanan Twit Gonderileri (2 848)
Tekraren Veri Havuzuna Girdigi icin Ayiklanan Twit Génderileri (2 864)

= Analize Esas Veri Setini Olusturan Twit Gonderileri (35 473)

Sekil 3.1. Veri havuzundan ayiklanan veri oranlari

Sonug olarak tanimlayici analiz kapsaminda analizler, CKB ile ilgili analizler hari¢ bir
takvim yili igindeki yemek siparisine iligskin 35 428 tweet iizerinden yapilmistir. Tweetlerin
CKB’ne iliskin bilgiler uygulama ilizerinden sadece harita ve sadece CKB seklinde liste elde
edilebildiginden bu bilgilerin miistakilen hangi tweetlere ait oldugu tespit edilememistir. Bu
nedenle CKB’deki topluca elde edilen verilerden herhangi bir ayiklama yapilmadan, 42 255

tweet gonderisi ile cografi konum analizi yapilmstir.

Séz konusu koleksiyon, ¢alisma kapsaminda hazirlanan Twitter (X) Verisi Icerik ve
Tanmimlayici Analiz (TVITA) Modeli asama ve islemlerinden gegirilerek elde edilen sonuglar

boliimiin devaminda sunulmustur. Hazirlanan model, Sekil 3.2°de gdsterilmistir.



Twitter Veri Seti i¢eriginin Tammlayic1 Analiz ile Kesfi

Sathalar : : :
1.Anahtar kelimelerin tespit

| 1. Caligma amacinin belirlenmesi

2. Isletmelerin web sayfalarmdan
Veri Setinin
Olusturulmast

yorumlarin incelenmesi
3. Sosyal medya hesaplarindan
Birinci Adim L

yorumlarin incelenmesi
4. Arama motorlarinda yorumlarm
incelenmesi

Sonug: Amaca uygun anahtar
kelimeler

2. Veri ¢gekme iglemi

1. Twitter API
2. Ticari / ticretli
uygulamalar

ayiklanmasi

3. Analiz 6ncesi islemler
1. Reklam 1gerikli tweetlerin

2. Tekrar eden tweetlerin ayiklanmasi

3. Haber igerikli tweetlerin ayiklanmasi

Sonug: Ham veri seti

Sonug: Analize hazir veri seti

1. Kelime ve diyez etiket istatistikleri

1. Tweetlerin kelime ve karakter
sayilar

2. Kullanicilarin ortalama tweet sayist
3. Kullanicilarn diyez etiketi
kullanma ortalamasi, diyez etiket

Tanimlayict
! frekanslart

Analiz Tle Tgerik
Kesfi
fkinci Adm |

Tweet ve kullanict istatistiklerinden
reklam ayiklanmasi

Sonug: Tweet genel karakteristigi,
diyez etiketi kullanma egilimi ve veri
seti igeriginin giindem konularmin
tespiti

1. Zamana bagl istatistikler

1. Aylara gére tweet (toplam tweet, RT olmayan

tweet, RT, URL iceren) dagilimlari

2. Kullanic1 ve tweet istatistikleri

1. Kullanicilarin ortalama tweet
sayilari

2. En etkili kullanici ve tweetleri

3. En aktif kullanic1 ve tweetleri

4. En ¢ok RT alan tweetler ve
icerikleri

5. En ¢ok begeni alan tweetler ve
icerikleri

6. Kullanic1 profil bilgisinden
cinsiyet, yas, bolge bilgisinin analizi

Tweet ve kullanici istatistiklerinden
reklam ayiklanmasi

Sonug: Kullanic1 genel karakteristigi
ve demografik yapisi, veri seti
igeriginin giindem konularmin

tespiti

3. URL istatistikleri

1. URL iceren tweet
orant

2. En ¢ok URL
kullanan kullanicilar ve
URL igerikleri

3. URL detaylarmin
tespiti

Tweet ve kullanict
istatistiklerinden reklam
ayiklanmasi

Sonug: URL kullanma
egilimi / aligkanlig1 ve
veri setinin giindem
konularinin tespiti

2. Platform bilgisi istatistikleri

Kullanilan platformlarm say1lar:

Sonug: Uygulama gelistirme, web

Tanimlayict
Analiz

Ugiincii Adim

L

2. Mevsimlere gore tweet (toplam tweet, RT
olmayan tweet, RT, URL igeren) dagilimlar1

3. Gliniin en ¢ok paylasim yapilan saat dilimleri
4. En ¢ok paylasim yapilan tarih ve giinler

tasarimlarinda 6ncelik verilecek
platformlarin tespiti

Sonug: Konuyla ilgili saat, giin, ay, mevsim, y1l
ag1sindan ne zaman sorusunun cevabi

ukaridaki analizlerden elde edilen frekans siralamala; tenin en {stteki % 1, orta bolimdeki %

90 ve alt bolimdeki % 9’luk kisimlar1 ayr1 ayr degerlend:

ye alinabilir.
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Model
Ciktilart
1

Amaca
uygun
Analize
Hazir Veri
Seti

Kullanict
Profili,
Oncelikli
Giindem
Konulart

Oncelikli
Zaman
Dilimler,
Oncelikli
Platformlar

Sekil 3.2. Twitter (X) veri seti i¢eriginin tanimlayici analiz ile kesfi i¢in 6nerilen model

3.2. Tammmlayic1 Analiz

Koleksiyonda toplam tweet sayist 35 428’dir, bunlarin 23 507’si orijinal tweet olup

koleksiyonun %66’sin1 olusturur. Koleksiyondaki toplam miistakil kullanici sayis1 2

884’diir. CYS konusunda sohbet eden kullanicilarin bir yil i¢inde ortalama 1,23 tweet

paylastiklar1 goriillmektedir. Koleksiyondan RT’ler ¢ikarildiktan sonra geriye 23 507 orijinal

tweet kalmaktadir ki bu say1 kullanict sayisina boliindiigiinde bir kullanicinin 6zgiin igerikli

paylasim sayisinin bir yil i¢inde 0,82 tweet oldugu goriilmektedir. Buna gore kullanicilarin

CYS konusunda 6zgiin tweet paylagimlarinin yogun olmadigi sdylenebilir.
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3.2.1. Tweet istatistikleri

Koleksiyodaki tweetlerin 2/3’liniin ortamdaki giindemi belirleyen ve yonlendiren
konusmalar1 igeren tweetler (diger bir ifade ile sohbet baglatan yeni tweet) oldugu
goriilmektedir. Bu oran koleksiyonun konu ¢esitliligini ya da konunun farkli yonlerine
iligkin sohbet oranini da gostermektedir. Bu koleksiyonda 1/3 oraninda RT oldugu dikkate
alinirsa, ortamda etkili olan tweet metinlerinin (etkili kullanicilarin) oldugu sdylenebilir. Bir
baska ifadeyle koleksiyonda, sohbet baglatan tweetlerden 1/3’iiniin RT yapilarak ortamdaki
gorlintirliigiiniin digerlerine gore arttirilmis oldugu ve bunlarin diger sohbet baglatan tweet
metinlerine gore daha etkili oldugu soylenebilir. Koleksiyonda en ¢cok RT’lenen tweetlerin
frekans grafikleri ve metinlerinden (diger tweetlere gore daha etkili olan, giindeme etki eden

konular1 igeren) ilk 25 tweeti Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te verilmistir.

Koleksiyonun %66’sin1 tweetler, %34’linli RT’ler meydana getirmektedir. Tweet sayisi
koleksiyonun konu cesitliliginin yiiksek; RT sayis1 ise koleksiyonda tweetlerin yayilmasini
saglayan etkili kullanicilar ve daha cok kullaniciya ulasarak goriiniirligii ytikseltilmis
tweetler oldugunu gosterir. Tweetlerin RT frekanslari, koleksiyon igindeki etkili ve giindem

belirleyen mesajlarin goriilmesini saglar.

Tweetlerin Aldiklar1 RT Frekanslarina Gore Siralama
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Sekil 3.3. Tweetlerin aldiklar1 retweet frekans siralamasi



Twitin
RT’lenme
Sira Nu. Sayist

10.

11.

12.

14.

15.

20.
21.

22.
23.
24.

25.

RT’lenme Agisindan ilk 25 Twitin Metni

kapatip batacagimiza ag1p batalim dedik(&)#gelal #eveservis devam..@yemeksepeti ile calistyoruz, mahalleye komsulara servisi 3
sefimiz/ben bisikletle yapiyoruz..#bizdeboyle siparis icin 02163566010@delykalamisttrattoria #pizzeria #segafredo #kalamig
959 https://t.co/prdx2bl1Hg

782 tam evde yemek yok ne siparis versem diye kara kara diigiintirken tist komsu 6lmii sagolsun https:/t.co/UNMrAqH50
Giivende degilim. Evimde giivende degilim, iste degilim, okulda degilim, sokakta degilim, yurtta degilim. Her an 6ldiirebilirler beni,

ve kendi kendimi 6ldiirdiigiimii iddia edebilirler. Birinin bana musallat olmas1 igin yemek siparis etmem bile yeterli olabilir.
504 Giivende degilim.

Hastane yemekleri yenilmiyor her nobet digaridan siparis vermek zorunda kaltyoruz. Eger bu twite 1000 fav gelirse cumartesi nobete
421 yemek,pasta borek gelecek. Ben diyecegimi dedim gerisi siz de zalimlar:) https:/t.co/x09aD76aBn

- Yemek siparis ediyorumdur -Me: Siz bi sey istiyo musunuz ?Arkadaslarim: Yok biz yemeyiz ya- Yemek gelince arkadaslarim -
305 https://t.co/SiGbp4u80p

Dun yemek siparis eden arkadasimi telefondan taciz edip ciplak fotograf yollamis bi kurye ve daha once baskasina yapmadiysa onun
oldugunu anlayacagi icin ve evinin adresini bildigi icin sikayet veya ifsa etmeye korkuyoruz, evet turkiyede kadin olarak bu kadar
273 guvende hissediyoruz

Kemalistin biriyle DM'den atistik. Beni ¢ok sinirlendirdi. Ver lan adresini dedim. Hemen verdi. 1938 tane lahmacun siparis ettim
230 adresine. Biraz da o sinirlensin gimdi :)

Koronadan en ¢ok etkilenen sektorlerden restoranlara, TOBB ve @yemeksepeti isbirligiyle orijinal bir kampanya... Restoranlar iki ay
sonra vereceginiz siparis i¢in indirimli ¢ek satarak nakit akist problemini ¢oziiyor. Restoran kapanirsa da zarant biz Gistleniyoruz.
163 Emeksepeti...

133 Sponsor olmadiklart i¢in Burger King yerine Terra Pizza'dan yemek siparis ettim. https://t.co/jkFKVIzgxd
132 ne yemek sepeti ne de siparis veren insanlar seni hak etmiyor kral https://t.co/OBXIbR44XP

(@gunesilios “Getir” i bilmiyorum fakat yemek sepeti'nde siparis notu kismi var. Orqya “kurye arkadas sakin acele etmesin. Once can
130 saghg “yazryorum. Size de tavsiye ederim. Gelen gencler minnetle tesekkiir ediyor. Bir cesit destektir onlara bu.

Bu aksam @DominosTR'den yemek siparig ettim ardindan siparigi getiren kisi arayarak adres teyit etti, siparis geldiginde yenecek
91 sekilde degil dagilmusti, yemek sepetini arayarak iade olusturdum. Tekrardan siparisi getiren kisi gelip aldi.
bugiinii 1-2 twitle anlatmak imkansiz,@yemeksepeti nden siparis verip gondermeyin ihtiyact olana verin diyenler, Istanbulun her

kosesinden gelenler(#gelal)baska sehirlerden ‘iban'isteyip ‘askida pizza' onerenler. ve sunu ¢ok net anladim medyaya hemen donmem
84 lazim! tesekkiirler, “@ twitter.com/bilgingokberk/...

[200505] V ve Jungkook VLive yayimindan JK: Karanfil buketlerine gegmeden once, son zamanlarda ne yaptyordun anlatsana? V:
Cilek toplayip sarki yaztyordum. JK: Dogru su siralar miizik yapmayla epey mesgulsiin. V: Yemek falan yiyorum. JK: Sen mi
67 pisiriyorsun? V: Hayir, siparis. https://t.co/FeGPPdgOQk
Diin uzun zamandir ilk kez digaridan yemek siparisi verdik, siparis verdik diye kiziyolar midir yaa falan diye diisiintirken icinden bu
34 not ¢ikti\ ' https://t.co/ VSFDd56Ugl

Yemeksepeti'nden siparis verirken manitayla boyle oluyoruz joker moker ¢ikar belki diye ben de bakiyorum
34 twitter.com/MovieGrafMGrst...

29 ne yemek sepeti ne de siparis veren insanlar seni hak etmiyor https:/t.co/FNftZLyNaB
20 Saat gece 01:03 ve 3 tane acili lahmacun siparis verdim pisman degilim
17 Bugiin ofise yemek siparis ederken “talep ediyorum” demisim. TALEP ED[YORUM.

bu tweeti begenen 4 kisiye yemeksepetinden hamburger menii siparis ediyorum aksam 21.00'da sonucu actklarim.. herkese bol sans..
16 https://t.co/2cGaiCSrbp

8 aynen kizim yemek sepeti siparis veriyoz falan vayt caklit moka iciyoz aynen https:/t.co/hLAIMUAncz

masterchef'in boliimlerini takip edemeyenlere yemeksepeti siparis gegmisimi gonderebilirim. ne yapiyolarsa tak diye siparis ediyorum.
8 aha bugiin koftedeyiz https://t.co/JigSIbHGyh

7 Bosluklart dolduralim: @ ik siparig ettigin tatli/ yemek: &2En gok siparis ettigin tatli/ yemek: @Son siparig ettigin tatly yemek:
7 Bosluklari dolduralim: &, Ik siparis ettigin tatli/ yemek: &3 En ¢ok siparis ettigin tatl/ yemek: @Son siparig ettigin tatly yemek:

yemeksepeti'nde semtimin muhtari olarak (saka degil muhtarim....) karantinada bile restoranlardan 24 saat siparis verebilme olay1 asirt
5 iyi. diin gece tulumba tatlist soyledik bu gece igin planimiz ekler. vanilyali. kalmamigsa gikolatali da olur. neli varsa olur

Sekil 3.4. RT’lenme agisindan etkin ilk 25 tweet metni

87
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Sekil 3.4’teki toplamda 4459 RT alan 25 tweet incelendiginde su bilgiler tespit edilebilir: (i)
Birinci ve sekizinci siradaki tweetler ticari kuruluslarin reklam igerikli tweetleri olduklar
icin isletme tarafindan dikkate alinmayacaktir. (ii) 14’lincii siradaki tweetin bir miizik
grubuna ait canli yayindan alintilar icerdigi, dogrudan yemek siparisi ile ilgili bir goriis
icermedigi goriilmektedir. Bu tweetler ancak s6z konusu miizik grubunun miisteri kitlesinin
ilgini ¢ekmesi agisindan reklam maksatli kullanilmak tizere degerlendirilebilir. (iii) 23 lincii
ve 24’lincli siradaki tweetlerin miisteri goriislerini toplamaya ya da miisteri ilgisini gekmeye
yonelik isletmeler tarafindan hazirlanmis bir anket oldugu goriilmektedir. Anket sorusu
iceren bu tweet metni de esas miisteri giindemini yansitmadig i¢in bir degeri yoktur. Bu
sekilde listede yapilan ayiklamalardan sonra, bir y1llik donem iginde isletmeler agisindan bu
alanda dikkate aliacak, isletme politikalarinin gelistirilmesine yon verecek esas konularin;
2,3,4,5,6,7,9, 10, 11, 12, 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 25 numaral tweetlerde yer
aldig1 goriilmektedir. Ayrica 14 numarali tweetin de miisteri ilgisini ¢ekebilme potansiyeline
sahip oldugu ve isletme politikalar1 ve mali kapasitesi ile uyustugu takdirde reklam araci

olarak kullanilabilecegi degerlendirilebilir.

Bu degerlendirme sonucunda koleksiyonun 6nemli giindem konularimin; yemek siparisi
verme konusunda yasanan kararsizlik, yemek siparisi ile iligkili olarak iirin ve hizmete
duyulan giiven, yemek siparisi veren kadinlarin, isletme calisanlarina karst duydugu
giivensizlik nedeniyle ortaya ¢ikan miisterilerin kisisel giivenlik endisesi, hastanelerdeki
hastane yemeklerinin begenilmemesi, yemek siparisi sonrasinda yemeklerin arkadaslarla
paylasilmasi, kuryelere emniyetli ve giivenli ¢alisma kosullar1 saglanmasi, {iriin sunumunun
beklenen sekilde gerceklesmemesi, yemek siparisi iizerinden yardimlagsma, ¢evrimici yemek
isletmelerinin indirimli/joker uygulamalari, gece saatlerinde verilen yemek siparisi ve
pismanlik duygusu, yemek siparisi tizerindeki bir televizyon yemek programinin etkisi ve

yemek siparisi ile karantina (COVID-19 nedeniyle) iliskisi oldugu sdylenebilir.

Koleksiyondaki tweetlerin favoriye eklenme/begeni (like) alma sayilart tespit edilerek

yapilan tweetler ve frekans siralamasi Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da verilmistir.
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Tweetlerin En Cok Favoriye Alinma/Begeni Alma Frekansina Gore

Siralamasi
45000
5 40000
<
= 35000
g
s 30000
Y
© 25000
—
=~ 20000
<
£ 15000
< 10000
= 5000 I
= IIII'II......----------
)QOJJ) 0 N
Q . IZ:I;"‘IIZZIZII5EIIIIIZI
o .
A 6 0 & ¢ % 2 g g0 5% R g g Mo g
= 82 L5 EFEEEESSEEESSENEES 2B
-2 > 0 8 s < 8 8= & & € 0 R 0o M % — T T 58 T o
) o o0 Q4 & FEHH S E 050 5 2 g 8253 054 0 & 0O
=0 = ~ .= = =
o} = &7 @n O <8 B ? D 4 g Q0G5 g v T O g g A
] € S o = < 2 v 2385 5 g g 83 -2 2 €5 5 ¢
O S § ©® < 0 -4 5 = o o 2 = »~» O By E § B o, O
B = 2 Qe X 9 9 ° s =T L8 & S 8 =
5] g = g & 7 2 2 = S 5 o g
=~ EQ) E A < < O vz O Z]
e b5 =} O L O M o D o
s 28 &8 &227%¢2 S ETEEZTZ2
- 5 QO o 2 = |72 g 9
25 5 #2e 3 £ E 5 &
s 3 ® >
Tweetler

Sekil 3.5. Favoriye eklenme/begeni alma frekans siralamast

Sekil 3.6 incelendiginde; 3’iincii, 16’nc1, 20°nci, 21’inci ve 22’nci tweetlerin miisteri
goriislinii yansitmamasi, reklam icerikli olmasi ve anket uygulamasi olmasi nedeniyle
degerlendirme disinda tutulacaktir. Geri kalan tweetler incelendiginde koleksiyonda
miisteriler arasindaki esas giindemi olusturan konularm, yemek siparisi konusundaki
kararsizlik, gece yaris1 yemek siparis verme konusunda pismanlik, siparis edilen yemegin
arkadaslarla paylasilmasi, hastanelerdeki yemeklerin begenilmemesi, yemek siparisi ve
giiven konusu arasindaki iligki, yemek konusundaki bir televizyon programinin etkisi ile
siparis verme, yemek siparisi ile yardimlagsma ve CYS ile ilgili sitelerin indirim/joker
uygulamalar1 gibi konularin oldugu goriilmektedir. Sekil 3.3 ve Sekil 3.5 karsilastirildiginda
siralamalar1 farkli olmakla birlikte elde edilen giindem konularinin benzer oldugu
goriilmektedir. Bu konular sektdrde yer alan igletmelerin, {iriin ve hizmetin iyilestirilmesine

yonelik hangi konulara yonelmeleri gerektigini gostermektedir.
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Favoriye

Eklenme/Beg
Sira eni Alma

Nu. Sayilan

1. 40976

2. 1

22.
23.

24.
25.

0772

8637

5613

5612

5155

5128

4583

4575

3330
3296

3162

2966

2886

2728

2372

1956

1734

1656

1629
1628

1626

1525

1508
1455

Favoriye Alnma Sayis1 A¢isindan ilk 25 Twitin Metni

tam evde yemek yok ne siparis versem diye kara kara diigtiniirken tist komsu 6lmiis sagolsun https://t.co/UtNMr

Saat gece 01:03 ve 3 tane acili lahmacun siparis verdim pisman degilim

kapatip batacagimiza agip batalim dedik(@)#gelal #eveservis devam.. @yemeksepeti ile ¢alistyoruz,mahalleye komsulara servisi 3

sefimiz/ben bisikletle yapiyoruz..#bizdebdyle
siparis igin 02163566010@delykalamist#trattoria #pizzeria #segafredo #kalamus https://t.co/prdx2bl1Hg

Yemek siparis ediyorumdur -Me: Siz bi sey istiyo musunuz?Arkadaslarim: Yok biz yemeyiz ya -Yemek gelince arkadaslanm -
https://t.co/SiGbp4u80p

Hastane yemekleri yenilmiyor her nobet disaridan siparis vermek zorunda kaliyoruz. Eger bu twite 1000 fav gelirse cumartesi ndbete
yemek,pasta borek gelecek. Ben diyecegimi dedim gerisi siz de zalimlar:) https://t.co/x09aD76aBn

Dun yemek siparis eden arkadasimi telefondan taciz edip ciplak fotograf yollamis bi kurye ve daha once baskasina yapmadiysa onun
oldugunu anlayacagi icin ve evinin adresini bildigi icin sikayet veya ifsa etmeye korkuyoruz, evet turkiyede kadin olarak bu kadar
guvende hissediyoruz

Sponsor olmadiklart i¢in Burger King yerine Terra Pizza'dan yemek siparis ettim. https://t.co/jkFKVIzgxd

Giivende degilim. Evimde giivende degilim, iste degilim, okulda degilim, sokakta degilim, yurtta degilim. Her an dldiirebilirler beni,
ve kendi kendimi 6ldiirdiigiimii iddia edebilirler. Birinin bana musallat olmast i¢in yemek siparig etmem bile yeterli olabilir.
Giivende degilim.

Bu aksam @DominosTR'den yemek siparis ettim ardindan siparisi getiren kisi arayarak adres teyit etti, siparis geldiginde yenecek
sekilde degil dagilmigti, yemek sepetini arayarak iade olugturdum. Tekrardan siparisi getiren kigi gelip aldi.

Kemalistin biriyle DM'den atistik. Beni ¢ok sinirlendirdi. Ver lan adresini dedim. Hemen verdi. 1938 tane lahmacun siparis ettim
adresine. Biraz da o sinirlensin simdi :)

ne yemek sepeti ne de siparis veren insanlar seni hak etmiyor kral https://t.co/OBXIbR44XP

yemeksepeti'nde semtimin muhtart olarak (saka degil muhtarim....) karantinada bile restoranlardan 24 saat siparis verebilme olay1 agir1
iyi. diin gece tulumba tatlis1 sdyledik bu gece igin planimiz ekler. vanilyali. kalmamissa gikolatal1 da olur. neli varsa olur
@gunesilios “Getir” i bilmiyorum fakat yemek sepeti'nde siparis notu kismi var. Orqya “kurye arkadas sakin acele etmesin. Once can
sagligl “yaziyorum. Size de tavsiye ederim. Gelen gengler minnetle tesekkiir ediyor. Bir gesit destektir onlara bu.

Diin uzun zamandir ilk kez digaridan yemek siparisi verdik, siparis verdik diye kiztyolar muidir yaa falan diye diisiiniirken iginden bu
not ¢ikt1' https://t.co/VSFDd56Ugl

bu tweeti begenen 4 kisiye yemeksepetinden hamburger menii siparis ediyorum aksam 21.00'da sonucu aciklarim.. herkese bol sans..
https://t.co/2cGaiCSrbp

Koronadan en ¢ok etkilenen sektdrlerden restoranlara, TOBB ve @yemeksepeti isbirligiyle orijinal bir kampanya...Restoranlar iki ay
sonra vereceginiz siparis i¢in indirimli ¢ek satarak nakit akisi problemini ¢oziiyor. Restoran kapanirsa da zarar1 biz iistleniyoruz.
Emeksepeti...

aynen kizim yemek sepeti siparis veriyoz falan vayt caklit moka iciyoz aynen https://t.co/hLAIMUAncz

masterchef'in boliimlerini takip edemeyenlere yemeksepeti siparis gegmisimi gonderebilirim. ne yapiyolarsa tak diye siparis ediyorum.
aha bugiin koftedeyiz https://t.co/JigSIbHGyh

bugiinii 1-2 twitle anlatmak imkansiz,@yemeksepeti nden siparis verip gondermeyin ihtiyaci olana verin diyenler, istanbulun her
kosesinden gelenler(#gelal)baska sehirlerden ‘iban' isteyip ‘askida pizza' 6nerenler.. ve sunu ¢ok net anladim medyaya hemen dénmem
lazim! tesekkiirler, J,, @) twitter.com/bilgingokberk/....

Bosluklari dolduralim: €. ilk siparis ettigin tatli/ yemek: S=En ¢ok siparis ettigin tatli/ yemek:@Son siparis ettigin tatly yemek:
Bosluklar1 dolduralim: ¥, ilk siparis ettigin tatli/ yemek: &2En ¢ok siparis ettigin tatli/ yemek:@Son siparis ettigin tatl/ yemek:
[200505] V ve Jungkook VLive yaymindan JK: Karanfil buketlerine gegmeden 6nce, son zamanlarda ne yapiyordun anlatsana? V:
Cilek toplayip sarki yaziyordum. JK: Dogru su siralar miizik yapmayla epey mesgulsiin. V: Yemek falan yiyorum. JK: Sen mi
pisiriyorsun? V: Hayur, siparis. https://t.co/FeGPPdgOQk

Bugiin ofise yemek siparis ederken “talep ediyorum” demisim. TALEP EDIYORUM.

Yemeksepeti'nden siparis verirken manitayla boyle oluyoruz joker moker ¢ikar belki diye ben de bakiyorum
twitter.com/MovieGrafMG/st. ..

ne yemek sepeti ne de siparis veren insanlar seni hak etmiyor https://t.co/FNfZLyNaB

Sekil 3.6. Favoriye alinma/begeni agisindan etkin ilk 25 tweet metni

3.2.2. Tweetlerdeki kelime ve diyez etiket istatistikleri

Koleksiyondaki 35 428 tweet, toplam 28 824 kullanici tarafindan paylasilmistir. CYS

konusunda sohbet eden kullanicilar, bir y1l icinde ortalama 1,23 tweet gonderisi paylagsmigtir.

Toplam tweetlerin 32 128 adetinde diyez etiketi kullanilmadig: tespit edilmistir. Buna gore

koleksiyonun %91°1 diyez etiketi igermemekte, %9’unda diyez etiketi kullandig:
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goriilmektedir. Koleksiyondaki diyez etiketleri dahil toplam kelime sayisi, 698 051
kelimedir. Bunlardan toplam 10 690 kelime diyez etiketi olarak kullanilmistir. Bu durumda

toplam kelimenin %2’si diyez etiketidir.

Koleksiyondaki 10 690 diyez etiketi, ayn1 kdke sahip olan, ¢ekim ekleri kullanilarak
yazilanlar, hatali ve eksik yazilmis sekilleri, yabanci dilde yazilmis olan kelimelerin her biri
ayrt kelime olarak sayilmistir. S6z konusu diyez etiketlerinden (yabanci dilde yazilmig
olanlar disinda) genel olarak mantiksal, anlamsal ve ayni kdke sahip olma gibi birbiri ile
iligkilendirilebilecek olanlar ayni grup igine dahil edilerek 1 537 gruba ayrilmstir.
Koleksiyondaki toplam kullanict sayisinin 28 824 oldugu dikkate alinirsa, yaklasik 2,7
kullaniciya ancak bir diyez etiketi diismektedir ki buna gore diyez etiketinin kullanim

oraninin ¢ok diisiik oldugu sdylenebilir.

Koleksiyondaki diyez etiketleri listesi gruplandirilmis olarak, koleksiyon icindeki
frekanslar tespit edilmistir. Koleksiyonda en yliksek frekansa sahip ilk 50 diyez etiketinin

frekans1 Cizelge 3.2°de listelenmistir.

Cizelge 3.2. Tiim kullanicilarin tweetlerindeki diyez etiket frekanslari

Diyez Etiket Frekanslari
Diyez Etiketi Frekansi Diyez Etiketi Frekansi
#gelal 800 #et/etdoner 77
#eveservis/evesiparis 793 #restoran 73
#YemekSepeti 672 #burger 70
#siparis 547 #ankara 69
#yemeksiparisi/yiyecek 408 #kurye 65
#paketservis 266 #lahmacun 62
#evdehayatvar/EvdeKal 205 #getir 59
#corana 191 #online 59
#lezzet 172 #samsun 58
#tavuk 133 #food 56
#masterchecf 109 #HayatEveSiZar 55
#Y 0kErkenMezuniyeteDurDe 107 #kebap 54
#istanbul 100 #dlirlim 53
#Pizza 99 #canik 52
#pide 92 #hamburger 52
#saglik 84 #ilkadim 52

Cizelge 3.2°de verilen kelimelerin kelime bulutu olarak gosterimi Sekil 3.7’de verilmistir.
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TTLY Sty [0 BIGloeste vig.
#YemekSepet]

A

#gelal

#eveservis/evesiparilis

Sekil 3.7. Tiim kullanicilarin kullandiklar diyez etiket frekanslarinin kelime bulutu

Daha once belirtildigi gibi reklam igerikli tweetlerin analiz sonuglarinda yaniltict etkiye
sahip olabilecegi dikkate alinarak reklam igerikli tweetlerde isletmeler tarafindan
kullanildig1 tespit edilen diyez etiketleri, frekans siralamasindan g¢ikarilmis, yeni olusan
frekans siralamasi Cizelge 3.3’te, s6z konusu siralama i¢in olusturulan kelime bulutu Sekil
3.8’de verilmistir. Sekil 3.7 ve Sekil 3.8’de 6ne ¢ikan konularin ¢ogunlukla birbirinden farkli
oldugu, Sekil 3.7°de daha ¢cok yemek siparis hizmetine yonelik kelimelerin 6ne ¢iktigi, Sekil

3.8’de potansiyel miisteri giindeminde bir televizyon programinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

Cizelge 3.3. Yalnizca potansiyel miisteriler tarafindan kullanilan diyez etiket frekanslari

Diyez Etiket Frekanslari
Diyez Etiketi Frekans1 | Diyez Etiketi | Frekansi
#masterchef 109 #ankara 69
#Y0kErkenMezuniyeteDurDe | 107 #kurye 65
#istanbul 100 #lahmacun 62
#saglik 84 #getir 59
#et/etdoner 77 #online 59
#frestoran 73 #HayatEveSiZar 55
#burger 70 #kebap 52




93

#kurye

#masterchef

:::7] '\7. ‘ rii f d

Sekil 3.8. Yalnizca potansiyel miisterilerin kullandiklar1 diyez etiket frekanslarinin kelime
bulutu

Koleksiyondan alana 6zel reklam kelimeleri sozliigi kullanilarak otomatik se¢imle reklam
icerikli tweetler ayiklanmis olmasina ragmen, ayiklanamamis reklam igerikli tweetlerde
kullanilan diyez etiket frekanslarinin tiim koleksiyonda kullanilan diyet etiketlerine baskin
oldugu goriilmektedir. Reklam igerikli tweetlerde ¢ok sayida diyez etiketi kullanilirken, {iriin
ve hizmet konusunda goriis yazan potansiyel miisteri konumundaki kullanicilarin
tweetlerinde diyez etiket kullaniminin diisiik oldugu goriilmektedir. Bu nedenle tanimlayici
analiz safhasinda diyez etiketlerine dayali tweet koleksiyonun icerigine yonelik ¢ikarimlar
yapmak dogru sonuglar vermeyebilir. Bu nedenle siralamada yer alan diyez etiketlerinden
hangilerinin gercek kullaniciya ait oldugunun tespit edilmesi gerekir. Ornegin Sekil 3.1°deki
diyez etiket frekansina gore siralamada gelal kelimesinin ilk sirada yer aldig1 goriilmektedir.
Ancak frekans1 800 olarak goziiken bu kelimenin, tekrar ettigi tweetlerden biri disinda
digerlerinin tamaminin reklam tweetleri igindeki tekrarlar oldugu goriilmektedir. Ancak
Sekil 3.1’de 11’inci siradaki televizyon program isminin frekansinin ise 109 oldugu,
bunlardan sadece bir tekrarin reklam tweeti i¢inde kullanildigi, digerlerinin (108 tekrarin)
ise potansiyel miisteri goriislerinin oldugu tweet metinleri i¢cinde yer aldig1 goriilmektedir.
Bu duruma gore miisteri giindemini yansitmasi agisindan, frekans degeri olarak 13’{incii
siradaki diyez etiketinin 1’nci sirada yer alan diyez etiketinden daha oncelikli oldugu

sOylenebilir.

Koleksiyondaki tweetlerin yalnizca %9’unda diyez etiketi kullandigi, yaklasik {i¢
kullaniciya ancak bir diyez etiketi diistiigii, diyez etiketlerinin biiylik cogunlugunun reklam

icerikli oldugu dikkate alindiginda; (i) Twitter (X) kullanicilarinin bu sektore iliskin
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tweetlerinde diyez etiketi kullanmadiklar1 ya da ¢ok az sayida kullanicinin diyez etiketi
kullanma egilimi oldugu, (ii) CYS alaninda diyez etiketi kullanarak yapilacak
sorgulamalarda / veri ¢ekme islemlerinde yeterli sayida ve istenen veriye ulasilamayacagi,
dolayisi ile sorgulamalarin anahtar kelime!® kullanilarak yapilmasinin daha uygun olacagi,
(ii1) koleksiyon giindem konularinin sadece diyez etiketi frekanslari ile dogru dncelikler

verilerek belirlenemeyecegi goriillmektedir.

3.2.3. Tweetlerdeki kullanici istatistikleri

Twitter (X) kullanicilar ile ilgili faydali bilgilere ulagsmak i¢in en aktif, en goriiniir
kullanicilar ve kullanict gruplarina yonelik analizler yapilir [3]. Bir yil i¢inde bir kullanici
basina ortalama 1,23 tweet diistiigii dikkate alindiginda, bunun kullanicilarin tweet paylasim

yogunlugu agisindan yiiksek bir paylasim olmadigi sOylenebilir.

Ozgiin igerik paylasimi yapan (sohbet baslatan/orijinal) tweet sayilarina gore belitlenen en
aktif kullanicilarindan ilk 25’1, Sekil 3.9°da gosterilmistir. Sekil 3.9 incelendiginde, ilk
bakista kullanici isimlerinden 1’inci, 2’nci, 5’inci, 7’nci, 8’inci, 12°nci, 15°nci, 16’nc1 ve
21’inci siradaki kullanicilarin ticari kurulus, isletme oldugu anlasilmaktadir ve dogrudan
degerlendirme disinda tutulmalidir. Geri kalan 16 kullanicinin aktif potansiyel miisteri
olabilecekleri dikkate alinmali ve isletmeler s6z konusu 16 kullaniciy1 paylastiklar: tweetler
bazinda incelemelidir. Bu inceleme sonucunda isletmeler; hangi kullanicilarin hedef olarak
secilebilecegi, mali kapasite g¢ercevesinde isletmenin hangi kullanicilara odaklanmasi
gerektigi konusunda karar vermelidir. Sekil 3.9°deki potansiyel 16 kullanici incelendiginde

tiglincii, dokuzuncu, 10’uncu, 11’inci, 18’inci, 20°nci, 22°nci, 23 lincii ve 24’lincii siradaki

10 Anahtar Kelime (Keyword): Igerikle ilgili esas bilgiyi veren, igerigin ne oldugunu ifade eden kelimelerdir.
Anahtar kelime yazinin basligi, yazinin metin kismi yani igerik boliimiinde ve meta/iist etiketlerde (internet
adresinde yer alan ve arama motorlarina saglanan bilgidir ve ingilizcesi “meta tag” olarak ifade edilir) bulunur.
Uzun siireli ve kalic1 kullanima sahiptir [369].

Etiket (Tags): Ayni anlamdaki farkli kullanima sahip kelimeleri birbiri ile iliskilendirerek bir igerigin/metnin
kategorize edilmesini saglayan, boylece web sayfasina trafigin ¢ekilmesini ve kullanicinin yaptigi aramada
dogru sonuglarin 6niine getirilmesini saglayan bir tanimlamadir. Web sayfasinda isleve sahip olan etiket,
ornegin “bisiklet kaski1” hakkindaki bilgiyi, ilgili kategoriler olarak “bisiklet giivenligi” ve “kask tasarimi”
kategorilerine baglar [69].

Diyez Etiketi (#Hashtag): Etiketin islevine benzemekle birlikte, ilave olarak anlik konular, giindemdeki
iceriklerle iliski kurulmasini saglar. Ayni diyez etiketini kullanarak paylagim yapan kullanicilarin birbirlerine
baglanmasini saglar. Diyez etiketi, konunun daha daraltilmig hali, ana konunun alt kategorisi olarak kabul
edilebilir ve anahtar kelime ve etikete gore daha kisa dmiirliidiir ve birkag haftada diyez etiketli konu kullanim
dist kalabilir [369]. Tiirk¢e’de “hashtag” karsiligi olarak “baglik etiketi”, “etiket kelimesi”, “hastag”,
“tiklanabilir etiket”, “kare etiketi” ve “diyez etiketi” seklindeki ifadelerin kullanildig: goriilmektedir.
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kullanicilarin da reklam igerikli tweetler paylastiklar1 ve bu kullanicilarin sektdrdeki
isletmeler oldugu anlagilmaktadir. Sonug olarak en aktif 25 kullanicidan sadece dordiincii,
altinci, 13’{lincti, 14’iinci, 17°nci, 19’uncu tweetlerin miisteri goriisii iceren tweetler oldugu,
25’inci siradaki kullanicinin ise bu ¢aligmanin konu kapsami disinda igerige sahip oldugu

goriilmektedir, bu nedenle sadece alti kullanicinin igletmeler tarafindan dikkate alinmasi

gerekir.
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Kullanic1 Adi

Sekil 3.9. Ozgiin icerikli tweet frekans siralamasi'!

Koleksiyondan reklam twetlerinin (% 7 oraninda) ayiklanmis olmasma ragmen Sekil
3.9’daki ¢ogunlukla ticari kullanici (koleksiyondan ayiklanamayan az sayidaki reklam
maksatlhi Twitter (X) kullanicilar1) isimlerinin, st siralara c¢ikabildigi goriilmektedir.
Degerlendirme igin alt1 kullanicinin goriisleri incelendiginde ana glindem konularinin; iiriin
teslim edilmedigi halde teslim edildi mesaji gonderilmesi, ihtiya¢ sahiplerine yemek
gonderilerek yardim yapilabilmesi (askida yemek gibi) istegi, CYS’nin restorana
ulagsmamasi, kuryelerin ¢alisma kosullar1 ve restorana hizmet veren kuryelerin restorana
gonderilmesinde gecikme yasanmasi, yogun yemek siparisi veren bir kullanicinin yemek
siparis konusundaki duygulari, yiiksek fiyat artist ve hizmetin kotii oldugu yoniinde

sikayetleri oldugu goriilmektedir.

1 Yemeksepeti isimli kullanicinin frekansi 2006'dir ancak gorsel olarak grafik gosterimde diger frekanslarin
stitun goriintiilerinin diizgiin olmasi i¢in frekansi 150 olarak gdsterilmistir.
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Koleksiyondaki kullanicilarin takipgi sayilarina gore en etkili kullanicilardan i1k 25 kullanic
Sekil 3.10°da siralanmistir. Sekil 3.10 incelendiginde en etkili 25 Twitter (X) kullanict
isminin 15’inin haber kanal ve programlarina, dordiiniin ticari kurulus ve resmi kuruma ait
oldugu goriilmektedir. Bu tiir Twitter (X) kullanicilarinin takipgi sayilari fazla oldugundan,
en etkili kullanicilar olarak bu grafikte yer almalari dogaldir. Koleksiyon i¢inde analiz
konusu olan CYS’ne iliskin herhangi bir haberin yer almasi bdyle bir sonucu ortaya
c¢ikarabilir. Olumlu ya da olumsuz bir haberin basinda yer almasi, sektoriin kamuoyundaki
algilamasina dogrudan etki eder. Detayli incelendiginde, haber kanallarinda CY'S ve bunun
koronaviriis bulastirmasina etkisi, motosikletli bir kurye kazasi1 seklinde gecen haberler
nedeniyle bu haber kaynaklarinin tweet paylasimlari koleksiyonda yer almigtir. Miisteri
goriigleri disinda kaliyor olmasina ragmen bu tiir konular isletmeler tarafindan dikkate
alinmali ve degerlendirilmelidir. Burada gecen iki konu isletmeler icin; sektdrel olarak
koronaviriis koruyucu tedbirlerin hayata gecirilmesine ihtiya¢ oldugunu, kuryelerin
emniyetinin saglanmasina yonelik emniyet tedbirlerini gelistirici tedbirler alinmasi
gerektigini gdstermektedir. Ornegin kazalarin énlenmesi igin ii¢ tekerli motosiklet kullanimi
yayginlastirilabilir ve bu kamuoyuna gesitli reklam araglari ile ulastirilabilirse, kamuoyunun
algisinda pozitif bir etki olusturulabilir. Burada isletmelerin her tiirli imkan kabiliyeti
degerlendirilerek farkli ¢6ziim Onerileri gelistirilebilir. Sektdre yon verecek bu tiir goriislerin
(miisteri gorlisii olmasa da), en etkili kullanicilar tarafindan giindeme getirildigi icin
oncelikle dikkate alinmasi gerekir. Bunlarin disinda kalan alt1 kullanicinin (Sekil 3.10°daki
11’1inci, 12°nci, 14’iincii, 20°nci, 23 lincii ve 24 lincii kullanicilar) glindem konularinin; CY'S
hizmetinin kolaylig, siparis yogunlugu ve siparisteki gecikme, bir yemek programinin CY'S
konusunda kullanicilar siparis vermeye motive etmesi, CYS alaninda faaliyet gosteren bir
isletmenin kampanya olarak miisterilere génderdigi kitap hediyesinin olumlu karsilanmasi,

koronaviriis salgini sonrasi siparis vermeyi birakma egilimi oldugu goriilmektedir.
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En Etkili Kullanicilar (Takipgi Sayilarina Gore)
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Kullanici Adi

Sekil 3.10. En etkili kullanicilar

En c¢ok RT’lenerek goriiniirliik elde eden kullanicilar, Sekil 3.11°de gosterilmistir. Sekil
3.11°deki goriiniirliik siralamast, kullanici tweetlerinin aldiklar1 RT sayilar1 dikkate alinarak
yapilmigtir [67]. Sekil 3.11 incelendiginde 14’iincii, 19’uncu ve 20’nci siradakiler (isletme
ve kurum kullanicilar1) disindaki kullanicilarin CYS konusunda paylasimda bulunan
kullanicilar olduklart goriilmektedir. Sekil 3.11°deki kullanicilarin goriiniirliik siralamast ile,
en aktif (Sekil 3.9) ve en etkili (Sekil 3.10) kullanict siralamalarindakine nazaran daha fazla
sayida gercek miisterilere ulasilabildigi goriilmektedir. Kurum, kurulus, haber kanallari,
isletmelerin otomatik sistem ve uygulamalarla otomatik tweet gonderileri paylasarak sosyal
aglarda en aktif kullanicilar arasinda yer alabildikleri, bu nedenle en aktif kullanici analizinin
gercek potansiyel miisteri konumundaki kullanicilara ulagmada yaniltict olabilecegi, en
etkili kullanict sayisinin ise takipgi sayisi ile dl¢iilmesi nedeniyle kurum, kurulus, isletme
isimlerinin 6n plana ¢ikmasina neden olabildigi goriilmektedir. Bu nedenle kullanici analiz
sonuclar1 iizerinde detayli inceleme yaparak gercek potansiyel miisteri disindaki

kullanicilarin ayiklanmasi gerekir.
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En Cok RT'lenen Kullanict Siralamasi (Goriiniirliik Siralamasi)

Kullanicinin Tweetinin Aldig1 Toplam RT Frekansi
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Kullanici Adi

Sekil 3.11. Tweetleri en cok RT alarak goriiniirliik elde etmis kullanicilar

En cok begeni alan kullanicilar Sekil 3.12°de siralanmustir. Sekil 3.12°deki siralama

incelendiginde 16°nc1, 20°nci ve 21°nci siradaki kullanicilar (sektordeki isletmelere ait
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Sekil 3.12. Favoriye eklenme/begeni alma sayilari agisindan kullanici siralamast
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3.2.4. Tweetlerin URL istatistikleri

Tiim koleksiyon i¢ginde URL igeren toplam tweet sayis1t 3 330°dur ve bu koleksiyondaki
tweetlerin % 9’dur, yaklasik 11 tweet bagina bir URL diismektedir. URL kullaniminin da bu
alana yonelik tweetlerde kullaniminin diisiik oldugu soylenebilir. Tweetlerinde en cok URL
bulunduran kullanicilardan ilk 25°i asagidaki Sekil 3.13’te gosterilmistir. Sekil 3.13’teki
kullanict isimleri incelendiginde; 18’inci (sektdre iliskin bilgilendirme yazilari), 19 ve
20’nci (alinti konugsma metinleri ve miizik grubu gorseli) siradaki kullanicilar diginda
kalanlarin tamaminin sektore iliskin reklam ve isletme tweetleri oldugu goriilmektedir.
Sonug olarak, CYS konusundaki tweetlerde URL analizleri ile sektore yonelik ¢ikarimlar

yapmanin yaniltici olabilecegi ya da yeterli olmayacagi dngoriilmektedir.

