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OZET

SOSYAL MEDYADA DUYGU ANALIZi VE NIiTELIK CIKARIMI

Tugay OZGIRGIN

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Banu DIRi

GUnumizde artan sosyal medya kullanimi, bu alandaki veriler Gizerinden analiz ihtiyacini
dogurmustur. Bu g¢alismada sosyal medya verilerinin duygu analizi yapilarak
siniflandiriimasini ve bu siniflanmanin altinda yatan gergek nedenin ne oldugunun ortaya
¢ikarilmasi ve niteliklerin belirlenmesi amaglanmistir. Bu islem gergeklestirilirken sosyal
medyadaki verilerin genellikle imla kurallarindan yoksun olmasi, ¢alismada kullanilan
verilerin bir 6n islem yardimiyla diizeltilmesi gerekliligini de ortaya ¢ikarmistir. Calisma
1siginda veriler olumlu ve olumsuz olmak Uzere iki sinifa ayrilmis, bu gruplar tGzerinden
de kisilerin yaptigi paylasimlarin hangi noktaya dogru yogunlastigi, bu yogunlasmanin
hangi unsuru nitelendirdigi bulunmaya c¢alisiimistir. Duygu analizi yapilirken 6ncelikle
veriler 6n islemden gegirilmis ve metinler diizetilmis, daha sonra makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak analiz gergeklestirilmistir. Niteliklerin gikarilmasi igin terim varligi,
frekans analizi ve kelimelerin yapisal olarak incelenmesiyle bir ¢ikarim elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu analizi, nitelik ¢ikarimi, makine 6grenmesi, metin diizeltme

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU



ABSTRACT

SENTIMENT ANALYSIS AND ATTRIBUTE EXTRACTION OVER SOCIAL
MEDIA

Tugay OZGIRGIN

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Dog. Dr. Banu DIiRi

The increasing use of social media nowadays has led to the need for analysis on the data
in these platforms. In this thesis, we aimed to classify the data by sentiments and clarify
real reasons of this classification, by doing this study we assumed that the real attibutes
of this classification can be understood. While processing the data, the need to
preprocess and correct the data has risen due to the unstructured and ungrammatical
text on social media. In the light of this study the data is splitted into two groups, which
are positive and negative, then the direction of users' shares and entries are investigated
and attribute based condensation of data is tried to be clarified. While analyzing
sentiments firstly the data has been preprocessed and spellings has been corrected,
then analysis has been done by using machine learning techniques. The result has been
taken by using presence of terms, frequency analysis and structure analysis of data.

Keywords: Sentiment analysis, attribute extraction, machine learning, spelling
correction
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BOLUM 1