Kullanicilarin URL Kullanma Frekanslarina Gore Siralama
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Kullanic1 Adi

Sekil 3.13. URL bulundurma sayilarina gore kullanici siralamasi

URL analizi kapsaminda URL’lerin igerikleri acisindan konularma gore dagilima,
URL’lerde kullanilan dokiimanlarin formatlarima gore kullanim oranlari, URL’lerin
dokiiman formatina gore tasnif edilerek ylizdelerinin belirlenmesi yapilabilir. En ¢ok
RT’lenen tweetlerin URL bulundurma yiizdeleri ile URL’lerin goriiniirlik elde etme
oranlari, en ¢ok RT’lenen Tweetlerdeki URL lerin iceriklerine gore tasnifi ve i¢eriklere gore
ylizdeleri, en c¢ok favoriye alinan/begenilen tweetlerin URL bulundurma yiizdeleri ve
iceriklerine gore tasnifi ve iceriklere gore yiizdeleri gibi URL analiz araglar1 kullanilabilir.

Bu calismada, koleksiyondaki tweetlerde URL kullaniminin ¢ok diisiik olmasi ve
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kullanilanlarin ¢ogunun sektordeki isletmelerin reklam tweetlerinde olmasi nedeniyle URL

konusunda detayli analizlere ihtiya¢ duyulmamustir.

3.2.5. Tweetlerin zaman grafikleri

Buraya kadar kullanilan istatistiki degerlerin zaman birimleri ile iliskilendirilmesi,
isletmeler i¢in kullanish ilave bilgilerin ortaya ¢ikarilmasini saglayabilir. leriki maddelerde
tweet, RT, URL frekanslarmin farkli zaman dilimleri ile iliskilendirilmesinden ¢ikarilan

sonuglar verilmistir. Tweetlerin aylara gore dagilimi Sekil 3.14°te verilmistir.

Sekil 3.14°te toplam tweet (tweet+RT), RT olmayan tweet (sohbet baslatan tweet), URL
iceren tweet sayilar1 olarak ayr1 ayr1 gosterilmistir. CYS konusunda Twitter (X)’da
paylasimlarin en diisiik olarak Subat ayinda oldugu, Mart ayinda yil i¢inde ikinci ytliksek
seviyeye ulastigi, Nisan ayinda diisiise gecerek Kasim ay1 ortasina kadar birbirine yakin
diizeylerde devam ettigi, Kasim ay1 ortasindan sonra Aralik ayma kadar yilin en yiiksek
seviyesine ulastig1 goriilmektedir. Sekil 3.14’te URL iceren tweetleri gosteren ¢izgi harig
digerlerinin paralellik gdstermesi olagandir. Ciinkii en iist siradaki mavi renkli ¢izgi diger
ikisinin toplamin1 gdstermektedir. Mart, Kasim, Aralik aylarinda CYS konusundaki
paylagimlardaki  artis, bu  donemlerde isletmelerin  satiglarinda da  artig
oldugunu/olabilecegini gostermektedir. Bu bilgiler, isletmelerin kendi veri tabanlarindaki
bilgiler ile karsilastirilarak, s6z konusu artigslardan ne kadar istifade edilip edilemedigi ortaya
cikarilabilir, eger istifade edilememisse isletmenin hangi konularda eksiklikleri oldugunun

aragtirtlmasi gerekir.



101

Aylara gore tweet dagilimi
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Sekil 3.14. Tweetlerin aylara gore akigi-zaman grafigi

Sekil 3.15°te, Sekil 3.14°teki bilgilerin mevsimlere gore uyarlanmaig hali verilmistir. Mevsim
olarak CYS konusundaki sohbet ve paylasimlarin Ilkbahar ve Sonbahar dénemlerinde
yliksek seviyede gerceklestigi goriilmektedir. Subat ayinda ve yaz doneminde okul tatili,
Mayis aymin Ramazan ay1 olmasi nedeniyle paylasimlarda diislis olabilecegi yoniinde
yorum yapilabilir ancak bunun kesin olarak ifade edilebilmesi i¢in ayrica koleksiyonun

icerik analizi yapilmasi gerekir.
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Mevsimlere gore tweet dagilimi
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Sekil 3.15. Tweetlerin mevsimlere gore akigi-zaman grafigi

Koleksiyonu olusturan zaman dilimi i¢inde pandemi doneminin de yasandigi dikkate

alinarak yukaridaki aylik ve mevsimsel incelemeler, pandemi etkisini yansitabilecek zaman

dilimlerine ayrilarak ileriki sekillerde gosterilmistir. Pandemi agisindan tarih olarak,

giindelik hayata yonelik tedbirlerin alinmaya basladig1 ve okullarin tatil edildigi 16 Mart

2020 tarihi esas alinmig; 1 Ocak-15 Mart 2020 tarih araligi pandemi oncesi, 16 Mart-31

Aralik 2020 tarih araligi pandemi donemi olarak incelenmistir.

Pandemi 6ncesi doneme ait haftalik ve giinliik tweet paylagimlar1 Sekil 3.16 ve Sekil 3.17°de

gosterilmistir. Her iki grafikten de paylasimlarda diisiis egilimi oldugu goriilmektedir. Bu

donemde tweet paylagimindaki haftalik ortalama 417, giinliik ortalama 61°dir.
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Haftalik paylasilan tweet frekans:
(Pandemi 6ncesi-1 Ocak-15 Mart 2020)
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Sekil 3.16. Haftalik tweet paylagim frekanslari-pandemi 6ncesi

Giinliik paylasilan tweet frekansi
(Pandemi 6ncesi-1 Ocak-15 Mart 2020)
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Sekil 3.17. Giinliik tweet paylasim frekanslari-pandemi dncesi

Pandemi donemine ait haftalik ve giinliik tweet paylasimlar1 Sekil 3.18 ve Sekil 3.19°da
gosterilmistir. Bu donemde tweet paylasimindaki haftalik ortalama 734, giinliik ortalama
106’dir. Tweet paylagimindaki ortalama degerin, pandemi dncesindeki ortalamaya gore %
74 arttigl, pandemi donemindeki tweet paylasimlarindaki degiskenligin pandemi

oncesindeki doneme gore daha kararli bir yapida oldugu gortilmektedir.
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Haftalik paylasilan tweet frekansi
(Pandemi donemi-16 Mart-31 Aralik 2020)
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Sekil 3.18. Haftalik tweet paylasim frekanslari-pandemi donemi

Giinliik paylasilan tweet frekansi
(Pandemi donemi-16 Mart-31 Aralik 2020)
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...... Egilim ¢izgisi
Sekil 3.19. Giinliik tweet paylagim frekanslari-pandemi dénemi
Sekil 3.20 ve Sekil 3.21°de paylasim saatleri esas alinarak tespit edilen tweet frekanslari,

pandemi dncesi ve pandemi donemi seklinde gosterilmistir. Her iki sekilde de yemek siparisi

verme konusunda paylasimlarin saat 11:00-12:00’den itibaren yiikselise gectigi, yliksek
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seviyenin 21:00-22:00’a kadar korundugu goriilmektedir. Giin i¢indeki en yiiksek seviyenin;
pandemi oncesi donemde saat 16:00-17:00°da, pandemi doneminde saat 18:00-19:00’da
ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

Saat dilimlerine gore tweet paylasim frekanslar
(Pandemi 6ncesi / 1 Ocak-15 Mart 2020)
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Sekil 3.20. Saat dilimlerine gore tweet paylasim frekanslari-pandemi 6ncesi

Saat dilimlerine gore tweet paylagim frekanslarn
(Pandemi donemi / 16 Mart-31 Aralik 2020)
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Sekil 3.21. Saat dilimlerine gore tweet paylasim frekanslari-pandemi donemi



106

Her iki donemde ortaya ¢ikan tweet paylasim saatlerindeki artis egiliminin 6gle ve aksam
yemek saatleri &ncesi ve sonrasinda gerceklestigi goriilmektedir. Isletmeler, paylasimlarin
artt1g1 bu saatleri, siparis yogunlugunun artis gosterebilecegi/gosterdigi saatler kabul ederek
satig politikalarinda diizenlemeler yapabilirler. Ornegin miisteri tercihlerinin etkilenmesi
icin yapilacak reklamlarin, indirim ve joker gibi uygulamalarin bu saatler dikkate alinarak

yapilmasi daha etkili sonuglar ortaya ¢ikarabilir.

Y1l i¢inde en ¢ok paylasim yapilan tarih siralamasi Sekil 3.22°de gosterilmistir. Siralama
incelendiginde ilk {i¢ sirada yer alan tarihlerin, isletmeler tarafindan ¢ok fazla sayida reklam
icerikli tweet paylasimi yapilmasi nedeniyle 6ne ¢iktigi, bu ii¢ tarihte potansiyel miisterilerin
tweet paylasiminin ¢ok az sayida gergeklestigi goriilmektedir. Dordiincii siradan itibaren

gosterilen tarihlerde ise potansiyel miisteri paylasimlarinin yogun oldugu goriilmektedir.

En cok paylasim yapilan tarihler

22 Kasim 20
3 Temmuz 20
25 Aralik 20
7 Aralik 20
18 Mayis 20
31 Temmuz 20
26 Mart 20
12 Subat 20
22 Nisan 20
30 Mart 20
23 Kasim 20
23 Mart 20
24 Aralik 20

Sekil 3.22. En ¢ok tweet paylasimi yapilan tarihler

Sekil 3.22°de herhangi bir 6zelligi nedeniyle 6ne ¢ikan bir tarihin olmadig1 goriilmektedir.
Dordiincti siradaki 07 Aralik 2020 tarihindeki, kisisel giivenlik endisesi ile ¢evrimi¢i yemek
siparis konusunun iligkilendirildigi bir tweetin ¢ok fazla sayida RT yapilarak giin i¢inde
yayildig1 goriilmektedir. Giindem belirleyici nitelikteki bu paylasim, ilk bakista CYS ile
dogrudan iliskili gibi goziikkmeyebilir. Ancak tweet icerigi incelendiginde, yemek siparisini
eve teslim eden kuryeler nedeniyle bdyle bir iliskilendirmenin yapildigi goriilmektedir.
“Kadinlarin kisisel giivenlik endisesi” ile ilgili konunun yukarida yapilan diger analizlerde
de koleksiyonun ana giindem konular1 arasinda yer aldigi goriilmektedir. Bu konuda

isletmelerin dogrudan uygulamaya sokabilecegi bir tedbir olmasa da calisanlarin davranis
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sekilleri ve egitimine yonelik uygulamalar yapilabilir. Ornegin pandemi doneminde ortaya
cikan temassiz teslimat uygulamasi, bu konuda alinmig bir tedbir olmamakla birlikte,
tweetlerde ifade edilen kisisel gilivenlik endisesinin azaltilmasia katki saglayacak bir

uygulama olarak kabul edilebilir.

Resmi tatil giinlerinde yapilan tweet paylasim frekanslar1 Sekil 3.23°te gosterilmistir. Bu
giinlerden, 23 Nisan, 1,19, 24-26 Mayis tarihlerinde korona viriisii nedeniyle sokaga ¢ikma
yasagi uygulanmistir. Koleksiyonun tiimii i¢in giinliik ortalama tweet paylagiminin 97 iken,
resmi tatil glinlerinde bu ortalamanin 66 oldugu tespit edilmistir. Resmi tatil gilinlerindeki
giindem maddelerinin ise kuryelerin uygun olmayan davranislari, siparisin yerine
ulagsmamas1 ve sipariste yasanan gecikmeler, iirlinlerde yabanci madde tespit edilmesi,

yemek siparisine duyulan 6zlem, temassiz teslimat seklinde konularin oldugu gériilmektedir.

Resmi tatil giinleri tweet frekanslarn

26 Mayis Sali-Ramazan Bayrami, 3 Agustos..: 26 Mayis Sali-Ramazan Bayram, 3
Agustos Pazartesi-Kurban Bayram,
30 Agustos Pazar-Zafer Bayrami
giinlerinde paylagim yapilmamugtir.

25 Mayis 2020 Pazartesi-Ramazan Bayrami

15 Temmuz 2020 Carsamba-Temmuz..

29 Ekim 2020 Persembe-Cumhuri yet Bayram1
1 Mayis 2020 Cuma-Emek ve Dayanigma.. |
2 Agustos 2020 PazarKurban Bayrami
24 Mayis 2020 Pazar-Ramazan Bayrami
19 Mayis 2020 Sah-Mayis Atatiirk’ii Anma..
23 Nisan 2020 Persembe-Ulusal Egemenlik...

1 Agustos 2020 Cumartesi-Kurban Bayram

31 Temmuz 2020 Cuma-Kurban Bayram1

(=]

50 100 150 200 250

Frekans

Sekil 3.23. Resmi tatil giinleri tweet frekanslari

Y1l icinde en ¢ok paylasim yapilan giin siralamasi Sekil 3.24°te gosterilmistir.
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En cok paylasim yapilan glnler
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Sekil 3.24. En ¢ok tweet paylasimi yapilan giinler

Sekil 3.24 incelendiginde, giinler arasinda ¢ok yliksek seviyelerde fark ortaya ¢ikmadigi,
Cuma ve Pazar giiniiniin en yiiksek ilk iki sirada yer aldigi, Cumartesi giiniiniin ise en az
paylasim yapilan giin oldugu goriilmektedir. Sekil 3.24’te gorildigi gibi tweet
paylasimlarindaki Cuma ve Pazar giinlerinde ortaya ¢ikan artisin, Cumartesi giiniindeki
azalisin ¢evrimi¢i yemek siparislerindeki artis ve azalig ile paralel olacagi/oldugu

ongoriilmektedir.

3.2.6. Tweetlerin cografi konumlarina gore dagilimi

Isletmeler i¢in miisterilerin temel demografik dzelliklerinin neler oldugunun tespit edilmesi
miigteri profilinin belirlenmesinde kullanilan unsurlardan biridir [368]. Sosyal medya
aracglarinda kullanicilar, zorunlu alanlar disinda kullanic1 profil bilgilerini genelde eksik
birakmaktadirlar ya da profil bilgisinde bulunan alana ilgisiz bilgiler yazmaktadirlar. Profil
bilgilerindeki tiim alanlar ayr1 ayri istatiksel olarak faydali bilgilere doniistiiriilebilir. Tweet
gonderilerinin profil alanindan faydali bilgi elde edilebilecek bir alan konum/adres bilgisidir.
Koleksiyondaki tweetlerin demografik bilgiler agisindan sinirli 6lgiide bilgi igerdikleri,
kullanicilarin konum bilgileri yerine farkli formatta (sadece mahalle, semt ismi, sadece ilce
ismi, ilge ve il ismi birlikte gibi) konum bilgisi yazdiklar1 ya da konum bilgisi disinda farkl
ifadeler (espirili, siyasi goris icerikli gibi) yazdiklari tespit edilmistir. Bu sekilde yazilmis
farkli formattaki bilgilerin ise otomatik tasnif isleminin zor olacagi goriilmektedir. Bununla
birlikte koleksiyondaki tweetler, kullanici profilindeki CKB agisindan analiz edilmis ve ne
tiir bilgilere ulasilabilecegi gosterilmistir. Ote yandan bir¢ok alanda oldugu gibi, CYS

alaninda faaliyet gosteren isletmelerde uygulamalarina/platformlarina kullanicinin onayi ile
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kullanic1 konum bilgisine ulagilmasini saglayan 6zellik eklemistir. Bu sayede bir yandan
gonderilen iriin hareketi miisteriye iletilerek miisteri memnuniyeti saglanmakta, diger
yandan miisteri konum bilgisi elde edilerek konuya iligkin analizler i¢in veri tabani

olusturulabilmektedir.

CKB analizi i¢in ¢aligmanin diger boliimlerindeki analizlerden farkli olarak; koleksiyondan
hi¢bir ayiklama iglemi yapilmadan 42 255 tweetin tamami incelenmistir. Tweetlerin
kullanic1 profil bilgisinde yer alan konum bilgisi ifade cesitleri ve detaylart EK-6’da

verilmistir.

Koleksiyonda kullanic1 profilinde CKB olarak yazilmis ifadeler yedi grup altinda
simiflandirilarak Sekil 3.25°te gosterilmistir. Kullanicilarin %49’unun konum bilgisini hi¢
girmedikleri, geri kalanlarin girdikleri verilerin ise ancak %33’niin kullanilabilir bilgi

icerdigi goriilmektedir.

Twitlerin Konum Bilgilerinin Dagilim1 )
1%
2%

49% " 3% il/ilge

Hicbir Bilgi... \Qlarak Yazilan Twit

&

= Belirlenemeyen/Bilinmeyen Lokasyon Adi Yazilan Twit Sayis1 (283)
= Farkli Kelime ve Icerik Yazilan Twit Sayis1 (3 830)
Birden Fazla Konum Bilgisi Yazilan Twit Sayisi (750)
= [I/ilge Olarak Yazilan Twit Sayis1 (13 897)
= Konumu "Tiirkiye" Seklinde Yazilan Twit Sayisi (1 354)
Konuma Ulke Ismi Yazilan Twit Sayis1 (1 401)
= Hicbir Bilgi Yazilmayan Twit Sayis1 (20 740)

Sekil 3.25. Tweetlerin CKB’ne gore dagilimi

CKB olarak kullanilabilir bilgi iceren koleksiyonun %33’tindeki konumlarin illere dagilimi
Sekil 3.26°da gosterilmistir. 11 bazinda konum bilgisi tespit edilebilen bu tweetlerden

%90’ 1mn1n (diger %10’u olusturan il sayisi ¢ok fazla sayida oldugu igin gosterilmemistir)
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Sekil 3.26°da listelenen 19 ilde oldugu goriilmektedir. Bu (%90) oranin % 67.4° {inii ise
Istanbul, Izmir ve Ankara illeri olustururken, geri kalan % 22.6’sim diger 16 ildeki

kullanicilar olusturmaktadir.

Cografi Konumu Bilinen Tweetlerin Tiirkiye Dagilim1 (Cografi
konumu bilinen toplam tweet gonderisinin %90 19 ilden
paylasilmistir.)

=

8,757285745\\'

9,253795783

= [stanbul = {zmir Ankara = Antalya = Bursa
Kocaeli = Eskisehir = Samsun = Mugla = Adana

= Mersin = Trabzon = Gaziantep = Konya Sakarya

= Aydin Hatay Kayseri = Denizli

Sekil 3.26. CKB olan tweetlerin illere gore dagilimi

Cografi konumu il/ilge bazinda tespit edilen toplam tweetlerin il niifuslarina [369] gore
oranlar1 tespit edilerek Sekil 3.27°de gosterilmistir. 2019 yil1 il niifusuna gdére oranlama
yapildiginda sirasiyla Istanbul, Eskisehir, izmir, Mugla, Ankara, Samsun, Antalya ve
Trabzon sehirlerinin profil bilgisinde CKB paylasimi agisindan Tiirkiye ortalamasinin
(cografi konumu bilinen il/il¢e bazindaki toplam tweet sayisinin, Tiirkiye 2019 yil1 niifusuna
orani 0, 016°dir ve Sekil 3.27°de kirmiz1 yatay ¢izgi ile gosterilmistir.) {izerinde bir degere

sahip oldugu goriilmektedir.
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Twit Gonderilerinin il Nifusuna Oranlarina Gore Siralama
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Sekil 3.27. Tweet gonderilerinin il niifuslarina goére oranlari

Twitter (X) kullanici profilinden ¢ikarilan bu bilgilerin, isletme kararlarina yon verebilecek
yeterli icerik ve sayida olmadigi, bu bilgilerin ancak bagka kaynaklardan elde edilecek

bilgilerle desteklenmesi halinde kullanilabilecegi ongoriilmektedir.
3.2.7. Tweetlerde kullanilan platform bilgilerinin dagilim

Sekil 3.28’de tweet gonderilerinin paylasiminda kullanilan platformlarmn  dagilimi
gosterilmistir. Bu  bilgi, isletmeler acisindan uygulamalarin, web sayfalarmin
gelistirilmesine, sosyal medya iizerinde kullanilabilecek ara¢ ve uygulamalara yénelik iG
faaliyetlerinde hangi platformlara yonelmeleri gerektigine yonelik fikirler verebilir. Sekil
3.28 incelendiginde platformlarin %91’inin Android, iPhone ve Web uygulamalarindan
meydana geldigi goriilmektedir. Dordiincii sirada ise %6’lik dilimle “Clarabridge Engage”
isimli platformun yer aldig1 goriilmektedir. Bu dordiincii platform, miisteri iligkileri yonetimi
amaciyla [370] kullanilan bir yazilimdir, dolayist ile bu platformun ticari/kurumsal
isletmeler tarafindan kullaniliyor olabilecegi degerlendirilebilir. Son dilimde goriilen %2°1ik
dilimde ise farkli 60 platformun kullanildigi, bunlarin i¢inde frekansi en yiiksek olan

platformun 180 kez kullanilmis olan “Twitter (X) for iPad” oldugu goriilmektedir. Sonug
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olarak Twitter (X) for Android, iPhone, Web APP ve iPad platformlarinin CYS alaninda
yaygin olarak kullanildig1 gériilmektedir.

Twit Gonderilerinin Paylasgiminda Kullanilan Platformlar

2%

= Twitter for Android = Twitter for iPhone = Twitter Web App
= Clarabridge Engage = Diger Kullanicilar

Sekil 3.28. Tweet gonderilerinin paylasiminda kullanilan platformlarin dagilimi

3.2.8. Tanimlayic1 analizle elde edilen bulgular

Kullanilan model ile 2020 takvim yilinin tamamini kapsayan koleksiyondan elde edilen
sonuclar incelendiginde, sektorel olarak isletmelere yon verebilecek nitelikte fikirlere
ulagilabildigi goriilmiis ve amaca uygun sonuclar i¢in yapilmasi gereken islemler tespit
edilmistir. Bu ¢ergevede bu tiir ticari iiriin/hizmet konusu sektorlere iliskin Twitter (X)
koleksiyon analizlerinde reklam igerikli tweetlerin ayiklanmasi igleminin gerekli bir adim
oldugu Ongoriilmektedir. Metin Onislemleri asamasinda yapilacak reklam ayiklama
isleminin analiz sonuglarinin yanilticilifini azaltabilecegi, bununla birlikte reklam
icerikli/kaynakli bilgilerin analiz sonuglarinda tekrar ortaya ¢ikabilecegi i¢in bu asamada

son bir ayiklama iglemine ihtiya¢ duyulabilecegi gortilmiistiir.

Her konuda sohbetin gergeklesebildigi Twitter (X), sektorel olarak yeni fikirlere kaynaklik
etme potansiyeline sahiptir. S6z konusu potansiyelin, gelistirilen yeni modeller ve alana 6zel
caligmalarla islenmesi ve sektorde faaliyet goOsteren isletmelerin hizmetine sunulmasi
gerekir. Ozellikle alana 6zel yapilacak calismalar, analizlerde kullanilan algoritma ve
modellerin etkinligini, performansini artiracaktir. Bu tiir ¢alismalarda modellerin etkinligini

etkileyen 6nemli bir nokta ise, sosyal medya ortamlarinda yogunlugunu artiran reklamlarin
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veri setleri i¢inden ayiklanmasinin gerekliligidir. Bu ¢aligmada Onerilen model ile
tanimlayict analiz araclar1 kullanilarak, Twitter (X) st verilerinden ne tiir bilgiler elde
edilebilecegi, bu bilgilerle iiriin/hizmetlerin iyilestirilmesine kaynaklik edebilecek Twitter
(X) kullanicilar1 arasindaki esas sohbet, giindem konular1 ve yeni fikirlere nasil
ulasilabileceginin adimlar1 alana 6zel bir calisma ve onerilen TVITA modeli ile
gosterilmistir. Model ile detayli metin énislemlerine, DDI metotlarina ihtiyag duymaksizin
koleksiyonun igeriginin ve iirlin/hizmetin olumlu ve olumsuz yonlerinden en etkili ve
giindemde olanlarin tespit edilmesi saglanmistir. Modelde veri setleri i¢inden reklam
tweetlerinin, ¢alisma kapsaminda olusturulan alana 6zel reklam sozliigli kullanarak

ayiklamas1 yapilmistir. Calisma kapsaminda yemek alanina 6zel bir sozliikk hazirlanmastir.

Bu alanda, potansiyel miisterilerin diyez etiketi ve URL kullanma egiliminin diigiik oldugu,
diyez etiketi ve URL bulunan tweetlerin ¢ogunlugunun sektordeki isletmelere ait oldugu
goriilmistiir. Benzer durumun diger ticari {iriin/hizmeti konu alan tweet paylasimlarinda da
ortaya ¢ikabilecegi, bu nedenle Twitter (X)’dan bu tiir konularda yapilacak veri ¢gekmede,
diyez etiketi yerine dogru sec¢ilmis anahtar kelimelerin daha yiiksek sayida potansiyel

miisteri tweetlerine ulasilmasini saglayabilecegi ongoriilmektedir.

Sonug olarak yapilan analizlerle CYS konusunda faaliyet gosteren isletmelere, faaliyetlerini
ne sekilde IG gerektigi konusunda yon verebilecek potansiyel miisterilerden elde edilen
sohbet konular1 olarak; (i) bazen gece ge¢ saatlerde yemek siparisi verme, bazen yeni
baglamig olduklar1 diyeti bozacak olma, bazen evde yemek oldugu halde siparis verme
nedeniyle yasanan pismanlik ve kararsizlik hissi, (ii) CYS verme konusunda ozellikle
koronaviriis salgin1 nedeniyle iiriin ve hizmete giiven konusunda yasanan endise ve buna
bagli olarak yemek siparisi verme davranisini terk etme egilimi, (iii) evinde yalniz iken
yemek siparisi veren kadinlarin yasadiklari kisisel giivenlik endisesi (bu endiseyi gidermek
icin evde yalniz olmadiklarini kuryeye hissettirmek maksadiyla, {iriin teslimati esnasinda
evin i¢ine dogru seslenme hareketi sergileme), (iv) hastane ¢aliganlar1 ve hastalarin hastane
yemeklerini begenmemeleri nedeniyle ¢evrimi¢i yemek siparis hizmetine yonelmeleri, (v)
ayni evi/ortami paylasan kisilerin baslangicta sadece kendileri igin siparis ettikleri
yiyecekleri arkadaslari ile paylasmak zorunda kalmalari, (vi) kuryelere emniyetli ve giivenli
calisma kosullarinin saglanmasi gerektigi, kuryelerin karistiklar: trafik kazalari, (vi) siparis
edilen iiriin sunumunun beklenen sekilde gergeklesmemesi, (vii) CYS uygulamalari

iizerinden ihtiyag sahiplerine yemek yardimi (pandemi nedeniyle), (vii) sektorde calisan
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isletmelerin indirimli/joker uygulamalari, (viii) televizyonda yayimlanan bir yemek
programinin, kisileri etkileyerek (programda kullanilan yemek gorselinin de katkisiyla)
yemek siparisi verme isteklerinin artirmasi, (ix) yemek siparis eden miisteriye iriiniin
ulasmamis olmasina ragmen, cep telefonuna “iiriin teslim edildi” mesajimin gonderilmesi,
(xi) verilen yemek siparisinin ilgili restorana ulagmamasi, (Xii) restorana hizmet veren
kuryenin, restorana gonderilmesinde gecikme yasanmasi, (xiii) yemek fiyatlarindaki artis,
(xiv) CYS hizmetinin hayati kolaylastirmasi, (xv) yemek siparisi konusunda yasanan
yogunluk ve siparislerdeki gecikmeler, (xvi) sektorde faaliyet gosteren bir isletmenin yemek

siparisi yaninda iicretsiz kitap hediyesi kampanyasinin begenilmesi tespit edilmistir.

Ote yandan tanimlayici analiz sonucunda, veri setinin olusturulmasi asamasina iliskin soyle
bir husus tespit edilmistir. En aktif kullanici istatistiklerinde sektordeki isletme isimlerinin
ya da konuya iligkin bir haber nedeniyle, en etkili kullanici isimlerinde haber kanal ve
program isimlerinin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. Bu kullanicilar, sektore iliskin bir
potansiyel miisteriyi temsil etmemekle birlikte, etkinlik agisindan potansiyel miisteri
goriislerini etkileme ve yoOnlendirme potansiyeline sahiptirler. Bu nedenle bu tiir
kullanicilarin tweetlerinin koleksiyondan ayiklanip ayiklanmamasi hususu yapilan ¢alisma

konusuna bagli olarak degerlendirilmeli ve karar verilmelidir.

CYS konusundaki paylasimlarin; (i) Mart, Kasim, Aralik aylarinda arttig1 ve Subat, May1s
aylart ve yaz doneminde diistligii, (ii) glin i¢inde 12:00-22:00 saat araliklarinda yiikselis
oldugu, 10:00-12:00 saat aralig1 ile saat 22:00’dan sonraki zaman dilimlerinde diisiis oldugu
goriilmektedir. Isletmeler bu bilgiler ¢ergevesinde pazarlama, reklam politikalar1 ve diger
faaliyetlerine yon verebilirler. Calisma donemi igindeki tweet paylagimlarmin giinliik
ortalamasinda, pandemi doneminde, pandemi Oncesi doneme gore %74 oraninda artig
gbzlenmis ve pandemi donemi boyunca paylasimlardaki giinliik ortalamanin istikrarl ve

kararl bir sekilde devam ettigi gdzlenmistir.

Twitter (X) paylasim platformu olarak en ¢ok kullanilan platformlarin sirasiyla; Android,
iPhone, Web, iPad oldugu tespit edilmistir. Bu bilgi alanda faaliyet gosteren bir isletmenin

uygulama/web gelistirme ¢aligmalarinda onceliklendirme yapmasina imkan saglayabilir.
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Calismanin tanimlayici analizi ile elde edilen sonuclar iizerinden ¢ikarilabilecek sektorel

oneri ve 1G’ye iliskin fikirler asagida siralanmistir. Bu kapsamda isletmeler;

e Kullanicinin verdigi sipariglerin frekansinin tespit edilmesi ve en ¢ok siparis verdigi
yemek ya da meniiniin kisayol uygulamasi seklinde uygulamaya “her zamankinden”
seklinde bir tercih seklinde eklenmesi,

e Uriin filtrelemelerine “saglikli iiriinler”, “diyet meniileri”, “vegan meniileri”, “vejeteryan

meniileri” seklinde alternatiflerin eklenmesi,

e Giinliik olarak en ¢ok tiiketilen yemek ¢esidinin tespit edilerek “giiniin meniisii” seklinde

bir menii olusturulmasi ve bunun uygulamaya tercih butonu ile eklenmesi,

e Uygulama icine “rastgele menii” seklinde giinliik olarak degisen menii alternatiflerinin

sunulmasini saglayan buton eklenmesi,

e Restoranlarin kapanma saatleri esas alinarak, kapanma saatine yakin verilen siparislerin
isletme tarafindan iptal edilmesini 6nlemek maksadi ile platform uygulamalarina “restoranin

son siparis alma saati” butonu eklenmesi,

e Evyemegi seklinde liretim yapan restoranlarin platformdaki goriiniirliigliniin artirilmast,
kuryelerin ¢aligma kosullarinin iyilestirilmesi, 6zellikle motosiklet kazalarinin 6nlenmesi
maksadiyla, kuryelerin yaralanmalarini ve hava kosullarindan etkilenmelerini 6nleyici, {i¢

tekerlekli motosiklet kullanilmasi gibi koruyucu ekipmanlarinin artirilmasi,

e Miisteri sikayetlerine geri doniis konusunda 6zellikle geri doniis siiresini de igine alan
standardizasyon saglanmasi,

e (YS konusunda platformlarda miisteri memnuniyeti i¢in uygulanan promosyon, odiil,
iicretsiz uygulamalarin sonuglarinin miisteri ile etkilesimli olarak sonuglandirilmasini

saglayan 6zellikler kazandirilmasi,

e (alisanlara 6zellikle kuryelere standart bir davranis bi¢imi kazandirilmasi, miisterilerin
memnuniyetini saglamak i¢in c¢alisgan memnuniyetinin saglanmasi, iriinlerin igerik

konfigiirasyonu i¢in alternatiflerin genisletilmesi konusunda restoranlarin tesvik edilmesi,
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e Bir platform ile birlestirilen isletmeler ile platform saglayici isletmenin (PSI) yetki ve
sorumluluklarinin kesin sinirlarla tanimlanmasi, miisterilerin problem ¢éziimiinde tek nokta
ile muhatap olmasinin saglanmasi, PSI’nin, bu platformu kullanan isletmelerden aldig1
komisyon oranlar1 konusunda igbirligi yapilmasi ve bu isbirliginin kamuoyu ile paylasilarak
isletmelerin komisyonlarla ezildigi algisinin ortadan kaldirilmasi, is ortakligi anlayisinin

gelistirilmesi,

e Miisteriler tarafindan restoranlar hakkinda yapilan olumsuz yorumlarin yayinlanmadigi
yoniindeki algmin oniline gegecek politikalar belirlenmesi, bunun kontrol mekanizmasi
konusunda seffaflik saglayici uygulamalar gelistirilmesi, sikayette bulunan miisterilerin
sikayet sonucuna iliskin bilgilendirilmesi, televizyonlarda yayimlanan yemek

programlarinin, CY'S konusunda reklamlar i¢in kullanilmasi,

e Platformlar tarafindan uygulanan joker menii, indirimli menii uygulamalarinin restoranlar
tarafindan iptal edilmesinin Oniine gecebilecek miisteri kontrollii kontrol mekanizmasi

olusturulmasi,

e Takvimdeki dnemli giin, bayram, tatil, kisiye 6zel dogum giinii gibi ¢ok sik olmayacak
sekilde siirpriz etkisi yaratacak hediye verilmesi konularini degerlendirerek isletme

faaliyetlerini iyilestirebilirler.
3.3. icerik/Metin Analizi
Calismada duygu ve metin siniflandirma igin sozliik tabanli yaklasim ve makine 6grenme

algoritmalarmin birlikte kullanimiyla olusturulan yontemin safhalar1 Sekil 3.29°da

gosterilmistir.



117

| Cevrimici Yemek Siparisi Metin Smiflandirma Model Safhalari |

[ T | | [ | |
Veri seti Veri se?md.en. Dogal dil Model Siniflandirma modellerinin S1n1ﬂand1r11m1$| Gorsellestirme /
olusturma | freklam icerikli isleme (DDI) || . olusfurma egitimi ve testi tweet setleri | | Degerlendirme
tweetlerin icin araclarmn
CevrimiQ.i gikanilmasi Simf Seeim Algoritmalar Uriiniin pozitif Sinrflandirilmig
sorgule;lrtna ile sozliiklerinin Terim N tweetleri tweetlerde sozlitk
anahtar . 1y 0 ) .
——— Metin 6n-islemd hazirlanmasi Jairiktandirma St {v} ﬁ, . - : clime frekgqslarmm
P ve temizlik — dntemini T erim Uriiniin negatif tespiti
Sozliik tabanl | | Yonteminn | fsozlikleri 4
secimi I agirliklandirma tweetleri
Anahtar toplulagtirma, G Simflandirilmug
kelimelerle giiglendirilmis Uriin-Hizmet Sistemleri it ” tweet setlerindeki
veri setini sozliklerin Sm1ﬂand1rma Smflandirmast 1zmetin p921t1 Frekanslara gore
olusturma hazitligt algoritmalarinin tweeleri kelime bulutu
segimi —
Toplulagtnlan Hizmetin negaif] [ Sektordeki 1§letmeleﬂ
kelimelerin veri tweetleri icin iyilestirmeye
setindeki Duygu Siniflandirmasi yonelik geri besleme]
eli ve yeni fikirler
climelerle C ' 7
degistirilmesi NS | Notr
Her siniflandirma modeli
(duygu ve tirin-hizmet
sistemleri) igin performansi
en iyi modelin segimi

Sekil 3.29. Cevrimici yemek siparisine iliskin tweet metinlerinin siniflandirilmasi igin
onerilen model

Metin smiflandirmada, olusturulan modellerin performans 6l¢limii, metnin gercek simifi
(degerlendirici tarafindan verilen sinif etiketi) ile model tarafindan yapilan simiflandirmanin
karsilastirmasi ile tespit edilir. Analizin bu sathasinda 35 428 tweetten olusan koleksiyon,
etiketleme i¢in rastgele olarak iki gruba ayrilmistir. Birinci grup koleksiyon 21 039 tweetten,
ikinci grup koleksiyon 14 389 tweetten olusturulmustur. Birinci grup koleksiyon modelin
gelistirilmesi, egitilmesi ve test edilmesi i¢in kullanilmis ve performansi en yiiksek model
tespit edilmistir. S6z konusu model, sektordeki isletmelerin faaliyet alanlarina yonelik ne tiir
bilgilere ulasilabileceklerini ve IG faaliyetlerini hangi alanlara yénlendirebileceklerini

gostermek maksadiyla ikinci koleksiyon tlizerinde kullanilarak sonuglar sunulmustur.

Modellerin performans o6l¢iimii i¢in, koleksiyonun farkli degerlendiriciler tarafindan
etiketleme islemi yapilmistir. Koleksiyon etiketleme islemi icin alti degerlendirici
kullanilmistir. Koleksiyon, degerlendiriciler tarafindan hedef 6zellikler olarak {iriin, hizmet
ve diger seklinde ve duygu smniflandirmasi i¢in pozitif, negatif ve notr seklinde
etiketlenmistir. Tweetlerin elle etiketlemesi zaman alict bir islemdir ve bu islemin dogru

yapilabilmesi igin analiz amacinin anlasilmasi gerekir [371]. Oznel degerlendirmeye
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dayanan bir tweetin diisinme yoOntemi farkli olan kisiler [206, 273] tarafindan
degerlendirilmesi farkli etiketleme sonuclar1 iiretebilir. Yiyecek sektoriindeki climlelerin
yorumlanmasindaki giicliikler, konusma dilindeki muglaklik ve belirsizlikler nedeniyle,
degerlendiriciler etiketleme islemi hakkinda bilgilendirme notuyla ve sozlii olarak
bilgilendirilmislerdir. Etiketleme isleminde kullanmak iizere degerlendiricilere; calisma
amaci, koleksiyon ozellikleri ve siniflandirmanin hedef 6zelliklerini iceren EK-7’deki
bilgilendirme notu ile yiyecek sektoriine yonelik siniflandirma ¢alismalarindan [1, 18-21,

292-294] cikarilan hedef 6zellik ve alt bagliklar1 Cizelge 3.4 teki liste verilmistir.

Cizelge 3.4. Uriin hizmet sistemleri siniflandirmast igin alt konu basliklart

Tweetlerin Uriin Hizmet Sistemleri Simiflandirmasi I¢in Alt Konu Basliklar

Uriin Kalitesi

Hizmet Kalitesi

Tat ve lezzet

Hizmet kosullart

Calisanlarin ilgi ve
alakasi/yardimseverligi

Sirket/isletme hakkindaki
reklam yorumlari

Saglikl alternatifler

Calisan personel ve

calisma kosullart

Temizlik (Koronaviriis ve
hijyen dahil)

Cevrimi¢i hizmet

Uriin (menii) ve {iriin

Sikayetlere doniis hizi,

cesitliligi Tutarlilik Sektore iliskin reklamlar miigteri hizmetleri destesi
Tazelik Paket Servis hizi ve siiresi, hava Indirimler
kosullar1
G..lda/y%}f?cek Fiyat Kurye ve kuryelerin galisma Promosyon uygulamalari
giivenligi kosullar1
Olmast gereken Porsiyon yeterliligi Miisteri . hizmetleri Yemek kartlari
sicaklik personeli
Koku Yabanci cisim varligi | Sunum -

Analizler i¢in kullanilan koleksiyonun, simif dagilimlarinda 1% ve altinda olaganiistii
dengesizlik olusturacak bir sinif bulunmamaktadir. Bu nedenle siniflar arasi dengeleme
islemi yapilmamistir. Model olusturmak i¢in 21 039 tweetten olusan birinci grup koleksiyon,
calisma kapsaminda hazirlanan siniflandirma sozliikk ve algoritmalart birlikte kullanilarak
icli (pozitif-negatif-neutral ve {iriin-hizmet-diger) ve ikili (pozitif-negatif ve iirlin-hizmet)
siniflandirmalar yapilmistir. Uglii simiflandirma modeli olusturulurken 21 039 tweetin
tamamy, ikili siniflandirma modeli i¢in 21 039 tweetten ndtr ve diger sinif etiketine sahip

tweetler ¢ikarildiktan sonra kalanlar kullanilmistir.
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3.3.1. Koleksiyon icindeki simf dagilimlar:

Birinci koleksiyonda toplam 21 039 go6zlem mevcuttur. Asagidaki grafiklerde bu
gozlemlerin siniflara dagilimlart gosterilmistir. Sekil 3.30 incelendiginde analize tabi
tutulacak koleksiyonun ii¢ sinifli duygu siniflandirmasinda, en diisiik frekansa sahip pozitif
smif oraninin % 17 oldugu goriilmektedir. Bu oranla koleksiyonun orta diizeyli dengesiz bir
dagilima sahip oldugu sdylenebilir. Uclii smiflandirma icindeki nétr sinifa ait veriler,
koleksiyondan ¢ikarilarak iki sinifli (pozitif ve negatif) bir yapiya donistiiriildiigiinde, diisiik
frekansa sahip pozitif sinif oran1 % 20 olmaktadir. Bu oranla koleksiyonun hafif diizeyli

dengesiz bir dagilima sahip oldugu sdylenebilir [152].

Veri Seti Duygu Siniflarinin Dagilimi
100%
80%
80%

60% 44%

40%

17% 20%

20% .
0% ]

0-Negatif 1-Pozitif 2-Notr

39%

m Ug Smifli Dagilm ~ miki Sinifli Dagilim

Sekil 3.30. Veri seti duygu siniflar1 dagilim

Sekil 3.31 incelendiginde analize tabi tutulacak koleksiyonun ii¢ sinifli {iriin-hizmet
siniflandirmasinda, en diisiik frekansa sahip tirlin sinif oraninin %7 oldugu goriilmektedir.
Bu oranla koleksiyonun orta diizeyli dengesiz bir dagilima sahip oldugu séylenebilir. Uclii
smiflandirma igindeki diger sinifa ait veriler, koleksiyondan ¢ikarilarak iki smifl (iiriin ve
hizmet) bir yapiya doniistiiriildiigiinde, diisiik frekansa sahip pozitif sinif orant %18
olmaktadir. Bu oranla koleksiyonun orta diizeyli dengesiz bir dagilima sahip oldugu

sOylenebilir [152].
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Veri Seti Uriin-Hizmet Sistemleri Stiflarinin Dagilim1
90%
82%
80%
70%
60%
60%
50%
40% 13%
30%
20% 18%
3
10% 7% l
0% |
0-Hizmet 1-Uriin 2-Di ger/Genel

mU¢ Smuifli Dagilm  miki Simufli Dagilim

Sekil 3.31. Veri seti iiriin-hizmet sistemleri sinif dagilimi

3.3.2. Kelime frekans analizi
Reklam igerikli tweetler koleksiyondan ayiklandiktan sonra, EK-4’teki alana 6zel sozliikte
yer alan kelimelerden tiim koleksiyondaki frekans siralamasinda ilk 75 sirada yer alanlar

Cizelge 3.5’te ve Cizelge 3.5’in kelime bulutu olarak gosterimi Sekil 3.32°de verilmistir.

Cizelge 3.5. Alana 0zel sozliik kelimelerinin koleksiyondaki frekanslar

Kelime Frekans Kelime Frekans Kelime Frekans Kelime Frekans
siparig 14120 gelm 846 giizel 465 servis 575
yemek 13473 iste 821 dakika 457 kara kara | 45,
diisiin
yorum 4711 simdi 570 sev 4s0 | o g3
saat 2159 adam 569 sokak 440 paket 412
yok 1840 online 548 telefon 816 kampanya 401
restoran 1436 iptal 540 zaman 812 hizmet 396
lahmacun 1222 disanidan 535 hasta 805 lira 383
siparig
kurye 1148 destek 533 doner 780 nobet 380
burger 1078 pizza 528 Oner 776 istem 372
tane 966 uygula 528 firma 772 miisteri 368
isti 912 pide 497 hamburger 692 verem 358
giiven 895 tl 495 adres 606
arkadag 847 yemek yok 475 dk 600

Sekil 3.32 incelendiginde 6ne ¢ikan kelimelerin, yemek siparis hizmetine iliskin konular

olmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.32. Alana 6zel sozliik kelimelerinin koleksiyondaki frekans kelime bulutu

Ancak koleksiyonu olusturan tiim tweetlerde ¢ok sik gegen kelimelerin bir ayirt ediciligi
kalmayacag, istatiksel ac¢idan yarari olmayacagi icin koleksiyondan ¢ikarilmasi gerekir
[372]. Ayrica koleksiyon olusturulurken kullanilan sorgulama kelimeleri de koleksiyondaki
tweetlerin ¢cogunlugunda olacagi i¢in ayirt edicilik niteligi olmayacaktir. Bu kapsamda
Cizelge 3.3’te yer verilen kelimelerden yemek, siparis, donmer, lahmacun, hamburger,
burger, pide, disaridan siparis, yemek yok, online siparis kelimeleri ayiklanmig ve bu
ayiklama isleminden sonra hazirlanan kelime bulutu Sekil 3.33’te verilmistir.  Sekil
3.33’teki kelime bulutuna gore potansiyel miisterilerin giindeminde; (i) restoran, kurye,
firma, adres, sokak, servis, paket servis, hizmet, ¢alisan gibi kelimelerle hizmete iliskin
konularin, (ii) saat, zaman, dakika, simdi, siire gibi kelimelerle hizmetin siiresine iliskin
konularin, (ii1) yok, iptal, hasta gibi kelimelerle olumsuz 6gelerin, (iv) iste, sev, giiven,
arkadas gibi kelimelerle olumlu 6gelerin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Burada dikkat edilmesi
gereken bir konu, kelime kokleri ile metin i¢inde kelime frekanslari tespit edilirken kelime
kok anlaminin neden olabilecegi yanlis yorumlarin oniine gegilmesi gerekir. Ornegin
koleksiyon incelendiginde giiven kelimesinin isletme c¢alisanlarima duyulan giivensizlik
anlaminda kullanildigi goriilmektedir ve bu kelime siniflandirmada tweetin negatif sinifa

ayrilmasina neden olacaktir.
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Sekil 3.33. Alana 6zel sozliik kelimelerinin koleksiyondaki frekanslarina gore kelime
bulutu-ayiklama sonrasi

3.3.3. Smiflandirmalarda uygulanan yontem ve onerilen modeller

Koleksiyonun metin temizligi ve oniglemleri tamamlandiktan sonra model olusturulmasi
icin su adimlar takip edilmistir. Cevrimici yemek siparis alanina 6zel iirlin ve hizmet
sistemleri i¢in 684 kelimeden, duygu sozligi icin 769 pozitif ve negatif kelimeden olusan
iki ayr1 sozlik hazirlanmistir. Sozliik hazirlanmasinda tohum kelime listesi ve veri seti
derlemi seklinde hibrit bir yontem su adimlarla kullanilmistir: (i) Yemek siparisleri
konusunda ¢esitli sosyal ag platformlarinda ve sektordeki isletmelerin sayfalari incelenerek
alana yonelik tohum kelime listesi hazirlanmistir. (ii)) Tohum kelime listesi, es ve zit
anlamlilar sozIligi kullanilarak yeni kelimelerle genisletilmistir. (iii) Elde edilen kelime
listesine jargon (motorcu, kuryeci, sepet¢i gibi) ve argo kelimeler; kelimelerin en ¢ok
kullanilan ¢ekim ve yapim eki almis halleri; kelimelerin ¢ogunlukla yanlis kullanilan hatali
yazim sekilleri dahil edilmistir. (iv) Olusan sozliiklerdeki kelimelerin veri seti igindeki
frekanslar tespit edildikten sonra frekansi sifir olan kelimeler ve frekansi en yiiksek olarak
ortaya ¢ikan yemek ve siparis kelimeleri sozliik disina ¢ikarilmig, ancak siparis notu gibi
kelime gruplar iginde yer alan siparis ve yemek kelimeleri sozliikte yer almaya devam

etmistir.

Calismada i¢in olusturulan DTM’de baslangi¢c satirlarina metin Onigsleme ve temizlik
islemlerinden gecirilmis her bir tweet climlesi, baslangi¢ siitunlarina siniflandirma igin
hazirlanmis sozliiklerdeki kelimeler, hiicre i¢cine kelimelerin terim agirliklandirma yontemi
ile elde edilmis degerleri ve son siituna tweet ciimlesinin degerlendirici tarafindan verilmis

smif etiketi yazilmigtir.
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DTM’nin hiicrelerine yazilacak sayisal degerlerin tespit edilmesi i¢in, terim agirliklandirma
metodu olarak CV, TF ve TF-IDF-ICF yontemleri ile kullanilmigtir. Agirliklandirma
yontemlerinden CV, sozliikteki bir kelimenin analiz edilecek koleksiyondaki her tweet
ctimlesinde ka¢ kez kullanildigin1 gosteren sayisal degerdir. TF olarak kullanilan deger ise
sozliikteki bir kelimenin ciimledeki tekrar sayisinin climlenin kelime sayisina boliinmesi ile
elde edilen degerdir. TF-IDF-ICF yontemi ise terimlerin sinif frekanslarini da dikkate alan
bir agirlik hesaplama yontemidir. Calismada koleksiyonun tamamu {iriin, hizmet ve diger
seklinde; duygu siniflandirmasi i¢in pozitif, negatif ve notr seklinde ii¢ sinifli olarak
etiketlenmistir.  Etiketleme islemi tiicer sinif olarak yapilmis olmakla birlikte
siiflandirmalardaki diger ve notr siiflari i¢in ayrica sozliikk olugturulmamistir. Bu nedenle
algoritmalarla hem tiglii siniflandirma sonuglari, hem ikili siniflandirma sonuglar1 tespit
edilerek t¢li ve ikili smiflandirmalarin bagar1 performanslart tespit edilmis ve

karsilastirilmistir.

Algoritmalarin ¢alistirilmast igin koleksiyonun %30’u test ve %701 egitim seti olarak
ayrilmis ve K-katmanli dogrulama (K=10 olarak alinmistir) yontemi kullanilarak test
hatalar1 tespit edilmistir. Algoritmalarin ¢alistirilmast sonunda, her model i¢in dogruluk
oranlari, F1 skorlari, karisiklik matrisi tespit edilmistir. Algoritmalar kullanilirken hiper

parametre degerleri lizerinde farkli deger araliklar1 ile optimizasyon islemi de yapilmistir.

Kelimelerin duygu puanlarinin farkli diizeylerde bir araya getirilmesi genel bir yontem
olarak kullanilmaktadir. Toplulastirma yontemi asagida belirtilen sekilde, c¢alisma
kapsaminda hazirlanan temel sozliikklerde kullanilmis, temel sozliikler toplulastirilan
kelimelerin tek bir kelime ile temsil edilmesi seklinde bir yontem ile giiclendirilmis sozliik
adi1 verilen yeni bir siniflandirma sozliigiine doniistiiriilmiistiir. S6zliik diizeyinde yapilan bu
toplulastirma uygulamasiyla, siniflandirmalarda etkisiz kalabilen jargon, argo ya da diisiik
degerli kelimelerin de hesaplamalara dahil edilmesi saglanmistir. (i) Veri setinde konusma
sekliyle ya da hatali sekilde yaziya gegirilen kelimeler, kelimenin dogru yazimiyla grup
yapilmistir. Ornegin tesvik ve tesfik kelimesi ayn1 grupta yer almistir, (i) Es anlaml ya da
metin i¢inde ayni anlamda kullanildig1 degerlendirilen kelimeler birlikte gruplandirilmigtir.
Ornegin; alan, bolge, etraf, konum, civar, muhit, sokak, semt kelimeleri ayni grup igine
alimmustir, (iii) Ayni kdke sahip kelimelerin farkli ekler almig halleri (ekler, ses diismesi, sert
harflerin yumusamasi ya da tersi gibi nedenlerle) tek bir grup olarak gruplandirilmistir, (v)

Grup haline getirilen kelimeleri temsilen, grup i¢inden bir kelime seg¢ilmistir. Temsilen
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secilen kelime, veri setinde temsil ettigi tiim kelimelerin yerine yazilmistir. Benzer sekilde
temsilen segilen kelime, temel sozliiklerde yer almaya devam ederken, her grubun iginde yer
alan diger kelimeler temel sozliikklerden ¢ikarilmigtir. Bdylece kelime sayisi daha az olan ve
caligma kapsaminda giiclendirilmis sozliik olarak isimlendirilen sozliikkler elde edilmistir.
Sonug¢ olarak temel duygu sozliigiindeki kelime sayisi 105 azaltilarak 664 kelimelik
giiclendirilmis duygu sozligii; temel {iriin-hizmet sistemleri sozliigiindeki kelime sayist 93
azaltilarak 591 kelimelik gili¢lendirilmis iirlin-hizmet sistemleri sozliigii elde edilmistir.
Boyut indirgemeyi saglayan bu yontemin bir kisitlhiligi, analiz 6ncesinde kelimelerin
gruplandirilmasi ve grubu temsil eden kelimenin metinlerde degistirilmesi seklinde ilave bir
islem ortaya ¢ikarmasidir. Giiclendirilmis sozliik yapisi ile degisken gorevindeki kelimelerin
frekans ve agirlik degerlerinin artirilmasi, kelime sayisinin azaltilarak matris boyutunun
kiigiiltilmesi (boyut indirgeme islemi) hedeflenmistir. Geleneksel 06zellik seg¢me
yontemlerinde siniflandirma icin frekansi yiiksek kelimeler daha etkili iken [130], frekansi
diisiik kelimelerin etkisi de diisiik seviyede kalmaktadir. Gii¢lendirilmis sozliik yapisi ile
diistik frekansli kelimelerin frekans degerleri yiiksek frekansli kelimelerle birlestirilerek ayni
etki seviyesine ¢ikarilmaktadir. Ozellik seciminde &nerilen kelime temsili ile giiglendirilmis
sozliikk yapist i¢in, terim agirliklandirma formiillerinde kullanilacak kelime frekanslarinin

artirtlmasi bir 6rnekle Cizelge 3.6’da gosterilmistir.

Cizelge 3.6. Giiglendirilmis sozliik i¢in kelime temsili 6rnegi

Islem . e Qs sl s . de .
Ss1ra51 Giiglendirilmis Sozliik I¢in Kelime Temsili Ornegi
Giiclendirilmis duygu
Temel duygu sozliigiindeki . sozliglinde toplulastirilan
yeu gu Toplulastirilan kelimeler & Lopiuias
kelimeler kelimelerin yerini alan
L. kelime
Odiil
Armagan odiil, armagan, hediye hediye
Hediye
Tweetler On-islemden gegirilmis Tweet-1’in gii¢lendirilmis duygu sozligi ile
tweetler uyumlagtirilmasi i¢in kelime degistirme islemi
“diin gece etmeden ag ag yattigim “diin gece etmeden ag ag yattigim kendimi /ediye amagh kahvalti
2 Tweet-1 kendimi 6diil amagh kahvalt1 pizza pizza siparis ettim”
siparis ettim”
“kardesim tatil /ediyesi olarak “kardesim tatil /ediyesi olarak etmis asko benzememeliydin”
Tweet-2 etmis asko benzememeliydin” (Tweet-2’deki kelime, toplulastirilan kelimeleri temsil eden
kelime oldugu i¢in degistirme islemine ihtiya¢ yoktur.)
Temel duygu sozligi kelimelerinin koleksiyon Giiglendirilmis duygu sozliigii kelimelerinin
icindeki frekanslari koleksiyon i¢indeki frekanslari
3. | Odiil:47
Armagan:2 -
Hediye:160 Hediye: 209
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Siniflandirma modellerinde, terim agirliklandirma i¢in Cizelge 3.7’ de formiilleri verilen CV,
TF ve TF-IDF-ICF yontemleri kullanilmigtir. Genellikle skor degerleri tweet metinlerinde
diger veri setlerine gore daha diisiik gerceklesir [77]. Kelimelerin gruplandirilmasi seklinde
uygulanan yontemle, gii¢lendirilmis sozliikk yapisinda kelimelerin agirlik degerleri
artirtlmaktadir. Cizelge 3.6’da verilen kelimelerin giiclendirilmis sozliik yapisi i¢in
kullanilan agirliklandirilmis  degerlerinin  hesaplamast bir 6rnek ile Cizelge 3.7°de

gosterilmistir.

Cizelge 3.7 Temel ve giiclendirilmis sozliik kelimelerinin agirliklandirilmis degerleri
arasindaki farkin bir 6rnek ile gosterimi

Terim Agirliklandirma Yontemleri ve Temel ve Giiglendirilmis S6zliikk Terim Agirlik
Degerleri I¢in Bir Ornek

. N " . . Temel Giiglendirilmis

Terim Agirliklandirma Yontemleri Kelimeler Soliik Sozliik

cv hediyve 1 SO 209

N = s armagan -

WCV (tl) TF(tU d_]) Odul 47 .
TF hediye 0.00052 0.00068

armagan 0.0000065 o

Wre(t) = TF(t;,d;)/T; odiil 0.00015 -
TF-IDF-ICF hediye 0.0016 0.0022

armagan 0.000039 o

D odiil 0.000552 -

Wrp—ipr-1cr(t;) = (TF (&, dj)/Tj) * {1+ log (m)}
L
C
*{1+log (—=
{ g (2 (ti))}

TF (ti, d]-): j dokiimanindaki i teriminin frekansini gosterir.

T;: Koleksiyondaki toplam kelime sayisini gosterir.

d(t;): t; teriminin gectigi dokiiman sayisini gosterir.

c(t;): t; teriminin gectigi sinif sayisini gosterir.

D, koleksiyondaki toplam dokiiman sayisini; C, koleksiyondaki toplam sinif sayisini gosterir.

Formiilde kullanilan kelimelere ait degerler: ;=305 672; D=21 039; C=3’tiir. Temel sozliik hesaplamasinda
“hediye” i¢in d(t;) =147 ve c(t;) =3; “armagan” i¢in d(t;) =2 ve c(t;) =1; “6dil” i¢in d(t;) =44 ve
c(t;):=3 degerleri kullamlmigtir. Giiglendirilmis soézlilk hesaplamasinda “hediye” igin d(t;) =193 ve
c(t;) =3 degerleri kullanilmigtir. Bu hesaplama ii¢lii siniflandirma igin yapilmistir.

Baglangigtaki temel sozliikler ile yapilan analizler, gili¢lendirilmis sozlik yapilart ile
tekrarlanmig ve tiim modellerde bu iki sozliik yapisinin sonuglart karsilastirilmistir.
Modellerin olusturulmasi i¢in LR, K-NN, dogrusal olmayan SVM, MLPC, GBM, XGBoost
algoritmalar1 kullanilmistir. Siniflandirma algoritmalari, modellerin egitimi i¢in 10 katmanh
capraz dogrulama yontemi ile kullanilmis; modellerin en iyi performansinin tespiti i¢in hiper

parametre iyilestirmesi yapilmigtir.
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Duygu smiflandirmast ve liriin-hizmet sistemleri siniflandirmalari i¢in model gelistirmek
maksadiyla; temel sozliik ve giliclendirilmis sozliikler, {i¢ terim agirliklandirma yontemi, 6
siniflandirma algoritmasi, ikili ve {¢li smiflandirmalar ve model karsilastirmalar:
yapilmistir. Uygulama i¢in MS Excel’in veri analiz 6zellikleri, Python programlama dili ve

kiitiiphaneleri kullanilmistir.

En iyi smiflandirma modelinin se¢imi i¢in duygu siniflandirmasinda 72, {iriin-hizmet
sistemleri siniflandirmasinda 72 (tiglii ve ikili siniflandirma * temel ve giiglendirilmis duygu
sozliikleri * 3 terim agirliklandirma yontemi * 6 siniflandirma algoritmasi) olmak iizere

toplamda 144 model olusturulmustur.

Veri setindeki hafif diizeyli dengesizlikler de dikkate alinarak kurulan modellerin dncelikle
agirliklandirilmig ortalama F1 degerleri ile performanslar tespit edilmistir. Hiper parametre

iyilestirmeleri yapilmis modellerin performanslar birbirleriyle karsilastiriimistir.

3.3.3.1. Duygu simiflandirmasi

Duygu siiflandirmasi i¢in ¢aligtirilan modellerin performanst Sekil 3.34’te gosterilmistir.
Sekil 3.34’te gosterilen duygu modellerine iliskin tespitler sunlardir: (i) Tim ikili
siniflandirmalar, liglii siniflandirmalardan basarilidir. (i) Modellerin ¢ogunlugunda hiper
parametre iyilestirmesi (hiper parametre iyilestirmesinden onceki performans siyah ve
sonraki performans gri renkle gdsterilmistir) ile performanslarin artirilabildigi goriilmiistiir.
(ii1) Giiclendirilmis duygu sozligii (ortalamasi, kirmiz1 kesik ¢izgi ile gosterilmistir) ile
kurulan iki sinifli modeller ortalama olarak, temel sozliik (ortalamasi, yesil kesik ¢izgi ile
gosterilmistir) ile kurulan iki sinifli modellerden 1,36% daha {istlin performans gostermistir,
bu tiistlinliigiin ii¢ sinifli modellerde 0.26% oraninda devam ettigi goriilmiistiir. (iv) Duygu
siniflandirmast i¢in en yiiksek performans 85,217% oraniyla, giiglendirilmis duygu sozIigi,
ikili smiflandirma, TF-IDF-ICF agirliklandirma yontemi ve K-NN algoritmasi ile

olusturulan modelden elde edilmistir.
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Duygu Siniflandirmast Model Performanslari (Temel ve Giiglendirilmis Sozliiklerin Agirliklandirilmis F1 ve
Optimize Degerleri)

90,00% ikili Siniflandirma
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En iyi performansli model

. TDS-Agirliklandiriimig Ortalama F1 .TDS—Optimize Perforrmans DGDS—A§|r|Ik|andlrl|ml$ Ortalama F1 .GDS-Optimize Performans

= === Temel duygu s6zIiigii (TDS) optimize model performanslarl == === Glglendirilmis duygu sézIUgii (GDS) optimize model
ortalamasi performanslari ortalamasi

Sekil 3.34. Temel ve giiclendirilmis sozliiklerin duygu siiflandirma performanslari
3.3.3.2. Uriin ve hizmet sistemleri siniflandirmasi

Uriin-hizmet smiflandirmas1 igin ¢alistirilan  modellerin  performans:  Sekil 3.35’te
gosterilmistir. Sekil 3.35’te gosterilen liriin-hizmet sistemleri modellerine iligkin tespitler
sunlardir: (i) Tiim ikili siniflandirmalar, ii¢lii siniflandirmalardan basarilidir. (ii) Duygu
modellerinde oldugu gibi lirlin-hizmet sistemleri modellerinin ¢ogunlugunda da hiper
parametre iyilestirmesi ile performanslarin artirilabildigi goriilmiistiir. (ii1) Gii¢lendirilmis
iirin-hizmet sistemleri sozIigl (ortalamasi, kirmizi kesik ¢izgi ile gosterilmistir) ile kurulan
iki smifli modeller ortalama olarak, temel sozliik (ortalamasi, yesil kesik c¢izgi ile
gosterilmistir) ile kurulan iki sinifli modellerden 1,12% daha {istiin performans gostermistir,
bu istiinliigiin ti¢ sinifli modellerde de 3.95% oraninda devam ettigi goriilmektedir. (iv)
Uriin-hizmet sistemleri smiflandirmasi icin en yiiksek performans 88% oraniyla,
gliclendirilmis tiriin-hizmet sistemleri sozliigi, ikili siiflandirma, CV agirliklandirma

yontemi ve GBM algoritmasi ile olusturulan modelden elde edilmistir.
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Uriin Hizmet Sistemleri Siiflandirmasi Model Performanslar (Temel ve Giiglendirilmis Sozliiklerin
Agirliklandirilmig F1 ve Optimize Degerleri)
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En iyi performansli model

.T[JHSS—AglrllkIandlrlImls Ortalama F1 .TUHSS-Optimize Perforrmans DGUHSS-AélrllkIandmImls Ortalama F1 .SUHSS-Optimize Performans

----- Temel (irlin-hizmet sistemleri s6zIiigli (TUHSS) optimize model ~ ===== Glglendirilmis Griin-hizmet sistemleri sézIGgu (GUHSS) optimize
performanslari ortalamasi model performanslari ortalamasi

Sekil 3.35. Temel ve giiclendirilmis sozliiklerin {iriin-hizmet sistemleri siniflandirma
performanslari

Farkl1 algoritma, terim agirliklandirma yontemleri, ikili-li¢lii siniflandirma, duygu ve iiriin-
hizmet sistemleri smiflandirmalarinin  eslestirilmesi ile olusturulan 144 model

karsilastirmasindaki en iyi sonuglar Cizelge 3.6’da gosterilmistir.

Kurulan modeller agirliklandirma yontemi ve algoritmalar tiim simiflandirmalardaki
ortalama degerleri agisindan incelendiginde; (i) her {i¢ terim agirliklandirma yonteminin en
iyi sonuglart GBM algoritmasi ile elde ettikleri, (ii) TF yonteminin 79.3% ortalama ile en iyi

ortalamaya sahip oldugu gorilmiistiir.

Cizelge 3.8’de kirmizi renkle gosterilen en iyi performansa sahip modelin yani sira,
tablodaki diger ikili siniflandirma modellerinin de tatmin edici diizeyde performansa sahip

olduklar1 ve siniflandirma modeli olarak kullanilabilecegi diigiiniilmektedir.
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Cizelge 3.8. Duygu ve iiriin-hizmet sistemleri siniflandirmasi dnerilen modellerin
performans degerleri

Duygu ve Uriin-Hizmet Sistemleri Siniflandirmalar1 Optimize Performanslar
Duygu Siniflandirma Performanslari

Sinif Sayilari Terim Temel Gli¢lendirilmis | Giiglendirilmis
Agirliklandirma | Sozliik (769 kelime) Duygu Sozliigii (664
Y Ontemleri kelime)

Ug Smif CvV GBM: %65,53 GBM:%065,65
TF GBM: %66,11 XGB: %66,01
TF-IDF-ICF GBM: %66,18 GBM: %66,62

Iki Sinif CvV NL-SVM: %84,15 NL-SVM: %84,19
TF NL-SVM/XGB: %84,15 | NL-SVM: %84,39
TF-IDF-ICF KNN: %81,79 KNN: %85,22

Uriin-Hizmet Sistemleri Siniflandirma Performanslari

Sinif Sayilar Term Basic Product-Service | Boosted ~ Product-
Weightening Systems Lexicon (684 | Service Systems
Method words) Lexicon (591 words)

Ug Sinif CvV GBM: 80,52% XGB: 80,49%
TF NL-SVM: 79,92% XGB: 79,94%
TF-IDF-ICF XGB: 66,82% GBM/XGB: 79,9%

Iki Sinif CV GBM: 87,77% GBM: 88%
TF GBM: 87,82% GBM: 87,43%
TF-IDF-ICF NL-SVM: 82.,4% KNN: 85,22%

Calisma kapsaminda hazirlanan hem temel hem gii¢lendirilmis sézliiklerin siniflandirmalar
icin kullanilabilecegi, gii¢lendirilmis sozliigiin temel sozliikle elde edilen model

performanslarini etkili sekilde artirdig1 gorilmistiir.

3.3.4. Onerilen simflandirma modellerin ikinci veri seti iizerinde kullanilmasi

Birinci grup veri seti ile uygulama sonucunda Onerilen siniflandirma modelleri; duygu
siiflandirmada, giiclendirilmis sozliik/ikili siniflandirma/TF-IDF-ICF  agwrliklandirma
yontemi/K-NN algoritmast ve {irin-hizmet siniflandirmada, giiclendirilmis sozliik/ikili
smiflandirma/CV agwrliklandirma yontemi/GBM algoritmas: kombinasyonlarindan olusan

modelleridir.

Onerilen s6z konusu modeller kullanilarak sektorle ilgili ne tiir gikarimlar yapilabilecegi, 14
389 tweetten olusan ikinci grup veri seti ile gosterilmistir. Bu maksatla ikinci veri seti,

onerilen iki model ile siniflandirilmis, siniflandirma sonucunda ortaya ¢ikan dagilimlar,
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Sekil 3.36’da gosterilmistir. Dagilim oranlarina gore ikinci veri setindeki tweetlerin 80% ve

izerinde bir oranla olumsuz goriislerden olustugu goriilmektedir.

100,00%
80,00%
60,00%
40,00%

20,00%

0.00% ] I

0-Hizmet 1-Uriin

Sekil 3.36. ikinci veri setinin en iyi modellerle siniflandirmasi sonrasinda ortaya ¢ikan sinif
oranlari

Ikinci veri seti siiflandirma islemleri sonunda her sinifta yer alan tweetlerdeki kelime
frekanslar tespit edilmis ve bu frekanslara gore kelime bulutlart olusturulmustur. Kelime
bulutlarinda 6ne ¢ikan konular, sektdrde yer alan isletmelere, IG yonelik yol gdsterici

nitelikte sonuglar sunabilmektedir.

Siniflandirmalar sonucunda hizmet sinifinin negatif ve pozitif yonleri ile ilgili kullanicilar
arasinda one c¢ikan konular Sekil 3.37°de gosterilmistir. Buna gore hizmet konusunda
iyilestirilmesi gereken en 6nemli sikayet konularinin; restoranlar, kuryeler, reklamlar, iptal
islemleri, zaman-siire, 6deme ile ilgili islemler, teslimat ve gelmeyen {iriin ya da hizmet ile
ilgili iglemler oldugu goriilmektedir. Kullanicilarin hizmete iliskin olumlu goriislerinin ise
kazanma, indirim, joker uygulamalari, oneriler, arkadas konular etrafinda yogunlastigi

goriilmektedir.

Hizmete iliskin olumlu konu bashklari

2" odenedakika | gtndirim

kabul

servis
hediye3

arkadgg

destek

KUPya

yanlis

el
c1kar adam 3

cozum ica duzelt

A
v
N

-
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Sekil 3.37. ikinci koleksiyonun simiflandirilmasindan sonra hizmet alaninda &ne ¢ikan
negatif ve pozitif konular
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Uriin simifinin negatif ve pozitif yonleri ile ilgili kullanicilar arasinda éne ¢ikan konular,
Sekil 3.38’de gosterilmistir. Buna gore iiriin kullanicilarin iiriin konusundaki olumsuz
goriiglerini, sikayetlerini; ¢ogunlukla pizza, iirlin, tavuk, soguk, aci, sogan, salata, eksik,
yagli, hamur, diiriim, kiyma, porsiyon, mide, ¢itir, rezil kelimeleri ile ifade ettikleri
goriilmektedir. Bu konudaki olumlu goériislerin ise arti, 6neri, sevmek, tavuk, soguk, biiyiik
boy, lezzetli, aninda, iiriin, sos, ket¢cap, mayonez, kizarmis, besin, garnitiir kelimeleri

etrafinda yogunlastig1 goriilmektedir.

Uriine iligkin olumsuz konu basliklari
sogan

Uriine iliskin olumlu konu basliklari

tavukS O gan:-il soguk

v C
- € ho ) l |_|
c s lMimayonez@ ufak
kizartm %: fketcap
: N besm ‘ 7"-
kotu v
@
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Sekil 3.38. ikinci koleksiyonun smiflandirilmasindan sonra iiriin alaninda 6ne ¢ikan negatif
ve pozitif konular

Siiflandirmalar sonucunda 6ne ¢ikan olumlu ve olumsuz yonlerin, gelistirilmesine ihtiyag

duyulan konularin neler olduguna, kelimeler iizerinden tweetler incelenerek karar verilebilir.

Boyut indirgeme i¢in 6nerilen yontemle olusturulan giiglendirilmis sozliikleri, siniflandirma
performansin1 artirmistir. Ancak Onerilen yontemin bazi kisitliliklart da vardir. Yontem,
analiz iglemleri Oncesinde ilave islemler gerektirir. Kelime gruplarimi temsil eden

kelimelerin, veri setindeki grup kelimeleri ile degistirilmesi gerekir.

Y ontem i¢in kelimelerin gruplandirmasi, kelimelerin es anlamlari yani sira jargon, alana 6zel
kullanimindan kaynakli anlam benzerlikleri ve imali kullanimlar1 da dikkate alinarak
yapilmustir. Dilin, dogal kullanimini etkili sekilde dikkate alan ve metin siniflandirmalari
icin kullanmigli alan sozliikkleri iiretimine katki saglayabilecek bu yoOntemin, elle

gerceklestirilmesi zaman alici bir islemdir.
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3.3.5. icerik/metin analizi ile elde edilen bulgular

Calismanin ikinci asamasinda kullanilan igerik/metin analiz yontemleri ile yapilan

uygulamada elde edilen sonuglar asagiya ¢ikarilmistir.

Uriin ve hizmet siniflandirmasi konusunda baslangi¢ asamasinda iiriin ve hizmet sistemleri
siiflandirmasi yerine {iriin, hizmet, personel, fiyat, diyet ve saglik basliklar1 altinda alt1
kategoride siniflandirma yapilmis ancak tweet ciimlelerinin kisa ciimlelerden olusmasi ve
tweet climlelerinde alt1 sinifigin yeterli sayida ayirt edici kelime olmamasi nedeniyle saglikli
siniflandirma yapilamadig1 goriilmiistiir. Yine baslangic asamasinda koleksiyonun analizi
icin On hazirlik asamasinda iiriin ve hizmet sistemleri kategorisi yerine “siparis dncesi” ve
“siparis sonras1” seklinde iki kategori seklinde ayrim yapilmasi planlanmig ancak bu konuda
da tweet ciimlelerinin yeterli ayirt edici kelimeye sahip olmamas1 nedeniyle etiketlemenin

yapilamadig1 goriilmiistiir.

Calismada CYS konusunda sozliik tabanli yaklasim kullanilarak metin analizi yapilmistir.
Duygu ve liriin-hizmet sistemleri konusunda olmak tizere iki kademeli siniflandirma modeli
gelistirilmis ve model dnerisi sunulmustur. Model olusturmak icin her iki kademede yapilan

siniflandirma i¢in 72’ser model sonucu birinci koleksiyon lizerinde karsilastirilmistir.

Yapilan ¢alisma ile Tiirkge literatiirde yiyecek alanina 6zel Temel Duygu Sozliigii, Temel
Uriin ve Hizmet Sistemleri Sozliigii ve bu sdzliiklerden ¢alisma kapsaminda gelistirilen

giiclendirilmis sozliiklerle siniflandirmalar yapilmistir.

Giiglendirilmis sozliik yapisi ile 6znitelik sayisinin azaltilmasi, ayn1 zamanda 6zniteliklerin
ayirt edici Ozelliklerini ortaya koyan terim agirliklarmin frekans degerleri artirilarak
yiikseltilmesi hedeflenmis ve modellerin ¢ogunlugunda temel sozliiklerden daha basarili
sonuglar elde edilmistir. Tiirkce metin siniflandirma sorunlarindan biri, yapilan alan
caligmalarinin yetersizligi ve bunun sonucundaki metin siniflandirma basarilarindaki
performanslarin diisiik olmasidir. Bu ¢alisma ile tiretilen alana 6zel farkli sozliik yapilar ile
smiflandirma basarisinin artirilmasi, ¢ok boyutluluk ve seyreklik sorununun etkilerinin

azaltilmasi saglanmistir.
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Duygu siniflandirmasinda onerilen model; ikili siniflandirma, TF-IDF-ICF agirliklandirma
yontemi, kelime temsili yontemi ile hazirlanmis gii¢lendirilmis sozliik yapisi ve KNN
algoritmas: ile olusturulan modeldir. Uriin hizmet sistemleri siniflandirmasinda dnerilen
model; ikili suiflandirma, CV agwrliklandirma yéntemi, kelime temsili yontemi ile
hazirlanmuis Giiclendirilmis Uriin ve Hizmet Sistemleri Sozliigii ve GBM algoritmasidir.,

Onerilen bu modellerin birlikte kullanimryla, ¢evrimigi yemek siparis alanina &zel bir
tweetin ya da metinsel bagka bir ifadenin, {irlin ya da hizmet konusunda memnuniyetlerinin
otomatik olarak tespit edilmesi miimkiindiir. Bu modellerle bir tweetin dncelikle iiriin,
hizmet siniflandirmas: yapilir. Uriin ve hizmet olarak ayrilmis aym tweetlerin pozitif ve
negatif seklinde ikinci bir siniflandirilmast ile miisterilerin sektore iliskin memnuniyetleri
tespit edilmis olur. Bu alandaki bir isletme yapilan bu tiir bir tespitle, faaliyetlerinin hangi
konuda gelistirmeye muhtag oldugunu, hangi konuda iyi oldugu icin bu ydndeki

faaliyetlerinin seviyesini korumasi gerektigini belirleyebilir.

Onerilen siiflandirma modelleri, gelistirilen alan sdzliikleri, ¢evrimigi yemek siparisleri
konusunda miisteri geri bildirimlerinin iiriin ve hizmet hedef 6zellikleri ¢ercevesinde duygu
analizi yapilarak miisteri memnuniyetinin Sl¢iilmesine, elde edilen sonuglarla sektore yon

verebilecek gelistirmeye muhtag olan alanlarin tespitine imkan saglar.

Calisma kapsaminda yemek siparis alanina 6zel, biri temel digeri gli¢lendirilmis duygu ve
iirin-hizmet sistemleri siniflandirma sézliikleri olmak tizere dort adet sozliik hazirlanmistir.
Giiglendirilmis sozliigiin temel sozliige; lirlin-hizmet sistemleri siniflandirmalarinin duygu
siniflandirmalarina oranla hem ii¢lii hem ikili siiflandirmalarda daha iyi performans

sergiledigi goriilmiistiir.

Duygu smiflandirmasinda, ¢alisma kapsaminda hazirlanan her iki sozliikkten kelime
temsiline dayali giliglendirilmis sozliik yapisinin hem {ig¢lii hem ikili siniflandirmada en
basarilt sonuglart trettigi goriilmiistiir. Giiglendirilmis sozliikk yapisinin iiriin  hizmet
konusundaki ikili siniflandirmada genel olarak {istlin oldugu, t¢lii siniflandirmada ise TF-
IDF-ICF ile kullanildiginda iistiin, CV ve TF ile kullanildiginda temel sozliik yapisi ile cok

yakin sonuglara ulasildigr goriilmiistiir.

Terim agirliklandirma yontemlerinden, TF’nin en iyi ortalama performansa sahip oldugu

goriilmiistiir. GBM, XGB, KNN, Dogrusal Olmayan SVM algoritmalarmin genellikle
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yiiksek performans sergiledigi goriilmiistiir. Literatiirde temel siniflandirma algoritmalar
olarak kabul edilen KNN, SVM gibi algoritmalardan [373] farkli olarak, son donem
caligmalarinda yliksek performans saglayan GBM’in bu c¢alisma kapsaminda kurulan tiim
modellerde en iyi ortalama performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Genel olarak ikili duygu
simiflandirmalari, ticlii duygu siniflandirmasina gore daha yiiksek performans sergilemistir.
Ayni durum iiriin-hizmet sistemleri simniflandirmasinda da goriilmiistiir. Ayrica ikili {iriin-
hizmet sistemleri smiflandirmasi, ikili duygu smiflandirmasina goére de daha yiiksek

performans gostermektedir.

Onerilen smiflandirma modellerinin, ikinci koleksiyon iizerinde kullanilmas ile isletmeler

icin dogrudan IG yénelik fikirler tespit edilmistir.

3.4. Ag Analizi

Sosyal ag analizleri, analizin amacina gore farkli aktorlerin ag igindeki konumlarmin tespit
edilmesi icin yapilabilir. Ornegin sosyal medya fenomenini arastirmaya yonelik analizler,
agdaki aktorleri merkeze alarak inceleme yaparken; ticari bir {iriin ya da hizmete iliskin
analizler ag icindeki miisteri gruplarinin tespitini analizin odag1 olarak belirleyebilir. Buna
baska bir 6rnek, politik konulara iligkin bir ¢aligmada, toplum algisini etkilemek i¢in hangi
aktorlerin kullanilabileceginin tespiti ya da kamuoyunda ortaya ¢ikarilmig olan bir algiin
hangi aktdrler tarafindan sosyal medyada yaratildiginin tespit edilmesi ag analizine konu
olabilir. Diger bir 6rnekte ise sosyal medyadaki ¢evrimigi etkileyicilerin takipgileri ile
birlikte olusturdugu aglardan hangilerinin daha giiglii ve etkili bir yapiya sahip olduklarinin
tespit edilmesi ve bu tespit sonucuna gore ticari bir {irlin ya da hizmet i¢in reklam

verilebilecek ¢evrimigi etkileyicilerin tespit edilmesi amaglanabilir.

Twitter (X) ya da diger sosyal medya platformlarinda yer alan etkili aktorlerin, takipg¢i
sayilar1 ya da paylasimlan ile etkinlikleri bilinmektedir. Ancak, sosyal aglarda anahtar
kelimelerle yapilmis arama sonuglart ile olusturulmus veri setlerindeki aktorlerin durumu
koleksiyona 06zel olarak ayrica analiz edilmelidir. Ciinkii bu tiir veri setleri, aktorler
arasindaki iliskiler {izerinden gidilerek olusturulmus iliskisel veri setleri degildir ve aktorler

acisindan durumun tespit edilmesi gerekir.
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Literatiirde Twitter (X) iceriklerinden elde edilen verilerin analizine yonelik caligmalar
yapilmakla birlikte, Twitter (X) verisinin ag iligkileri agisindan incelenmesi konusunda az
sayida calisma vardir. Bu calisma ile Twitter (X)’dan elde edilmis olan koleksiyondaki
Twitter (X) kullanicilar arasinda ne tiir ag iliskilerinin oldugu, bu ag iligkilerinin hangi
yontem ve algoritmalarla analiz edilerek gorsellestirilebilecegi ve sz konusu analizlerle ne
tiir sonuglar elde edilebilecegi gosterilmistir. Uygulama i¢in, metin analiz bolimiinde
kullanilan iki koleksiyonun tamamu tek bir koleksiyon olarak kullanilmis, bu veri seti iginden

secilen kullanicilar iizerinde ag analizi yapilmistir.

Genelde tiim ag seviyesinde yapilacak analizlerde, iliskisel verilerin kullanilmas1 hedeflenir
Mliskisel veriler, aktorler arasi temas ve baglantilar1 gdsterir [374] ve bu iliskiler iizerindeki
ag analizleri iliskilerin a¢iklanmasina imkan verir. Calismada kullanilan veri seti iligkisel
veri toplama yontemiyle elde edilmeyip, anahtar kelime kullanilarak olusturulmustur. Ancak
bu tiir veri setlerinde segilen aktorler lizerinden yapilacak ag analizinin ve segilen aktorlerin
ag icindeki iliskileri agiklamaya ne derece etki edecegi, iliskilerin agiklanmasinda ne derece

katk1 saglayabilecegi bilinememektedir [295].

Anahtar kelimelerle bir araya getirilen tweetlerin, sektoriin etkili kullanicilarini bir araya
getirip getiremedigi ya da aktorler arasinda bir iliskinin varligindan s6z edilemedigi igin,
calismada oncelikle veri setindeki etkili aktorler belirlenmistir. Sonrasinda bu aktorlerin
diigiim merkezli analizi yapilmis, aralarindaki iliskilerin giicti, etkisi ve topluluk olusturma
egilimleri ile ag yapilarinin ortaya ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Etkili aktorler belirlenirken,
merkezilik derecelerinin dengeli sekilde hesaplanmasi icin yontem belirlenmistir. Bu
maksatla yerel ve kiiresel merkezilik degerleri hibrit bir yaklagimla kullanilmis, merkezilik
derecelerinin fakli 6zellikleri arasinda dengeli bir hesaplama yapilmistir. Alt1 merkezilik
derecesi arasinda dengeli bir hesaplama agirlikli ortalama ile yapilmistir. Agirlikli ortalama
ile belirlenen etkili kullanict siralamasi, ayrica kullanicilar i¢in hesaplanan ortalama ve

medyan degerlerine gore yapilan siralamalarla karsilastiriimaktadir.

Veri seti igindeki etkili aktorlerin tespiti i¢in, merkezilik dereceleri belirlenmistir. Etkinlik
tespit edilirken aktoriin yakinlik ve arasindalik gibi yerel bilgileri ya da 6zvektor ve Katz
merkezilikleri gibi agm kiiresel bilgileri kullanilir. Etkili bir yontem olmakla birlikte
merkezilik derecelerinin bazi sorunlar1 ve celiskileri de bulunmaktadir. Ornegin derece

merkeziligi ve kiime siralamasi gibi yerel merkezilik olgiitlerinin, kullanicinin genel
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(kiiresel) ag icindeki baglantisin1 goz ard1 etmesi, elde edilecek sonucu zayiflatabilir [306].
Derece, yakinlik, arasindalik merkeziliklerinin, bazen ayni diigiim i¢in farkli merkezilik
derecesi iiretebildigi de goriilmektedir. Bir olglimde giiglii ¢ikan diigiimiin farkli ag
yapilarinda zayif kalabildigi, zayif dlgiilen bir diiglimiin aradan ¢ekilmesi ile agin baska bir
alt grupla olan bag1 kopardig1 goriilebilmektedir [311, 314]. Nitekim etkili diiglim tespitinde
farkli topolojik ag yapilarinin da dikkate alinmasi gerektigi vurgulanmaktadir [331]. Mevcut
durumuyla veri setinde, konuya iligskin goriislerini ifade eden kullanicilar arasinda herhangi
bir iliskinin varligi, sohbet ortamini yonlendirici etkiye sahip kullanicilarin olup olmadig,
paylasilan goriislerin gercek miisterilere ait olup olmadigi bilinmemektedir. Bu bilgilerin
tespit edilmesi, konuyla ilgili kullanicilar1 etkileme ve egilimleri yonlendirme giiciine sahip
Twitter (X) kullanic1 ve topluluklarinin tespit edilmesi, bu kisi ve topluluklarin promosyon,
pazarlama, sektorel imajin giliclendirilmesi gibi maksatlarla kullanilmas: ve gergek

kullanicilara ait geri bildirimlere ulagilmasi agisindan 6nemlidir [375].

Calismada, Twitter (X)’dan CYS konusunda 1 Ocak-31 Aralik 2021 tarihleri arasinda
yapilmis olan sohbetlerden tanimlayici analizlerle tespit edilen kullanicilar arasindaki sohbet
aginin, farkli algoritmalarla ag analizi ve gorsellestirilmesi yapilmis, kullanilan algoritmalar
arasindaki benzerlik ve farkliliklar uygulama sonuglari ile incelenmis ve koleksiyondaki
diigiim noktasini olusturan aktorlere ve aralarindaki iletisime yonelik ¢ikarimlar yapilmastir.
S6z konusu koleksiyondan ag analizi i¢in kullanilacak alt veri seti, Twitter (X) goriiniirliik
ve etkinlik 6l¢iitleri esas alinarak olusturulmus ve belirlenen 66 kullanici ismi Cizelge 3.9°da
verilmigtir. Calismanin ileriki boliimlerinde kullanict isimleri yerine, Cizelge 3.9’daki

kullanicilara verilen numaralar kullanilmisgtir.