GIRIS
internetin yayginlasmasiyla ortaya atilan Web 2.0 kavrami kullanicilarin da artik
internetin gelismesine katki vermesine olanak saglamistir. Bu da hayatimiza hatta yeni
meslekler ve vyeni alanlar girmesine sebep olmustur. Wikipedia’nin 6nlenemez
blylmesiyle artik kullanici tabanli iceriklerin katkisi yadsinamaz hale gelmistir. Bunun
sonucunda hayatimiza sosyal medya yeni bir kavram olarak girmistir. Sosyal medya
kisileri, diger kisiler, kurumlar ve popdiler kisiler ile birbirine dogrudan bagladigi igin ve
buna ek olarak herkes kisisel fikirlerini 6zgilirce paylasabildigi icin blyuk bir hizla blylime
egilimi gostermistir. Bu bliyiime beraberinde bir ¢ok yenilik getirdigi gibi baska sorunlar
da getirmistir. Sorunlarin basinda verilerin saklanmasi gelmektedir. O kadar ¢ok veri nasil
ve nerede saklanacaktir, kayitlar nasil tutulacaktir? Bu sorun beraberinde vyeni
teknolojilerin ve yeni ¢éziimlerin dogmasina izin vermistir. C6zim olarak Bulut Mimarisi
(Cloud Architeture) ve Biiyiik Veri (Big Data) kavramlari hayatimiza girmistir. Verilerin
blylikligu onlarin 6lgeklendirilmesi gerekliligini dogurmaktadir. Ayrica, bu gereklilik
saglanirken sistemlerin kesintiye de ugramamasi gerekmektedir. Bu sorunun ¢ézimi
icin Bulut Mimari gelistirilmistir. Artik dagitik bir sekilde veriler saklanabilmekte,
sunucular ¢ok hizh bir sekilde yatay ve dikey olarak olgeklendirilebilmektedir.
GUnumizde verilerin saklanmasi sorunu da ortadan kalkmistir. Coziilen bu sorundan
sonra simdi de bu verilerin nasil analiz edilmesi gerektigi problemi karsimiza gikmistir.
Ancak, bu kadar ¢ok veri nasil hizli ve etkili sekilde analiz edilecektir? Bu sorun karsisinda
bilisim uzmanlari bu islemi gerceklestirebilmek adina NoSql araglarini gelistirmislerdir ve
kullanilmaya baslamislardir. Zira bu islem yapilirken geleneksel bir yontem olan iligkisel
veritabanlari bunu karsilayamaz durumdadir. NoSql araglari sayesinde verilerin dagitik

saklanabilmesi ve islenebilmesi mimkiin olmustur.
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Sosyal medyada olusan veriler gok hizli bliiyime gostermektedir. Ayni sekilde kurumlar,
ardnler ve kisiler de artik sosyal medyayi etkili bir sekilde kullanmaya baslamistir. Clinki
bu mecralar son kullanici ile kurum ve popller kisileri dogrudan bulusturabilmektedir.
Ornegin; gecmiste bir Griin hakkindaki sikayetinizi direk olarak o kuruma iletmekte
zorluk yasayabilirken, glinimiizde sosyal medya sayesinde paylastigimiz sikayetler
kurumlarlara daha kolay iletilebilmektedir. Ayrica, bu sikayetler diger kullanicilar
tarafinda da gorildigi icin daha ¢ok farkindalik yaratmakta ve kurumlarin bu sikayetler
karsisindaki ¢6zim siresi oldukga hizlanmaktadir. Buna ek olarak sosyal medya, ¢ikarilan
urdn ya da kurum hakkinda g¢ok hizl geri déniis alma konusunda cok etkili olarak
kullanilmaktadir. insanlar artik fikirlerini paylasmaktan ¢ekinmiyor ve bu da gelen geri
bildirimlerin, sikayetlerin analiz edilmesi gereksinimini kaginilmaz hale getirmektedir.
Kurumlar ve popliler sahislar artik bir sosyal medya uzmaniyla ¢alismakta ve sosyal
medyay! aktif bir sekilde kullanmaya 6zen gdstermektedirler. Bu yuksek kullanim
oraninin bir sonucu olarak da, bu mecradaki verilerin bliyimesi bliyitk bir hizla artmakta

ve bu verilerin analizi igin ¢ok blyik kaynaklara ihtiyag duyulmaktadir.

Sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter 21 Mart 2006 yilinda kurulan bir mikro
blog sitesi olup, 140 karakter siniri ile insanlarin fikir ve dlstincelerini bu ortamda
paylagsmasina izin vermektedir. Twitter’in kullaniminin artmasiyla beraber bu ortamlar
artik yeni reklam ve pazarlama mecrasi olarak da goérilmeye baslamistir. Bu evrimden
sonra artik Twitter't kurumlarda kullanmaya baslamis ve Urinleri hakkinda bu
mecralardan paylasimlar yapmaya 6zen gostermektedirler. Kullanicilar da ayni sekilde
bu bildirimlere cevap verebilmekte ve geri bildirim yapabilmektedir. Bu kadar dnemli
hale gelen Twitter artik cok fazla kisi tarafindan kullanilir hale gelmistir. Twitter kullanim

rakamlarina 6rnek vermek gerekirse;
= GUnlik atilan tivit sayisi ortalama 58 milyon.
= Twitter aylik aktif kullanici sayisi 115 milyon
= 1 Milyon tivite ulagmasi igin gereken siire ortalama 5 giin
= Saniyedeki tivit sayisi ortalama 9100

Bu veriler 25 Eylil 2015'te yapilan arastirmadan [1] elde edilmistir. Twitter daki verilerin
bu denli blyik olmasi ve paylasilan verilerin herkese agik olmasi sebebiyle bu galismada
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hedef platform olarak Twitter verileri kullanilmistir. Kullanilan veriler kurum ve kisilerin

Twitter sayflarindan alinmis ve bu veriler Gizerinde analiz islemi gergeklestirilmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Sosyal medyadaki verinin buyuklGgi ve kullanim yogunlugu dogal dil isleme (zerine
¢alisan kisilerin en popiler ¢alisma alanlarindan biri olmugstur. Twitter’in da bu verilere
erismede sagladigi kolaylik (API) ve verinin miktarinin oldukga biyiik olmasi sebebiyle
biz de calismamizda Twitter Uzerindeki verileri analiz etmek icin kullandik. Benzer
¢alismalara bakildiginda dogal dil isleme ve veri madenciligi alaninda Twitter’in 6n plana
ciktigl gorilmektedir. Verinin bu kadar kolay elde edilmesi ve herkes tarafindan bu
verilerin girilmesi beraberinde bazi problemler de getirmektedir. Problemlerden birincisi
kullanicilarin fikirlerini 140 karakterle anlatmasi gerekligi yiziinden kullanicilarin kuralsiz
olarak kelimeleri kisaltmalari, dil bilgisi kurallarindan yoksun ve imla kurallarina
uymadan girilen bu verilerin analizinin zorlugu veri analizi yapan kisilerin 6niindeki en
blyuk sorunlar olarak 6n plana ¢cikmaktadir. Bu sorun 6ncelikle veriler tizerinde 6n islem
yapilmasi gerekliligini dogurtmaktadir. Bu alanda yapilan ¢alismalarda kullanilan teknik
iki grupta incelenebilir. Birincisi s6zIik tabanh teknikler, ikincisi ise makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak yapilan ¢alismalardir. Biz bu galismada iki yontemi birlestirerek

sonug elde etmeye ¢alistik.

Makine 6grenmesi teknikleriyle duygu analizi yapilirken, egiticili 6grenme teknikleri
kullanilmaktadir. Etiketlenen veriler yardimiyla sistem egitilir. Boylece sistem yeni gelen
verilerin sinifina karar verir duruma gelmektedir. Bu islem yapilmadan dnce verilere bir
normalizasyon ve 6n islem uygulamak gerekir. Uygulanan normalizasyon igcinde metin

diizeltme amaciyla bazi teknikler kullaniimistir.

“Speech and Language Processing 2nd Edition” isimli kitapta [2] anlatilan kelime bazli n-
gram yontemleri bu calismada denenmis ancak, Turkgce metinler igin istenilen bagari elde
edilememistir. Metin dizeltme igin gergeklestirilen yontemin basarisi “Evaluating
Evaluation Metrics for Spelling Checker Evaluations” isimli ¢galismada [3] otomatik bir

metin dlzelticinin basarisinin nasil dlgllecegi anlatilmaktadir.

Ayrica metin diizeltme amaciyla gelistirilen yontem, Glilsen Eryigit ve Dilara Torunoglu

tarafindan “A Cascaded Approach for Social Media Text Normalization of Turkish” isimi
3



makaleden [4] incelenmis ve ilgili galismada sistemin testi igin kullanilan veri seti ile de

test edilerek, ilgili calisma ile kiyaslama yapilmistir.