Cizelge 3.9. Ag analizinde kullanilan Twitter (X) kullanici numara ve isimleri

Ag Analizinde Kullanilan Twitter (X) Kullanicilari

0:@666lehce, 1:@abdulkadir06161, 2: @abdullahciftcib, 3: @adilomeral, 4: @afmsudan, 5:
@AliYerlikaya, 6: @amanda devik, 7: @artdbkglu, 8:@Asibelblonde, 9: @avozgeustun, 10:
(@ay moon_ay, 11: @ayse cng, 12: @bangtantr, 13: @besisko, 14: @bilgingokberk, 15: @burcincigerim,
16: @Can Y Can, 17: @cemreallly, 18: @CEngven, 19: @chabyhan, 20: @covid20loading, 21:
@ctetikog, 22: (@damlaaltuun, 23: @deepturkweb, 24: @delykalamis, 25: @dominoeffect34, 26:
(@enveryan, 27: (@er maannn, 28: @gela wej, 29: @gtufekci, 30: @hallederiztamam, 31: @handebbyrktr,
32:@handelendi, 33: @hasankarsavuran, 34: @hatirliyoruz, 35: @ISTAN:ist, 36: @ibrahimbagyapan, 37:
@ihsanerkahraman, 38: @izmirevdekal, 39: @kagansaydan, 40: @KOXALBEY, 41: @lordsinov, 42:
(@mbagunll, 43: @mert abras, 44: @merveyldrm2525, 45: @mervezell, 46: @mizantropii, 47:
(@mukinaber, 48: @ninegeek9, 49: @oguzhantesla, 50: @ozelegitimei 18, 51: @pillreder, 52:
(@saddandmad, 53: @sakizciko, 54: @sinoreyiz, 55: @srfzmr, 56: @thewizarddofoz, 57: @tinercimayki,
58: @toskofacts, 59: @UstAkilOyunlari, 60: @Wotah , 61: @yarftm, 62: @yemeksepeti, 63:
(@yokmaalesef, 64: @zagortenay76, 65: @zehra mete
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Calisma ile sosyal medya iizerinden elde edilecek veri setleri ile yapilacak analizlerde, veri
setlerinin dogru yorumlanabilmesine ag analizi ile yapilabilecek katkilarin ortaya konulmasi
hedeflenmistir. Bu maksatla ¢alismada tespit edilen 66 kullanici i¢in diigiim seviyesi ve
topluluk seviyesi analizler yapilmis ve farkli algoritmalar kullanilarak gorsellestirilmistir.
Kullanilan algoritmalar arasindaki benzerlik ve farkliliklar uygulama sonuglari ile
incelenmis ve veri setindeki diigiim noktasini olusturan kullanicilara ve aralarindaki

iletisime yonelik ¢ikarimlar yapilmigtir.

Ag analizi i¢in kullanicilar, tanimlayict analiz ile tespit edilen aktor listelerinden yapilan
secimle belirlenmistir. Analize konu edilen aktdrler arasinda, koleksiyonun iletisim kanali
olarak RT-bahsetme, favoriye alma 6zellikleri kullanilmistir. Calismada, diiglim seviyesi ve

topluluk seviyesi analizi yapilmistir [3].

Ag analizi i¢in yaygin olarak; derece, arasindalik, yakinlik, 6zvektor ve Katz merkezilikleri,
sayfa siralamasi algoritmasi, Louvian metodu, Girvan-Newman algoritmasi, etiket yayilim
algoritmasi, grafik olusturucular, mesafe algoritmalari, baglant1 algoritmasi, kiimeleme
algoritmalar1, baglant1 6ngorii algoritmasi, Fruchterman-Reingold algoritmasi, Harel-Koren

hizli-¢ok Slgekli grafik algoritmalart kullanilmaktadir [340].

Calisma kapsaminda ag analizleri i¢in derece, arasindalik, yakinlik ve 6zvektor, sayfa
siralamasi, katz merkezilikleri [376], Harel-Koren [377], Fruchterman-Reingold [378],
Girvan-Newman, etiket yayilim, bagl bilesenler, kiimeleme katsayisi, Jaccard katsayisi

algoritmalar1 kullanilmistir.

Algoritmalarin ag analizine yonelik kullanilabilmesi i¢in matris yapmin elde edilmesi
gerekir. Komsu matrisler (adjacency matrices) olarak adlandirilan yapi, aktér sayisinin
karesi biiyiikliigiindedir. Matris yapinin satir ve siitun basliklar1 aktorlerin isimlerinden,

matrisin hiicre i¢inde ise aktorler arasinda iligskinin varligi ve kuvvetini gostermektedir [295].

Ag analizi i¢in matrisler, Twitter (X) kullanicilar1 arasindaki retweet ve bahsetme iligkileri
iizerinden olusturulmustur. Caligmada ag analizine yOnelik matris yapinin olusturulmasi
maksadiyla sirastyla su islemler gergeklestirilmistir: (i) En ¢cok RT alan ilk 25 tweetin
kullanict isimleri, en ¢ok RT’leme yapan 25 kullanict ismi ve 1000°den daha fazla favoriye

aliman/begeni alan tweetlerin kullanici isimleri birlestirilerek bir liste hazirlanmas, (ii) birden
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fazla tekrar eden kullanici isimlerinin tekrarlari listeden ayiklanmis ve 66 kullanict ismi
belirlenmis, (iii) Kullanic1 ad1 ve Tweet metni seklindeki (35 428 tweetten olusan) Excel
tablosu her iki siitununda ayni anda 66 isimden birini igerecek sekilde (@kullaniciismi
seklinde yazilarak) filtrelenmis, bdylece 66 kullanicinin birbirleri hakkindaki/arasindaki
sohbeti iceren tweetlerden olusan alt koleksiyon olusturulmus, alt koleksiyonun dort satirlik
ornegi asagida Sekil 3.41°de gosterilmis, (iv) satir ve siitun isimleri 66 kullanict isminden
olusan 66x66’lik bir matris yap1 olusturulmus, (v) matristeki hiicrelere Sekil 3.39’da 6rnegi
gosterilen alt koleksiyondan kullanicilar arasinda tespit edilen iletisim frekanslari
(RT/bahsetme sayilar1) yazilmistir. Matris yap1 icin alt koleksiyonu, 66 kullanicinin 4 728

tweeti olusturmustur.

m

hizmet alamiyoruz nedennnn. Diikkaninda siparis bekleyen insanlari ne yerine koyuyorsunuz.
@yarftm @yermeksepat| @zagortenay76

fC@yarftm kpitlaniyor ve musterilerimiz siparis veremiyor.
@nacikahraman @zagortenay76 Yemek sepeti vale kullanicisiyiz %33 +KDV 6dlyoruz . Ama iyi bir
izmet alamiyoruz. Kendileri isteyince yogunluktan sistemimizi kisithyorlar musteriler siparis veremiyor
@yarftm . Agindir de hem misteriden hem bizden 4.90 ucret aliyorlar buna da sistem hatasi diyorlar.
@ Ag analizine dahil edilen 6 Diinden beri kapatiyorlar ve maillere telefonlara cevap

ve ) Ya bolgeyi kapatirlar yogunluktan ya sistem hatalari
@yarftm yt 66 kullanicidan ikisi rince magdur ettiler bizleri

Sekil 3.39. Kullanicilar arasindaki iletisim-bahsetme tweeti

Matris yapida hiicre i¢ine yazilan deger, su sekilde bir 6rnekle agiklanabilir. Sekil 3.39°da
kesiti verilen koleksiyon satirlarinda @yarftm kullanicisinin @zagortenay76 kullanicisindan
bahsettigi bir tweeti goriilmektedir. Tiim koleksiyon i¢inde bu sekilde iki kullanic1 arasinda
toplam 8 bahsetme iletisimi tespit edilmistir. Sonug olarak matris yapida iki kullanict isminin
kesigimine 8 rakami yazilmistir. S6z konusu islemlerden sonra ag analizi i¢in elde edilen

komsuluk matrisinden bir kesit Cizelge 3.10’da gosterilmistir.
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Cizelge 3.10. Komsuluk matrisinden bir kesit

@UstAkilOyunla | @Wotah | @yarft @yemeksepe | @yokmaales (@zagortenay7 | (@zehra met
ri m ti ef 6 e

@UstAkilOyunla

i 0 0 0 0 0 0 0
@Wotah 0 0 0 0 0 0 0
@yarftm 0 0 0 0 0 8 0
@yemeksepeti 0 0 1 0 0 11 1
@yokmaalesef 0 0 0 0 0 0 0
(@zagortenay76 0 0 0 0 0 0 0
(@zehra_mete 0 0 0 2 0 0 0

Ag iligkisi hesaplamalarinin yapilmas1 ve gorsellestirilebilmesi maksadiyla yazilim ile
uygulama yapabilmek i¢in, diigiimler arasindaki iliskileri gosteren Cizelge 3.8’deki gibi bir
matris yapiya ihtiya¢ vardir. 66 Twitter (X) kullanicisinin olusturdugu ag yapisinin
ozellikleri, merkezilik ve topluluk olusturma durumlari ile kullanicilara iliskin diger

ozellikleri incelenerek takip eden maddelerde siralanmigtir.

3.4.1. Twitter (X) kullanicilarinin merkezilik durumlari

Merkezilik dereceleri, diigiimlerin goreceli olarak 6nemini belirleyen bir olgiittiir. Agdaki
merkezi diiglimler, agdaki kritik diiglimlerin belirlenmesi i¢in kullanilir. Kritik diigiimler ise
ag yapisindan cikarildiginda ag igindeki iletisimi Onemli derecede olumsuz etkileyen
diigiimlerdir. Merkezi diigtimlerin tespit edilmesi i¢in en ¢ok kullanilan merkezilik dlgiitleri
derece merkeziligi, arasindalik ve yakinlik merkeziligidir. Bu odlgiitlerin farkli avantaj ve
dezavantajlar1 vardir. Derece merkeziligi grafikteki sadece yerel bilgileri kullanir ve
hesaplamalar ag¢isindan karmagiklig1 diisliktiir; diger yandan yakinlik ve arasindalik
merkeziligi grafigin genel yapisina ait bilgileri kullanir ve hesaplamalar acisindan daha
karmagiktir [379]. Ayrica 6zvektor merkeziligi ve sayfa siralamasi, diigiimiin baglandigi
diigiimlerin de Onemini hesaplamalara dahil eden merkezilik Olgiitlerindendir.
Hesaplamalarda ag yapisinin farkli degerlerini kullanarak farkli 6zelliklerini 6ne ¢ikaran
merkezilik Olciitlerinden birine gore kritik olan diigiim, diger bir Ol¢iit tarafindan tespit

edilmeyebilir.

Sosyal ag analiziyle, aglarda etkin olan ana aktorler ve bu ana aktdrlerin rollerinin tespit
edilmesi saglanmaktadir. Sosyal medya aglarinda giindemin birden fazla belirleyicisi
olabilmektedir [317]. Ag i¢inde giiclii aktorlerin etkisi bilinmekle birlikte, zayif baglarin da
giiclii baglardan daha fazla sayida aktore ulasarak etkili olabildigi belirtilmektedir [380]. Bu
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durumun Twitter (X)’daki zayif baglarda da goriilebildigi, zayif baglara sahip aktorlerin
bilgi yayilimi acisindan yiiksek etkiye sahip olabildikleri belirtilmektedir [262]. Tiim bu
aktorler farkli 6zellikleri nedeniyle ag icinde etkinlik gosterebilirler ve bu aktorler farkl

merkezilik dlgiitlerinin kullanilmasi ile ortaya ¢ikarilabilir.

Derece merkeziligi

En temel merkezilik oOlgiitlerinden biri olan derece merkeziligi, hesaplamast en kolay
oOl¢iitlerdendir. Diiglimiin sahip oldugu baglanti sayisi, diigiimiin derecesini verir, derece ne
kadar yiiksekse diigiim o kadar merkezi konumdadir. Derece merkeziligi etkili bir 6l¢iim
aracidir, ¢linkli yiiksek dereceye sahip bircok diigiim, diger Olgiitlere gore de yiiksek
merkezilige sahiptir [381]. Sekil 3.40’ta (algoritma grafik diizeninin kodlama ismi:neato)
kullanicilarin ag icindeki derece merkezilikleri, merkezilik degerlerinin yiiksekligi ile
orantil1 biiyiikliikte gosterilmistir. 62, 14, 24, 30, 64, 16, 3,29, 36 ve 39 numarali kullanicilar,
agdaki en yliksek derece merkeziligine sahip kullanicilardir. Bu kullanicilar, bilgiye ulagsma
ve kendine ulasan bilgiyi daha kolay yayabilme giicleri nedeniyle agdaki en etkili

kullanicilardir.

Sekil 3.40. 66 Twitter (X) kullanicisinin derece merkeziligi
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Arasindalik merkeziligi

Arasindalik merkeziligi, birbiri ile baglantis1 olmayan diiglimlerin birbirine baglanmasini
saglar, baglantisiz diiglimlerin arasinda koprii gorevi goriir. Boylece baglantisiz diigiimler
arasinda bilgi akisi saglanmis olur ve bu bilgi akis1 tizerinde kontrol bu baglantiy1 saglayan
diigimdedir [382]. Bu baglantilar1 saglayan en kisa yol iizerinde yer alan diiglimlerin
arasindalik merkeziligi yliksektir. Arasindalik merkeziligi ag yapisi iginde dar bogaz etkisi

gosteren diiglimlerin tespit edilmesini saglar.

Kullanicilarin, arasindalik merkezilik degerlerine gore ag icinde konumlanislart Sekil
3.41°de (algoritma grafik diizeninin kodlama ismi: random) verilmistir. Arasindalik
merkezilik degerlerine gore kullanicilar; 62, 14, 16, 64, 55, 3, 30, 39 ve 24 seklinde
siralanmaktadir. Bu kullanicilardan yalnizca bes tanesi ag diizeninde goriilmekte, bunlardan
62 ile 14 digerlerine gore daha biiyilkk boyutlu olarak goriilmektedir. Ag diizeninde
goziikmeyen diger dort kullanicinin (3, 30, 39 ve 24 numarali) degerlerinin ise sifira yakin
derecede diislik oldugu goriilmektedir. Derece merkeziligi grafiginde oldugu gibi arasindalik
merkeziligi degerlerine gore yerlesimde de degeri en yliksek olan bu iki kullanicinin, agin
merkezine en yakin kullanici olmasi beklenen bir durumdur. Burada siralanan kullanicilar,
agdaki en fazla sayida kisa yola sahip kullanicilardir ve diger kullanicilar arasinda gegis
noktast olma 6zelligine sahiptirler. S6z konusu kullanicilarin bu konumlari, onlara diger ikili
kullanic1 gruplart arasinda bilgi akisini engelleyebilme giicli vermektedir ve bu nedenle de
ag icinde 6nemli bir konumdadirlar. Agdaki diger tiim kullanicilarin arasindalik degerleri
sifirdir. Bu kullanicilarda Sekil 3.41°de goriilen higbir baska kullanici ile bagi olmayan izole

durumdaki kullanicilardir.
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Arasindalik Merkeziligi

Sekil 3.41. 66 Twitter (X) kullanicisinin arasindalik merkeziligi

Yakinlik merkeziligi

Yakinlik merkeziligi, diiglimiin diger tiim diiglimlerle arasindaki en kisa yol ortalamasinin
bir dl¢tisiidiir. Diiglimiin diger diiglimlere ne kadar yakin oldugunu gosterir ve yakinlik ise
o diigiimden diger diigiimlere olan iletisimin hiz1 hakkinda bilgi verir. Bu agidan 6rnegin bir
hastaligin yayilma hizinda yakinlik merkezilik 6l¢iistiniin kullanilmasi tercih edilir. Agdaki
kullanicilarin  yakinlik merkeziligi degerlerine gore agdaki konumlari Sekil 3.42°de
(algoritma grafik dilizeninin kodlama ismi:osage) gosterilmistir. Agdaki diger tiim
kullanicilara olan yakinligi ifade eden yakinlik merkezilik degerlerine gore kullanicilar; 62,

14, 16, 24, 39, 55, 29 ve 36 seklinde siralanmaktadir.

Yakinlik Merkeziligi

Q 4 —5

Sekil 3.42. 66 Twitter (X) kullanicisinin yakinlik merkeziligi
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Ozvektor merkeziligi

Ozvektor merkeziligine gore ag yapisi icindeki bir diigiimiin sahip oldugu baglantilar
esdeger degildir. Bir diigiim, baglandig diigiimiin degerinin yiiksekligi seviyesinde deger
kazanir. Az sayidaki yiiksek degerli baglantiya sahip olmak, ¢ok sayidaki diisiik degerli
baglantidan daha 6nemli olabilir [383]. Bu agidan 6zvektor merkeziligi ile Twitter (X)’da
olusturulan bir agda, diigimlerin ne kadar kaliteli baglantiya ve etkilesime sahip olduklar1
tespit edilir ve degeri diisiikk baglantilarin etkisi azaltilir. Bir tepe noktasinda yer alan
baglantilarin sayisina ve kalitesine bagl bir merkeziyet kazandiran 6zvektor merkeziligi,
sosyal ag analizlerinde tercih edilen bir merkezilik 6l¢iisiidiir ve ag analizlerinde sahte

hesaplarin etkisinin azaltilmasini saglar [384].

Sekil 3.43’te (algoritma grafik diizeninin kodlama ismi:circo) Ozvektdr merkezilik
derecelerine kullanicilarin  konumlanmalar1  gosterilmistir. Kullanicilardan  6zvektor
merkezilik degerleri yiliksek olanlar, digerlerine gore daha koyu renkle gosterilmistir. Ag
icinde kurulan iliskilerde en 6nemli ilk on kullanici 14, 62, 24, 40, 29, 36, 39, 16, 55 ve 35
numarali kullanicilardir. Onemli komsulara da sahip olmalar1 nedeniyle kendileri de ag

icinde dnemli konumdaki kullanicilardir.

Ozvektor Merkeziligi 0

-

Sekil 3.43. 66 Twitter (X) kullanicisinin 6zvektor merkeziligi
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Sayfa siralamasi

Internette arama sonuglarini agirliklandirma yaparak siralayan sayfa siralama algoritmasi,
merkezilik Ol¢limlerinde de kullanilmaktadir [385, 386]. Sayfa siralamasi, bir internet
sayfasinin, aldig link sayisini ve bu linklerin kalitesini hesaba katarak degerlendirir ve buna
gore bir siralama yapar. Bu hesaplama bir ag yapisi i¢inde diigiimlerin 6nem siralamalarinin
tespit edilmesi iginde kullanilabilir. Sayfa siralama algoritmasi, 6zvektdr merkeziliginin bir
cesididir, 6zvektdr merkeziliginden en Onemli farki baglanti yoniinii ve diigiime gelen

baglantilar1 hesaba katmasidir [387].

Diiglim noktalarinin 6nem derecesini belirleyen bu algoritma sonuglar1 Sekil 3.44°te
(algoritma grafik diizeninin kodlama ismi:twopi) ve agdaki en yiiksek agirlik puanina sahip
kullanicilar digerlerine gore daha koyu renkle olacak sekilde gdsterilmistir. Bu algoritmaya
gore dnem derecesi en yiiksek ilk on siralamasi; 62, 14, 30, 64, 24, 3,42, 5, 17 ve 37 numarali

kullanicilar seklinde ortaya ¢ikmustir.

Sl%yfa Siralamasi Algor%tﬁmam

Sekil 3.44. 66 Twitter (X) kullanicisinin sayfa siralamasi

Katz merkeziligi

Katz merkezilik algoritmasi, diigimlerin komsu diigiimlerle sahip olduklar1 hem dogrudan
ve hem dolayli baglantilar1 hesaba katarak merkezilik hesaplamasi yapar. Katz merkezilik
degeri yiiksek olan diiglimiin bulundugu ag icinde, bilgi ve kaynak akisinin saglanmasi

acisindan daha yiiksek 6nemde oldugu kabul edilir. Katz merkeziligi dogrudan ve dolayl
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baglarin hepsini hesaplamaya dahil ettigi icin, sadece dogrudan baglantilar1 dikkate alan
derece merkeziligi hesaplamasina gore daha kapsamlidir. Katz algoritmasi ile yapilan
merkezilik hesaplamasi sonucunda elde edilen merkezilik dnem dereceleri Sekil 3.45°de
gosterilmis, 6nem derecesi en yliksek ilk on kullanici siralamasi; 62, 14, 24, 29, 36, 40, 16,
39, 64 ve 55 numarali kullanicilar seklinde ortaya ¢ikmistir. Sekil 3.45°teki (algoritma grafik
diizeninin kodlama ismi:patchwork) gosterimde kullanicilar, Katz merkezilik degerlerinin

ylikseklikleri ile orantili olacak sekilde gdsterilmistir.

Katz Merkeziligi

Sekil 3.45. 66 Twitter (X) kullanicisinin Katz merkeziligi

Yukarida incelenen alti merkezilik 6l¢iisiine gore elde edilen merkezilik degerlerinden bir
kesit Cizelge 3.11°de verilmistir. Alt1 merkezilik 6l¢iitiine gore 66 Twitter (X) kullanicist
icin elde edilen merkezilik degerlerinin tamami EK-8’de listelenmistir. 66 kullanicidan 6

merkezilik degerinin kendi i¢indeki ilk on kullanici siralamasi Cizelge 3.12°de verilmistir.

Cizelge 3.11. Twitter(X) (66 kullanici)kullanicilarinin merkezilik degerler tablosundan kesit

Kullanict Kullanict Adi Derece Arasindalik | Yakinlhik Ozvektor Katz Mrk. | Sayfa

No. Mrk. Mrk. Mrk. Mrk. Siralamasi
0 @0666lehce 0.0 0.0 0.0 0.03 0.0688 0.0037

1 (@abdulkadir06161 | 0.0154 0.0 0.135 0.0193 0.0845 0.006

2 (@abdullahciftcib 0.0154 0.0 0.0349 0.21 0.0783 0.0139

3 @adilomeral 0.0462 0.0034 0.0549 -0.13 0.0949 0.036

4 @afmsudan 0.0154 0.0 0.0349 -0.11 0.0793 0.021
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Cizelge 3.12. Merkezilik degerlerine gore ilk on kullanici siralamasi

Merkezilik Ol¢iimlerindeki Kullanici Siralamalart
S Derece Arasindalik Yakinlik Sayfa Ozvektor Katz
© | Mrk. Mrk. Mrk. Siralamasi Mrk. Mrk.
1 |62 62 62 62 14 62
2 |14 14 14 14 62 14
3 124 64 16 30 24 24
4 |30 55 24 64 2 29
5 |64 16 39 24 26 36
6 |16 3 55 3 29 40
7 13 30 29 42 36 16
8 129 39 36 5 40 39
9 136 24 40 17 54 64
10 | 39 0 64 37 39 55

Calisma kapsaminda kullanicilarin etkinliklerinin belirlenmesi i¢in, sirasiyla su islemlerle
agirlikli ortalama puan hesabi yapilmis ve siralama belirlenmistir: (i) Her bir merkezilik
siralamast i¢in kullanicilara bulunduklari siraya gore, birinci siradan son siraya dogru 66’dan
(burada 66 kullaniciya yonelik siralama yapildigi i¢in) bire kadar agirlik degeri verilmis ve
bu deger kullanicinin o merkezilik derecesindeki sira numarasi ile ¢arpilmistir. (ii) Elde
edilen deger alt1 ile boliinerek kullanicinin ortalama agirlikli puani tespit edilmistir.
Kullanicilarin etkinlik siralamasi i¢in, Fei vd. [307]’nin c¢alismasindaki minimum,
maksimum ve medyan degerlerinin kullanimina benzer sekilde ortalama ve medyan
degerleri ile de siralama yapilmistir. Buradaki ortalama ve medyan degerleri, her bir
kullanicinin alti merkezilik derecesinden elde edilen ortalama ve medyan degeridir. Her ii¢

yontem ile elde edilen kullanicilarin etkinlik siralamalar1 Cizelge 3.13’te verilmistir.

Cizelge 3.13. Kullanicilarin agirlikli puan, ortalama ve medyan degerlerine gore siralamasi

Kullanicilarin Agirlikli Puan-Ortalama-Medyan Degerlerine Gore Siralamasi

62:1-1-1/14:2-2-2 / 24:3-3-3 / 29:4-5-5 / 16:5-4-4 / 36:6-06-6 / 40:7-7-7 / 39:8-9-8 / 64:9-8-9 / 55:10-10-10 /
15: 11-16-11/18:12-11-12 / 21:13-15-13 / 25:14-14-14 / 27:15-13-15 / 35:16-14-16 / 42:17-17-17 / 44:18-
19-18/61:19-18-20/30:20-22-17 / 2:21-26-28 / 26:22-27-29 / 6:23-21-25 / 65:24-20-24 / 7:25-23-21 / 8:26-
25-22 / 11:27-24-23 / 53:28-28-30 / 3: 29-37-26 / 54:30-31-46 / 28:31-29-31 / 1:32-30-33 / 41:33-32-42 /
17:34-33-27 / 4:35-56-32 / 33:36-35-36 / 5:37-66-34 / 45:38-34-43 / 0:39-38-37 / 19:40-36-40 / 10:41-40-38
/37: 42-65-35 / 13:43-42-39 / 12:44-50-53 / 9:45-53-52 / 31:46-44-41 / 23:47-51-56 / 32:48-46-49 / 20:49-
58-54/49:50-41-45 / 43:51-47-50 / 48:52-43-44 / 38:53-54-58 / 22:54-60-55 / 47:55-49-60 / 58:56-39-47 /
34:57-64-57/56:58-48-51 / 46:59-61-59 / 59:60-45-48 / 50:61-59-61 / 60:62-52-65 / 52:63-63-63 / 51:64-62-
62 /57:65-57-64 / 63:66-55-66

Not: Siyah renk, kullanici numaralarini; kirmizi renk kullanicilarin agirlikli puanlarina gore siralamasini; mavi
renk, kullanicilarin ortalama degerlerine gére siralamasini ve yesil renk, kullanicilarin medyan degerlerine
gore siralamalarint gostermek icin gostermek icin kullanilmigtir.

S6z konusu siralamalarin birbirleri ile uyum ve benzerliklerinin degerlendirmesi i¢in; bu

maksatla kullanilan Kendal Tau siralama korelasyon katsayisi (Kendall Tau), Spearman
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siralama korelasyonu (Spearman Ranking Correlation), Spearman Footrule uzaklik dl¢iisii
(Spearman Footrule Distance), siiflar arasi korelasyon katsayis1 (Interclass Correlation
Coefficient-ICC) olgiitleri kullanilmigtir (314, 392). Agirliklandirilmis puanla olusturulan
etkin kullanici siralamasinin, s6z konusu dlgiitlere gore ortalama ve medyan degerleri ile

yapilan siralamalarla benzerlikleri Cizelge 3.14’te verilmistir.

Cizelge 3.14’te ICC disindaki ii¢ karsilagtirmanin ortalamasi alindiginda, agirliklandirilmig
ortalama ile yapilan kullanic1 etkinlik siralamasinin; ortalama degerlere gore yapilan
siralama ile 86,5% ve medyan degerine gore yapilan siralama ile 92.81% benzerligi oldugu
goriilmistiir. Bu benzerligin ICC karsilagtirmasindan elde edilen degerle de uyumlu oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 3.14. Kullanicilarin ortalama ve medyan degerlere gore benzerlik karsilastirmasi

Agirliklandirilmig Ortalama Siralamasinin Ortalama ve Medyan Degerlere Gore
Yapilmis Siralamalarla Benzerlik Karsilagtirmast
Ortalama Degerlere Medyan Degerlerine
Gore Gore
Kendall Tau 80.76 % 87.95 %
Spearman Siralama Korelasyonu 92.74%; 97.13%
Spearman Footrule Uzaklik 86.02% 93.35%
Olgiisii
ICC 292 194
Not: ICC degeri, sirali iki liste arasindaki benzersizlikleri hesaplar, deger kiigiildiikce
benzerlik artar.

Agirlikli ortalama puan hesaplamasiyla, ortalama ve medyan degerlerinde oldugu gibi etkin
bir siralama yapilabildigi, bu siralamanin giiclii bir sekilde medyan ydntemi ile benzer
sonuglar iirettigi goriilmektedir.

3.4.2. Ag icindeki topluluklarin tespiti

Girvan-Newman algoritmasi

Girvan Newman algoritmasi, bir ag i¢indeki toplulugu, kiimelenmeyi tespit etmek
maksadiyla kullanilan bir algoritmadir. Algoritma arasindalik degerini kullanarak calisir,
baslangicta tiim diiglimler i¢in arasindalik degerleri hesaplanir. Arasindalik degeri en ytliksek

olan kenar baglangi¢c agindan ¢ikarilir. Bu ¢ikarma isleminden etkilenen tiim kenarlar igin
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arasindalik degerleri yeniden hesaplanir. Bu hesaplama islemi, ag i¢cinde kenar kalmayana,

ag baska bir diigiimle baglanamaz hale gelinceye kadar tekrarlanir ve sonucta algoritma bir

aga¢ diyagrami elde ederek topluluklar tespit eder. Algoritma, kiiclik ve orta seviyeli ag

analizleri i¢in daha uygundur [388]. Algoritma ile ag icinde olusan topluluklar farkli

renklerle, Sekil 3.46’da gosterilmistir.

Sekil 3.46. 66 Twitter (X) kullanicisinin Girvan-Newman algoritmasina gore olusturdugu

topluluklar

Sekil 3.46°da gosterilen topluluk icinde yer alan kullanicilarin listesi Cizelge 3.15°te

verilmistir.

Cizelge 3.15. 66 Twitter (X) kullanicisindan Girvan-Newman algoritmasi ile tespit edilen

topluluklar

Topluluklar

Topluluk Elemanlar1

Topluluk-1 (Eflatun renk)

{6,7,8,11, 14, 15, 18, 21, 24, 25, 27, 28, 29, 35, 36, 39, 40, 55, 62, 65}

Topluluk-2 (Yesil renk)

(33,2, 3,4, 26,30}

Topluluk-3 (Turuncu renk) {64, 1,42, 61}

Topluluk-4 {16, 44, 53}

Topluluk-5 (Kirmizi renk) {37, 5}

Topluluk-Diger Agdaki diger tiim kullanicilar (31 kullanici) tek {iyeli birer topluluk olarak

belirlemistir.

Etiket yayilim algoritmasi

Etiket yayilim algoritmasi siniflandirma ve kiimeleme i¢in kullanilan yar1 gozetimli bir

algoritmadir. Algoritma, etiketli bir digiimden etiketsiz diigiime, diiglimler arasindaki
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benzerlikleri kullanarak ve etiketleyerek caligir. Algoritma, iteratif olarak her diiglimdeki
etiketi, diiglimiin komsulariyla baglantili olarak giinceller. Algoritma yayilim i¢in diigtimler

arasindaki benzerlige gore etiketleme yapar [389].

Twitter (X) kullanicilart arasindaki baglar, etiket yayilim algoritmasi ile elde edilen ag yapisi

Sekil 3.47°de gosterilmistir.

Etiketn}( ayilim Algoritmasi

Sekil 3.47. 66 Twitter (X) kullanicisinin etiket yayilim algoritmasina gore olusturdugu
topluluklar

Bu algoritma ile 34 topluluk tespit edilmis ve agdaki birden fazla iiyesi olan topluluklar
Cizelge 3.16’da gosterilmistir. ilk dort topluluk disinda toplam 31 tekil kullanict vardir ve
bunlar diger kullanicilardan higbiri ile irtibath degildir.

Cizelge 3.16. 66 Twitter (X) kullanicisinin etiket yayilim algoritmasina gore yer aldigi

topluluklar
Topluluk Topluluk Elemanlari
Numarast
Topluluk-1 {1,6,7,8, 11, 14, 15, 16, 18, 21, 24, 25, 27, 28, 29, 35, 36, 39, 40, 42, 44, 53, 55,
(Turuncu) 61, 62, 64, 65}
Topluluk-2 {26, 2, 3}
Topluluk-3 {33, 4, 30}
Topluluk-4 {37,5}
Topluluk-Diger Agdaki diger tiim kullanicilar tek iiyeli birer topluluk olarak belirlenmistir.

Girvan-Newman algoritmasi ile etiket yayilim algoritmasinin tespit ettikleri en biiyiik

topluluklar karsilastirildiginda; (i) 1°nci topluluklar agisindan etiket yayilim algoritmasinin
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Girvan-Newman algoritmasindaki elemanlarin hepsini kapsadigi ve ilave olarak 7 elemani
(1, 16, 42, 44, 53, 61, 64 numarali kullanicilar) daha igerdigi, (ii) Etiket yayilim
algoritmasinin 2’nci ve 3’ncii topluluklariin, Girvan-Newman algoritmasinda tek bir
topluluk olarak (Topluluk 2) olusturuldugu goriilmektedir. Her iki algoritmanin verdigi ortak
sonug dikkate alinirsa; ag yapisindaki kullanicilar arasinda esas toplulugu; @amanda_devik
(6), @artdbkglu (7), @Asibelblonde (8), @ayse cng (11), @bilgingokberk (14),
@burcincigerim  (15), @CEngven (18), (@ctetikog (21), @delykalamis (24),
@dominoeffect34 (25), @er _maannn (27), @gela wej (28), @gftufekci (29), @ISTAN:ist
(35), @ibrahimbagyapan (36), @kagansaydan (39), @KOXALBEY (40), @srfzmr (55),

@yemeksepeti (62), @zehra_mete (65) isim ve numarali kullanicilar olusturmaktadir.

3.4.3. Ag yapusi icin kullanilan diger algoritmalar

Kiimeleme katsayisi algoritmasi

Analiz edilen 66 kullanicidan 47’sinin kiimeleme katsayilar1 sifirdir, bu 47 kullanici agdaki
diger komsular1 ile liggen bir yap1 ya da kapali bir dongii olusturacak iliski i¢cinde degildir,
bunlar arasinda daha siki baglarla alt grup olusturma egilimi yoktur. Sifirdan farkli 19
kullanicinin  kiimeleme katsayilart asagidaki Cizelge 3.17°de verilmistir. Kiimeleme
katsayisinin 1 olmasi, o kullanicinin tiim komsularinin dogrudan birbirine bagl olduklarimi
ve bu durum ag i¢inde birbirine siki baglarla bagl alt gruplarin varligin1 géstermektedir.
Buna gore 15, 18, 21, 25, 27, 29, 35, 36, 40, 42, 44, 61 numarali kullanicilar, tiim komsular
ile birbirlerine baglidirlar ve komsular ile ag ig¢inde alt grup olustururlar. Ayrica 39 numarali
kullanicinin da 1’e yakin degerleri ile alt kiime olusturma egilimleri yiiksektir. Burada
sayilan 13 kullanicinin, Girvan-Newman ve etiket yayilim algoritmalari ile tespit edilen

Topluluk-1 i¢indeki elemanlar arasinda olduklar1 goriilmektedir.
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Cizelge 3.17. Kullanicilarin kiimeleme katsayilari

Kullanict Numarast Kiimeleme Katsayisi Kullanict Numarast Kiimeleme Katsayis1
14 0.1176 39 0.6666
15 1.0 40 1.0
16 0.3333 42 1.0
18 1.0 44 1.0
21 1.0 55 0.3333
24 1.0 61 1.0
25 1.0 62 0.1053
27 1.0 64 0.3
29 1.0 — —
35 1.0 — —
36 1.0 — —

Jaccard katsayisi algoritmasi

Jaccard algoritmasi, karsilastirilan iki grup arasindaki benzerliklerin 6l¢iisiidiir. Benzerlik
oOlciisii, karsilastirilan iki grup arasindaki kesisim kiimesinin birlesim kiimesine orani ile
hesaplanir. Metin madenciligi ve bilgi ¢ikarimi i¢in kullanilan Jaccard algoritmasi, bir
komsuluk matrisinde diigiimler arasinda benzerlik oranini hesaplar. Burada kullanicilar
arasindaki benzerliklerin Ol¢lilmesi i¢in kullanilmistir. Jaccard katsayist O ile 1 arasinda

degisir ve 1 sayisi benzerligin tam oldugunu gosterir [390].

Jaccard katsayilar1 bir olan 40 kullanici ¢ifti Cizelge 3.18’de listelenmistir. Tabloda verilen
tiim ikili kullanicilarin arasindaki benzerlik oranlari birdir. Arasindaki benzerlikler dikkate
alindiginda 40 karsilagtirma islemi sonucunda algoritma tarafindan, 15, 18, 21, 2, 25, 27, 35;
2,26;4,33;6,65; 7,8, 11; 29, 40; 29,36 seklinde ayn1 6zelliklere sahip 7 grubun oldugu
goriilmektedir. 7 gruptan ilk siradaki grubun, kiimeleme katsay1 algoritmasi ile elde edilen
sonugtaki alt grup elemanlar1 ile ayni kullanicilar oldugu goriilmektedir.  Jaccard
katsayisinin bir olmasi, iki kullanicinin birebir ayni1 olmasi, bu iki kullanicinin ag i¢indeki
diger tiim kullanicilarla olan iligkilerinin, iliski derecesi dahil ayni oldugu anlamina
gelmektedir. Ornegin Cizelge 3.18 de ilk sirada yer alan 2 ve 26 numaral kullanicilar, ag
icinde kullanicilardan sadece 3 numarali kullanici ile irtibat halindedirler ve her ikisinin de
diger hicbir kullanici ile irtibatlar1 yoktur. Bu nedenle 2 ve 26 numarali kullanicilar birbirleri

ile tam benzerlik gostermektedirler ve Jaccard katsayisi birdir.
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Cizelge 3.18. Twitter (X) kullanicilarinin Jaccard katsayilar

Benzerlikleri Nedeniyle Eslestirilen ikili Twitter (X) Kullanicilari

Jaccard
Katsayisi

2ve26/4ve33/6ve65/7ve8/Tvell/8veT7/8vell/1l1veT7/11ve8/15ve
18/15ve21/15ve25/15ve27/15ve35/18ve 15/21/25/27/40/15/ 18 ve
35/21vel5/21vel8/21ve25/21ve27/21ve35/25vel5/25ve 18/ 25 ve
21/25ve27/25ve35/26ve2/27vel15/27ve 18 /27 ve 21 /27 ve 25/ 27 ve 35
/29ve36/33ved/35vel8

1.0

Bagli bilesenler algoritmasi

Agdaki 66 kullanicinin 27’si birbirine bagli en genis ag1 olusturmaktadir ve ag analizi
yapilan kullanict toplulugunun olusturdugu grafik timiyle birbirine bagli degildir.
Birbirlerine bagli kullanicilar Sekil 3.48°de gosterilmistir. Turuncu renkle goriilen en genis
bagl bilesen grubunun 1, 6, 7, 8, 11, 14, 15, 16, 18, 21, 24, 25, 27, 28, 29, 35, 36, 39, 40,
42,44, 53, 55, 61, 62, 64, 65 kullanicilarindan; ikinci olarak yesil renkle gosterilen 2, 3, 30,
4, 33, 26 kullanicilarindan meydana geldigi goriilmektedir. Bagl bilesen algoritmasi agdaki
en genis bagl elemanlar grubunu tespit eder, ayn1 zamanda bagli olmasa da benzer
ozellikleri tagiyan diglimleri de tespit eder. Yukarida belirtilen en genis bagli bilesen
grubunun elemanlarindan olmamakla birlikte Sekil 3.48’te 59, 22, 47 numarali kullanicilar

da turuncu renkle gosterilmistir. Ciinkii bu kullanicilar da turuncu renkle gosterilen

digerleriyle benzer ozellikleri gdstermektedirler.

Bagli Bilesenler Algoritmasi

Sekil 3.48. 66 Twitter (X) kullanicisinin bagli bilesenler algoritmasina gore birbirleri ile

kurduklar1 baglar
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Twitter (X) kullanicilarinin ag yapasi ileriki maddelerde ag yapilari i¢in kullanilan, ag iginde
kiimelemelere ve daha estetik gorsellestirmeye odaklanan, kuvvet yonlendirmeli iki ve ili¢

boyutlu gorsellestirmeyi saglayan diizen algoritmalari ile incelenmis ve gorsellestirilmistir.

Harel-Koren algoritmasi

Kuvvet yonlendirmeli bir algoritmadir. Algoritma, 6zellikle dongiisel olmayan grafiklerin
(baslangi¢ noktasina donmeyen) iki boyutlu uzayda gorsellestirilmesi i¢in kullanilir. Bu
algoritma, ozellikle yonlendirilmis donglisel olmayan grafikler i¢in kullanilir ve kenarlar

arasindaki gecisleri minimize eder.

Ag icinde kullanici sayisi en fazla olan ilk dort topluluk mavi, turuncu, kirmizi ve yesil
renklerle Sekil 3.49°da (algoritma grafik diizeninin kodlama ismi:twopi) g0Osterilmistir.
Agdaki benzer 6zellikleri nedeniyle kiimelesen en biiyilik grupta, 62, 65, 39, 64, 61, 42, 6,
25,15, 18, 35, 1, 41, 54, 13 numarali mavi renkli kullanicilar vardir. Turuncu (7, 8, 11, 14,
17,21, 24, 27,29, 36, 40, 43, 56) ve yesil (2, 3, 4, 19, 26, 30, 33, 45, 57) gruplar sirastyla en

fazla kiimelesen gruplardir.

Harel-Koren algoritmasi, hangi kullanicilar arasinda kiimelesme olustugunu ortaya

cikarmak ic¢in aggozlii modiilerlik algoritmasini kullanir.

Harel Koren Fast Algoritmasi

Sekil 3.49. 66 Twitter (X) kullanicisindan Harel-Koren algoritmasina gdre ortaya ¢ikan
topluluklar
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Fruchterman-Reingold algoritmasi

Kuvvet yonlendirme algoritmasi olarak bilinen Fruchterman-Reingold algoritmasi orta
biiyiiklikteki aglarin gorsellestirilmesi i¢in uygundur. Algoritma, digtimleri yukli
parcaciklara ve kenarlari ise yay olan bir sistemin ¢alismasina benzeterek ¢alisir. Algoritma
diigiim ve kenarlardan olusan agi, iki diigiim birbirine yakin oldugunda birbirini iten, uzak
olduklarinda birbirini ¢eken giic olarak kabul eder. iki diigiim arasindaki yay giicii, iki
diigiim arasindaki mesafeyi korumaya ¢alisan ¢ekim giicii olarak kabul edilir. Iki diigiim
arasindaki potansiyel enerji aralarindaki mesafe kullanilarak hesaplanir. Her iterasyonda,
diigiim, sistemdeki toplam enerjiyi minimize edecek kii¢iik mesafelerle hareket ettirilir.
Iterasyon, sistemdeki toplam enerjiyi minimize eden bir denge durumuna ulasana kadar
devam ettirilir [391]. Algoritma ile olusturulan genel ag yapist Sekil 3.50’de (algoritma
grafik diizeninin kodlama ismi:twopi) verilmistir. Sekil 3.49 ve Sekil 3.50

karsilastirildiginda Fruchterman-Reingold ve Harel-Korel algoritmalarinin ayni sonucu

rettigi goriilmektedir.

Sekil 3.50. 66 Twitter (X) kullanicisindan Fruchterman-Reingold algoritmasina gore ortaya
cikan topluluklar

3.4.4. Koleksiyonun ag analizinden elde edilen bulgular

CYS konusunda toplanan koleksiyon iizerinde yapilan ag analizi ile asagidaki sonuglar elde

edilmisgtir.
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Biri disinda tim merkezilik oOlgiitlerinde 62 numarali kullanicinin, en etkili aktor
konumunda, 14 numarali kullanicin ise ikinci sirada oldugu, 14 numarali kullanicinin sadece
daha 6nemli komsulara sahip olmasi nedeniyle 6zvektér merkeziliginde birinci sirada yer

aldig1 tespit edilmistir.

Merkezilik oOlgiitlerine gore diger Twitter (X) kullanicilart i¢in genel bir degerlendirme
yapildiginda; en 6nemli ve en giiclii kullanicilar sirastyla, 24, 16, 64, 29, 30, 39, 36, 40, 3,
55 numarali kullanicilardir. Bu kullanicilar, ag icinde koprii gorevi goérmeleri ve bilginin

yayilmasina etkileri nedeniyle konumlari nedeniyle gii¢ sahibidirler.

Merkezilik Olgiitlerinin ilk on siralamast incelendiginde, genelde birbirine benzer
siralamalarin yapildigi, ancak sayfa siralamasi algoritmasinin diger merkezilik ol¢iilerinin
ilk on siralamasinda goéziikkmeyen 42, 5, 17, 37 numaral kullanicilart listeye soktugu
goriilmektedir. Yukarida tartisildigi gibi en kisa yollar1 esas alan yontemlerle komsuluk iliski
ve Onem derecelerine dayanan yontemler birbirinden farkli kullanicilart 6n plana
cikarabilmektedir. Saxena ve Iyengar [392] calismasinda da goriildiigii gibi farkli merkezilik
dereceleri farkli veri seti ve ag yapilarinda digerlerine gore daha iyi sonuglar verebilir.
Burada uyguladigimiz birlestirilmis merkezilik derece siralamast ile farkli yontemlerin 6n

plana ¢ikardigi Twitter (X) kullanicilarinin hepsi dikkate alinmistir.

Etkili aktorlerin belirlenmesi i¢in, ag i¢indeki aktor ve ag yapilarinin farkli 6zelliklerini 6ne
cikaran alti merkezilik puani, bu puanlara gore aktorlerin sirasi ve belirlenecek aktor sayisina
gore aktorlere verilecek agirlik puani kullanilarak etkili ve dengeli bir yontemle siralama
yapilmistir. Bu yontemin ortalama ve medyan degerleri kullanilarak yapilan siralamayla

giiclii benzerlikle sonuglar tiretebildigi goriilmiistiir [306, 307].

Cizelge 3.11 ve EK-8’deki merkezilik derecelerinin degerleri incelendiginde genel olarak
cok diisiik oldugu, diger bir ifade ile kritik kullanicilar da dahil olmak iizere, kullanicilar
arasindaki baglarin zayif oldugu goriilmektedir. Zhang ve Luo [393] arasindalik, yakinlik ve
derece merkeziliklerinin arasindaki korelasyona vurgu yapmaktadirlar. Calismamizda
ortaya ¢ikan ag yapisinda da birkag aktor akisin saglanmasi agisindan kritik derecede 6nem

kazanirken, diger aktorler arasinda nispeten bireysel iliskilerin 6ne ¢iktig1 gorilmistiir.
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Girman-Newman ve etiket yayilim algoritmalar1 ile yapilan topluluk analizi sonucunda, her
iki algoritma tarafindan da tespit edilen topluluk i¢inde; 6, 7, 8, 11, 14, 15, 18, 21, 24, 25,
27, 28, 29, 35, 36, 39, 40, 55, 62, 65 numarali kullanicilarin yer aldigi, topluluk i¢indeki
kullanic1 sayisinin ihtiyaca gore etiket yayilim algoritmasi ile tespit edilen 1, 16, 42, 44, 53,
61, 64 numarali kullanicilarin dahil edilmesi ile genigletilebilecegi, kullanicilar arasinda
tespit edilen ikinci toplulugun 33, 2, 3, 4, 26, 30 numarali kullanicilardan meydana geldigi
goriilmektedir. Her iki algoritmanin analiz edilen ag biiyiikliigline bagl olarak hiz a¢isindan
etkinlikleri degigsmekle birlikte bizim calismamizda kullanilan ag biiytikliigii agisindan
herhangi bir fark ortaya ¢ikmamistir [394]. Ancak her iki algoritma ile tespit edilen kullanici

topluluklarinin farkli oldugu goriilmiistiir.

Kiimeleme katsayist degerleri incelendiginde, s6z konusu topluluklardaki 15, 18, 21, 25, 27,
29, 35, 36, 40, 42, 44, 61 numarali kullanicilar, kendi aralarinda daha giiclii bir alt grup
meydana getirmistir. Ayni alt grup, Jaccard katsayisi ile benzerlikler tizerinden tespit edilen
15, 18,21, 2,25, 27, 35 kullanici grubu ile teyit edilmistir. S6z konusu kullanicilarin, derece
merkeziligi ve arasindalik merkezilikleri arasinda Zhang ve Luo [393]’nun ifade ettikleri

korelasyonun mevcut oldugu tespit edilmistir.

Bagli bilesenler algoritmasi sonuglari incelendiginde, kullanicilardan 31’inin bagka higbir
kullanict ile baginin olmadigi, dolayisiyla bu kullanicilara baska kullanicilar {izerinden
ulagilamayacagi, etki edilemeyecegi ve yine bagimsiz olarak ulasilabilecegi, 27 kullanicinin

ise birbiri ile kesintisiz olarak birbirine bagli oldugu tespit edilmistir.

Harel-Koren ve Fruchterman-Reingold algoritmalari ile tespit edilen alt kullanic1 gruplar
tamamen aynidir. Buradan ortaya ¢ikan en genis alt grup ise 62, 65, 39, 64, 61, 42, 6, 25, 15,
18, 35, 1, 41, 54, 13 numaral1 kullanicilardan meydana gelmektedir.

Analiz edilen kullanicilar arasinda kuvvetli iligkiler ortaya ¢ikmadigi, merkezilesmenin zayif
ve dolayist ile icerik analizi ile elde edilen sonuglarin yonlendirilmis etkilerden uzak oldugu
goriilmektedir. Calismada uygulanan ag analizinden elde edilen sonuglar asagidaki sekilde

Ozetlenebilir.

Twitter (X) iizerinden elde edilen veriler iizerinde yapilacak ag analizi ile kullanicilar

arasinda en etkili aktorler ve topluluklar tespit edilebilir. Tespit edilen bu aktoér ve
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topluluklari, isletmeler kendi amagclar1 dogrultusunda hedef kitle olarak secebilir ve bu hedef

kitleyi yonlendirmek i¢in isletmenin biitce kisitliliklari cergevesinde stratejiler belirleyebilir.

Ag i¢indeki topluluk ve merkezi durumdaki kritik aktorlerin tespiti iki agcidan onemlidir.
Birincisi; eger giindeme iliskin miisteri gorlislerinin tespit edilmesi, glindem konularinin
belirlenmesi ve bu goriislerden 1G’ye yonelik fikirler ¢ikarilmasi hedefleniyorsa, bu
goriiglerin, gergek miisterilere ait oldugu teyit edilmelidir. Glindem konular1 ag i¢indeki
etkili ve merkezi durumdaki aktor ve topluluklar tarafindan belirlenecegi i¢in, bu aktorlerin
kimler oldugunun ve ona gore hangi goriislerin dikkate alinacagmin tespit edilmesi
onemlidir. Ikincisi; giindemi belirlemek ve ydnlendirmek isteyen isletme oOncelikle
etkilemek istedigi aktor ve topluluklari ag analizi ile tespit ederek dncelikli hedef kitlelerini

belirleyebilir.

Ag i¢indeki aktor ve topluluklari, ag i¢indeki iliskilerin farkli yonlerini 6ne ¢ikararak tespit
eden farkl 6l¢iit ve algoritmalar, analiz amaglarina gore belirlenebilir. S6z konusu 6l¢iit ve
algoritmalar, birbirinden farkli aktorleri 6ne ¢ikarabildikleri i¢in, tek bir 6l¢iit ve algoritma
yerine birbirini tamamlayacak sekilde birlestirilebilir. Boylece farkli 6zellikleri nedeniyle
kritikligi bulunan tiim aktdrler tespit edilebilir. Ozellikle zayif iliskilerin oldugu veri
setlerinde, birlestirilmis Olciitler kullanarak daha fazla sayida etkili kullaniciya ve sektorel
hedef kitleye ulasmak miimkiin olabilir. Yerel ve kiiresel merkezilik ol¢iitlerini hibrit olarak
kullanan yaklagimlarin, merkezilik degerlerinin dengeli bir yaklasimla hesaplanmasini ve
kullanict etkinliginin tiim yonleri ile dikkate alinmasini saglayacagi i¢in daha etkili sonuglar

iiretebilecegi diistiniilmektedir.

Calisma CYS alaninda, anahtar kelime kullanilarak olusturulmus Twitter (X) koleksiyonu
iizerinde, liste yontemi, yani dnceden belirlenmis kullanici isimleri kullanilarak yapilan bir
ag analiz c¢alismasidir. Calismada farkli oOlgiitler, algoritmalar birlestirilmis olarak
kullanilarak merkezi durumdaki aktor ve topluluklar tespit edilmis, ancak koleksiyondaki

merkezilesmenin diisiik oldugu goriilmiistiir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada CYS’ne iliskin iriin ve hizmetler konusunda Twitter (X) verilerinin
tanimlayici, icerik/metin ve ag analiz tiirii seklinde ti¢ farkli analiz tiirii ile analizi yapilmisg
ve her ii¢ analiz tiirii icin yeni ydntem ve araclar gelistirilmistir. Onerilen analiz yontem ve
araglar; eve/isyerine yemek siparisi hizmetine yonelik kullanic1 egilim ve beklentilerini
tespit etmek, siparisin baslangi¢ noktasindan (siparisin isyerine iletilmesinden) siparisin
miisteriye teslimi asamasina kadar olan (perakendeci/ restoran tarafindan verilen hizmetin)
hizmetin iyilestirilmesine yonelik (problem sahalarinin tespit edilerek, bunlara yonelik

diizeltici/diizenleyici) olan siirece iligkin dneriler gelistirmek i¢in kullanilmistir.
4.1. Sonuclar
Calismada elde edilen sonuglar asagiya ¢ikarilmgtir.

Calisma, yemek siparisi alaninda {i¢ farkli analiz tiirlinlin bir arada kullanildig1 Tiirkce
literatiirdeki ilk caligmadir. Literatiirdeki caligmalarda s6z konusu analizler, ayr1 ayri
uygulanmakta, bu analizlerin birbirlerini biitiinleyici etkileri goz ard1 edilmekte, veri setinin
yonlendirilmis olup olmadigi konusu incelenmemekte ve analiz sonuglar1 dogrudan gergek
miisterilere ait goriisler olarak kabul edilmektedir. Bu ¢alismada veri setlerinin reklam,
propaganda ve yonlendirmeye agik oldugu gosterilmis, tanimlayicit analiz asamasinda
reklam iceriklerinden ayiklama yontemleri gosterilmis, veri setinde etkinligi gii¢lii kullanict
ve topluluklarin varlig1 arastirilmis, bu kullanicilarin ag icindeki merkezilikleri ve topluluk
olusturma egilimleri ag analizleri ile tespit edilmistir. Calismada igerik analizi ile elde edilen
analiz sonuglarmin gercekei ya da yonlendirilmis olup olmadig: tanimlayici analiz ve ag

analizi ile yapilan islemlerle ortaya konulmustur.

Kullanicilarin diyez etiket kelimesi kullanma aligkanliginin ¢ok diisiik seviyede kalmasi
nedeniyle, bu alana yonelik analizler i¢in arastirmacit ya da sektorel analiz yapacak
isletmelerin dogru veri setlerine ulasmak i¢in uygulamalarda diyez etiket kelimesi yerine

anahtar kelime kullanmalari1 6nerilmektedir.
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Twitter (X) gibi paylasim platformlarindan elde edilen veri setlerinden, tanimlayici analiz
ozelliklerini kullanarak sektorel olarak iyilestirme/gelistirmeye yonelik fikirler ¢ikarmak,

veri setinin glindem konularini tespit etmek, sektorel faydali bilgilere ulasmak miimkiindiir.

Twitter (X) veri analizlerine iligkin literatiirdeki calismalarda, reklam igerikli tweetlerin veri
analiz sonuglarim1 olumsuz etkilemeyecegi kabul edilmektedir. Bu c¢alismada literatiirden
farkli olarak reklam ve propaganda (giiriiltii) icerikli tweetlerin analiz sonuglarint dogrudan
etkiledigi, elde edilen sonuglarin degistigi tespit edilmis ve dogru analiz sonuglarina ulagmak
icin iceriklerin giiriiltiiden ayiklanmasim1 da kapsayan ve TVITA olarak isimlendirilen bir
yontem &nerilmistir. Onerilen yontemle birlikte, yemek sektoriine iliskin veri setlerinde

giiriiltiiniin ayiklanmasi i¢in kullanilabilecek bir reklam s6z1iigli olusturulmustur.

Calismada metin siniflandirma ve duygu analizi i¢in kullanilacak alana 6zel modeller
gelistirilmis, metin siniflandirmanin  6nemli problemlerinden o6zellik sec¢imi, boyut
indirgeme konusunda kelimelerin gruplandirilmasini esas alan bir yontem Onerilmis,
Onerilen yoOntemlerle alana 6zel duygu (pozitif ve negatif) ve {irlin-hizmet sistemleri
siniflandirmalarinda kullanilabilecek dort adet sozliik gelistirilmistir. Bu kapsamda
caligmanin literatiire Onemli bir katkisi, duygu ve {irlin-hizmet siiflandirmalarinda
kullanilmak tizere bir giiglendirilmis sozliik 6nerilmesi ve bu sozliik yapisinin temel sozliige
gore hem daha iyi sonuglar vermesi hem de boyut olarak daha kii¢iik olmasi nedeniyle
problemin karmasikligini azaltmasidir. Uygulanan yontemin hem duygu hem {iriin-hizmet
sistemleri simiflandirmasinda performans: artirdigi goriilmiistiir. Onerilen ydntem ve
siniflandirma modelleriyle, 85% ve {izerinde bir siniflandirma performanst ile literatiirde yer
alan bir¢cok duygu analizi ve metin siniflandirma ¢aligmasindan daha iyi performans elde
edilmistir. Kullanicilarin ag i¢indeki merkeziligini tespit etmek maksadiyla, yerel ve genel
merkezilik Olciitlerini ortalama ve agirliklandirilmis ortalama ile bir araya getiren bir
merkezilik dl¢iitii dnerilmistir. Onerilen dl¢iit ile, merkeziliklerin medyan degerinin alinmasi

seklinde uygulanan literatiirdeki yontemle benzer sonuclar elde edildigi goriilmiistiir.

4.2. Miiteakip calismalar icin oneriler

Twitter analitigi icin dnerilen TVITA modeli farkli sektdrlere uyarlanarak yeni metotlarla

genisletilerek kullanilabilir.
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Tanimlayici analiz 6zellikleri ve ¢aligma kapsaminda dnerilen model ile ticari iiriin/hizmet
konulu bu ¢alismanin bir benzeri Facebook, Instagram, Youtube gibi diger sosyal aglarda
yapilan paylagimlardan olusan veri setleri iizerinde kullanilabilir. Bu ¢alismada Onerilen
tanimlayict analiz modeli, Twitter (X) kullanict profillerinde yer alan diger iist verilerin
kullanim1 ve demografik analizlerle (cinsiyet analizi, yas gruplari, cografi konum bilgileri)
genisletilerek Twitter (X)’den isletmelerin  kullanabilecegi ne tiir bilgiler elde
edilebilecegine 151k tutacak yeni caligmalar yapilabilir. Ayrica sosyal medyadan elde
edilecek veri setlerinde yapilacak tanimlayicit analiz sonuglari ile isletmelerin kendi
havuzlarindaki miisterilerine iligkin veri setlerinin analizinden elde edilecek sonuglar
karsilagtirmali olarak incelenebilir, analiz sonuglarinda paralellik olup olmadigi test

edilebilir.

Calisma kapsaminda gelistirilen alan sozliikleri, dilde kullanima yeni giren kelimelerle
giincellestirilerek yemek alanina 6zel yeni ¢aligmalarda kullanilabilir. Calismada gelistirilen
uygulanan iki kademeli 6zellik tabanli siniflandirma modeli, iiriin ve hizmet sinifina
eklenecek fiyat ve personel smiflar1 gibi yeni siniflarla genisletilerek alana 6zel yeni
caligmalarla kullanilabilir. Calismada olusturulan temel sozliiklerin diger kelimeleri
iizerinde de giliglendirme islemi uygulanarak, sozliik performanslarinda ne tiir degisimler
ortaya c¢ikacagl tespit edilebilir ve performans artisinin saglanabilecegi optimum

kelime/degisken sayis1 belirlenebilir.

Metin siniflandirma problemlerinde 6nemli bir problem sahasi olan degisken sayisinin
azaltilmasi, boyut indirgeme problemine ¢6ziim olarak Onerilen gii¢lendirilmis sozlitk
yapisi; kelime sayisi tweetlere gore daha fazla olan diger metin tiirleri tizerindeki
siniflandirmalarda kullanilabilir. Gliglendirilmis soézliiklerle elde edilen performanslarda

metin uzunluklarinin etkisi 6l¢iilebilir.

Sektorlere yonelik ag analiz ¢aligmalart i¢in, Twitter (X)’da liste yontemi yerine iligkisel
veri toplama yoOntemi kullanilarak elde edilmis veri setleri {izerinde analizler
gerceklestirilebilir. Alana 6zel bu ¢alismadaki ag analizinin, sektorel 0zgiin calismalar
yapilmas1 konusunda ag analizinin kullanilmasin1 destekleyici bir kaynak saglayacagi, bu

tiir caligmalarin sektorel yapilarin anlasilmasina 6nemli katki verecegi ongdriilmektedir.
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Calisma kapsaminda hazirlanan alana 6zel reklam sozIiigii, tohum kelime listesi olarak kabul
edilip, genisletilebilir, genisletilen reklam sozliigiin siniflandirma algoritmalar1 ile
kullanilarak performans 6l¢iimii yapilabilir. Elde edilen analiz sonuglari, sektorde faaliyet
gosteren igletmelerin veri tabanindaki miisteri verilerinin analizinden elde edilecek sonuglar
ile karsilastirmali olarak test edilebilir. Boylece Twitter (X) kullanicilarindan elde edilen
miisteri goriislerinin gergegi ne derecede yansittii ortaya konulabilir. Buradan hareketle,
isletmelere Twitter (X) verileri ile isletmelere hizli geri besleme bilgilerinin saglanip
saglanamayacagi, hangi zaman araliklarini1 kapsayan Twitter (X) verilerinin gergek verilere

daha yakin sekilde gergeklestigi konusunda oneriler gelistirilebilir.

Bu calismada yemek konusunda diyet ve diyeti bozma nedeniyle yasanan pigsmanligin,
tweetlerde 6nemli giindem maddelerinden biri oldugu, kisilerin yemek siparisi verme ile
diyet yapma/spor konusunda pismanlik, kararsizlik arasinda duygusal gidis-gelisler
yasadiklar1 goriilmektedir. Bu konuda pismanlik kategorisini de i¢ine alan duygu
siniflandirmasi seklinde alana 6zel bir ¢caligma yapilabilir. Calisma kapsaminda yapilan saat,
giin gibi zamanla iligkilendirilmis analizler, insanin biyolojik saati ve yapisi, beslenme
ihtiyact gibi konularla iligkilendirilerek aralarinda ne derece uyumluluk/uyumsuzluk oldugu
tespit edilebilir ve ¢aligma bu alanda genisletilebilir. Koleksiyonun ag yapis1 kullanicilar
arasindaki tiim iliskileri dikkate alan birlesik ag iligkileri analizi seklinde ve diigiim sayisi
artirllarak yapilabilir ve sonuglar karsilastirilarak, ag yapisi i¢in optimum kullanici sayisinin
tespitine yonelik ag analizi yapilabilir. Miiteakip donemde sektdrlere yonelik ag analiz
caligmalar1 i¢in, Twitter (X)’da liste yontemi yerine iliskisel veri toplama ydntemi
kullanilarak elde edilmis veri setleri iizerinde analizler gergeklestirilebilir. Alana 6zel bu
caligmanin, sektdrel 6zgiin ¢alismalar yapilmasi konusunda ag analizinin kullanilmasin
destekleyici bir kaynak saglayacagi, bu tiir caligmalarin sektorel yapilarin anlagilmasina

onemli katki verecegi ongdriilmektedir.



—_—

10.

11.

12.

13.

14.

163

KAYNAKLAR

Mishra, N. ve Singh, A. (2018). Use of Twitter data for waste minimisation in beef
supply chain. Annals of Opeations Research, 2018(270), 337-359.

Dixon, S. (2022). Number of Twitter Users Worldwide from 2019 to 2024. URL:
https://www.statista.com/statistics/303681/twitter-users-worldwide/. Son Erisim Tarihi:
25.04.2023.

Chae, B. K. (2015). Insights from hashtag #supplychain and Twitter analytics:
Considering Twitter and Twitter data for supply chain practice and research.
International Journal of Production Economics, 2015(165), 247-259.

Choudhary, A., Hendrix, W., Lee, K., Palsetia, D., ve Liao, W. K. (2012). Social media
evolution of the Egyptian revolution. Communications of the Association for Computing
Machinery, 55(5), 74-80.

Cetin, M. ve Amasyali, M.F. (2013). Supervised and traditional term weighting methods
for sentiment analysis. Signal Processing and Communications Applications
Conference, Girne, 1-4.

Li. J., Vishwanath, A. ve Rao, H.R. (2014). Retweeting the Fukushima nuclear radiation
disaster. Communications of the Association for Computing Machinery, 57(1), 78-85.

Meral, M. ve Diri, B. (2014). Twitter iizerinde duygu analizi. Institute of Electrical and
Electronics Engineers 22nd Signal Processing and Communications Applications
Conference, Trabzon, 690-693.

Cevik, M., Oztiirkcan, S. ve Kasap, N. (2015, Haziran 10-13). Sosyal medya analitigi:
Twitter igin biiyiik veri yaklasimi. 20°nci Ulusal Pazarlama Kongresi, Eskisehir, 145-
148.

Akgiil, E. S., Ertano, C. ve DIRI, B. (2016). Twitter verileri ile duygu analizi. Pamukkale
Universitesi Miihendislik Bilim Dergisi, 22(2), 106-110.

Kocak, B., Polat, I. ve Kocak, C. B. (2016). Twitter kullanicilarinin havayolu pazarina
vonelik duygu kutuplarimin belirlenmesi: Bir fikir madenciligi 6rnegi. Global Business
Research Congress , Istanbul, 684-691.

Onan, A. (2017). Twitter mesajlar1 lizerinde makine 6grenmesi yontemlerine dayali
duygu analizi. Yonetim Biligsim Sistemleri Dergisi, 3(2), 1-14.

Albayrak, M. Topal, K. ve Altintas, V. (2017). Sosyal medya iizerinde veri analizi:
Twitter. Siileyman Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi,
Kayfor15 Ozel Sayis1(22), 1991-1998.

Coban, O. ve Timikli-Ozyer, G. (2018). Twitter duygu analizinde terim
agirliklandirma yonteminin etkisi. Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri
Dergisi, 24(2), 283-291.

Tasdelen, B. (2020). Twitter’da Suriyeli miiltecilere karsi ¢evrimi¢i nefret sdylemi,
Giimiishane Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Elektronik Dergisi, 11(2), 562-575.



164

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

Akar, E., Bayar, O. ve Kogtiirk, N. (2021). Istanbul Sozlesmesi: Twitter tizerinden
sOzlesmeye karsi ¢ikanlarin goriiglerine yonelik bir sdylem analizi. Uluslararas: Insan
Calismalart Dergisi, 4(7), 88-106. DOLI: https://doi.org/10.35235/uicd.893945.

Ainapure, B.S., Pise, R. N., Reddy, P., Appasani, B., Srinivasulu, A., Khan, M. S. ve
Bizon, N. (2023). Sentiment Analysis of COVID-19 Tweets Using Deep Learning and
Lexicon-Based Approaches. Sustaintability, 15 (2573), 1-21.

Qi, Y., Shabrina, Z. (2023). Sentiment analysis using Twitter data: a comparative
application of lexicon and machine-learning-based approach. Social Network Analysis
and Mining, 13 (31), 1-14. DOI: https://doi.org/10.1007/s13278-023-01030-x.

Hingle, M., Yoon, D., Fowler, J., Kobourov, S., Schneider, M. L., Falk, D., Burd, R.,
(2013). Collection and visuliation of dietary behavior and reasons for eating using
Twitter. Journal of Medical Internet Research, 15(6), e125.

Park, B. S., Jang, J., Chihyung Ok, C. M., (2016). Analyzing Twitter to explore
perception of Asian restaurants. Journal of Hospitality and Tourism Technology, 7(4),
405-422.

Singh, A., Shukla N. ve Mishra N. (2018). Social media data analytics to improve supply
chain management in food industry. Transportion Research,114, 398-415.

El-Khchine, R., Amar, A., Guennoun, Z. E., Bensouda C. ve Laaroussi, Y., (2018).
Machine learning for supply chain’s big data: State of the art and application to social

network’s data. Materials Science, Engineering and Chemistry Web of Conferences 200
(00015), 7. DOL: https://doi.org/10.1051/mateccont/201820000015.

Boyd, D. ve Crawford, K. (2013). Critical questions for big data: Provocations for a
cultural, technological, and scholarly phenomeno. Information, Communication and
Society, 15(5), 662—679.

Internet: Anomaly detection. URL: https://en.wikipedia.org/wiki/Anomaly detection,
Son Erigim Tarihi: 16.01.2023.

Internet: Ramos, L.P. Creating MongoDB databases with the Monge Shell. URL:
https://realpython.com/introduction-to-mongodb-and-python/#creating-collections-
and-documents, Son Erisim Tarihi: 25.05.2023.

Internet: Hypersense. URL:  https://www.hypersenseai.com/aiglossary/corpus/#:
~:text=A%?20corpus%20is%20a%?20collection,shows%2C%20movies%2C%20and %2
Otweets, Son Erisim Tarihi: 09.07.2023.

Internet: Glossary. URL:https://cloud.ibm.com/docs/watson-knowledge-studio-
data?topic= watson-knowledge-studio-data-glossary#gloss C, Son Erisim Tarihi:
27.05.2023.

Internet: Social network analysis. URL: https://en.wikipedia.org/wiki/Social network
analysis, Son Erigim Tarihi: 25.05.2023.

Internet: API nedir? API acilim1 ve API kullanimi. URL: wmaraci.com/nedir/api, Son
Erisim Tarihi: 21 Ekim 2020.



29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

165

Internet: Aksan, C. E. API (Uygulama Programlama Arayiizii) nedir, Ne ise yarar? URL:
ceaksan.com/tr/api-nedir, Son Erigim Tarihi: 21 Ekim 2020.

Internet: Library (Computing). URL: wikipedia.org/. Son Erisim Tarihi: 21 Ekim 2020.

Internet: En popiiler yazilim dilleri nelerdir? URL: recelinteractive.com/, Son Erisim
Tarihi: 21 Ekim 2020.

Kaisler, S., Armour, F., Espinosa, J. A., Money, W. (2013). Big data: Issues and
challenges moving forward. 46th Hawaii International Conference on System Sciences-
Wailea-HI, 995-1004.

Késeoglu, O., Demirci, Y. (2017). Tiirkiye’de biiyiik veri ve veri madenciligine iliskin
politika ve stratejiler: Ulusal politika belgelerinin igerik analizi. Siileyman Demirel
Universitesi Ilktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Kayfor 15 Ozel Sayisi (2),
2223-223.

Russom, P. (2011). Big data analytics. TDWI Best Practices, Fourth Quarter (19), 1-34,
2011.

Tiwan, S., Wee, H. M., Daryanto Y. (2018). Big data analytics in supply chain
mangement between 2010 and 2016: Insights to industries. Computers and Industrial
Engineering, 2018(115), 219-230.

Internet: Rouse, M. Big data analytics. URL: https://searchbusinessanalytics.techtarget.
com/definition/big-data-analytics, Son Erigim Tarihi: 21 Mart 2019.

Cakirel, Y. (2016). Isletmelerde biiyiik veri. Kirklareli Universitesi Iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 5(1), 2146-3417.

Gokalp, M. O., Kayabay, K., Coban, S., Yandik, Y. B. ve Eren, P. E. (2018). Biiyiik veri
caginda isletmelerde veri bilimi. 5th International Management Information Systems
Conference, Ankara, 94-97.

Zhong, R. Y., Newman, S. T., Huang, G. Q., Lan, S. (2016). Big data for supply chain
management in the service and manufacturing sectors: Challenges, opportunities, and
future perspectives. Computers and Industrial Engineering, (2016) (101), 572-591.

Addo-Tenkorang, R., Helo, P. T. (2016). Big data applications in operations/supply-
chain management: A literatliire review. Computers and Industrial Engineering,
2016(101), 528-543.

Nguyen, T., Zhou, L., Spiegler, V., Ieromonachou, P. ve Lin, Y. (2018). Big data
analytics in supply chain management: A state-of-the-art literature review. Computers
and Operations Research, 2018 (98), 254-264.

Barton, D. ve Court, D. (2012). Making advanced analytics work for you, a practical
guide to capitalizing on big data. Harvard Business Review, 90 (10), 78-83.

Marchand, D. A. ve Peppard, J. (2013). Why IT fumbles analytics, tech projects should
focus less on technology and more on information. Harvard Business Review, 91, 104-
112.



166

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

Internet: Economist Intelligence Unit (EIU) (2012). Deciding factor: Big data and
deciding factor. Capgemini, Consulting Technology, Outsourcing, Business Analytic,
URL: http://www.capgemini.com/resources/the-deciding-factor-big-data-decision-
making, Son Erigim Tarihi: 22.04.2023.

Lavalle, S., Lesser, E., Shockley, R., Hopkins, M. S., Kruschwitz, N. (2011). Big data,
analytics and the path from insights to value. Massachusetts Institute of Technology
Sloan Management Review, 52(2), 21-32.

Manyika, J, Chui, M., Brown, B., Bughin, J., Dobbs, R., Roxburgh, C. ve Byers, A. H.
(2011). Big data: The next frontier for innovation, competetion, productivity. McKinsey
Global Institute.

Internet: Veri analizi. URL: https:/tr.wikipedia.org/wiki/Veri_analizi#:~:text=Veri
%20analizi%2C%?20faydal1%20bilgiler%20bulma,temizleme%2C%20doniistiirme%2
0Ove%?20modelleme%?20islemidir, Son Erisim Tarihi: 27.05.2023.

Silahtaroglu, G., (2013). Veri Madenciligi Kavram ve Algoritmalari. Papatya Yayincilik
Egitim, 2. Baski, Istanbul, Tiirkiye.

Tunali, V. (2011). Metin madenciligi i¢in iyilestirilmis bir kiimeleme yapisinin tasarimi
ve uygulamasi. Doktora Tezi, Marmara Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.

Demir, O., Baban Chawai, A. 1. ve Dogan, B. (2019). Tiirk¢e metinlerde sozliik tabanl
yaklagimla duygu analizi. International Periodical of Recent Technologies in Applied
Sciences, 2019(2), 58-66.

Hotho, A., Niirnberger, A., Paass, G. (2005). A brief survey of text mining. Journal for
Computational Linguistics and Language Technology, 20, 19-62.

Oguzlar, A. (2003). Veri onisleme. Erciyes Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi, (21), 67-76.

Larose, D. T. ve Larose C. D. (2005). Discovering Knowledge In Data: An Introduction
to Data Mining. John Wiley & Sons, Data 2nd Edition, Hoboken, New Jersey, USA.

Ralha, C.G. ve Silva, C.V. (2012). A multi-agent data mining system for cartel detection
in Brazilian government procurement. Expert Systems with Applications, 39(14), 11642-
11656).

Internet: Herkese acik ve korumali tweetler hakkinda. URL: https:/help.twitter.
com/tr/safety-and-security/public-and-protected-tweets, Son Erisim Tarihi: 10.10.2019.

Internet: Yanitlar ve bahsedenler hakkinda. URL: https://help.twitter.com/tr/using-
twitter/mentions-and-replies, Son Erigim Tarihi: 10.10.2019.

Internet: Retweetleme. URL: https://help.twitter.com/tr/using-twitter/how-to-retweet,
Son Erigim Tarihi: 10.10.2019.

Internet: Yeni kullanicilar igin Twitter terimleri. URL: https:/sosyalmedya.co/yeni-
kullanicilar-icin-twitter-terimleri/, Son Erigim Tarihi: 10.10.2019.



59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

167

Internet: Internet: Etiketleri kullanma. URL: https://help.twitter.com/tr/using-
twitter/how-to-use-hashtags, Son Erigim Tarihi: 01.10.2019.

Internet: Twitter’m API’leri hakkinda. URL: https://help.twitter.com/tr/rules-and-
policies/twitter-api, Son Erigim Tarihi: 01.10.2019.

Internet:  Twitter  developer.  URL: https://twitter.com/TwitterDev/status/
1621026986784337922, Son Erigim Tarihi: 05.07.2023.

Internet: Developer Platform-happening to build what’s next? Get immediate access to
the Twitter API and wunlock the potential of the Twitter data. URL:
https://developer.twitter.com/en, Son Erisim Tarihi: 05.07.2023.

Atan, S. ve Cmnar, Y. (2019). Borsa istanbul’da finansal haberler ile piyasa degeri
iligkisinin metin madenciligi ve duygu (Sentiment) analizi ile incelenmesi. Ankara
Universitesi Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Dergisi, 74(1), 1-34.

Bruns, A. ve Stieglitz, S. (2013). Towards more systematic Twitter analysis: Metrics for
tweeting activities. International Journal of Social Research Methodology, 16(2), 91-
108.

Karabulut, Y. E., Kiigiiksille, E.U. (2018). Twitter profesyonel izleme ve analiz araci,
Teknik Bilimleri Dergisi, 8(2), 17-24.

Tutar, K., Unalir, M., O. ve Toker, L. (2015). Sosyal aglar iizerinde ontoloji tabanli sezgi
analizi i¢in bir uygulama c¢ercevesinin gelistirilmesi. Pamukkale Universitesi
Miihendislik Bilimleri Dergisi, 21(5), 194-202.

Delen, D., ve Crossland, M. D. (2008). Seeding the survey and analysis of research
literature with text mining. Expert Systems with Applications, 34(3), 1707-1720.

Feldman, R. ve Sanger, J. (2007). The text mining handbook: Advanced approaches in
analyzing unstructured data. Cambridge University Press, 34(1), Cambridge, England.

Internet: Saura, J. R. ve Bennet, D. R. (2019). A Three-stage method for data text
mining: Using UGC in Business Intelligence Analysis. MDPI, 11(4), 519. URL:
https://doi.org/10.3390/sym11040519. Son Erigim Tarihi: 26.04.2023

Bach, M. P., Krstic, Z., Seljan, S. ve Turulja, L. (2019). Text mining for big data
Analysis in financial sector: 4 literature review. 11(5), 1277.

Zohar, E. Y. (2002). Introduction to text mining, supercomputing 2002. Automated
Learning Group National Center for Supercomputing Applications, University of
[linois.

Ravi, K., ve Ravi, V. (2015). A survey on opinion mining and sentiment analysis: tasks,
approaches and applications. Knowledge-Based Systems, 2015(89), 14-46.

Boumans, J. W., Trilling, D. (2016). Taking stock of the toolkit: An overview of relevant
automated content analysis approaches and techniques. Digital Journalism, 4(1), 8-23.



168

74. Ugan, A. (2014). Otomatik duygu sozliigii ¢evirimi ve duygu analizinde kullanima.
Yiiksek Lisans Tezi, Hacettepe Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali,
Ankara.

75. Feldman, R. (2013). Techniques and applications for sentiment analysis.
Communications of the Association for Computing Machinery, 2013(56), 82-89, 2019.

76. Pang, B. ve Lee, L. (2008). Opinion mining and sentiment analysis. Foundations and
Trends in Information Retrieval, 2008(2), 1-135.

77. Hussein, D.M.E. (2018). A survey on sentiment analysis challenges. Journal of King
Saud University-Engineering Sciences, 2018(30), 330-338.

78. Sun, S., Luo, C. ve Chen, J. (2017). A review of natural language processing techniques
for opinion mining systems. Information Fusion, 2017(36), 10-25.

79. Chaturvedi, I., Cambria, E., Welsch, R. E. ve Herrera, F. (2018). Distinguishing between
facts and opinions for sentiment analysis: Survey and challenges. Information Fusion,
2018(44), 65-717.

80. Korayem M., Aljadda K., and D. Crandall (2016). Sentiment/subjectivity analysis
survey for languages other than English. Social Network Analysis and Mining, 6(1), 1-
17.

81. Aggarwal, C. C. ve Zhai, C. (2012). Mining text data, Science and Business Media-
Springer, New York, USA.

82. Tetik, S. (2017). Twitter verisi ile R 'de metin analizi uygulamasi. Lisans Bitirme Tezi,
Yildiz Teknik Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Istanbul.

83. El-Din, D. M. (2016). Enhancement bag-of-words model for solving the challenges of
sentiment analysis. [International Journal of Advanced Computer Science and
Applications, 2016(7), 244-247.

84. Zhang, Z. (2008). Weighing stars: Aggregating online product reviews for intelligent
ecommerce applications. Institute of Electrical and Electronics Engineers Intelligent
Sysems, 2008(23), 42-49.

85. Pang, B. ve Lee, L. (2005, Temmuz 25-30). Seeing stars: Exploiting class relationships
for sentiment categorization with respect to rating sales. The Association for
Computational Linguistics 43rd Annual Meeting (ACL, 115-124), Ann Arbor,
Michigan, New Brunswick.

86. Saglam, F. (2019). Otomatik duygu sozligii gelistirilmesi ve haberlerin duygu analizi.
Doktora Tezi, Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi
Anabilim Dali, Ankara.

87. Uysal, A. K. ve Giinal, S. (2014). The impact of preprocessing on text classification.
Information Processing & Management, 50(1), 104-112.

88. Akpimnar, H. (2000). Veri tabanlarinda bilgi kesfi ve veri madenciligi. Istanbul
Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, 29(1), 1-22.



169

89. Internet: Durmaz, O. Metin 6nisleme. URL: http://www.osmandurmaz.com/makale/
metinonisleme/makale.aspx, Son Erisim Tarihi: 17.05.2020.

90. Coban, O., Ozyer, B. ve Ozyer, G. T. (2015). Sentiment analysis for Turkish Twitter
feeds, Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU. IEEE-
2015(23), 2388-2391.

91. Seker, S. E. (2015). Dogal dil isleme (natural language processing) Istanbul Medeniyet
Universitesi YBS Ansiklopedi, 2015(2), 14-22.

92. Tiirkmenoglu, C. (2015). Tiirk¢e metinlerde duygu analizi. Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul
Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.

93. Oflazer, K. (2012). Tiirkee ve dogal dil isleme. Tiirkiye Bilisim Vakfi Bilgisayar
Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 5 (2), 1-12.

94. Aytekin, C, Siitcii, C. S. ve Ozfidan, U. (2018). Karar agac1 algoritmasi ile metin
siiflandirma: Miisteri yorumlar1 6rnegi. Uluslararasi Sosyal Arastirmalar Dergisi,
11(55), 782-792.

95. Kurdi, M. Z. (2017). Natural Language Processing and Computational Linguistics 2:
Semantics, Discourse and Applications. John Wiley & Sons, New Jersey, USA.

96. Liddy, E. D. (2001). Natural language processing. Encyclopedia of Library and
Information Science, M. Drake (Eds), 2, New York, USA.

97. Cetin, F.S. ve Eryigit, G. (2018). Tiirk¢e hedef tabanli duygu analizi i¢in alt gorevlerin
incelenmesi-hedef terim, hedef kategori ve duygu sinifi belirleme. Bilisim Teknolojileri
Dergisi, 11(1), 43-56.

98. Xia, R., Xu, F., Yu, J., Qi, Y. ve Cambria, E. (2016). Polarity shift detection, elimination
and ensemble: A three-stage model for document-level sentiment analysis, Information
Processing and Management, 52 (1), 36-45.

99. Polanyi, L. ve Zaenen, A. (2006). Contextual valence shifters, Computing attitude and
affect in Text. Theory and applications. 20, 1-10.

100.Agarwal, B. ve Mittal N. (2016). Prominent Feature Extraction for Sentiment Analysis.
Springer International Publishing, 21-45.

101.Miller, G. A., Beckwith, R., Fellbaum, C., Gross, D. ve Miller, K. J. (1990). Introduction
to WordNet: An on-line lexical database. International Journal of Lexicography,
1990(3), 235-244.

102.Hu, M. ve Liu, B. (2004, Agustos 22-25). Mining and summarizing customer reviews.
Tenth Association for Computing Machinery (ACM) Special Interest Group on
Knowledge Discovery and Data Mining (SIGKDD) International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining, ACM-168-177, Seattle, Washington, USA.

103.Algasemi, F., Abdelwahab, A. ve Abd Elkader, H. A. (2017). Constructing automatic
domain-specific sentiment lexicon using KNN search via terms discrimination vectors.
International Journal of Computers and Applications, 41(3), 1-11.



170

104.Blair-Goldensohn, S., Hannan, K., McDonald, R., Neylon, T., Reis, G. ve Reynar, J.
(2008, Nisan 22-24). Building a sentiment summarizer for local service reviews. Natural
Language Processing Challenges in the Information Explosion Era (NLPIX-2008),
Beijing, China.

105.Remus, R., Quasthoff, U., Heyer, G. ve Calzolari N. (Eds), (2010, Mayis 17-23).
SentiWS-A, German-language resource for sentiment analysis. International
Conference on Language Resources and Evaluation (LREC 2010), Valletta, Malta.

106.0liveira, N., Cortez, P. ve Areal, N. (2016). Stock market sentiment lexicon acquisition
using microblogging data and statistical measures. Decision Support Systems, 85, 62-
73.

107.Baccianella, S., Esuli, A. ve Sebastiani, F. (2010). Sentiwordnet 3.0: An enhanced
lexical resource for sentiment analysis and opinion mining. The Seventh International
Conference on Language Resources and Evaluation, Valletta, Malta.

108.Vishnu, K.S., Apoorva, T. ve Gupta, D. (2014). Learning domain-specific and domain
independent opinion oriented lexicons using multiple domain knowledge. Seventh
International Conference on Contemporary Computing (IC3-2014), Noida, India.

109.Arslantiirk, G. (2021). Anti-immigrant attitudes in social media: An examination within
the frame of integrated threat theory. Psychology Researches, 1(1):06-16.

110.Zaabar, L.S., Yaakub, M.R., Abu Latiffi, M.I. (2022). Combination of lexicon based
and machine learning techniques in the development of political tweet sentiment
analysis model. International Journal of Synergy in Engineering and Technology
(IJSET), 3(2), 72-83.

111.Dey, A, Jenamani, M., ve Thakkar, J.J. (2018). Senti-N-Gram: An n-gram lexicon for
sentiment analysis. Expert Systems with Applications. 103. 10.1016/j.eswa.2018.03.004.

112.Hota, H.S., Sharma, D.K. ve Verma, N. (2021). Lexicon-based sentiment analysis using
Twitter data: a case of COVID-19 outbreak in India and abroad. Data Science for
COVID-19. (2021), 275-95. 10.1016/B978-0-12-824536-1.00015-0.

113.Muppuru, B., Vamsi, S., Jayashree, J., Sohan, L., Krishna, D.S. (2023). Real time
sentimental analysis of chat data using deep learning. Journal of Data Acquisition and
Processing, 38 (2), 4545-4556.

114.Bilgi¢, E. ve Kogak, A. (2019). Duygu ve goriis madenciligi: Son gelismeler ve 3.
Havalimani i¢in bir uygulama. Bingé!l Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi,
9(17), 327-338.

115.Vural, G., Cambazoglu, B., Tokgoz, O. Z. ve Karagoz P. (2012). A framework for
Sentiment analysis in Turkish: Application to polarity detection of movie reviews in
Turkish. Computer and Information Sciences, 437-445, 2012.

116.Tirkmenoglu, C. ve Tantug, A. C. (2014, Haziran 22-24). Sentiment analysis in Turkish
media. International Conference on Machine Learning (ICML), Beijing, China.



171

117.Dehkharghani, R., Saygin, Y., Yanikoglu, B. ve Oflazer, K. (2016). SentiTurkNet: a
Turkish polarity lexicon for sentiment analysis. Language Resources and Evaluation,
50(3), 667-685.

118.Gtildal, H. ve Cakici, Y. (2017). Egitsel Veri Madenciligi. Balkan Egitim Arastirmalari-
2017, Trakya Universitesi Egitim Fakiiltesi, 135-143.

119.Tunali, V., Bilgin, T. T. (2012). Tiirk¢e metinlerin kiimelenmesinde farkli kok bulma
yontemlerinin etkisinin arastirilmasi. Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Mithendisligi
Sempozyumu, Bursa, 598-602.

120.Goker, H. ve Tekedere, H. (2017). Fatih projesine yonelik goriislerin metin madenciligi
yontemleri ile otomatik degerlendirilmesi. Bilisim Teknolojileri Dergisi, 10(3),291-299.

121.Giircan, F. (2017, Aralik 07-10). Denetimli 6grenme yordamlariyla Tiirk¢e metinler
tizerinde konu siniflandirma analizi. 1st International Turkish World Engineering and
Science Congress, Antalya, Tiirkiye.