2012 yilinda “Sentiment Analysis and Opinion Mining: A Survey” isimli ¢alismada [5]
farkh konularda yapilan elestiriler Naive Bayes (NB), Maximum Entropy (ME) ve Support
Vector Machine (SVM) algoritmalari kullanilarak siniflandirilmaya ¢alisilmistir. Bu
¢alismada 6zellik vektora olarak terim varligi, terim frekansi, olumsuzluk, n-gramlar ve
POS etiketleri kullaniimis ve elestiriler olumlu ve olumsuz olarak 2 sinifa ayrilarak

incelenmistir.

“On the Optimality of the Simple Bayesian Classifier under Zero-One Loss” isimli bagka
bir arastirmada [6] duygu analizinde Naive Bayes’in (NB) ozelliklerin biribine baghmh
oldugu durumda daha iyi calistigl gosteren bir calismadir. Naive Bayes’in 6zelliklerin
temel yaklasimi olan bagimsiz 6zellik yaklagimina karsin alinmig sonucu bir siirpriz olarak
algilanmis ve bu calisma Uzerine Zhen Niu “Sentiment classification for microblog by
machine learning” isimli baska bir ¢calisma [7] yapmis ve 6zellik segimi igin yeni bir model
ortaya koymustur. Bu model agirlik hesaplamalari ve siniflandirmayi icermektedir. Bu

¢alismada agirliklari kullanarak NB algoritmasini daha efektif bir sekilde kullanmistir.

“Robust sentiment detection on twitter from biased and noisy data” isimli bir baska
¢alismada [8] tivitleri siniflandirmak igin iki adimli bir siniflandirma metodu
gelistirilmistir. Bu calismada siniflandirma yéntemi gelistirilirken glraltali bir egitim seti
kullaniimis, boylelikle etiketleme siresi azaltilmistir. Tivitler nesnel ve 6znel olarak 2

gruba ayrilmis daha sonra nesnel olan tivitler pozitif ve negatif olarak isaretlenmistir.

Ash Celikyllmaz tarafindan yapilan “Probabilistic model-based sentiment analysis of
twitter messages” isimli ¢alismada [9] telaffuza dayali kelime siniflandirma sistemi
gelistirilmis, bu sayede guraltuli tivitlerde normalizasyon saglanmistir. Ayrica, bu
calismada benzer jetonlarin (token) atanmasi, html linkler, kullanici betimlemeler, hedef
organizasyon isimleri gibi metin isleme teknikleri kullaniimistir. Normalizasyon
adimindan sonra gergeklestirilen siniflandirma igin olasiliksal bir model tercih edilmistir.
BoosTexter siniflandiricisi yardimiyla elde edilen “polar lexicon” dagilimi ile 6zellikler

secilmis ve hata orani azaltilmistir.



“Building and exploiting emotinet, a knowledge base for emotion detection based on

Ill

the appraisal theory model” isimli bir diger ¢alismada [10] emojilerin metnin duygusunu
nasil etkiledigi arastirilmistir. Bu ¢alismada Twitter APl yardimiyla otomatik olarak
tivitleri toplayan ve bu tivitleri emojilerine goére otomatik siniflandiran bir model
gelistirilmistir. Tivitlerin N-gram ve POS ozellikleri ¢ikarilmis ve etiketleme igin
Multinominal Naive Bayes (MNB) yéntemi kullanilmistir. ilgili calismada tivitler sadece
emojiler yardimiyla etiketlendigi i¢in hata olasiligl ylksek olmustur.