122.Torunoglu, D., Cakirman, E., Ganiz, M. C., Akyokus, S. ve Giirbiiz, M. Z. (2011).
Analysis of preprocessing methods on classification of Turkish texts. 2011 International
Symposium on Innovations in Intelligent Systems and Applications (INISTA), 112-117,
Piscataway, New Jersey, USA.

123.0flazer, K. (1994). Two-level description of Turkish morphology. Literary and
Linguistic Computing, 9(2), 137-148.

124.Internet: Akin, A. A., Zemberek-nlp. URL: https:/github.com/ahmetaa/zemberek-nlp,
Son Erigim Tarihi: 05.07.2023.

125.internet: Wordnet-A lexical database for English, What is wordnet. URL:
http://wordnet.princeton.edu, Wordnet Resmi Ag Adresi, Son Erisim Tarihi:
05.07.2023.

126.Internet: Topuz, M. Veri madenciligi, n-gram nedir? Neden kullanilir? URL:
https://merttopuz.com/diger/veri-madenciligi/n-gram-nedir-neden-kullanilir, Son
Erisim Tarihi: 22.12.2019.

127.Tang, B., Shepherd, M., Milios, E. ve Heywood, M. 1. (2005). Comparing and
combining dimension reduction techniques for efficient text clustering. Society for
Industrial and Applied Mathematics International Workshop on Feature Selection for
Data Mining, Newport Beach, CA, USA.

128.Sebastiani, F. (2002). Machine learning in automated text categorization. Association
for Computing Machinery Computing Surveys, 34(1), 1-47.

129.Bordoloi M. ve Biswas, S.K. (2023). Sentiment analysis: A survey on design
framework, applications and future scopes. Artificial Intelligence Review.
https://doi.org/10.1007/s10462-023-10442-2.

130.Chang, J.R., Liang, H.Y., Chen, L.S.ve Chang, C.W. (2020). Novel feature selection
approaches for improving the performance of sentiment classification. Journal of
Ambient Intelligence and Humanized Computing. 10.1007/s12652-020-02468-z.



172

131.Chen, P.I. ve Lin, S.J. (2010). Automatic keyword prediction using google similarity
distance. Expert Systems Appllications, 37(3):1928-1938.

132.Rana, M.R.R., Rehman, S.U., Nawaz, A., Ali, T., Imran, A, Alzahrani, A.ve
Almuhaimeed, A. (2023). Aspect-based sentiment analysis for social multimedia: A
hybrid computational framework. Computer Systems and Engineering, 46(2):2415-
2428. 10.32604/csse.2023.035149.

133.Sun, T., Jing, L., Wei, Y., Song, X., Cheng, Z. ve Nie, L. (2023). Dual consistency-
enhanced semi-supervised sentiment analysis towards COVID-19 tweets. [EEE
Transactions on Knowledge and Data Engineering, 1-13.
10.1109/TKDE.2023.3270940.

134.Barreto, S., Moura, R., Carvalho, J., Paes, A.ve Plastino, A. (2023). Sentiment analysis
in tweets: an assessment study from classical to modern word representation models.
Data Mining Knowledge Discovery 37, 318-380. https://doi.org/10.1007/s10618-022-
00853-0.

135.Yulia, D. ve Bilashova, E.A. (2021). Learning analytics of MOOCs based on natural
language processing. CEUR Workshop Proceeding, 3017(15), 187-197.

136.Dogan, T. ve Uysal, A. K. (2018, Kasim 09-10). Tibbi metin dokiimanlarinin
siiflandiriimasinda terim agirliklandirma yontemlerinin basarimlarmmin kiyaslanmasi.
6th International Symposium on Innovative Technologies in Engineering and Science
(ISITES2018), Antalya, Tiirkiye.

137.Akba, F. (2014). Duygu Analizinde Oznitelik Se¢me Metriklerinin Degerlendirilmesi:
Tiirk¢e Film Elestirileri. Yiksek Lisans Tezi, Hacettepe Universitesi, Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dal1, Ankara.

138.Degerli, O. (2012). Naive Bayes yontemi ile blog iceriklerinin siniflandirilmasi. Yiiksek
Lisans Tezi, Gazi Universitesi, Bilisim Enstitiisii, Ankara.

139.Diao, R. (2014). Feature selection with harmony search and its application. Doktora
Tezi, Aberystwyth University, Computer Science, Penglais.

140.Internet: URL: https://verimadencisi.blogspot.com/2011/06/oznitelikleri-secsek-de-mi-
veri.html, Son Erigsim Tarihi: 18.05.2020.

141.internet: Faggella, D., What is machine learning. URL: https://emerj.com/ai-glossary-
terms/what-is-machine-learning/, Son Erisim Tarihi: 4.07.2023.

142.Bayer, H. ve Coban, T. (2015). Web istatistiklerinde makine 6grenmesi algoritmalar ile
kritik parametre tespiti. Electronic Journal of Vocational Colleges, Special Issue: The
Latest Trends in Engineering, 5(4), 23-41.

143.Yi1lmaz, S.K. ve Patir, S. (2011). Kiimeleme analizi ve pazarlama, Akademik
Yaklasimlar Dergisi, 2(1), 91-113.

144 Mahesh, B. (2018). Machine learning algorithms - A review. International Journal of
Science and Research (IJSR),9(1), 381-386.



173

145.Internet: Torbalama (Bootstrap toplama), genel bakis, nasil ¢alisir, avantajlar. URL:
https://tr.pharoskc.com/1529-what-is-bagging-bootstrap-aggregation, = Son  Erigim
Tarihi: 30.05.2023.

146.Internet: Keskin, M. V. URL: https://www.veribilimiokulu.com/agaca-dayali-
yontemlerde-bagging-ve-boosting-arasinda-ne-fark-var/, Son  Erisim  Tarihi:
28.01.2023.

147 Internet:  Bootstrap aggregating. URL: https://en.wikipedia.org/wiki/Bootstrap
_aggregating, Son Erisim Tarihi: 27.01.2023.

148.Internet:  Singh, H. Understanding gradient boosting machines. URL:
https://towardsdatascience.com/understanding-gradient-boosting-machines-
9be756fe76ab, Son Erisim Tarihi: 28.01.2023.

149.Internet: Keskin, M. V. Agaca dayali yontemlerde bagging ve boosting arasinda ne fark
var? URL: https://www.veribilimiokulu.com/agaca-dayali-yontemlerde-bagging-ve-
boosting-arasinda-ne-fark-var/, Son Erisim Tarihi: 27.01.2023.

150.internet:  Ersoy, C. Extreme Gradient Boosting (XGBoost). URL:
https://www.datasciencearth.com/extreme-gradient-boosting-xgboost/, Son  Erigim
Tarihi: 28.01.2023.

151.Kartal, E. ve Ozen, Z. Torkul, O., Giilsegen, S., Uyaroglu, Y., Cagil, G. ve Ugar, M.K.
(Editorler) (2017). Dengesiz veri setlerinde siniflandirma. Miihendislikte Yapay Zeka ve
Uygulamalari, Sakarya Universitesi Kiitiiphanesi Yaynevi, 109-131.

152.Internet: Imbalanced data. URL: https://developers.google.com/machine-learning/data-
prep/construct/sampling-splitting/imbalanced-data, Son Erisim Tarihi: 25.04.2023.

153.Chawla, N.V., Bowyer, K.W., Hall, L.O. ve Kegelmeyer, W.P. (2002). SMOTE:
Synthetic minority over-sampling technique. Journal of Artificial Intelligence Research,
2002(16), 321-357.

154.internet: Anomaly detection. URL: https://en.wikipedia.org/wiki/Anomaly detection,
Son Erigim Tarihi: 16.01.2023.

155.Internet: Kasturi, S. N. Undefitting and overfitting in machine learning and how to deal
with it? URL: https://towardsdatascience.com/underfitting-and-overfitting-in-machine-
learning-and-how-to-deal-with-it-6fe4a8a49dbf, Son Erigim Tarihi: 20.04.2023.

156.Internet: Kocakafa, T. Asir1 dgrenme (Overfitting). URL: https://www.veribilimiokulu.
com/ overfitting/, Son Erigim Tarihi: 23.01.2023.

157.Internet: Citir E. Underfitting and overfitting. URL: https://www.datasciencearth.com/
underfitting-ve-overfitting/, Son Erisim Tarihi: 28.01.2023.

158.internet: Modeli hiper parametre ayarlama (v2). URL: https://learn.microsoft.com/tr-
tr/azure/machine-learning/how-to-tune-hyperparameters, = Son  Erisim  Tarihi:
28.01.2023.



174

159.Internet: URL: https://learn.microsoft.com/tr-tr/azure/machine-learning/how-to-tune-
hyperparameters, Son Erisim Tarihi: 28.01.2023.

160.Tran, N., Schneider, J.G., Weber, I ve Qin, A.K. (2020). Hyper-parameter optimization
in classification: To-do or not-to-do. Pattern Recognition, 103 (107245).

161.Elgeldawi, E., Sayed, A., Galal, A.R., Zaki, A.M. (2021). Hyperparameter tuning for
machine learning algorithms used for Arabic sentiment analysis. Informatics 8 (4), 79.

162.Atasever, UH. (2011). Uydu gorintiilerinin simflandiriimasinda  hizlandirma
(Boosting), destek vektér makineleri, Rastgele Orman (Random Forest) ve Regresyon
Agacglart yontemlerinin kullanilmas:. Yiiksek Lisans Tezi, Erciyes Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Kayseri.

163.Akgetin, E., ve Turgut, H. (2015). Eksik verili isletme veri tabanlarinda veri analizi ve
veri madenciligi uygulamalari. Route Educational and Social Science Journal, 2(2),
181-199.

164.Turgut, H. (2012). Veri madenciligi siireci kullamlarak alzheimer hastaligi teshisine
vonelik bir uygulama. Yiksek Lisans Tezi, Siileyman Demirel Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisti, Isparta.

165.Tantug, A. C. (2012). Metin siniflandirma (text classification). Tiirkiye Bilisim Vakfi
Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 5(2).

166.Internet: What does AUC stand for and what is it? URL: https:/stats.stackexchange.
com/questions/132777/what-does-auc-stand-for-and-what-is-it, Son Erisim Tarihi:
16.01.2023.

167 Kleinbaum, D. G. (1994). Logistic regression-A self-learning text. Springer Science and
Business Media, Edition Number:1, New York, USA.

168.Internet: Samur, O. Boosting Algoritmalari. URL: https://www.datasciencearth.com/
boosting-algoritmalari/, Son Erigim Tarihi: 28.01.2023.

169.Deconinck, E., Hancock, T., Coomans, D., Massart, D. L. ve Vander Heyden Y. (2005).
Classification of drugs in absorption classes using the classification and regression trees
methodology. Journal of Pharmaceutical and Biomedical Analysis, 39(1), 91-103.

170.Kurt, 1., Ture, M. ve Turhan Kurum, A. (2008). Comparing performances of logistic
regression, classification and regression tree, and neural networks for predicting
coronary artery disease. Expert Systems with Applications, 34(1), 366-374.

171.Giiner, Z. B. (2014). Veri madenciliginde CART ve lojistik regresyon analizinin yeri:
[lag provizyon sistemi verileri {izerinde &rnek bir uygulama. Sosyal Giivenlik Uzmanlart
Dernegi Sosyal Giivence Dergisi, 2014(6), 53-99.

172.Teng, J. H., Lin, K. C. ve Ho, B. S. (2007). Application of classification tree and logistic
regression for the management and health intervention plans in a community-based
study. Journal of Evaluation in Clinical Practice, 13, 741-748.



175

173.Lee, C. H., Wang, Y. H. ve Trappey, A. J. C. (2015). Ontology-based reasoning fort he
intelligent handling of customer complaints. Computers and Industrial Engineering,
2015(84) 144-155.

174.internet:  Tasan, H. S. Machine learning dersleri-siniflandirma.  URL:
https://www kaggle.com/code/hasansezertaan/machine-learning-dersleri-s-n-fland-
rma, Son Erisim Tarihi: 28.01.2023.

175.Ritha, N., Hayaty, N., Matulatan, T., Uperiati, A., Rathomi, M., Bettiza, M ve
Farasalsabila, F. (2022). Sentiment analysis of health protocol policy using K-nearest
neighbor and cosine similarity. ICSETDI-22 Proceedings of 1st International
Conference Sustainable Engineering Development and Technological Innovation, 195-
203, Indenosia.

176.Amrani, Y.A., Lazaar, M. ve Kadiri, K.E.E. (2018). Random forest and support vector
machine based hybrid approach to sentiment analysis. Procedia Computer Science, 127,
511-520.

177.Patil, G., Galande, V., Kekan, V. ve Dange, K. (2014). Sentiment analysis using support
vector machine. International Journal of Innovative Research in Computer and
Communication Engineering, 2(1), 2607-2612.

178.Ar1, A. ve Berberler, M. E. (2017). Yapay sinir aglar1 ile tahmin ve siiflandirma
problemlerinin ¢6ziimii i¢in ara yiiz tasarimi. Acta Infologica, 1(2), 55-73.

179.internet: What are neural networks? URL: https://www.ibm.com/topics/neural-
networks#:~:text=Neural%20networks%2C%?20als0%20known%?20as,neurons%20sig
nal%?20t0%20one%20another, Son Erisim Tarihi: 11.07.2023.

180.Kaynar, O. ve Tastan, S. (2009). Zaman serisi analizinde MLP yapay sinir aglart ve
ARIMA modelinin karsilastirilmas1. Erciyes Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi, 33,2009, 161-172.

181.internet: Yiu, T. Understanding random forest-how the algorithm works and why it is
SO effective. https://towardsdatascience.com/understanding-random-forest-
58381e0602d2, Son Erisim Tarihi: 28.01.2023.

182.Internet: Simsek, H. K. Makine 6grenmesi dersleri-random forest (smiflandirma). URL:
https://medium.com/data-science-tr/makine-6grenmesi-dersleri-5-bagging-ve-random-
forest-2f803¢f21e07, Son Erigim Tarihi: 28.01.2023.

183.internet: Donges, N. Random forest: Complete guide for machine learning. URL:
https://builtin.com/data-science/random-forest-algorithm#, = Son  Erisim  Tarihi:
11.07.2023.

184.Friedman, J. H. (2001). Greedy function approximation: A gradient boosting machine.
The Annals of Statistics, 29(5), 1189-1232.

185.Internet: Browniee, Jason, A. Gentle Introduction to XGBoost for Applied Machine
Learning. URL: https://machinelearningmastery.com/gentle-introduction-xgboost-
applied-machine-learning/, Son Erigim Tarihi: 11.07.2023.



176

186.Internet: Muratlar, E. R. XGBoost nasil ¢alisir? Neden iyi performans gosterir? URL:
https://www.veribilimiokulu.com/xgboost-nasil-calisir/, Son Erigim Tarihi: 28.01.2023.

187.internet: Morde, V. XGBoost Algorithm: Long May She Reign. URL:
https://towardsdatascience.com/https-medium-com-vishalmorde-xgboost-algorithm-
long-she-may-rein-edd9f99be63d, Son Erisim Tarihi: 11.07.2023.

188.Chen, T. ve Guestrin, C. (Agustos 2016). XGBoost: A scalable tree boosting system.
KDD '16: Proceedings of the 22nd Association for Computing Machinery (ACM)
Special Interest Group on Knowledge Discovery and Data Mining (SIGKDD)
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 785-794.
DOI:10.1145/2939672.2939785.

189.Internet: Seker, S. E. ID3 Tekrarh ikilik¢i agag, Iterative Dichotomiser 3. URL:
https://bilgisayarkavramlari.com/2012/11/09/id3-tekrarli-ikilikci-agac-iterative-
dichotomiser-3/, Son Erisim Tarihi: 30.05.2023.

190.Internet: Pektas, M. Makine 0Ogrenmesi algoritmalari-ID3 Algoritmasi. URL:
https://medium.com/deep-learning-turkiye/makine-6grenmesi-algoritmalari-id3-
algoritmasi-71983b3e3b77, Son Erisim Tarihi: 30.05.2023.

191.Y1ldirim, S. (2003). Tiimevarim Ogrenme Tekniklerinin C4.5’in Incelenmesi, Yiiksek
Lisans Tezi, Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.

192.0zkan, Y. (2008). Veri Madenciligi Yontemleri, Papatya Yaymcilik, 1.Baski, Istanbul.

193.Calis, A., Kayapinar, S. ve Cetinyokus, T. (2014). Veri madenciliginde karar agaci
algoritmalar1 ile bilgisayar ve internet giivenligi lizerine bir uygulama. Endiistri
Miihendisligi Dergisi, 25(3-4), 2-19.

194.internet: Watson natural language understanding. URL: https://www.ibm.com/cloud/
watson-natural-language-understanding, Son Erisim Tarihi: 31.05.2023.

195.internet: Documentation-cloud natural language API. URL: https://cloud.google.com
/natural-language#section-5, Son Erigim Tarihi: 31.05.2023.

196.internet: Text analytics. URL: https://azure.microsoft.com/en-au/products/cognitive-
services/text-analytics, Son Erisim Tarihi: 31.05.2023.

197.internet:  Hutto, C. J. Documentation-natural language toolkit. URL:
https://github.com/cjhutto/vaderSentiment, Son Erigim Tarihi: 19.04.2023.

198.Internet: Pandas. URL: https://pandas.pydata.org/, Son Erisim Tarihi: 19.04.2023.

199.Internet: Text mining: Entity extraction. URL: https://rapidminer.com/products/text-
and-sentiment-analysis/, Son Erisim Tarihi: 19.04.2023.

200.internet: What is sentiment analysis. URL: https://www.lexalytics.com/products/
salience/sentiment-analysis, Son Erisim Tarihi: 19.04.2023.



177

201.Kizilkaya, Y., M. ve Oguzlar A. (2017). Tweetlerin etkinliginin sosyal aglar ile
irdelenmesi. Uludag Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 10(2), 135-150,
2017.

202.Celik, S. (2017). Web giinlikk dosyalarinin analizi i¢in Web kullanim madenciliginin
uygulanmasi. Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, 46(1), 62-75.

203.Krosuri, L.R. ve Aravapalli, R.S. (2023). Feature level fine grained sentiment  analysis
using boosted long short-term memory with improvised local search whale optimization.
Peer Journal Computer Science 9:¢1336. https://doi.org/10.7717/peerj-cs.1336.

204.Can, U. ve Alatas, B. (2017). Duygu analizi ve fikir madenciligi algoritmalarinin
incelenmesi. International Journal of Pure Applied Sciences, 3(1), 75-111.

205.Shaik, T., Tao, X., Dann, C., Xie, H., Li, Y. ve Galligan, L. (2023). Sentiment analysis
and opinion mining on educational data: A survey. Natural Language Processing
Journal, 2, 1-11. https://doi.org/10.1016/j.nlp.2022.100003.

206.Medhat, W., Hassan, A. ve Korashy, H. (2014). Sentiment analysis algorithms and
applications: A survey. Ain Shams Engineering Journal. 5, 1093-1113.

207.Singh, V., Rajesh, P., Ashraf, U. ve Pranav, W. (2013). Sentiment analysis of textual
reviews,; Evaluating machine learning, unsupervised and SentiWordNet approaches.
Institute of Electrical and Electronics Engineers 5th International Conference on
Knowledge and Smart Technology-KST-2013, 122-127. 10.1109/KST.2013.6512800.

208.Appel, O., Chiclana, F., Carter, J. ve Fujita, H. (2017). IOWA & Cross-ratio uninorm
operators as aggregation tools in sentiment analysis and ensemble methods. Institute of
Electrical and Electronics Engineers International Conference on Fuzzy Systems, 1-6.
10.1109/FUZZ-1EEE.2017.8015375.

209.Mirtalaie, M.A. ve Hussain, O.K. (2020). Sentiment aggregation of targeted features by
capturing their dependencies: Making sense from customer reviews. International
Journal of Information Management, 2020 (53).
https://doi.org/10.1016/].ijinfomgt.2020.102097.

210.Basiri, M.E., Kabiri, A., Abdar, M., Mashwani, W.K., Yen, N.Y. ve Hung J.C. (2019).
The effect of aggregation methods on sentiment classification in Persian reviews.
Enterprise Information Systems, 2020 (14), 1394-142.
https://doi.org/10.1080/17517575.2019.1669829.

211.Li, Y., Pan, Q., Yang, T., Wang, S., Tang, J. ve Cambria, E. (2017). Learning word
representations for sentiment analysis. Cognitive Computing, 9(6), 843—-851.

212.Benghuzzi, H. ve Elsheh, M.M. (2020). An investigation of keywords extraction from
textual documents using word2vec and decision tree. International Journal of Computer

Science and Information Security (IJCSIS), 18(5), 13-18.

213.Suneetha, S. ve Row, V. (2023). Aspect-based sentiment analysis: A comprehensive
survey of techniques and applications. Journal of Data Acqusition and Processing-
JCST, 38 (3), 177-203. https://sjcjycl.cn/ DOI: 10.5281/zenodo.777648.



178

214.0Ounacer, S., Mhamdi, D., Ardchir, S., Daif, A. ve Azzouazi, M. (2023). Customer
sentiment analysis in hotel reviews through natural language processing techniques.
International Journal of Advanced Computer Science and Applications, 14(1), 569-579.
0.14569/1JACSA.2023.0140162.

215.Du, K., Xing, F., Cambria, E. (2023). Incorporating multiple knowledge sources for
targeted aspect-based financial sentiment analysis. ACM Transactions on Management
Information Systems, 4(3), 1-24. https://doi.org/10.1145/3580480.

216.Rodrigues, A.P., Fernandes, R., Shetty, A., Lakshmanna, K. ve Shafi, R.M. (2022).
Real-time Twitter spam detection and sentiment analysis using machine learning and
deep learning techniques. Computational Intelligence and Neuroscience,
2022:5211949, 14 pages. https://doi.org/10.1155/2022/5211949.

217.0’Keefe, T. ve Koprinska, I . (2009). Feature selection and weighting methods in
sentiment analysis. Proceedings of the 14th Australasian Document Computing
Symposium, Sydney, 67-74.

218.Giachanou, A. ve Crestani, F. (2016). Like it or not: A survey of Twitter sentiment
analysis methods. ACM Computing Surveys (CSUR), 49(2), 1-41.

219.Taj, S., Meghji, A.F. ve Shaikh, B.B. (2019). Sentiment Analysis of News Articles: A
Lexicon based approach. 2nd International Conference on Computing Mathematics &
Engineering Technologies-2019 (iCoMET). 10.1109/ICOMET.2019.8673428.

220.Ghasemi, R., Ashrafi Asli S.A. ve Momtazi, S. (2020). Deep Persian sentiment analysis:
Cross-lingual training for low-resource languages. Journal of Information Science,
48(1).

221.Kilger, S. ve Samli, R. (2022). Farkli dillerdeki metinler {izerinde yapilan duygu analizi
calismalarmin incelenmesi. DUMF Miihendislik Dergisi. 13(3), 493-509. 95009.
10.24012/dumft.1143479.

222 .internet: Faggella, D. (2018). What is artificial intelligence, an informed definition.
https://emerj.com/ai-glossary-terms/what-is-artificial-intelligence-an-informed-
definition/. Son Erisim Tarihi: 28.04.2023.

223.Saglam, M. (2022). Key themes in brand reputation research: A bibliometric analysis
with VOSviewer software. Research Journal of Business and Management, 9(1), 1-12.
10.17261/Pressacademia.2022.1536.

224.Alantari, H.J., Currim, 1.S., Deng, Y. ve Singh, S. (2021). An empirical comparison of
machine learning methods for text-based sentiment analysis of online consumer reviews.
International ~ Journal  of  Research in  Marketing, 39 (1), 1-19.
https://doi.org/10.1016/j.ijresmar.2021.10.011.

225.Monika, P., Kulkarni, C., Harish Kumar, N., Shruthi, S. ve Vani, V. (2022). Machine
learning approaches for sentiment analysis: A survey. International Journal of Health
Sciences, 6 (S4), 1286-1300.



179

226.Saifullah, S., Drezewski, R., Dwiyanto, F. A, Aribowo, A.S. ve Fauziah, Y. (2023).
Sentiment analysis using machine learning approach based on feature extraction for
anxiety detection. Computational Science-1CCS, 2023(6), 365-372. 10.1007/978-3-031-
36021-3 38.

227.Gulati, K., Kumar, S.S., Kumar Boddu, R.S., Sarvakar, K., Sharma, D.K., Nomani,
M.Z.M. (2021). Comparative analysis of machine learning-based classification models
using sentiment classification of tweets related to COVID-19 pandemic. Materials
Today: Proceedings, 51(1),38-41. https://doi.org/10.1016/j.matpr.2021.04.364.

228.Chen, Y., Rao, Y., Chen, S., Lei, Z., Xie, H., Lau, R.Y. K, ve Yin, J. (2023). Semi-
supervised sentiment classification and emotion distribution learning across domains.
ACM  Transactions on Knowledge Discovery from Data, 17 (5), 1-30.
https://doi.org/10.1145/3571736.

229.Shahzad, M., Freeman, C., Rahimi, M. ve Alhoori, H. (2023). Predicting Facebook
sentiments towards research. Natural Language Processing Journal, 3 (100010).

230.Vatambeti, R., Mantena, S.V., Kiran, K.V.D. ve Manohar, M. (2023). Twitter sentiment
analysis on online food services based on elephant herd optimization with hybrid deep
learning technique. Cluster Computing. https://doi.org/10.1007/s10586-023-03970-7.

231.Wang, Y., Guo, J., Yuan, C. ve Li, B. (2022). Sentiment analysis of Twitter data.
Applied Sciences, 12 (22). 10.3390/app122211775. https://doi.org/10.3390/.

232.Al Amrani, Y., Lazaar, M. ve El Kadiri, K.E. (2018). Random forest and support vector
machine based hybrid approach to sentiment analysis. Procedia Computer Science
127:511-520.

233.Thelwall, M, Buckley, K, Paltoglou, G., Cai, D. ve Kappas, A. (2010). Sentiment
strength detection in short informal text. Journal of the American Society for Information
Science and Technology, 61(12), 2544-2558.

234.Bai, X. (2011). Predicting consumer sentiments from online text. Decision Support
Systems, 50(4), 732-742.

235 Kaur, C., Boush, M.S.A., Hassen, S.M., Hakami, W.A., Ab-dalraheem, M.H.O., Galam,
N.M., Hadi, N.A., Hadi NA ve Benjeed, A.O.S. (2022). Incorporating sentimental
analysis into development of a hybrid classification model. International Journal of
Health Science, 6 (S1), 1709—1720.

236.Tiwari, D., Nagpal, B., Bhati, B.S., Mishra, A. ve Kumar, M. (2023). A systematic
review of social network sentiment analysis with comparative study of ensemble-based
techniques. Artificial Intelligence Review. https://doi.org/10.1007/s10462-023-10472-
w.

237.Khaleghparast, S., Maleki, M., Hajianfar, G., Soumari, E., Ovveisi, M., Golandouz,
H.M., Noohi, F., Dehaki, M.G., Golpira, R., Mazloomzadeh, S., Arabian, M. ve
Kalayinia, S. (2023). Development of a patients’ satisfaction analysis system using
machine learning and lexicon-based methods. BMC Health Services Research, 23, 280.
https://doi.org/10.1186/s12913-023-09260-7.



180

238.Wankhade, M., Rao, A.C.S. ve Kulkarni, C. (2022). A survey on sentiment analysis
methods, applications, and challenges. Artificial Intelligence Review, 55, 5731-5780.
https://doi.org/10.1007/s10462-022-10144-1.

239 .Kristina, M., Marian, M. ve Miroslava, H. (2020). Classification of special web
reviewers based on various regression methods. Acta Polytechnica Hungarica. 17, 229-
248.10.12700/APH.17.3.2020.3.12.

240.Dey, R.K. ve Das, A K. (2023). Modified term frequency-inverse document frequency
based deep hybrid framework for sentiment analysis. Multimedia Tools and
Applications, 82, 32967-32990.

241.Ersahin, B., Aktas, O. Kiling, D. ve Ersahin, M. (2019). A hybrid sentiment analysis
method for Turkish, Turkish Journal of Electrical Engineering and Computer Sciences,
27(3), 1780-1793. 10.3906/elk-1808-189.

242 Madani, Y., Erritali, M. ve Bouikhalene, B. (2023). A new sentiment analysis method
to detect and analysis sentiments of Covid-19 Moroccan tweets using a recommender
approach. Multimedia Tools and Applications 82, 27819-27838.

243.Gopalachari, M.V., Gupta, S., Rakesh, S., Jayaram, D. ve Venkateswara Rao, P. (2023).
Aspect-based sentiment analysis on multi-domain reviews through word embedding.
Journal of Intelligent Systems, 32(1),

244 Alexandrovna, M. M. ve Ali Mohsin A-L.M. (2023). Tweet sentiment analysis with
CNN and XG-BOOST. Sustainability, 21(4), 1-9.

245.Bandhakavi, A. S., Nirmalie, W., Deepak, P. ve Stewart, M. (2016). Lexicon based
feature extraction for emotion text classification. Pattern Recognition Letters.
93.10.1016/j.patrec.2016.12.009.

246.Saranya, S. ve Usha, G. (2023). A Machine learning-based technique with
IntelligentWordNet lemmatize for Twitter sentiment analysis. Intelligent Automation
and Soft Computing, 36(1), 339- 352.

247 Kaur, G. ve Sharma, A. (2023). A deep learning-based model using hybrid feature
extraction approach for consumer sentiment analysis. Journal of Big Data, 10 (5).

248.Alshehri, A. ve Algarni, A. (2023). TF-TDA: A novel supervised term weighting
scheme for sentiment analysis. Electronics 12(7), 1632-1642.

249.Sharma, A. ve Kumar, S. (2023). Machine learning and ontology-based novel semantic

document indexing for information retrieval. Computers and Industrial Engineering
176, 108940, https://doi.org/10.1016/j.cie.2022.108940.

250.Erogul, U. (2009). Sentiment analysis in Turkish, Yiiksek Lisans Tezi, Ortadogu Teknik
Universitesi Bilgisayar Bilimleri, Ankara.

251.Kaya, M., Fidan, G., Toroslu, I. H. (2012, Aralik 04-07). Sentiment analysis of Turkish
political news. International Conferences on Web Intelligence (WI-2012), Institute of
Electrical and Electronics Engineers Computer Society, 174-180, Macau, China.



181

252.Boynukalin, Z. (2012). Makine 6grenimi teknikleriyle Tiirk¢e metinlerde duygu analizi.
Yiiksek Lisans Tezi, Orta Dogu Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

253.Akbas, E. (2012). Aspect based opinion mining on Turkish tweets. Yiksek Lisans Tezi,
Bilkent Universitesi, Mithendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

254.Tokcaer, S. (2021). Tiirkce metinlerde duygu analizi sentiment analysis in Turkish texts.
Journal of Yasar University, 16(63), 1514-1534.

255.Aytekin, C. (2013). An opinion mining task in Turkish language: A model for assigning
opinions in Turkish blogs to the polarities. Journalism and Mass Communication,
2013(3) 179-198, 2013.

256.Thelwall, M., Buckley, K., Paltoglou, G., Cai , D. ve Kappas, A. (2010). Sentiment
strength detection in short informal text. Journal of the American Society for
Information Science and Technology, 61(12), 2544-2558.

257.0zsert, C. M. ve Ozgiir, A. (2013, Mart 24-30). Word polarity detection using a
multilingual approach. Computational Linguistics and Intelligent Text Processing, 14th
International Conference (CICLing-2013), Samos, Greece.

258.Dehkharghani, R. (2015). Sentiment analysis in Turkish: Resources and techniques.
Doktora Tezi, Sabanci Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri, Istanbul.

259.Baykara, M.; Goktiirk, U. (2017). Classification of social media shares using sentiment
analysis. UBMK’17, 2nd International Conference on Computer Science and
Engineering, 911-916. DOI: 10.1109/UBMK.2017.8093536.

260.Fan, W., ve Gordon, M. D. (2014). The power of social media analytics.
Communications of the Association for Computing Machinery, 57(6), 74-81.

261.He, W., Zhang, W., Tian, X., Tao, R. ve Akula, V. (2019). Identifying customer
knowledge on social media through data analytics. Journal of Enterprise Information
Management 32(1), 152-169.

262.Shi, Z., Rui, H. ve Whinston, A., B. (2014). Content sharing in a social broadcasting
environment: Evidence from Twitter. Management Information Systems Quarterly,
38(1), 123-142, 2014.

263.0h, O., Aggrawal, M. ve Rao, H.R. (2013), Community intelligence and social media
services: A rumor theoretic analysis of tweets during social crises, Management
Information Systems Quarterly, 37(2), 407-426.

264 .Rui, H., Liu, Y. ve Whinston, A. (2013). Whose and what chatter matters? The effects
of tweets on movie sales. Decision Support Systems, 55(4), 863-870.

265.Internet: Calisma  kitabini metin bigimine kaydetme (.txt veya .csv). URL:
https://support.microsoft.com/tr-tr/office/calisma-kitabini-metin-bi¢imine-kaydetme-
txt-veya-csv-3e9a9d6¢-70da-4255-aa28-fcact1f081e6, Son Erisim Tarihi: 11.07.2019.



182

266.Morstatter, F., Fred, M., Pfeffer, J., Liu, H. ve Carley, K.M. (2013). Is the sample good
enough? Comparing data from Twitter's streaming API with Twitter's Firehose.
Association for the Advancement of Artificial Intelligence, 7(1), 400-408.

267 Internet: About different types of tweets. URL: https:/help.twitter.com/en/using-
twitter/types-of-tweets, Son Erigim Tarihi: 13.08.2019.

268.Internet: URL: https://wearesocial.com/global-digital-report-2019, Son Erisim Tarihi:
5.08.2019.

269.internet: Aslam, S. Twitter by the numbers: Stats, demographic and fun facts. URL:
https://www.omnicoreagency.com/twitter-statistics/, Son Erisim Tarihi: 05.12.2019.

270.Knoke, D. ve Kuklinski, J. H. (1982). Network Analysis: Quantitative Application in the
Social Sciences. SAGE Publications, London, England.

271.Kleinberg, J. (2008). The Convergence of social and technological networks.
Communications of the Association for Computing Machinery, 51(11), 66-72.

272.Savage, N. (2011). Twitter as medium and message. Communications of the Association
for Computing Machinery, 54(3), 18-20, 2011.

273.Adak, A., Pradhan, B. ve Shukla, N. (2022). Sentiment analysis of customer reviews of
food delivery services using deep learning and explainable artificial intelligence:
Systematic review. Foods, 11(10), 1500 https://doi.org/10.3390/foods11101500.

274.Ahmed, K., Nadeem, M.I., Zheng, Z., Li, D., Ullah, I., Assam, M., Ghadi, Y.Y., ve
Mohamed, H.G. (2023). Breaking down linguistic complexities: A structured approach
to aspect-based sentiment analysis. Journal of King Saud University-Computer and
Information Sciences, 35 (8), 1-21.

275.Aktas, O., Coskuner, B. ve Soner, 1., (2021). Turkish Sentiment Analysis Using
Machine Learning Methods: Application on Online Food Order Site Reviews. Journal
of Artificial Intelligence and Data Science, 1(1), 1-10.

276.Girgin, A. B. A. ve Sahin, S. (2023). Improving the performance of sentiment analysis
by ensemble hybrid learning algorithm with NLP and cascaded feature extraction.
International Journal of Advances in Engineering and Pure Sciences, 35 (1), 125-141.

277.Burt, R. S., Kilduff M. ve Tasselli, S. (2013). Social network analysis: Foundation and
frontiers on advantage. Annual Review of Psychology, 64, 527-547, 2013.

278.Wasserman, S., ve Faust, K. (1994). Social network analysis, methods and applications.
Cambridge University Press, 8, Cambridge, USA.

279.Pantelidis, I. S. (2010). Electronic meal experience: A Content analysis of online
restaurant comments, food service management. Cornell Hospitality Quarterly 51(4)
483-491.

280.Internet: ScraperWiki has two name, quickcode and the sensible code company. URL:
https://scraperwiki.com., Son Erisim Tarihi:06.07.2023.



183

281.Gebert, H., Geib, M., Kolbe, L. ve Reimpp, G. (2002, Aralik 10-13). Towards customer
knowledge management: Integrating customer relationship management and knowledge
management concepts. The Second International Conference on Electronic Business,
Taipei, Taiwan.

282.Pang, B., Lee, L. ve Vaithyanathan, S. (2002). Thumbs up?: Sentiment classification
using machine learning techniques. In Proceedings of the 2002 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing (EMNLP 2002),79—-86, (Association for
Computational Linguistics. DOI: 10.3115/1118693.1118704.

283.Internet: Custumor retention reimaged. URL: www.voziq.com., Son Erisim Tarihi:
06.07.2023.

284.0zaslan, Y. ve Uygur, S., M. (2014). Negatif agizdan agiza iletisim ve elektronik
agizdan agiza iletisim (E-WOM): Yiyecek-igecek isletmelerine yonelik bir arastirma.
Atatiirk Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 28(3), 69-88.

285.Costache, M. (2010). Qualman, Eric. (2009) Socialnomics: how social media transforms
the way we live and do business. Journal of Comparative Research in Anthropology and
Sociology, 1 (2), 225-228.

286.Allsop, D. T., Bassett, B. R. ve Hoskins, J. A. (2007). Word-of-mouth research.
Principles and Applications, 47,2007. DOI:10.2501/S0021849907070419.

287.Bovée, C.L., Housten, M.J. and Thill J.V. (1995). Marketing. McGraw-Hill, 2nd edition,
London, England.

288.Sundaram, D. S., Mitra, K., ve Webster, C. (1998). Word-of-mouth communications: a
motivational analysis. Association for Consumer Research, 25, 527-531.

289.Armagan, E. ve Eskici, Y. (2019). Tiiketicilerin online yemek servislerine kars1 tutum,
davranis ve satin alma niyetleri. Erzurum Kiiltiir Egitim Vakfi Akademi Dergisi,
International Conference on Applied Economics and Finance Ozel Sayisi, 39-75.

290.Namkung, Y. ve Jang, S. (2007). Does food quality really matter in restaurants? Its
impact on customer satisfaction and behavioral intentions. Journal of Hospitality ve
Tourism Research, 31, 387-409.

291.Liu, Y. ve Jang, S. (2009). Perceptions of Chinese restaurants in the U.S.: What affects
customer satisfaction and behavioral intentions? International Journal of Hospitality
Management, 28, 338-348.

292.Zahoor, K., Bawany, N.Z. ve Hamid, S. (2020). Sentiment analysis and classification of
restaurant reviews using machine learning. 21st International Arab Conference on
Information Technology, Giza, 1-6, Giza.

293.Alamoudi, E.S. ve Alghamdi ,N.S. (2021). Sentiment classification and aspect-based
sentiment analysis on yelp reviews using deep learning and word embeddings. Journal
of Decision Systems, 30(2-3), 59-281. 10.1080/12460125.2020.1864106.



184

294 Liapakis, A., Tsiligiridis, T., Yialouris, C. ve Darren, S. (2020). A Sentiment lexicon-
based analysis for food and beverage industry reviews, the Greek language paradigm.
Natural Language Engineering. 2020 (9), 21-42.

295.Agcasulu, H. (2018). Sosyal Bilimlerde Iliskileri Inceleyen Bir Yontem: Sosyal Ag
Analizi. Atatiirk Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 22(Ozel Say1), 1915-
1933.

296.Dujin, M. A. J. V. ve Vermunt, J. K. (2006). What is special about social network
analysis. Methodology, 2(1), 2-6.

297.Codal, K. S. ve Coskun, E. (2016). Sosyal ag tirlerinin karsilastirlmasina iliskin bir ag
analizi. AIBU Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 16(1), 143-158.

298.Borgatti, S. P., Everett, M. G.ve Jonhson, J. C. (2013). Analyzing Social Networks. New
Delhi, Sage Publications.

299.Chau, M. ve Xu, J. (2012). Business intelligence in blogs: Understanding consumer
interactions and communities. Management Information Systems Quarterly, 36(4),
1189-1216.

300.Girvan, M. ve Newman, M. (2002). Community structure in social and biological
networks. Proceedings of the National Academy of Sciences. 99, 7821-7826.

301.Internet: Jayawickrama, T.D. Community detection algorithms.
https://towardsdatascience.com/community-detection-algorithms-9bd8951e7dae, Son
Erisim Tarihi:29 Ocak 2021.

302.Internet: Anderson, J. ve Rainie, L. (2017). The Future of truth and misinformation
online. Pew Research Center. URL: https:/www.pewresearch.org/internet
/2017/10/19/the-future-of-truth-and-misinformation-online/.

303.Garcia, ML.F., Alan, J.D. ve Sanchez-Cabezudo, S.S. (2016). Identifying the new
influences in the Internet era: Social media and social network analysis. Revista
Espaniola de Investigaciones Sociologicas, 2016 (153), 23-40.

304.Huang, X., Chen, D., Ren, T. ve Wang, D. (2020). A survey of community detection
methods in multilayer networks. Data Mining and Knowledge Discovery, 35, 1-45.

305.Luo, L., Liu, K., Guo, B. ve Ma, J. (2020). User interaction-oriented community
detection based on cascading analysis. Information Sciences, 2020(510), 70-88.

306.Ishfaq, U., Khan, H.U. ve Igbal, S. (2022). Identifying the influential nodes in complex
social networks using centrality-based approach. Journal of King Saud University
Computer and Information Sciences, (2022 (34), 9376-9392.

307.Fei, L., Mo, H. ve Deng, Y. (2017). A new method to identify influential nodes based
on combining of existing centrality measures. Modern Physics Letters B 2017 (31), 257-
267..



185

308.Zareie, A., Sheikhahmadi, A., Jalili, M. ve Fasaei, M.S.K. (2020). Finding influential
nodes in social networks based on neighborhood correlation coefficient. Knowledge-
Based Systems, 194-204.

309.Yang, X.H., Xiong, Z., Ma, F., Chen, X., Ruan, Z., Jiang, P. ve Xu, X. (2021).
Identifying influential spreaders in complex networks based on network embedding and
node local centrality. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, 2021 (573).

310.Ullah, A., wang, B., Sheng, J., Long, J., Khan, N., Gambuzza, L.V. (2021).
Identification of influential nodes via effective distance-based centrality mechanism in
complex networks. Complexity, 2021 (1-16).

311.Wan, Y.P., Wang, J., Zhang, D.G., Dong, H.Y. ve Ren, Q.H. (2018). Ranking the
spreading capability of nodes in complex networks based on link significance. Physica
A: Statistical Mechanics and its Applications, 2018(503), 929-937.

312.Zhong, L.F., Liu, Q.H., Wang, W. ve Cai, S.M. (2018). Comprehensive influence of
local and global characteristics on identifying the influential nodes. Physica A:
Statistical Mechanics and its Applications, 2018 (511), 78-84.

313.Rehman, A.U., Jiang, A., Rehman, A., Paul, A., Din, S. ve Sadiq, M.T. (2020).
Identification and role of opinion leaders in information diffusion for online discussion
network. Journal of Ambient Intelligence and Humanized Computing, 2020 (1-13).

314.Zhao, J., Wang, Y. ve Deng, Y. (2020). Identifying influential nodes in complex
networks from global perspective. Chaos, Solitons Fractals, 133, 1777-1787.

315.Ispir, N. B. ve Deniz, K. (2017). Kasim 2015 genel segimlerinde kose yazarlarinin
Twitter glindemine yonelik bir sosyal ag analizi uygulamasi. Kurgu, 25-1, 77-83.

316.Arslan, C., Giimiis B. ve Oztiirk, . D. (2019). Tiirkiye’de ekoloji hareketlerinip sinirlt
sosyal medya kullanimi: Ekoloji birligi Twitter ag1 analizi 6rnegi. Connectist: Istanbul
University of Journal Communication Sciences, 56, 31-66.

317.Demir Y. ve Ayhan B. (2020). Sosyal medyanin giindem belirleyicileri: Twitter’da
giindem belirleme siireci tzerine bir sosyal ag analizi. Ankara Haci Bayram Veli
Universitesi Iletisim Kuram ve Arastirma Dergisi, 2020(51), 1-18.

318.Bakan, U. (2020). Sanat okullarinin Twitter kullanim karakteristiklerine iliskin bir
sosyal ag analizi perspektifi. Aydin Adnan Menderes Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii Dergisi, 7(1), 138-155.

319.Kobak, K. (2022). #TikTokkapansin hareketi: Twitter’da sosyal ag analizi. MANAS
Sosyal Arastirmalar Dergisi, 11(1), 309-319.

320.Yee, T.P, Ismail, H.N. ve Jafaar, SSM.R.S. (2021). A Systematic literature review of
social network analysis in tourism flows. Journal of Tourism Hospitality and
Environment Management, 6 (26), 143-154.

321.Es’haghi, S. R. ve Karamidehkordi, E. (2023) Understanding the structure of
stakeholders-projects network in endangered lakes restoration programs using social
network analysis. Environmental Science and Policy, 140, 172-188.



186

322.Rodda, 1. ve Bhavani, D. (2023). Visualition of the dynamics in character networks
using social network analysis. CODS-COMAD'23: Proceedings of the 6th Joint
International Conference on Data Science and Management of Data, the Association for
Computing Machinery Digital Library, 284-288.

323.Costa, A. R., Ralha, C. G. (2023). AC2CD: An Actor-critic architecture for community
detection in dynamic social networks. Knowledge-Based Systems, 261 2023(110202).
DOI: https://doi.org/10.1016/j.knosys.2022.110202.

324.Hastuti, H., Maulana, H., Tompo, A. ve Ferizka, Z. (2023). Analysis of social media
opinion on the representation of the 2024 presidential election on Twitter: A social
network analysis. Jurnal Studi llmu Pemerintahan, 4-1, 117-128.

325.Aragon, E. (2023). Connecting sunken actors: Social network analysis in maritime
archaeology.  Springer  Nature,  Historical — Archieves (2023), 57(5916).
DOI:10.1007/s41636-023-00385-4.

326.Pang, N., Sun, M. ve Zhu, H. (2023). Louise or Ferdinand? Exploring the protagonists
of love and intrigue using social network analysis. Digital Scholarship in the
Humanities. 38(3), 1214-1226. DOI:10.1093/1lc/fqad007.

327.Purbasari, R., Munajat, E. ve Fauzan, F. (2023). Digital innovation ecosystem on digital
entrepreneur: Social network analysis approach. [International Journal of E-
Enterpreneurship and Innovation, 13(1), 21.

328.Kim, Y., Choi, T. Y., Yan, T. ve Dooley, K. (2011). Structural investigation of supply
networks: A social network analysis approach. Journal of Operations Management,
2011(29), 194-211.

329.Granovetter, M. (1983). The strength of weak ties: A network theory revisited.
Sociological Theory, 1,201-233.

330.Everett, M. G. ve Borgatti, S. P. (2013). The Dual-projection approach for two-mode
networks. Social Networks, 35(2), 204-210.

331.Al-Garadi, M.A., Varathan, K.D., Ravana, S.D., Ahmed, E. ve Chang, V. (2016).
Identifying the influential spreaders in multilayer interactions of online social networks.
Journal of Intelligent and Fuzzy Systems, 31, 2721-2735.

332.Prell, C. (2012). Social network analysis: History. Theory and Methodology, SAGE
Publications, Londra, Ingilter.

333.0zdemir, A. A. (2008). Sosyal ag ozellikleri bakis agisiyla sosyal sermaye ve bilgi
yaratma iligkisi: Akademisyenler iizerinde yapilan bir alan arastirmasi. Anadolu
Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 8(2), 81-102.

334.Demiral, D.G. (2020). Ag bilimi ve modeller. Uygulamali Ekonomi ve Sosyal Bilimler
Dergisi, 2(2), 36-55.

335.Britta Ruhnau, B. (2000). Eigenvector-centrality-a node-centrality. Social Networks,
22(4), 357-365. URL: https://doi.org/10.1016/S0378-8733(00)00031-9.



187

336.Giirsakal, N. (2009). Sosyal Ag Analizi (Pajek, UCINET ve Gmine Uygulamali), Dora
Yayincilik, Bursa.

337.llabas, B., Janson S. ve Riordan, O. (2007). The Phas Transition in Inhomogeneous
Random Graphs. Random Structures and Algorithms, 2007 (31), 3-122.

338.Watts, D. J., Strogatz, S. H. (1998). Collective dynamics of small-world networks.
Nature-Macmillan Publishers, 393 (6684): 440—442.

339.Barabasi, A. L. ve Albert, R. (1999). Emergence of scaling in random networks. Science,
286 (5439), 509-512.

340.Internet: NetworkX Developers NetworkX-network analysis in Python. URL:
https://networkx.org, Son Erisim Tarihi: 02.04.2023.

341.Internet: Centrality. URL: https://networkx.org/documentation/stable/reference/
algorithms/centrality.html, Son Erigsim Tarihi: 02.04.2023.

342.Internet: Louvain communities. URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.community.louvain.louvain_com
munities.html, Son Erisim Tarihi: 02.04.2023.

343.Internet:  Girvan_newman.  URL:  https://networkx.org/documentation/stable
/reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.community.centrality.girvan_ne
wman.html, Son Erisim Tarihi: 02.04.2023.

344.Internet:  Label propagation.URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.community.label propagation.lab
el propagation _communities.html, Son Erisim Tarihi: 02.04.2023.

345.Internet: Erdos Renyi graph. URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/generated/networkx.generators.random_graphs.erdos_renyi_graph.html, Son
Erisim Tarihi: 02.04.2023.

346.Internet: Watts Strogatz _graph. URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/generated/networkx.generators.random_graphs.watts_strogatz_graph.html,
Son Erigim Tarihi: 02.04.2023.

347.Internet:  Shortest paths. URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/algorithms/shortest paths.htm,Son Erigim Tarihi: 02.04.2023.

348.Internet: Connected components. URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.components.connected compone
nts.html, Son Erisim Tarihi: 02.04.2023.

349.Internet: Clustering. URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/algorithms/clustering.html, Son Erisim Tarihi: 02.04.2023.

350.Internet: Adamic_Adar index. URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.link prediction.adamic adar ind
ex.html, Son Erisim Tarihi: 02.04.2023.



188

351.Internet:  Jaccard coefficient. URL:  https://networkx.org/documentation/stable/
reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.link prediction.jaccard coefficie
nt.html, Son Erigim Tarihi: 02.04.2023.

352.Internet: Preferential attachment.URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.link prediction.preferential attac
hment.html, Son Erigim Tarihi: 02.04.2023.

353.Internet: Schuhmacher, A. Fruchterman-Reingold algorithm, drawing graphs with
circular  vertices.  Schneide  blog, Public  Business  Secrets. = URL:
https://schneide.blog/tag/fruchterman-reingold/, Son Erisim Tarihi: 25.05.2020.

354 Internet: Harel, D. ve Koren, Y. (2000) A Fast multi-scale method for drawing large
graphs. Proceedings of the working conference on Advanced visual interfaces, 282-285.
DOI: https://doi.org/10.1145/345513.345353.

355.Internet: Diagram layout references. URL: https:/pro.arcgis.com/en/pro-
app/latest/help/data/network-diagrams/force-directed-layout-reference.htm, Son Erigsim
Tarihi: 03.04.2023.

356.Internet: Drawing-graph layout. URL: https:/networkx.org/documentation/stable/
reference/drawing.html , Son Erisim Tarihi: 02.04.2023.

357 Internet: Graphviz-layout engines. URL: https:/graphviz.org/docs/layouts/, Son Erigim
Tarihi: 02.04.2023.

358.Internet: Yemek siparisinde piyasaya yeni giren Glovo'yu, Yemeksepeti ile kiyasladik.
URL: https://webrazzi.com/2018/12/21/yemek-siparisinde-piyasaya-yeni-giren-
glovoyu-yemeksepeti-ile-kiyasladik/, Son Erigim Tarihi: 23.10.2019.

359.Internet: Sikayetvar. URL: https://www.sikayetvar.com/yemek-sepeti?page=5, Son
Erisim Tarihi: 10.08.2019.

360.Internet: Sikayetvar. URL: https://www.sikayetvar.com/dominos-pizza/ memnuniyet/
siparis, Son Erisim Tarihi: 10.08.2019.

361.Internet: Sikayetvar. URL: https://www.sikayetvar.com/hot-doner/siparis/yemek, Son
Erisim Tarihi: 10.08.2019.

362.Internet: Sikayetvar. URL: https://www.sikayetvar.com/bereket-doner, Son Erisim
Tarihi: 10.08.2019.

363.Internet: Sikayetvar. URL: https://www.sikayetvar.com/yemek-sepeti/lahmacun, Son
Erisim Tarihi: 10.08.2019.

364.Internet: Sikayetvar. URL: https://www.sikayetvar.com/hacioglu-restaurant, Son
Erisim Tarihi: 10.08.2019.

365.Internet: Sikayetvar. URL: https://www.sikayetvar.com/yemek-
sepeti/firma/hamburger, Son Erigim Tarihi: 10.08.2019.



189

366.Internet: Sikayetvar. URL: https://www.sikayetvar.com/yemek-sepeti/pide, Son Erisim
Tarihi: 10.08.2019.

367.Bruns, A. ve Burgess, J. (2011). #ausvotes: How Twitter covered the 2010 Australian
federal election. Communication, Politics & Culture, 44(2), 37-56.

368.Aydogan, E. K., Gencer, C. ve Akbulut, S. (2008). Veri madenciligi teknikleri ile bir
kozmetik markanin ayrilan miisteri analizi ve miisteri boliimlenmesi. Sigma, 26(1), 43-
57.

369.Internet: Istatistik veri portali.  https:/data.tuik.gov.tr/Search/Search?text=adrese
%20dayal1%20niifus&dil=1, Son Erisim Tarihi: 18.01.2021.

370.Internet: URL: https://www.clarabridge.com/, Son Erisim Tarihi: 19.01.2021.

371.Liu, Z., Yang, C., Ridian, S., Liu, S., Zhao, L. ve Wang, T .(2019). Temporal emotion-
aspect modeling for discovering what students are concerned about in online course
forums. Interactive Learning Environment. 27 (5-6), 598-627.
http://dx.doi.org/10.1080/ 10494820.2019.1610449.

372.Internet: Marr, B. (2013). The Awesome ways big data is used today to change our
world. URL: https://www.linkedin.com/pulse/20131113065157-64875646-the-
awesome-ways-big-data-is-used-today-to-change-our-world/, Son Erigim Tarihi: 21
Mart 2019.

373.Muhammed, M., Rustam, F., Alasim, F., Siddique, M. ve Ashraf, 1. (2023). What people
think about fast food: Opinions analysis and LDA modeling on fast food restaurants
using unstructured tweets. PeerJ Computer Science 9:e1193.
https://doi.org/10.7717/peerj-cs.1193.

374 Internet: Colombia  University, Social ~ Network  Analysis. URL:
https://www.publichealth.columbia.edu/research/population-health-methods/social-
network-analysis, Son Erigim Tarihi: 17 Eyliil 2023.

375.Dwivedi, Y.K., Ismagilova, E., Y., Hughes, D.L., Carlson, J., Filieri, R., Jacobson, J.,
Jain, V., Karjaluoto, H., Kefi, H., Krishen, A.S., Kumar, V., Rahman, M.M., Raman, R.,
Rauschnabel, P.A., Rowley, J., Salo, J., Tran, G.A. ve Wang, Y. (2021). Setting the
future of digital and social media marketing research: Perspectives and research
propositions. International Journal of Information Management, 2021 (59).

376.Internet: Katz_centrality. URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.centrality katz_centrality.html,
Son Erigim Tarihi: 02.04.2023.

377 Internet: Algorithm. URL: https://networkx.org/documentation/stable/
reference/algorithms/index.html, Son Erisim Tarihi: 02.04.2023.

378.Internet: Fruchterman Reingold layout. URL: https://networkx.org/documentation/
networkx-1.11/reference/generated/networkx.drawing.layout.fruchterman_reingold
layout.html, Son Erisim Tarihi: 02.04.2023.



190

379.Ugurlu, O. (2022). Comparative analysis of centrality measures for identifying critical
nodes in complex networks. Journal of Computational Science, 62.

380.Granovetter, M.S. (2015). The Strength of Weak Ties. American Journal of Sociology,
78 (6), 1360-1380.

381.Kaufmann, M. (2013). Network Structure and Measures, Chapter 3-Network Structure
and Measures, 23-44.

382.Balkundi, P. ve Kilduff, M. (2006). The ties that lead: A social network approach to
Leadership. The Leadership Quarterly, 17-4, 419-439.

383.Internet: Newman, M. E. (2008). The mathematics of networks. The new Palgrave
Encyclopedia  of  Economics, (2008)(2), 1-12. URL: http://www-
personal.umich.edu/~mejn/papers/palgrave.pdf. Son Erisim Tarihi: 02.07.2023.

384 Internet: Disney, A. PageRank centrality and EigenCentrality. URL: https://cambridge-
intelligence.com/eigencentrality-
pagerank/#:~:text=PageRank%?20centrality%3 A%20the%20Google%20algorithm,any
%20kind%2001%20network%2C%20though, Son Erisim Tarihi: 01.05.2023.

385.Internet: PageRank algoritmasi nedir? URL: https://www.seohocasi.com/pagerank-
algoritmasi-nedir/, Son Erigim Tarihi: 29.03.2023.

386.Internet: Giinagar, O. Pagerank nedir, SEO i¢in neden Onemlidir? URL:
https://www.dijitalzade.com/pagerank/, Son Erigim Tarihi: 29.03.2023.

387.Internet: PageRank. URL: https://en.wikipedia.org/wiki/PageRank#:~
:text=PageRank%?20works%20by%?20counting%20the,more%201links%20from%?20oth
er%20websites, Son Erigim Tarihi: 01.05.2023.

388.Internet: Girvan-Newman algorithm. URL: https://en.wikipedia.org/wiki/Girvan—
Newman_algorithm, Son Erigim Tarihi: 04.04 2023.

389.Internet: Label propagation. URL: https://neo4j.com/docs/graph-data-science/current/
algorithms/label-propagation/, Son Erisim Tarihi: 04.04.2023.

390.Internet: Jaccard Index. URL: https://en.wikipedia.org/wiki/Jaccard index, Son Erigim
Tarihi: 04.04.2023.

391.Internet: Sébastien, H. Fruchterman Reingold. URL:
https://github.com/gephi/gephi/wiki/Fruchterman-Reingold, Son  Erisim  Tarihi:
04.04.2023.

392.Internet: Saxena, A. ve Iyengar, S. (2020). Centrality measures in complex networks: A
Survey. 2020 (abs/2011.07190). Son Erisim Tarihi:30.04.2023

393.Zhang, J. ve Luo, Y. (2017). Degree centrality, betweenness centrality and closeness
centrality in social network. Proceedings of the 2017 2nd International Conference on
Modelling, Simulation and Applied Mathematics (MSAM2017), 2017 (03), 300-303.
DOI: 10.2991/msam-17.2017.68.



191

394.Internet: Raghavan, U. N., Albert, R. ve Kumara, S. (2007). Near linear time algorithm
to detect community structures in large-scale networks. Son Erigim Tarihi: 30.04.2023.



192



193

EKLER



194

EK-1. Durak kelimeleri listesi

Asagidaki durak kelimeler listesi, yaygin olarak kullanilan durak kelimelerine, bu
caligmadaki koleksiyon i¢inde tespit edilen durak kelimeleri eklenmesi ile genisletilerek
hazirlanmis bir listedir. Listeye kelimelerin hatali, yanlis yazim sekilleri, konusma dilinde
kullanilan formlar1 dahil edilmistir. Listede ayrica ayni kelimenin farkli ¢ekim ekleri almig
sekilleri de listeye ayr1 ayr1 yazilmistir. Bu listede yer alan durak kelimeleri, her ¢aligmaya
0zel uyarlanabilir. Listede iki ya da {i¢ harfli kelimeleri de yer almaktadir. Bu kelimelerin
metinler i¢inden dogrudan temizlenmesi, bagka kelime i¢inde hece olarak yer alan kisimlarin
silinmesine yol acabilecegi i¢in iki ve ili¢ harfli durak kelimelerinin temizleme igin

kullanilmamasi1 uygun olacaktir.

Durak Kelime Listesi
acaba, akabinde, akebinde, alti, altina, altinda, altta, ama, ancak, aralarinda, arasinda, arasindan, arkada,
arkasinda, artik, asla, aslinda, asag1, asagidan, asagisi, agagiya, aynen, ayni, ayrica, az, azicik, bana, bagka,
bazen, bazi, bazilari, bazisi, belki, ben, beni, benim, benzer, benzeri, bes, bi, bide, bile, binaenaleyh, bir, bir
defa, bir hayli, bir kere, bir kere daha, bir kerecik, bir kimse, bir miktar, bir sey, bir seyi, bir takim, bir
vakitler, bir zamanlar, biraz, biraz 6nce, birbirinden, bir¢ogu, bircok, bir¢oklari, birde, biri, birisi, birkac,
birkagi, birsey, birseyi, bisey, bisi, biz, bizatihi, bize, bizi, bizim, bizimki, bizzat, bizzat ben, bizzat kendileri,
bizzat kendimiz, bizzat kendisi, boyunca, bdyle, boylece, boylelikle, bdylesine, bu, bu gibi, bu kadar, bu
noktada, bu suretle, bu sekilde, bu tiirlii, bugiinlerde, buna, buna benzer, bundan, bundan baska, bunlar,
bunu, bunun, bunun gibi, bununla birlikte, burada, buraya, biitiin, civarinda, ¢evresinde, ¢ogu, ¢oguna,
¢ogunu, ¢ok, cok az, ¢iinkii, da, daha, daha ¢ok, daha evvel, daha fazla, daha 6nce, daha ziyade, dahi, de,
dedi, dedik, dediler, dedim, dedin, dediniz, degin, demek, demek ki, demi, digarda, disari, disarida, disariya,
diger, digeri, digerleri, dimi, diye, diyor, dokuz, dolay1, dort, ediyor, eger, ek olarak, elbette, en, epeyce,
eski, eskiden, esnasinda, etmek, etrafinda, evvelce, evvelki, fakat, falan, felan, filan, gene, gibi, hala,
halbuki, halinde, hangi, hangisi, hangisini, hani, hatta, hayir, hem, hemen, hemen sonra, heniiz, hep, hepsi,
hepsine, hepsini, her, her biri, her ikisi, her ikisini, her ne, her ne kadar, her tarafa, herbiri, herhangi bir,
herhangibir, herkes, herkese, herkesi, hig, hi¢ birine, hi¢ birini, hi¢ kimse, hicbirine, hi¢birini, igerisinde,

de, isbu, iste, itibariyla, itibariyle, itibariyla, itibariyle, iyi, kag, kadar, karsi, kendi, kendi kendine, kendi
kendini, kendi kendinize, kendi kendisine, kendi kendisini, kendilerinde, kendilerine, kendilerini,
kendiliginden, kendim, kendin, kendine, kendini, kendinin, kendiniz, kendinizde, kendinize, kendisi,
kendisinin, keza, ki, kim, kime, kimi, kimin, kimisi, kimse, lakin, madem, m1, midir, misin, misiniz, miydi,
miyim, mi, midir, misin, misiniz, miydi, miyim, mu, mudur, musun, musunuz, muydu, muyum, mii,
miiddetince, miidiir, miisiin, misiiniiz, miiydii, miiylim, nasil, ne, ne kadar, ne sebeple, ne vakit, ne zaman,
neden, nedeniyle, nedir, nerede, nereden, neredeyse, nereye, nesi, netice olarak, neyse, ni¢in, niye, o anda,
o halde, o hususta, o kadar, o noktada, o tiirlii, o vakit, o yer, o yere, o zaman, 0 zamanin, o zamanki, oldukca,
olmak, olmakla beraber, olur olmaz, on, ona, ondan, ondan sonra, onlar, onlara, onlardan, onlari, onlarin,
onlarinki, onu, onun, onunki, ora, orada, oradaki, orasi, orasinda, oraya, oysa, oysaki, dbiir, dbiirii, 6n, 6nce,
onceden, onceki, oniinde, otede, oteki, oteye, otiirli, Oyle, Oyle ise, dylesine, ozellikle, pek ¢ok, ragmen,
sadece, sana, sanki, sebebiyle, sebep, sekiz, sen, senden, seni, senin, seninki, sirf, siz, sizden, size, sizi, sizin,
son, son derece, sonra, sonug olarak, sozciik, siiresince, sahis, sahsi, sayet, sey, seyden, seye, seyi, seyler,
simdi, sdyle, su, su anda, su halde, su kadar, su sirada, suna, sunda, sundan, sunlar, sunu, sunun, surada,
suraya, ta kendisi, ta ki, takdirde, takriben, tam, tamamen, tamami, tam1 tamina, tastamam, tekrar, tipki,
tipkasi, tiim, tiimdi, g, Ustelik, Uisti, Gistiinde, iistiine, iizere, lizerinde, vaktiyle, var, vasitasiyla, vb, ve, veya,
veyahut, vs, ya, ya da, yada, yahu, yahut, yakininda, yaklasik, yalniz, yaninda, yani, yalniz, yapar, yapiyor,
yapmak, yeniden, yerine, y1l, yine, yoksa, yukari, yukarisi, yukarisinda, yukariya, yliziinden, zarfinda, zaten,
zira, ziyade
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EK-2. Tohum kelime listesi

Duygu ve Siiflandirma Sézliikleri I¢in Tohum Kelime Listesi
abartma, abla, aci, acili, adalet, adres, alakasiz, agik paket, a¢ kaldik, acim, adet, adres, agbi, agiz tads,
aksaklik, aksam, alakasiz, alig veris, aligveris, amatdr, anne, aracilik, artik yeter, asla, asir1, agirt yagli, ayni
hata, ayran, az, az yagl.
baba, bafra pidesi, bahane, bakmak, bayat, bayat {iriin, bekle, berbat, besleyici, bigak, bikmak, bilet,
bimutlulukgetir, bir daha asla, bos, bos kofte, bozuk, bozuk salata, bolge, bulanti, burger, buz, buz gibi,
biife, biiyiik boy, biiziismiis.
cafe, canim cekti, canli yardim, cevap.
catal, cesit azlig, ¢ig kofte, cocuk, ¢ok, ¢ok az, ¢cok iyi, ¢ok kizarmis, ¢cok kdtii, ¢op, ¢coziim.
dagilmis, dakika, deger, deli olmak, deneyim, disaridan siparis, dikkatsiz, dip, dis kovugu, diyet, dogru bir
nokta, domates, double, doymadim, doymayan, doner, duble, diikkan, diiriim, diizeltme.
egitim, egitimsiz personel, ekmek, ekmek arasi, eksik, eksik geldi, eksik {iriin, en begendigim, en giizel, en
giizel yani, en kotii, en kotii yemek, et et doner, etraf, extra, ekstra, ev, evde yemek, ev yemegi.
fark, fast food, fast food zinciri, fazla fiyat, findik lahmacun, fistik lahmacun, firma, fiyasko, fiyat, fiyat
politikast.
gaflet, gida, gram, gece, gece yarisi, gecikme, geg gelen, gonderi, gobnderme, giizel.
haber ver, hak, hak etmiyor, hamur, hamur gibi, hamburger, hata, hayal kirikligi, hazir yemek, hediye,
helal etmiyorum, helal olsun, hesap, hizli doniis, hizli yemek, hijyen, hizmet, hizmet kalitesi, hizmet siftr,
hizmet verme, homeburger.
1slak, 1slak hamburger.
iade, iade talebi, icecek, i¢i bos, iftar, iletisim, iletisim sorunu, ilgisiz, indirim, indirim kodu, insaf, insan
saglig1, internet sitesi, internetten yemek siparisi, ishal, itham, itibar, iptal, iste yemek, Italyanpizza,
Italyan lezzetleri, iyi fikir.
joker, joker indirim, kaba, kampanya, kardes, karadeniz pidesi, karisik pide, kart, kasa, kasar, kasarli,
kasik, kavurmali, kavurmali kasarli, kayis gibi, kazanma, ketcap, keyif, kikirdak, kil, kiral gibi, kiralsin,
kiymali, kiymali pide, kizarmis, kizartma, king burger, koku, kola, kdfte, kopek gibi agim, kotii, kotii
puan, kredi kart1, kurumsal, kurye, kusma, kugbasili, kugbasili kasarli, kus tiiyii, kiiciik, kii¢iik boy,.
lahmacun, latte, lanet, lanet olsun, lanet ediyorum, leziz, lezzetli, lezzetsiz, limit
magdur, magduriyet, mahal, mail adresi, malzeme, malzeme eksikligi, manipiilasyon, mayhos, mayonez,
memnuniyet, memnuniyetsizlik, menii, monii, merkez, mesaj, mide, minimum, minimum tutar, mis, mis
gibi, mobil uygulama, muamma, muhatap, multinet, mutfak, miikemmel, miitkemmel iiriin, miisteri,
miisteri hizmetleri, miisteri memnuniyeti, miisteri memnuniyetsizligi.
nakit, ne yesem, niyet, numara.
objektif, olumlu, olumlu yorum, olumsuz, olumsuz yorum, onay, online, online 6deme, online siparis, orta
boy, otomatik ulagmak, oyala.
0deme, 6deme yontemi, 6gle, 6grenci, 6giin, oncelik, Oneri, 6zen, 6zensiz, Hziir.
paket, paketleme, paket servisi, paket siparis, para, para iadesi, patates, personel, personel ilgisizligi,
peynirli, peynirli pide, pide, pilav iistii doner, pigsmanlik, pipet, pismis, pizza, pizzasiparis, pizza siparisi,
poset, problem, promosyon, puan.
resmi tatil, restoran, restoran zinciri, restorant, restorant zinciri, restaurant, rezalet.
saat, sa¢, sagmalik, saglikli, sagliksiz, salata, Samsun pidesi, Samsun pidecisi, sanki, sayfa, saygisizlik,
servis, servis elemani, servis sifir, set card, setcard, setkart, severek, seviliyorsun, seviliosun, seviyorum,
sikinti, sinek, siparis, siparis hatti, siparis iptali, siparis notu, siparis onay1, siparis oncesi, siparis sonrasi,
sistem, sodexo, soguk, sogumus, son siparis, sonug, sorumlu, sorumsuzluk, sorun, sos, siibjektif, sug,
suclama, sufle, siire, sitmartmak, sikayet, sube, siipheli.
taahhiit, takip, talep, talep etmek, tam zamaninda, tat, tavuk, tavuk burger, tavuk doner, tavuk hamburger,
tecriibe, tehlike, telafi, telefon, temiz, terleme, teslim, teslim etmek, teslimat, teslimat siireci, teslimat
stiresi, tesekkiir, ticket, tovbe, trend, tutar, tuz, Tiirk mutfagy, tily.
ugrastyorum, ulagamamak, umursamaz, umursuz, unutmus, urfa, uygulama, uygun lokasyon, uzak.
iicret, iicret iadesi, {irlin, iistli bos, lisenmek, iiye.
vicik, vicik vicik, vurdum duymaz.
Web sitesi
yagli, yalan, yanls, yalnis, yanlis siparis, yanlis siparis, yanmis, yapismis, yaptirim, yardim, yarim,
yasasin, yazik, yemek, yemek arasi, yemeksepeti, yemek sepeti, yemek yapma, yemek yok, yeter artik,
yetersiz, yetki, yetkili, yettim, yogunluk, yol, yorum, yumurtali, yiizde.
zaman, zamaninda, zehirlendim, zehirlenme, zevk veren.
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EK-3. Alana 6zel (CYS) sozliiklerin hazirliginda kullanilan yontemler

1. Misteri sikayet ve memnuniyetine iligkin goriislerin paylasildigi forumlardan EK 1’deki

tohum kelime listesi olusturulmustur.

2. Pozitif ve negatif sozliikkler olusturmak i¢in tohum kelime listelerine Afinn pozitif ve
negatif sozliikten yapilan ceviri ile kelime eklemesi yapilmistir. Tiirk¢e’ye ¢eviri i¢in Zargan
sozliik kullanilmigtir. Ceviri yapilirken, Ingilizce kelimenin karsihiginda yazil tiim Tiirkge
kelimelerin anlami kontrol edildikten sonra, kelime listesine dahil edilmistir. Zargan
sozliikte karsiligi bulunmayan kelimeler i¢in Tuareg sozliigii kullanilmistir. Ceviri islemi
esnasinda, eger mevcutsa Tiirkce karsilik olarak kelime gruplari, argo ifadeler, 2-3 kelimelik
deyimler, ayn1 koke sahip kelimenin yapim eki ile tiiretilmis sekilleri de hazirlanan kelime

listesine dahil edilmistir.

3. Internet iizerinde kelimelerin es ve zit anlamlar1 bulunarak tohum kelime listesi
genisletilmigtir [327, 328]. Sozliik ile genisletme islemi icin ayrica Office 365’in Excel
uygulamasinda yer alan es anlamlar sozligii de kullanilmistir. Es anlamlar, es anlami1 oldugu
kelime ile ayni sozliige, pozitif kelimelerin zit anlamlar1 negatif s6zliige, negatif kelimelerin
z1t anlamlari pozitif s6zliige dahil edilmistir. Uriin ve hizmet sistemleri szIiigii i¢in yalmizca

es anlamli kelimelerle genisletme islemi yapilmistir.

Es anlamli kelimelerle genisletme su sekilde yapilmistir. Bir kelimenin esanlamlar birinci
kaynak sozliikten bulunmus, bulunan yeni kelimelerin es anlamlar1 da ayni kaynak sozliikten
bulunmus ve hazirlanan sézliige dahil edilmistir [327]. Bu islem iteratif sekilde bulunan tim
kelimeler i¢in ayni kelimeler tekrar edene ya da bulunan kelimenin baslangigtaki kelimenin
anlami disina ¢iktig1 tespit edilene kadar devam ettirilmistir. Birinci kaynaktan yapilan es ve
zit anlamlarin yazilmasi isleminden sonra ortaya ¢ikan listelerdeki tiim kelimelerin es ve zit
anlamlarina ikinci kaynak [328] ve li¢iincii kaynaktan (Office 365’in Excel es anlamlar
sozliigli) bakilarak olusturulan listelerde mevcut olmayan kelimeler, listelere dahil
edilmistir, bu asamada ikinci ve Tlgclincii kaynak sozliiklerde iteratif yontem
uygulanmamustir. Sonugta olusan listedeki kelimeler tekrar kontrol edilmis, listelerde

bulundugu simif'ile ilgili olmadig1 degerlendirilen kelimeler listelerden ¢ikarilmistir.
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EK-3. (devam) Alana 6zel (CYS) sozliiklerin hazirliginda kullanilan yontemler

4. Sozliklere bazi kelimelerin (sik yapilan yazim hatalar1 dikkate alinarak) hatali yazim

sekilleri de dahil edilmistir [329].

5. Zat anlam ile sozliik genisletme yapilirken, zit anlam karsiligi bulunmayan kelimeler i¢in
olumlu / olumsuzluk ekleri (-li, -l1, -lu, -1i, -siz, -siz, -suz, -siiz ve -me, -ma) kullanilarak
kelimeler olumsuzluga doniistiiriilmiis ve doniistiiriilen bu kelimeler de sozliige dahil

edilmiglerdir.

6. Yukaridaki igslemler sonunda alana 6zel baslangic sozliiklerindeki kelime sayilari su

sekilde olugmustur:

(1) Pozitif kelime sayisi: 513 (Baslangicta 5 879 kelimelik bir pozitif kelime listesi

hazirlanmis alana 6zel hale getirildikten sonra bu saytya ulasilmistir.),

(i) Negatif kelime sayisi: 636 (Baslangicta 11 727 kelimelik bir negatif kelime listesi

hazirlanmis alana 6zel hale getirildikten sonra bu saytya ulasilmistir.),

(iii) Uriin ile ilgili kelime say1s1: 278,

(iv) Hizmet ile ilgili kelime sayis1: 723.
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EK-4. Kelimelerin temsili i¢in gruplandirilan kelimeler ve giiclendirilmis sozliikler

Duygu Sozliigii (Pozitif-Negatif) I¢cin Gruplandirilan ve Grubu Temsil Eden Kelimeler

nn

{"acele":["acele", "acil"], "agzimm su":["agzimin su", "azimin su"], "aksiyon":["aksiyon","eksin"],
"araliksiz":["araliksiz", "durmadan"], "hediye":["armagan", "6dil", "hediye"], " asik":["asko", "asko",
"agkito", " agik"], "begeni":["begeni","begend"], "cani ¢ek":["canim ¢ek", "cani ¢ek"], "¢ik hayat":["¢1k
akli", "¢ik hayat"], "eline saglik":["eline saglik", "ellerinize saglik"]," esas ":[" elit"," esas "],
"gontil":["goniil", "gonli"], "hakikaten":["hakikaten","hakkaten"], "hapir hupur": ["hapir hupur", "hapur
hupur"], "hayirlisi":["hayir ol","hayirlisi"], "hastasi":["hastast", "hasta ol"], "hemen":["hemen", "hizla",

"nn nn nn nn

"hizl1", "ivedi", "¢abuk"], "insallah":["insallah", "ing "], " istiyor": [" istiyor"," ister"," istey"," istemis",
isted"], "iyilik":["iyice", "iyilik"], "kalp": ["kalp", "kalb"], "kardesim":["kardesim", "kardeslerim"],

"keyif":["keyf","keyif"'], "lezzet":["leziz", "lezzetli", "nefis", "lezzet"], "miisaade":["miisade", "miisaade"],
"otomatik":["otomasyon", "otomatik"], "Ozenli":["6zendir", "Ozenli"], "saygili":["saygili", "saygmn"],

m"non nn nn

"siikair":["stikiir", "slikran"], "taktir":["taktir", "takdir"],"uygun":["uygun"," uyum"],"usta":["usta"," piri "],
"tesvik":["tesfik","tesvik"], "yakisikli":["yakigikli", "yakisir"], "abuk sabuk":["abidik gubidik", "abuk
sabuk", "antin kuntin"], "acayip":["acayip", "absiirt"],"acemi":["acemi","toy"], "aclik": ["a¢ kald", "
acim"," ag1z", "agliktan bayil"], "aglicam":["aglicam","aglicam"], "sovmek":[" amk","amq","aq"," mk ",
"skm","skt"," sov"], "asir1 yaglh":"asi1 yag", "cok yagh"], "baglanmak": ["baglanam","baglanm"],

nn

"bombos":["bombos"," bos "], "yasak":["banla", "yasak"], "bela": ["belan1 versin", "belanizi versin"],
"bikmak":["bikkin", "biktim"],"bosuna":["bos yere", "bosuna"], "bozuk":["bozuk", "bozulmus"],

"donmus"™:[" buz ","donmus"],"pismemis":[" ¢ig ", "pismemis"], "c¢cokmiis":["¢Okmiis", "cokti"],
"dagmik":["dagimk", "dagil"], "dag basi":["dag bas", "dagbas","dagin bas"], "deli ol":["deli ol", "delir"],
"duygu somiir":["duyar kas", "duygu somiir"], "gecik":["gecik", "ge¢ gelen"], "gergin":["gergin", "geril"],
"getirmek": ["getirem", "getirm"], " uzak": [" wrak "," uzak"], " istemiyor":[" isteme"," istemiyor"],"kafay1
ye": ["kafay1 ye", "kafay1 yi"], "kahrolsun":["kahretsin","kahrolsun"], "kaldik":["kaldik","kaldim"], "kirli":
["kirlenmis","kirli"],  "lanet":["lanet","nalet"],"negatif":["negatif"," eksi "],  "orospu":["or*spu
gocugu","or*spucocugu”,"orospu”],  "rezil":["rezalet", "rezil"], "soguk":["soguk", "sogumus"],
"trip":["trib","trip"], "ulagam":["ulasam","ulagmam", "ulagm"], "umrunda degil":["umrumda degil",
"umrunda degil"], "lzgln":["lzglin","uzil", "lzlyo", "uziici"], "yanik":["yanik", "yanmis"], "yeter
artik":["yeter artik", "yeter yahu"], "yetersiz":["yetersiz", "yok"], "zarar ":["zarar ","zararl1"], "zoraki":["zor

bela", "zoraki", "zorla", "zorunda birak", "zorunda kal"]}

Koseli parantez igindeki kelimeler kelime gruplarini, koseli parantezden onceki kirmizi renkle yazilmis
kelimeler o grubu temsil eden kelimeleri gostermektedir. Gii¢lendirilmis duygu s6zliigiine kelime gruplarini
temsil eden kirmizi renkle yazilmis kelimeler dahil edilmistir. Ayrica koleksiyonda kelime gruplarinda yer
alan kelimeler, grubu temsil eden kirmizi renkle yazilmis olan kelimelerle degistirilmistir. Koleksiyon
iizerinden frekans degerlerine bagl tiim hesaplamalar bu degisim igleminden sonra yapilmistir.
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EK-4. (devam) Kelimelerin temsili i¢in gruplandirilan kelimeler ve gii¢lendirilmis sozliikler

Gii¢lendirilmis Duygu Sozlugi

["10 puan","number one", "10/10", "6/10", "8/10", "acar", "acele", "adalet" "aferin" "afiyet", "agzimin su", "ak pak",
"aksiyon", "alakali", " alfa", "aninda", "anlamli", "araliksiz", "arkadag", " "arzu"," asil "," agik", "aser"," askin",
"avantajli", "bagimlt", "bahsis", "basarili", "baslica", "bayil", "bayram", " baz ", "bebegim", "begem", "beklenti",
"beyefendi", "bilerek", "bilgili" "bilingli", "bogazimdan ge¢m"," bol ","bravo", "buruk", "cani ¢ek", "cansin",
"centilmen", "ciddi", "¢are", "¢ekilis", "¢esni", "¢1k hayat", "¢ilgin", "¢ok iyi", "¢6ziim", "daima", "dayanigma",
"degerli", "demlenmis", "dengeli", "derle", "derman", "destek", "devamli", "dikkatli", "dilek", "dogal",
"dogru" "dolu","doyam" "dua", "duyarlt", "diiriist", "diistinceli", "diizelt", "diizenli", "efendi", "egitim", "eksiksiz",
"ekstra", "ev yemegi", "eline saglik"," esas ", " esen "," esit"," etkili", "faydal1", "fazilet", "gayet", "ger¢ek
" "gerekli"," gdm", "goniil", "gorev", "gorgulu" "gurur", "giliven", "giizel", "hakikaten ", "hakkiyla", "halis", "hapir
hupur", "hasret kal", "hassas", "hastas1", "haval1" ,"hayati" "hayirlis1", "hayran", "hediye", "helal", "hemen", "heves",
"hijyen"," hos ","hukuk", "huzur", "i¢im", "ikram", "ilave"," ilgili", "iltifat", "incelik", "indirim", "insan sev", "insani",
"ingallah"," istiyor", "igbirli", "istahl1", "itibar", "iyi fikir", "iyi puan", "iyi yemek", "iyilik"," izin", "jest", "Joker",
"kabul", "kalp", "kalic1", "kaliteli", "kanka", "kardesim", "karh" "kazan", "kefil", "kesintisiz", "keylf‘, "kizarmis",
"kibar", "kolay", "kral", "kurban", "latif", "layik", "lokum", "makbul", "mantikl1", "medeni", "memnuniyet",
"merhamet", "mesut", "meshur", "minimum tutar", "minnet", " mis ", motlvasyon" "muhtesem" "mutlu",
"miikemmel", rnusaade" "musalt " "nazik", "mtehkh" "nizam", "olaganustu" "olumlu", "onay", "onur", "optimum",
"otomatik", "6ncelik", "6nem", "oner", "6zel", "6zenli", "patla "piskin", "pismis"," pls ", "pozitif’ "prestij",
"profesyonel", promosyon" "rahat" "rlca" "riizgar", "safa", "saglam", "saghkh" "sakin", "salim", "saygili", "sefa",
sorumlu","stalk","siirekli", "stirpriz", "sahane", "serefine", "sevk",

nn

seri", "sev", "sicacik", "siparis onay","sistem","
"simart", "siikiir", "taahhiit", "tad1 giizel", "takip", "taktir", "talep", "tarafsiz", "tatli", "tavla", "taze", "tecriibe",
"teklif", "telafi", "temel", "temiz", "terbiyeli", "tesekkdir", "tesvik"," tez ","titiz", "tolerans", "toparla", "toplu", "tutul",
"ucuz", "umut", "usta", "uyanik"," uygun", "iicretsiz", "ustlen" "istiin", "vaktinde", "verimli", "vurul", "yakm",
"yakigikl", "yarar", "yardim", "yasasin", "yemek video", "yeni ","yerinde", "yeterli", "yogunlas", "yontem" "yiice",
Zahrnet olmazsa", "zevkli", "abart", "abes", "abuk sabuk", "acaylp", "acemi"," ac1 ","acitasyon", " acik ", "a¢lik", "
adi ", " agir","aglicam", "ahlaksiz", " aksak"," aksi " "alakasiz", "alt tarafi", "sdvmek", "andaval", "anksiyete",
anlams1z" "ariza", "asils1z", "asag1", "asmmis", "asir1 yagh", "ayar ol"," aylp" "ay1"," azal", "azar ye", " azarla",
"baglanmak", "bahane", "balik hafiza", "balon", "yasak", "basit", "basarisiz"," bat", "bayagl , "bayat", "baygin",
"beceriksiz", "beddua", "begenm", "beklet", "bela", "bencil", "bitmistir", "berbat", "bereket", "beter", "beyhude",
"beyinsiz", "bez", "bikmak", "bilgisiz", "bilingsiz"," bilme", "bin pisman", "daha asla", "bitkin", "blokl", " bok ",
"bombos", "bosuna", "botla", "boykot", "bozuk", "bocek"," bulan", "donmus", "biiyiitme", "cahil", "camis","cansiz",
"cenabet", "cennet", "cereme", "cesaretim yok", "ceza"," cilk",
"crash","¢akal","¢camur","¢cekin","¢eliski","¢ikar","¢1kis","¢c1ldir","pismemis","¢irkin", "¢ok koti", "¢cokmiis"," ¢op
" "cliri", "dag bast", "daginik", "dalgm", "dandik"," dar ", "dayanma sinir", "dedikodu", "degerslz" "deli ol",
"dengesiz", "dert"," dis1", "diken {ist", "doym", "dokulmus", "donek", "dram", "duygu somiir", "duyarsiz", "digim",
"dlisman", "diisiik", "diisiincesiz", "diizenbaz", "diizensiz", "edepsiz"," eksik ", "elestiri", enayl" " engel", "erimis","
ertele"," esek ","eyvah"," ezik","fake","fani", "fasa fiso", "faydasiz", "fazla", "felaket", "feleglm
sas" "fena","firsatc", "ﬁyasko" "gaflet", gazablna ugra", "geber", "gecik", "gegici", "gelm", "gereksiz", "gergin",
"getirmek", "gicik", "gma gel", "gorgiisiiz", "gozii karart", "gudubet", "hadsiz", "hak etmiyor", "hakaret", "haks1z",
"halt", "hamur", "haram", "hatal1", "hayal kirik", "haysiyetsiz", "hayvan", "hazetm" ,"hikaye"," R
"1slanm","1ss1z","iade","ibne","iflah olm", "iflas", "igren", "1hmal" "1htar" " ilgisiz"," illet", "1nsaf' "iptal", "israf","
istemiyor", "istismar", "isyan", "igkence", "igsiz", "istahsiz", " itici", "iyi degil", "kaba ","kafay1 ye", "kahrolsun",
"kalas", "kaldik", " kalm","kan emici", "kanser", "kapisinin 6nii", "kara kara diisiin","kara liste", "karisik", "kaybet",
"kayis", "kazik", "kendimi tut", "keske"," k1", "kiril", "kitlik", "kifayetsiz", "kilo ", "kirli", "kitle", "kokan", "kokm",
"kopya"7 llkorkuncH, Vlkéleﬂ’ "kémﬁr", "k('jtﬁ "’"kéylﬁ" " kuru " llkusm" "kuSuI'", Vlkl‘jg:ﬁk!l, Hkﬁﬂﬁll’ "kﬁstah" " laf "
"lakay1t","lanet", "lastik", "leke"," les ", "lezzetsiz", ”luzumsuz" "magdur”, "mahsur", "mantiksiz", "manyak" "maraz
dog", "mesele", "midem bulan", "mlkrop" "minik","muhatap","mutsuz", "nefret" ,"negatif","olacaksa ol", "odun" " oha
", "olumsuz", "orospu", "ortadan kaldir", "oyala", "okiiz"," 6lii ","6zensiz", "6ziir", "pahal1”, "panik", ' paranoyak"
pezevenk" " pis ", "pisman", "problem", "psikopat", "rasgele", "reddet", "rezﬂ" "rlsk", 'rotar", "ruh hasta", "sagma","
sag ", "sagliksiz", "sahte", "sakat", "sakinca", "salak", "salla", "saman", "sas1", "savsak", "saygisiz", "sebepsiz",
"serserl , "sert", "ses seda yok", "sifir", "sikil", "sikint1", "siradan", "sizlan", "sinek", "siparis hata", "siparis iptal",
"sitem", "sivrisinek", "skandal", "sogukta", "soguk", "sorm", "sorumsuz", "sorun", "somiir", "s6zde"," sug", "siirtin",
"saka", "sans glilm", "serefsiz", "seytan", "simarik", slkayet" "sigir", "slsko patates", "sopar", "stipheli", "taciz", "tad1
yok", "takat", "talan et", "talihsiz", "tasa ", "tas ","tatava yap", "tatsiz", "tehlike", "tekel", "telag", "tembel",
"terbiyeslzll "terS" "tlI'S" "tOZ" Htrlp" VlstuZ" ”tuketme” Htukur" "tuy" Hugurumﬂ llufakll "ugrasﬂ llukalaH " ulanH

ulasam" "umrunda degil", "umursam", "unutmus , "unutul"," usan","
nn "non

"non

utan", "uyar", "uydur", "tirkiitiicii"," iisen",
"izgiin", "vahim", "vasat", "vazge¢"," verem", "verimsiz", "vicik","vicdan azab" "Vicdans1z" VlZyOIlSllZ" "yag1 don",
"yagsiz", "yalaka” "yalan", "yanlig", "yamuk", yamk" "yaml" 'yapismig", "yaram", yaratlk "yaslan", "yavas",
"yavsak" "yazik", "yemek yok","yemiyo","yerlerde", "yeter artik", "yetersiz", "yorgun", "zarar ","zehir", "zevksiz",
non