(

“Ensemble of feature sets and classification algorithms for sentiment classification®
isimli bagka bir calismada [11] ise ensemble ¢atisi yardimiyla bir siniflandirma
gercgeklestirilmistir. Ensemble ¢atisi, birden fazla algoritmanin birlestiriimesiyle
olusturulan bir siniflandirma modelidir. Bu model sayesinde farkli veriler tGzerinde farkh
basarilari olan yontemler bir araya getirilerek daha etkili bir yéntem olusturulmasi
saglanmistir. Ensemble yontemi kullanilan bu galismada iki farkh 6zellik ve tg farkh
algoritma kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Kullanilan 6zellikler POS etiketleri ve

kelime iligkileri olarak segilmistir. Algoritma olarak ise ME, NB ve SVM kullaniimistir.

“Domain adaptation in sentiment analysis of twitter” isimli bir diger ¢alismada [12]
Twitter’daki haber ve filmler hakkindaki kullanici yorumlari Gzerinden bir duygu analizi

gercgeklestirilmis ve bu islem sonucu IMDB ve Blippr ile karsilagtiriimistir.

2013 yihinda vyapilmis “Sentiment Analysis in Twitter using Machine Learning
Techniques” ismindeki bir ¢alismada [13] Twitter’daki verilerin makine 6grenmesi
teknikleriyle siniflandirilmasi yapilmis ve bu g¢alismada hem soézliksel yontem hem de
makine 6grenmesi teknikleri birlestirilerek 4 farkh algoritma ile basarisi 6lglilmustur.
Kullanilan yéntemler NB, ME ve SVM iken bunun yaninda bu ti¢ yéntemin birlesmesi olan
Ensemble yontemi de denenmis ve en yiiksek basari bu yontem ile elde edilmis olup,

%90 civarinda olmustur.

2009 yilinda Yelena Mejanova tarafindan yazilan “Sentiment analysis: An overview”
isimli bir makalede [14] bir metnin ana fikrinin terim varligi ve terim frekansi yardimiyla
cikartilabilecegi belirtilmistir. Ayrica, Stemler tarafindan 2001’de yazilan “An Overview
of Content Analysis” isimli bir makalede [15] bir metnin ana fikrinin kelime yogunlugu ile

cikarilabilecegi vurgulanmistir.



Bilkent Universitesinde yapilan “Generic Text Summarization for Turkish” isimli
makalede [16], metnin Ozetlenmesinde hangi tiir anahtar kelimelerin etkili olacagi
tartisilmis ve kisa isim tamlamalarini 6zetlemede ¢ok ©Onemli bir yer tuttugu

gosterilmistir.

Farkh ¢alismalar da incelendiginde bir metnin hangi yazara ait oldugunun tespitiyle ilgili
bilgi iceren “An Overview of Content Analysis” isimli makalede [15] kullanilan terim
varligi ve frekans analizi gibi yontemlerin bizim ¢alismamizda da basaril olacagi

varsayimini ortaya koymustur.

Ayrica, “Analysis of the Relation Between Turkish Twitter Messages and Stock Market
Index” isimli [17] ¢alisma ile borsadaki veriler ile twitter girdileri birlikte incelenmis ve
aralarinda %45 lik bir iliski oldugu gozlenmistir. Bu da twitter verilerinin analizi sonucu

bir yargiya varilabilecegini gésteren bir ¢alisma olarak éne gikmaktadir.

“Sentiment Analysis on Social Media” isimli ¢galismada [18] iki sirket hakkinda atilan
tivitler incelenmis ve algi karsilastirilmasi yapilmistir. Bu ¢alismada isim, sifat, fiil gibi

kelime tirleri incelenerek %96’lik bir basari elde edilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Twitter her giin milyonlarca insanin her konuda attigi tivitlerle gittikge ve ¢ok biyuk bir
hizla blylyen sosyal medya platformu oldugu icin bu alandaki veriler degerli ve
anlamhdir. Bu sebeple bu ortamdan elde edilen kullanici fikirlerinin 6Gnemi gittikce daha
fazla 6nem arz eder hale gelmektedir. Nitekim bu tir sosyal medya platformlari kurum,
arin veya unlu kisileri son kullaniciyla bulugturdugu igin hem kurumlar igin hem de
sahislar icin oldukg¢a 6nemlidir. Twitter’daki verilerin kullanilmasinin bir diger sebebi ise
herkese agik olarak bir API araciligi ile bu verilerin erisilebilir olmasidir. Bu sayede

verilerin analiz edilmesine olanak saglanmaktadir.

Bu tez ile amaglanan yontem, bu verilerin otomatik olarak islenmesi ve
anlamlandirilmasidir. Ciinkl ¢ok buyuk bir kitle tarafindan kullanilan bu platformlar,
kurumlarin, Urinlerin veya unli kisilerin kendileri hakkinda son kullanicinin ne
disindligini analiz etmesi ve bu dogrultuda strateji belirlemesi igin gereklidir. Buradaki

verinin blyukligl ise insan eliyle bu analizin gergeklestirilmesinin olduk¢a zor hatta



imkansiz oldugu gergegidir. Cok hizli buylyen bu veri ancak dagitik bir sekilde islenerek
ve otomatik bir sekilde analiz edilerek kullanilabilir. Bu sebepledir ki yapilan bu ¢alisma
ile son kullanici verileri duygusal agidan iki sinifa ayrilmis ve bu siniflar kendi iginde analiz
edilerek neden o gruba ait oldugunu belirleyen niteliklerin dagilimi incelenmigtir. Bu
inceleme sonucu elde edilen cikarim ilgili kurum, Grin veya sahis icin hizla degisen
piyasada nasil bir strateji belirlemesi gerektigini hizli bir sekilde 6ngorip, ilerlemesine
olanak saglamaktir. Elde edilen sonuglar bu niteliklerin olumlu ve olumsuz siniftaki
oranlari ¢ikartilarak, son kullanici fikirlerinin  siniflandirmadaki  dagilimlarinin
gosterilmesi amaglanmistir. Yani, bir sinif iginde yogun olarak gegen bir niteligin ayni
zamanda diger grup igerisindeki dagilimina da bakilarak o niteligin her iki grup igindeki

dagiliminin gosterilmesi amaglanmistir.

1.3 Hipotez

Son yillarda gelisen teknolojiler sayesinde artan hesaplama hizlariyla artik buyik
verilerin analiz edilmesi kolaylagsmistir. Bu sebeple kullanici yorumlari biiytk bir hizla

islenerek analiz edilebilmektedir.

Bu gelismeler isiginda film yorumlari, irtin yorumlari ve borsa degisimleri kullanicilarin
yorumlari Gzerinden analiz edilebilmekte ve bir tahmin ¢ikarilabilmektedir. Hatta son
yilllardaki bu analizler gegmis verilere dayanarak ortalama gergeklesecek satis
miktarlarini dahi tahmin edebilmektedir. Ornegin, gectigimiz yil piyasaya ¢ikan yeni bir
telefon modelinin ortalama satis miktari lokasyon tabanli bir sosyal medya platformu
tarafindan agiklanmistir. Bu rakamlar ilk zamanlar ses getirmezken, ilk giin satislari
tamamlandiginda agiklanan rakamlar arasindaki iliskinin birbirine ¢ok yakin olmasi
verinin analizi ve sonug ¢ikariminin aslinda nelere imkan sagladigi herkes tarafindan

gorulmastir.