"zikkim", "ziyan", "zoraki"]
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EK-4. (devam) Kelimelerin temsili i¢in gruplandirilan kelimeler ve gii¢lendirilmis sozliikler

Uriin-Hizmet Sistemleri Sézliigii (Uriin-Hizmet) i¢in Gruplandirilan ve Grubu Temsil

Eden Kelimeler

{"adet":["adet", "tane"] "cok yagli":["asir1 yag", "cok yagli"],"bozuk":["bozuk", "bozulmus"], "donmus":["
buz ","donmus"], "cani ¢cek":["canim ¢ek", "cani ¢ek"],"pismemis":[" ¢ig ", "pismemis"], "damak
tadi":["damak tad1", "damak zevk"], "duble":["double","duble"], "doyurucu" ["doyum", "doyurucu"],
"eksimis":["eksim"," eksi"], "ev yapimi":["el yapim", "ev yapim ", "ev yemegi"],"fast food":["fast
food","fastfood"],"lezzetli":["leziz", "lezzetli", "nefis"], "soguk": ["soguk" "sogumus"],
"vejetaryan":["vejetaryan", "vejeteryan"], "lira":["d","lira", "nakit", " para ", " tI"], "acemi":["acemi",
"toy"], "konum":[" alan ","adres", "bdlge", "civar"," etraf”, "konum", "mahal" "mevki", "muhit", "semt",
"sokak"], "aligveris":["alis veris", "aligveris"], "alt sinir":["alt limit", "alt sinir"],
"anasayfa":["anasayfa","ana sayfa"] "aplikasyon": ["aplikasyon", " app","mobil uygulama"],
"bosuna":["bos yere", "bosuna"], "callcenter": ["callcenter", "call center","canl destek", "canli yardim"],
"cokmiis":["¢Okmiis", "¢oktii"], "dagin bas":["dag bas", "dagbas","dagin bas"], "daginik":["daginik",
"dagitic1", "dagitim ag1"], "dakika": ["dakika","dk","saat"], "davranis":["davranig","davranm"],
"debit":["debit","setcard","sodexo", "multinet"], "disardan siparis":["digardan siparis", "disaridan siparis"],
"entegrasyon": ["entegrasyon","entegre"], "fiyat":["fiat","fiyat"], "gecik":["gecik", "ge¢ gelen"], "gel
al":["gel al", "gel-al"], "gelen abi":["gelen abi", "gelen arkadas"], "gonderi": ["gonderi", "gonderm"]
"hemen": ["hemen", "hizl1"], "hes cod": ["hes cod", "hes kod"], " uzak":[" wrak ", " uzak"], "iletm":[" ileti",
"iletm"], "kapali":["kapal1", "kapanmig", "kapanis", "kapatmis", "kapatmak"],
"kara liste":["kara liste","karaliste"], "kokorecci":["kokoreggi", "kokorecci"], "kurye":["kuriye", "kurye"],
"posta":["mail", "posta"], "min tutar":["min paket tutar", "min siparis tutar", "minimum siparis tutar",
"minimum tutar"], "motokurye":["motokurye", "motosiklet", "motor"],"nerde kal":["nerde kal", "nerden
gel"], "otomasyon":["otomasyon", "otomatik"], "6zenli":["6zenli", "6zen goster"], "paket servis":["paket
servis", "paket siparis"], "rasgele": ["rasgele" "rastgele"], "saygili":["saygili", "saygm"], "siparis
iptal":["siparis hata", "siparis iptal"], "soguk hava": ["sogukta", "soguk hava"],
"telefon":["telefon","mesaj","sms"], "yemekei": ["sepet¢i", "yemekei"], "trip":["trib","trip"],
"ulasmam":["ulagam", "ulagmam", "ulasm", "ulagim"]}
Koseli parantez igindeki kelimeler kelime gruplarini, koseli parantezden onceki kirmizi renkle yazilmis
kelimeler o grubu temsil eden kelimeleri gostermektedir. Gii¢lendirilmis {irlin-hizmet sistemleri sozliigiine,
kelime gruplarini temsil eden kirmizi renkle yazilmis kelimeler dahil edilmistir. Ayrica koleksiyonda kelime
gruplarinda yer alan kelimeler, grubu temsil eden kelimelerle degistirilmistir. Koleksiyon {izerinden frekans
degerlerine bagli tiim hesaplamalar bu degigim isleminden sonra yapilmistir.
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EK-4. (devam) Kelimelerin temsili i¢in gruplandirilan kelimeler ve gii¢lendirilmis sozliikler

Giiglendirilmis Uriin-Hizmet Sistemleri SézIiigii

["abur cubur”, " ac1 ", "adet", "agiz tad1", "altin giinii yiyecek", "ana yemek", "aperatif", "¢ok yaglh", "ayran", "azicik",
"baharat", " bal ", "bayat", "besin", "biber", "biskiivi", " bol ", "bozuk", "bocek", "cips" "borek", "burger", "buruk",
"donmusg", "biiyiik boy", "can1 ¢ek", "¢esni", "¢evirm", "(;1t1r" "pismemis", "¢oban", " ¢op ", "¢orek", "dagil", "damak
tad1", "dolma", "domates", "duble", "doym", "doyurucu", "doner", "diinden kalan", "durum"," ekle ","eksimis", "
ekmek ", " eksik ", "ev yapim1", " erzak", "gida", "esantiyon", " etli", " etsiz", "fast food", "futuristik", "garnitiir",
gevrek” "gluten" "gram", "gurme", "hafif yemek", "hamburger", "hamur", "haram", "hastas1", "hatay usul",
"havyar", "hazir yemek", "helal"," hos "," 1s1t", "1spanak", "iade", "icecek"," i¢ki ", "i¢li kofte", "ikram", "kadinbudu",
"kalin hamur", "kayis", "karbonhidrat", "karlslk" "kasarl1", "katik", "kavurma", "kopek yem", "kestane", "ketgap", "
kil ", "kitir"," kiyma", "kizarmig", "kizartm","kilo ", "kisi bas1", "klasik", "kokan", "kokm", "koku", "konserve",
"kofte", "komiir", "kurt", " kuru ", "kusm", "kusbas1", "kii¢tik", "kiiflii", "lahmacun","lastik", "latif","latte", "lifer",
"lezzeth" "lezzetsiz", "lokma", "lokum", "makarna", "mart1 eti", "marul", " maya", "mayonez", "meyve", "

mesrubat",
"meze ","

,"mide", "minik"," mis ","nane", "organik", "orta boy", "6gtin", "6l¢li", "patates", "patlican", "peynir", "pide",
"pilav", "plsmls", "pizza", "pogaga", "porsiyon", "porsum" "regel", " sa¢ ", "saglikll", "sagliksiz", "salata", "salca",
"saman", "sarimsak", "sas1", "sebze", "sicacik", "sinek", "sogan", "soguk", "son kullanma tarih"," sos ", "sucuk",
"sufle", "sulu", "salgam", "seker", "serbet", "taraftar", "tas ", "tath", "tatsiz", "tavuk", "taze", "tereyag", "tursu",
"tuzlu", "tuzsuz", "ufak", "urfa", "iirtin", "vegan", "vejetaryan", "vicik", "yagi don", "yaglh", "yagsiz", "yanik",

"yanmis", "yapismis", "yarlm" "yemis", "yesillik", "yoresel", "yudum", "yumurta", "zehir","zevkli", "lira","3d

secure", "abone", "acele", "acemi"," acik "," ac1l", "adalet"," adam", "adisyon"," adi ", "ahlaksiz", "ak pak", " aksi ",
"aktarm", "alakal1", "alakasiz", "konum", "alcal" "alg1", "aligveris", "alt sinir", "altyap" "anasayfa", "anlnda",
"aplikasyon", "anlamsiz","anlasilm", "anlayis", "arac1", " asil ", "asistan", "asag1"," ay1 "," azarla", "baglant1", "bahsis",

"bakim", "basit", "baslica", "bayag1", " baz ", "beceriksiz", "bedel", "beklet", "belgeli", "bencil", "beyhude",
"beyinsiz" "bigak", "bildiri", "bilet", "bilgisiz"," anda ", "blokl", "bosuna", "bdliim", "buton", "cahil", "callcenter",
"cevap", "crash", "clizdan", "¢aba", "ivedi", "¢agr1", "cakal" "calisan", "calism", "catal", "celigki", "cevre", "¢ikis",
"¢igek", "¢irkin", "¢okmiisg", "dagin bag", "dagimik", "dakika", "dalga", "dalgm", "danigma", "davranis", "debit",
"degerli", "degersiz", "deney", "denk", "dert", "destek", "devre", "dezenfekte", "dis kap1", "digardan siparis", "dikkate
alm", "diyet", "dogru", "donem", "duyarsiz", "diikkan", "diirtist", "diisiik", "diistincesiz", "diistinceli", "diizensiz",
"edepsiz", " ederi"," egitim", "eksigi", "eleman", "emekgi", "entegrasyon", " esas ", " esnaf "," esek ", " esit", "fatura",
"faydasiz", "fazilet", "fazla", "fiyat", "filtre", "firma", " fis", "gamsiz", "gayret", "gece yarlsl" "gecik", "gel al", "gelen
abi", "gelir", "gercek ", "gereksiz", "getiren", "getirtm", "génderi", "gorev", "gorgiilii", "gorgiisiiz", "gdrmem",
gorus", "gdtiirm", "haberles", "hack", "hain", "hakaret", "hata ver", "havali", "hayvan", "hediye", "hemen", "hes cod",
"hesap" "hizmet", "hukuk", " uzak", "1smarlam", " icra", "ithmal", "ihtar", "iletm", " ilgili", "ilgisiz", " iligki", " ilkel",
"indirim", "influencer", "insan saglig1", "internet site", "internetten yemek siparisi", " is¢i", "islem", "isletme", "isyeri",
"izin", "joker", "kaba ", "kaide", "kalas", "kampanya", "kapal1", "kapida 6de", "kara liste", "kargocu", "karsil1",
"kasiyer", "kagik", "katlr", "kaytar", "kazan", "kazik", "kdv", "kebape¢t", "kisir", "kiymetli", "kifayetsiz", "kokorecci",
"komisyon", "konsept", "kota", "kart", "kullanic1 dost", "kupon", "kural", "kurye", "kurumsal", "kiigiimseme",
"kiistah", "lakay1t", "legal", "posta", "maliye", "malzeme", "mekan", "memur", "mendil", "menii", "merkez", "mesafe",
"mesele", "meslek", "mevsim", "mezun", "miktar", "min tutar", "misli", "motokurye", "muamele", "muhatap",
"mukabil", "mutfak", "miicadele", "miidavim", "miiddet", "miisteri", "nagiz", "nazik", "negatif", "nerde kal", "nizam",
"ndbet", "numara”, "odun", "online", "operator", "ortak", "otomasyon", "6deme", "6dev", "okiiz", "Oner", "orgiit",
"6zenli", "0zensiz", "pahal1", "paket servis", "paket", " pay ", "pecete", "perhiz", "personel", "plpet" "platform",
"portér", "pos cihaz1", "poset", "pratik", "promosyon", "prosediir", "puan", "range", "rasgele", "rejim", "reklam",
"restoran", "rozet", "rétar", "ruhsat", "rut dis1", "saganak", "salah", "sapa", "satig", "savsak", "saygili", "saygisiz",
"yemekgi", " seri", "server", "servis", "sezon", "siradan", "sirilsiklam", "siparis hatt1", "siparis iptal", "siparis not",
"siparis onay", "siparis 6nce", "siparis sonra", "sistem", "sitem", "soguk hava", "sorumlu", "sorumsuz", "sorun", "stil",
"story", "sunucu", " siire", "simdi", "sirket", "sube", "taciz", "tahsil", "tahsis", "taksit", "tarih", "tarz", "tas1", "tatbik",
"tayfa", "tecriibe", "tehlike", "tek kisi", "teklif", "teknoloji", "telefon", "temas", "temel", "temiz", "temsilci",
"terbiyesiz", "ters", "teslim", " tez ","ticket", "titiz", "token", "tolerans", "toplam", "trafik", "trip", "tutar", "tutum",
"tiiketici", "tiikdir", "tiire", "tily", "ugras", "ukala", "ulagsmam", "umursam", "unutmus", "usta"," usul", "uyar",
"uygula", " uyum", "ticret ", "iyeli", "lizlicii", "vakit"," vale", "vasita", "verimli", "verimsiz", "viral", "viriis", "web
site", "webchat", yagmur" "yakisiklt", "yalin", "yanlis", "yant", "yaptlrlm" "yarar", "yasal", "yatkin", "yavsak",
yaZlhm" "yerel" "yetersiz", "yetkili", "yogunluk", "yollam", " yol", " yorum", "yoz", "yo6netici", "yontem",
"yiiriitm", "zaman", " zam ", "zararl1", "zihniyet"]
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EK-5. Reklam igerikli tweetlerin ayiklanmasi i¢in kullanilan reklam kelimeleri sozIigl

Koleksiyondan reklam icerikli tweetlerin ayiklanmasi maksadiyla reklam kelimeleri s6zIiigi
hazirlanmistir. Reklam kelimeleri sozliiglinlin hazirlanmasi igin; rastgele bir sekilde veri
havuzundaki tweetlerin % 10’luk bir bolimi secilmis, bunlar i¢indeki reklam igerikli
tweetler elle tek tek incelenmis ve bu tweetlerden secgilen kelimeler reklam kelimeleri
s0zIligl icin tohum kelime listesi olarak kullanilmistir. Diger s6zliikklerde oldugu sekilde
tohum kelime listesi genisletilerek alana 6zel reklam kelimeleri sozliigii hazirlanmistir. Bu
sozliik, koleksiyonun 6n temizligi asamasinda kullanilmis, s6zliikteki herhangi bir kelimenin
tweet climlesinde mevcut olmasi halinde o tweetin reklam tweeti oldugu kabul edilerek
koleksiyondan cikarilmasi seklinde ayiklama islemi gergeklestirilmistir. Asagida liste olarak
verilen kelime listesine, kelimelerin hatali, glindelik kullanim sekilleri ve jargon kullanimlari
da dikkate alinarak dahil edilmistir. Sozliik kelimeleri bir siniflandirma sozligl seklinde
kullanilmamis, reklam igerikli metinleri ayiklama konusunda bir performans o&lgiimii
yapilmamis, sadece sozliikte yer alan kelimelerle reklam igerikli tweetlerin ayiklanmasi ve
on eleme maksadiyla kullanilmistir. Sozliikte yer alan kelimelerin, koleksiyonda yer alan
tweet metinleri iginden rastgele secilmis kelimeler oldugu dikkate alinmalidir. Bu s6zliik
yalnizca 6n eleme maksadiyla kullanildigi i¢in tam bir siniflandirma isleminin adimlar
yiiriitiilmemis ve kelimelerin bu alandaki reklam ciimleleri agisindan temsil giicii tespit
edilmemistir. Sozlik tohum kelime listesi olarak kullanilarak gelistirilebilir, performans

ol¢timii yapilabilir
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EK-5. (devam) Reklam igerikli tweetlerin ayiklanmasi i¢in kullanilan reklam kelimeleri
sozligi

Alana 6zel reklam igerikli kelime/kelime gruplari

.co, .com, .net.tr, 7/24 agigiz, 7/24 agik, 7/24 hizmetinizdeyiz, 7/24 siparis hatti, 7/24 siparis ver, ahsabin
biiyiili diinyasi, aninda kapina gelsin, aninda kapinda, ayagina gelsin, bi tik'la burada, bi tik'la gelsin, bi
tik'la kapiniza gelsin, bi tik'la kapinizda, bi tik'la siparis ver, bi tikla burada, bi tikla gelsin, bi tikla kapiniza
gelsin, bi tikla kapiizda, bi tikla siparis ver, birbirinden enfes, birbirinden lezzetli, birbirinden nefis,
bit.ly/2Ze1GIH, ¢esitlerimiz, denemek ister misin, denemek istermisin, dijital pazarlama, dijitalpazarlama,
dm {izerinden, doyadoyakazan, emeksiz yemek olmaz, enfes lezzetlerimiz, evinize getiriyoruz,
facebook.com, gonderim bolgemiz, hemen ara gelsin, hemen siparis et, hemen siparig ver, hemen siparis
verebilirsiniz, hemen siparis verin, hemen yemek sepetine siparis, hemen yemeksepetine siparis, http:,
indirimli menii yemek sepeti'nde, indirimli menii yemek sepetinde, indirimli menii yemeksepeti'nde,
indirimli menii yemeksepetinde, indirimli yemekler yemek sepeti'nden, indirimli yemekler yemek
sepetinden, indirimli yemekler yemeksepeti'nden, indirimli yemekler yemeksepetinden, instagram.com,
kapina gelelim, kapina gelsin, kapina getirelim, lezzet ajandasi, lezzeti kapida, lezzeti kapiniza getiriyoruz,
lezzeti kapinizda, lezzetleri kapida, lezzetleri kapinizda, magazalarimizi arayarak, magzalarimizi arayarak,
meyvel pastalarimiz, nefis lezzetler, nefis lezzetlerimiz, no.lu telefonumuzu, numarali telfonumuzu, olugan
o0gretmendim ben, par¢a yemek takimi, pizzavalue, pratik ve lezzetli, restoranlarimiz, siparis alimina agik,
siparig hatti, siparis numaranizi, Siparis numarani, siparis i¢in dm, siparis i¢in tel, siparis igin telefon, siparis
tel, siparis telefon, siparig iizerine, siparig verebilir siniz, subelerimiz, subemiz, tatlilar bizden, tek tik'la
burada, tek tik'la gelsin, tek tik'la kapiniza gelsin, tek tik'la kapinizda, tek tik'la siparis ver, tek tikla burada,
tek tikla gelsin, tek tikla kapiniza gelsin, tek tikla kapinizda, tek tikla siparis ver, tikla gelsin, twitter.com,
iicretsiz kargo, liriin siparis platformu, iiriinleri siparis platformu, {izerinden vereceginiz, vistamart, wat's
app hatti, wat's app siparis, wat's upp hatti, wat's upp siparis, wats upp hatti, wats upp siparis, watsapp,
watsapp hatti, watsapp iletisim, watsapp siparis, web sitemiz, websitemiz, what's app, what's app hatti,
what's app iletisim, what's app siparis, what's upp, what's upp hatti, what's upp iletisim, what's upp siparis,
whats upp, whats upp hatti, whats upp iletisim, whats upp siparis, whatsapp, whatsapp hatti, whatsapp
iletisim, whatsapp siparis, yemegin kapina gelsin, yemegin kapiya gelsin, yemek masasi, yemek masasi
takimi, yemek sepetinde seni bekliyor, yemek sepetinde seni bekliyor, yemek sepetinden siparis
verebilirsin, yemek siparis etmenize, yemek siparis seklimiz, yemek yapiyorum siparis {izerine,
yemekgelir.com'a, yemekgelir.com'da, yemekgetir.com'a, yemekkgetir.com'da, yemeksepeti banabi'den,
yemeksepeti banabiden, yemeksepeti vale'den siparis ver, yemeksepeti valeden siparis ver,
yemeksepeti.com'da, yemeksepeti.com'dan, yemeksepeti.com'u, yemeksepeti.comdan, yemeksepeti.comu,
yemeksepetinde seni bekliyor, yemeksepetinde seni bekliyor, yemeksepetinden siparis verebilirsin,
yemeksepetivale'den siparis ver, yemeksepetivaleden siparis ver, yemeksiparigmotoru, yemekumbara'da,
yemekumbarada, yilbasriiriinleri, yilbasiurunleri, ylizlerce indirimli menii, yiizlerce indirimli {irlin, zencefilli
yilbag1 kurabiyesi
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EK-6. Twitter (X) kullanicilariin konum bilgisi yerine yazdiklar1 ifadeler ve dzellikleri

Twitter (X) kullanicilarinin tweet gonderilerinde elle yapilan incelemede, konum bilgisi
yazma oranlarinin genel olarak diisiik oldugu, konum bilgisi yazanlarin ise farkli format,
icerik ya da sekillerde yazdiklari tespit edilmistir. Tweet veri havuzu olusturulmasi
esnasinda Twitonomy aracilig ile ¢ekilen tweetlerin cografi konum bilgileri manuel olarak
incelenmis, uygulama tarafindan harita iizerine aktarilamayan konum bilgileri ti¢ grup olarak
tasnif edilerek frekanslar tespit edilmistir. Ug grup altinda manuel yapilan tasnif islemi
sonucunda elde edilen bilgiler asagiya ¢ikarilmistir. Konum bilgileri yerine Twitter (X)
kullanicilan tarafindan yazilan ifadeler genel olarak ii¢ gruba ayrilmistir. Kelime, anahtar
kelime, diyez etiketleri ve bu kelimelerin frekanslari, metin madenciliginin odak noktasini
olusturmaktadir. Bu nedenle konum bilgilerine yazilan s6z konusu ifadelerin tespit edilmesi

Onem arz etmektedir.

(1) Bilinmeyen: Bu sinif igine, ...... mabhallesi gibi hangi il ve ilgede oldugu belirlenemeyen
isimler, Saray gibi birden ¢ok isme sahip il¢eler ya da Mezopotomya gibi genel bolge
isimleri ve Tiirk¢e disindaki bir dilde yazildig1 ve alfabesi nedeniyle anlasilamayan (Rusca,

Arapca gibi) yazilar dahil edilmistir.

(i1) Birden fazla konum bilgisi: Birden fazla konum bilgisi yazilmis olanlar bu gruba dahil

edilmistir.

(i11) Konum bilgisi disinda kullanilan ifadeler: Yukaridaki iki grup disinda kalan ve her tiirli
ifadeler bu gruba dahil edilmistir.

Konum bilgisine yonelik yapilacak analizlerde kullanicilarin adres, konum bilgilerini

asagida ornekleri verildigi sekilde farkli form ve yapida yazdiklar1 dikkate alinmalidir.
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EK-6. (devam) Twitter (X) kullanicilarmin konum bilgisi yerine yazdiklar ifadeler ve 6zellikleri

Konum bilgisi yerine yazilan ifadeler

Acgiklama

istanbul

istanbul, Tirkiye

Turkiye

Turkiye igine yonelik ¢alismalarda bu konum
bilgisi kullanilamayacaktir.

Karsiyaka, izmir

trabzon

Buyik, kiicik harf kullanimi ile farkli yazimlar
mevcuttur.

Turkiye / Eskisehir

Eskisehir, Tirkiye

icerik olarak ayni bilgi farkli formatlarda
yazilmistir.

saray

Hem Tekirdag hem Van’in Saray ilgesi olmasi
nedeniyle yalnizca bu yer isminin yazilmis
olmasi konum bilgisi olarak bir anlam
tasimaz.

...... mabhallesi

Yalnizca mahalle adi yazildiginda ayni isimle
¢ok sayida mahalle olabilecegi igin neresi
oldugunun belirlenmesi mimkiin degildir.

evren

kirik tirktler diyar

Konum bilgisi yerine girilen kelime, climle,
siyasi icerikli sOzler, bina, tesis, kurum adi gibi
ornekler mevcuttur.

Ho

Karsihgl olmayan yer isimleri (hayali ya da
filmlerde gegen hayali yer isimleri gibi)

Kocaeli / Sinop

Berlin / Konya

Birden fazla konum bilgisi, kisilerin bir sekilde
baglantisi olan yer isimlerini birlikte
yazmaktadirlar.

izmit Merkez ilge isimleri, il ismi olarak

Kocaeli kullanilmaktadir.

Istanbul Noktah Tirkge karakterlerin kullanilmadigi
yazimlar

34 Muhtemelen il plaka bilgisi

34750 Muhtemelen posta kodu bilgisi

istanbul konumundayim

Kullanicilar bazen ciimle seklinde ifadelerle
nerede olduklari bilgisini yazmaktadirlar.

Turkey

Angara

Bilingli ya da hatali yazim

Fenerbahce, besiktas

Takim adi mi yoksa yer adi mi oldugu
anlasiilmayan isimler

T.C.

Ulke kisaltmasi

Ank, ist

Muhtemelen sehrin ilk Ug harfini kullanarak
yapilan kisiye 6zel kisaltmalar

USA, VA, CA, FL, TR

Yer isimlerinin uluslararasi kisaltmalari

Bagkent

Ankara anlaminda kullanildig
degerlendirilmistir.

Turkistan, mezopotomya

Noktasal yer ismi yerine genel bolge isimleri

Agasar, konstanipol

Yabanci dildeki yer ismi karsiliklari ya da
ideolojik, siyasi maksatla kullanilan isimler
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EK-6. (devam) Twitter (X) kullanicilarin konum bilgisi yerine yazdiklar1 ifadeler ve

ozellikleri

izmir’li

konum olarak nerede oldugu bilgisi
¢ikarilamayacak ama yer ismi iceren ifadeler

istanbul, adanali

Bu ifadelerden bu kisinin ikametgahinin
istanbul ama memleketinin adana oldugu
degerlendirilebilir.

samsun, #herseyguzelolacak

Siyasi mesaj igerikli ifadelerle birlikte yer ismi
yazilmasi

Urfa, maras

Birlesik kelimelerden olusan yer isimlerinin
sadece bir kelimesinin yazilmasi.

.... Vakfi Istanbul Subesi

Yer ismi de icerecek sekilde yazilmis vakif,
kurum, dernek isimleri.

Bir sevdadir urfa

Yer isminin de yer aldigi cimle ya da ifadeler.

kayseripresshaber

Yer ismi de kapsayan internet sitesine ait
isimler.

izmirin gécmen kizi

Yer simi ile birlikte kullanilan ifadeler. Bu
ifadeden kisinin izmir ile bir baglantisi oldugu
degerlendirilebilir ancak konumunneresi
oldugu konusunda kesin bir yargiya ulasmak
mimkin géziikmemektedir. Belki kisinin
tweeti de ayrica incelense belki konumu ile
ilgili bir destekleyici baska bir ifade varsa
konum hakkinda yargiya varmak mimkiin
olabilir.

Degirmendere ama konum diizce

Cimle seklinde konum bilgisi

Genelde reklam tweetlerinde konum bilgisi
yerine internet adresi ya da telefon numarasi
yazilmaktadir.

AiBU, ODTU, KTU

Universite isimlerinin kisaltmalari

............... Genel Bagkani

Siyasi parti liderleri ya da milletvekili ve
bakanlarin isimleri yazilmaktadir.

istanbul O Yer isimleri ile birlikte duygu ifadeleri belirten
emojiler.

........ et trdnleri Reklam maksatli marka ve trin isimleri

S Arapca ve Rusca gibi alfabesi farkli dillerde

yazildig icin neresi oldugu ya da ne yazildigi
anlasilmayan ifadeler

Twitter (X) kullanicilart tarafindan, CKB yerine; birbiri ile ilgisiz birden fazla konum

bilgisinin girildigi, yalnizca mahalle ya da cadde ismi gibi eksik bilgi girisi yapildig1, konum

bilgisi yerine yer adi disinda yazi, karakter, simge girilmesi, yazim hatalari, konusma

dilindeki ifadelerin (iiniversite adi, futbol takimi, simge-£=, e-posta adresi, gibi esprili

ifadeler) yazildigi, sadece iilke adi ile konum bilgisi girildigi, konum bilgilerinin farkli

formatlarda yazildig1 (Antalya, Turkey; Antalya/Alanya ve Antalya gibi) goriilmiistiir.
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EK-7. Koleksiyon siniflandirmasi i¢in degerlendiricilere 6n bilgilendirme notu

Calismada kullanilan koleksiyon, ¢evrimigi/telefonla ev/isyerinden yemek siparisi veren
kisilerin konuyla ilgili Twitter (X) paylasimlarindaki ciimlelerinden meydana gelmektedir.
Calisma herhangi bir sirket ya da isletme ismine yonelik yapilmamis, tez metninde
belirtildigi sekilde anahtar kelime belirleme yontemleri kullanilarak belirlenen anahtar
kelimeler ¢ergevesinde koleksiyon olusturulmustur. Koleksiyondaki ciimlelerin ¢ogunlugu
CYS konusu ile ilgili olmakla birlikte, koleksiyon i¢inde az sayida da olsa konu kapsami

disinda tweet ciimleleri de mevcuttur.

Degerlendiriciler, tweet climlelerinin her birini miistakilen degerlendirecek ve ciimlenin
miiteakip maddelerde belirtilen siniflardan hangisine dahil olmasi gerektigine karar
vereceklerdir. Reklam sinifina ayrilmayan her bir tweet climlesi i¢in, asagida belirtilen ikinci

ve ticlincli grup siniflandirma i¢indeki siniflardan birine atama islemi yapilacaktir.

. Birinci grup smiflandirma: Reklam (Eger tweet climlesi reklam olarak

siniflandirilmigsa o climle i¢in iki ve ti¢lincii gruptaki siniflandirma yapilmayacaktir.),

. Ikinci grup siniflandirma: Pozitif-negatif-nétr,

. Ugiincii grup siniflandirma: Uriin-hizmet-diger.

Her tweet ciimlesinin karsisinda tabloda iki tane siniflandirma sonucunu gosterecek sekilde
1 sayis1 yazilir. Bir tanesi duygu sinifin1 (pozitif, negatif, notr), digeri iirtin-hizmet sistemleri

(lirlin, hizmet, diger) siifin1 gosterir.

Her ciimle miistakil olarak degerlendirilecektir, climlenin yarim birakilmis olmasi, eksik
kelimelerle ctimle kurulmasi dikkate alinmaksizin edinilen kanaat g¢ergevesinde
siniflandirma yapilacaktir. Tweet climlesinin {iriin, hizmet ve genel seklindeki
siniflandirmasi i¢in Cizelge 3-4’te verilen konu bagliklarinin esas alinarak siniflandirma

yapilmasi, siiflandirma islemlerini kolaylastiracaktir.
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Ozet olarak, iiriine iliskin konular yiyecegin lezzeti, kokusu, tadi, sosu, i¢indekileri, bayat,
taze olmasi, eksik malzeme ya da istenen disinda bir tirlin getirilmesi gibi konulardir. Hizmet
ise isletme, lokanta, burada ¢alisanlar, yemek sirketinin ¢evrimici uygulamalari, miisteri
temsilcileri, kurye, isletmelerin yemek ile ilgili promosyon, indirim, joker uygulamalar
(mesela ¢ok siparis verenlere muhtar {invani verilmesi gibi bir uygulama var), sirketin
televizyon/internette yayimladigi reklam hakkinda yorumlar, restorantlarin varsa web
sitesinin nasil oldugu, ¢evrimigi sistemlerden karttan para ¢ekme islemleri, sirketlerin yemek
kartlar1, isletmeler, isletme sahipleri, iirliniin pahali olmasi, ¢alisanlar kurye, ¢evrimici
hizmetler hakkindaki diisiinceler, ¢alisan kuryelerin yagish havalarda calismalari, siparis
notu, kuryeler icin bahsis verilmesi gibi konular1 kapsamaktadir. Duygu smiflandirmasi
konusunda degerlendiricilerin tamamen ciimleden edindikleri duygu dogrultusunda

smiflandirma yapmalar1 beklendiginden bir tablo hazirlanmamustir.

Bir tweet climlesi eger bir firmanin/lokantanin reklamin1 yapiyorsa bu climle reklam ciimlesi
olarak kabul edilecektir. Reklam igerikli tweet ciimleleri Excel tablolarindan ayiklanmig
olmakla birlikte koleksiyon i¢inde az sayida da olsa reklam ciimlesi olmasi ihtimal
dahilindedir. Ornegin, “harika pizza lezzetleri, tikla/hemen ara siparisin kapina gelsin, tlf:
542 789 44 35 gibi bir tweet climlesi, bir lokantanin reklamidir. Eger bir climlenin reklam
climlesi olduguna karar verilirse artik o climle {izerinde bagka bir degerlendirme yapilmasina
gerek yoktur. Tabloda reklam kutucugunun igine “1” rakamu yazilacaktir. Ornegin
......... nin reklamlar1 ¢ok kotiiydii” seklinde bir ifade varsa, bu tweet ciimlesi, tweeti yazan
kisinin reklam hakkindaki bir goriisiini icerdigi icin reklam ciimlesi olarak kabul
edilmeyecek, ikinci ve ii¢lincii gruptaki siniflandirmalara dahil edilecek, tabloda se¢ildigi

smif kutusu icine “1” yazilacaktir.

Baz1 climlelerde sOyle durumlarla karsilagsmak miimkiindiir: Tweeti yazan kisi konu
hakkinda (yemek sirketi, lokanta ile ilgili) hem olumlu yani begendigi, hem olumsuz yani
begenmedigi hususlari ifade edebilir, iki farkli sirketin karsilastirmasini yaparken birini
overken digerini elestirebilir. Bu tiir ciimlelerde hangi duygunun (pozitif, negatif, notr) daha
agir bastig1 diisiiniilityorsa o yonde degerlendirme yapilabilir. Benzer sekilde bir tweet i¢inde

hem iirlin hem hizmetle ilgili gortisler belirtiliyor olabilir. Bu tiir durumlarda da yine (iriin,
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hizmet ve diger smiflarindan) agir basan siif i¢in etiketleme yapilabilir. Ciimleye verilen

smif etiketi icin kutucugun icine 1, digerlerine 0 (sifir) yazilir.

Bazi ciimlelerde ise kararsizlik, pismanlik (“gece yaris1 yemek yemek” ya da “diyeti
bozmak™ gibi nedenlerle) ifadeleri olabilir. Degerlendirici tarafindan iiriin ya da hizmete
iligkin kisinin duygusu konusunda ne tiir bir diisiince algilanmigsa o yonde sinif etiketi

verilmelidir.

Tweet ciimlesine sinif etiketi verilirken, su hususa 6zellikle dikkat edilmesi gerekir. Twitter
(X) kullanicisinin “bu aksam pide siparis ettim” seklinde bir ciimlesi, kisinin sirf pide siparis
etmis olmasi nedeniyle pozitif bir duygu olarak kabul edilmemelidir. Ciinkii tiim koleksiyon
zaten kullanicilarin yemek siparis vermesi ile ilgilidir. Onemli olan siparis verdigi iiriin ya
da aldig1 hizmet ile ilgili edindigi olumlu ya da olumsuz duygunun ne oldugunun
belirlenmesidir. Diger bir ifade ile tweet ciimlelerinde, kisilerin {iriin ve hizmetle ilgili (“fena
degilmis”, “pideyi ge¢ getirdiler”, “pideyi getirirken malzemeleri dagilmist1”, “giizel

pideydi”, “arkadaslarla keyifle yedik™ gibi) etkilesimleri siniflandirma yapilmasinda esas

belirleyici olmalidir.

Calisma konusunun, sadece internetteki uygulamalar iizerinden verilen yemek siparisi
oldugu diisliniilmemelidir. Mahallesindeki lokantaya telefonla siparis veren kisinin bu
konuyla ilgili goriislerini belirten ciimleleri de ¢alisma kapsaminda degerlendirilecektir. Ote
yandan anahtar kelimeler nedeniyle koleksiyona girmis bulunan “yemek masas1”, “yemek
masa Ortiisii” gibi siparise konu olan iiriinlere iliskin tweetler ¢alisma kapsami disinda
oldugundan nétr ve diger sinifi i¢ine ayrilmalidir. Tweet climleleri i¢cinde bir iki kelimeden
olusan ¢ok kisa climlelerin yer aldigi dikkate alinirsa, bazi1 tweet climleleri hakkinda
degerlendirme yapmak imkansiz olabilir, baz1 climlelerde ise belirtilen goriisiin olumlu mu
olumsuz mu oldugu anlagilamamaktadir. Bu tiir ciimlelerin ndtr ve diger olarak
siniflandirilmasi uygun olacaktir. Bazen konu dogrudan verilen yemek siparisi ile iligkili
olmasa bile, yemek siparisine iligskin bir benzetme ifadesi kullanildig1 i¢in anahtar kelimelere
bagli olarak koleksiyona girmis olabilir. Bu durumda benzetme ifadeleri, eger tweeti yazan
kisinin yemek siparislerine iliskin ge¢mis deneyimlerinin bir neticesi olarak ortaya ¢ikmis

goriinliyorsa, bdyle bir ciimlenin de duygu yonii tespit edilip sinif etiketi verilebilir.
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Bir tweet climlesinin sinifi konusunda eger higbir sekilde karar verilemiyorsa, notr ve diger

siifina ayrilmasi uygun olacaktir.

Koleksiyon iginde, irlin ve hizmete iliskin goriislerin yani sira, yemek sirketinin
calisanlarinin c¢aligma kosullarina iliskin paylasimlarin da yapildigr goriilmektedir.
Miisterilerin ya da calisanlarin ¢alisma kosullarina iligkin goriislerinin de Twitter (X)
platformunda paylasilmasi, isletmelerin kamuoyu algilarina dogrudan etki edebilecek bir
unsurdur. Calisanlarin motivasyonlarinin igletmelerin verimliligini dogrudan artirabilecegi
ya da azaltabilecegi dikkate alindiginda bu alanda da iyilestirmeye ihtiya¢ duyulabilecektir.
Bu nedenle bu konularla ilgili paylasimlarinda analizlere dahil edilmesi i¢in hizmet sinifi

seklinde etiketlenmesi uygun olacaktir.

Eger bir climle; (i) tamamen inceleme konusu disinda bir konuyla ilgili ise, (i) yemek
konusunda genel bir ifade ise, (iii) ifade edilen hususlardan hicbir sey anlasilmiyorsa,
ifadelere bir anlam vermek miimkiin degilse, ifadelerin ne ile ilgili oldugu belli degilse diger-

siifina ayrilabilir.

Eger, (i) tweetin tasidig1 duygu yonii anlasilmiyorsa, (ii) tweet ciimlesi konu diginda bir
icerik tasiyorsa, (iii) ifadelere her iki yonlii (olumlu ve olumsuz) olarak anlam yiiklemek
miimkiinse ya da her iki yonde de anlam yiiklemek miimkiin degilse nétr sinifinda oldugu

kabul edilebilir.

Degerlendiricilerin birbirlerini etkilememesi i¢in, tablolarda diger degerlendiricilere ait

degerlendirme gosterilmemistir.
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Kullaniet fsmi Derec-e‘ A Arasmdfl!lk_ Yakml_l]‘< . Sayfa C)zvek-télr‘ Katz_ B

Merkeziligi Merkeziligi Merkeziligi Siralamasi Merkeziligi Merkeziligi
@666lehce 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,03 0.0688
(@abdulkadir06161 0.0153 0.0 0.1350 0.0059 0.0192 0.0845
(@abdullahciftcib 0.0153 0.0 0.0349 0.0139 0,21 0.0783
(@adilomeral 0.0461 0.0033 0.0549 0.0360 -0,13 0.0949
@afmsudan 0.0153 0.0 0.0349 0.0210 -0,11 0.0792
@AliYerlikaya 0.0153 0.0 0.0153 0.0246 -1,16 0.0764
(@amanda_devik 0.0153 0.0 0.1824 0.0047 0.0737 0.1079
@artdbkglu 0.0153 0.0 0.1704 0.0099 0.0774 0.1076
@Asibelblonde 0.0153 0.0 0.1704 0.0068 0.0774 0.1076
(@avozgeustun 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,01 0.0688
(@ay moon ay 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,02 0.0688
(@ayse cng 0.0153 0.0 0.1704 0.0099 0.0774 0.1076
(@bangtantr 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,00 0.0688
(@besisko 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,01 0.0688
(@bilgingokberk 0.2923 0.0584 0.2888 0.1314 0.5211 0.3881
(@burcincigerim 0.0307 0.0 0.1962 0.0099 0.5211 0.1467
@Can Y Can 0.0615 0.0129 0.2080 0.0174 0.1696 0.1677
@cemreallly 0.0307 0.0 0.0 0.0246 0,03 0.0764
@CEngven 0.0307 0.0 0.1962 0.0161 0.1511 0.1467
@chabyhan 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,03 0.0688
@covid20loading 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,04 0.0688
(@ctetikog 0.0307 0.0 0.1962 0.0130 0.1511 0.1467
(@damlaaltuun 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,08 0.0688
(@deepturkweb 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,00 0.0688
(@delykalamis 0.1076 0.0004 0.2080 0.0403 0.2783 0.2192
(@dominoeffect34 0.0307 0.0 0.1962 0.0161 0.1511 0.1467
(@enveryan 0.0153 0.0 0.0349 0.0139 0,20 0.0783
(@er_maannn 0.0307 0.0 0.1962 0.0161 0.1511 0.1467
(@gela wej 0.0153 0.0 0.1368 0.005 0.0229 0.0843
(@gftufekcei 0.0461 0.0 0.2 0.0221 0.1925 0.1686
@hallederiztamam 0.0769 0.0033 0.0549 0.0509 0,09 0.1046
(@handebbyrktr 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,00 0.0688
(@handelendi 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,00 0.0688
(@hasankarsavuran 0.0153 0.0 0.0349 0.0123 -0,01 0.0792
(@hatirliyoruz 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,23 0.0688
@ISTANist 0.0307 0.0 0.1962 0.0161 0.1511 0.1467
@jibrahimbagyapan 0.0461 0.0 0.2, 0.0221 0.1925 0.1686
@jihsanerkahraman 0.0153 0.0 0.0153 0.0246 -1,13 0.0764
(@izmirevdekal 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,02 0.0688
(@kagansaydan 0.0461 0.0019 0.2039 0.0186 0.1704 0.1624
@KOXALBEY 0.0461 0.0 0.2 0.016 0.1925 0.1686
@lordsinov 0.0, 0.0 0.0 0.0037 0,13 0.0688
(@mbagunl | 0.0307 0.0 0.189 0.0312 0.0930 0.1236
(@mert_abras 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,00 0.0688
(@merveyldrm2525 0.0307 0.0 0.189 0.0065 0.0989 0.1247
(@mervezell 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,07 0.0688
(@mizantropii 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,08 0.0688
(@mukinaber 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,00 0.0688
(@ninegeek9 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,01 0.0688
(@oguzhantesla 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,01 0.0688
@ozelegitimci_18 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,05 0.0688
@pillreder 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,13 0.0688
(@saddandmad 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,16 0.0688
(@sakizciko 0.0153 0.0 0.1386 0.0055 0.0252 0.0855
(@sinoreyiz 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,17 0.0688
@srfzmr 0.0461 0.0120 0.2039 0.0204 0.1546 0.1551
(@thewizarddofoz 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,00 0.0688
(@tinercimayki 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,04 0.0688
(@toskofacts 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,02 0.0688
(@UstAkilOvyunlari 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,00 0.0688
@Wotah 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,01 0.0688
@yarftm 0.0307 0.0 0.189 0.0138 0.093 0.1236
(@yemeksepeti 0.0307 0.0899 0.325 0.1440 0.4964 0.3912
(@yokmaalesef 0.0 0.0 0.0 0.0037 -0,03 0.0688
(@zagortenay76 0.0769 0.0127 0.2 0.0403 0.1295 0.1573
(@zehra_mete 0.0153 0.0 0.1824 0.0057 0.0737 0.1079
@666lehce 0.0 0.0 0.0 0.0037 0,03 0.0688
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