Bu tezde ortaya atilan hipotez bir kurum, Griin veya sahis hakkinda kullanicilarin yorumu,
aslinda o seyin niteliklerini belirler varsayimidir. Yani, bir kurum hakkinda kullanicilarin
sikayeti veya talebi aslinda o kurumun spesifik olarak o konu hakkinda ki niteliklerini
gostermekte oldugu varsayilmistir. Ornegin, bir kullanicinin bir sirket hakkindaki servis
kalitesini gosteren bir sikayeti, o kurumun servis niteliginin kapasitesini ve kalitesini
belirleyen en énemli faktordir. Lakin bu baglamdaki kullanici yorumlari olumlu veya
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olumsuz olmasinin belirlenmesi o niteligin aslinda hangi kategoride degerlendirilecegi
agisindan onemlidir. Bu sebepledir ki bu tezde o6ncelikle verilerin dogrulugu ve
siniflandiriimasi, daha sonraki asamada ise bu gruplanmanin altinda yatan gergek
nedenin ne oldugunun arastiriimasi gelmektedir. Bu dogrultuda yapilan hipotez, Twitter
verilerinin aslinda bir kurum, triin veya sahis hakkinda g¢ikarim yapabilecegi varsayimina

dayanmaktadir.



BOLUM 2

TWITTER VERILERI

Twitter 2006 yilinda kurulmus bir micro blog sitesidir ve yaklasik 320 milyon aylik aktif
kullanicisi vardir. SMS’in mantigindan yola gikarak kullanicilarin fikirlerini 140 karakterle
paylagsmasina izin veren bir platformdur.SMS 160 karakterden olustugu igin Twitter’da
140 karaktermesaja, 20 karakter de kullanici adina ayrilmistir. Son glinlerde alinan bir
karar ile 140 karakteri 10000 karaktere gikaracagini duyurmustur [19]. Bu gergeklesirse
onumuzdeki glinlerde kullanicilar daha ayrintili ve daha diizgiin bir sekilde fikirlerini dile
getirebilecekler. Twitter’in 140 karater sinirlandirmasi Twitter verilerinde karsimiza yeni
bir problem getirmektedir. Bu problem 140 karaktere kullanicilar fikirlerini
sigdiramadiklarindan bazi kisaltmalarinkaginilmaz olarak kullaniimasidir. Selam kelimesi
yerine slm kelimesinin kullanilmasi buna bir dérnektir. Buradaki kisaltmalar belli bir
diizene gore yapilmamakta, tamamen kullanicinin insiyatifindedir. Bu ylizden paylagilan
verilerde kisaltmalar birbirinden ¢ok farkl olmaktadir. Bu da 6nimuize bu verilerin
dizeltilmesi problemini ¢cikarmaktadir. Ayrica, Twitter’da paylasilan website adreslerinin

de 140 karakter sinirina takilmamasi igin kisaltilarak yazilmasi gerekmektedir.

Twitter'daki karakter kisitlamasi sebebiyle kullanicilar daha az karakter sayisiyla
duygularini anlatabilmek amaciyla emojiler kullanmaktadir. Bu emojiler duygunun daha
kolay anlagilmasina yardimci olmaktadir. Ornegin ;), :) gibi emojiler olumlu bir duyguyu
ifade ederken :(, :*( gibi emojiler olumsuz duygulari anlatmaktadir. Bu tip emojiler

tivitlerde ¢ok yogun bir sekilde kullaniimaktadir.

Twitter’daki verilerde 3 6nemli kavram vardir. Bunlardan birincisi hashtag, ikincisi
kullanici adi ve Gglinclisli de retweet kavramidir. Hashtag, girilen verinin belli bir konuda

etiketlenmesini saglayan “#” semboli kullanilarak etiketlenirler. Kullanici adlari ise “@”



semboli ile baglamaktadir. Belli bir kullaniciya mesaj géndermek istendiginde, basinda
“@” sembolini kullanarak o kullaniciya herkese agik olacak sekilde mesaj géndermek
mimkindir. Retweet ise bir kisinin mesajini begenmeniz durumunda onu kendi
takipgileriniz ile paylasmaniza o tivitin retweet edilmesi denilmektedir. Bu durumda

mesajin basina “RT” on eki eklenerek, ayni mesaj hi¢ degistirilmeden takipgilerle

paylasilir.

Twitter verilerine APl araciligi ile erisilebilinir. Belli bir hashtag veya kullanici igin atilmis
herkese agik tivitler APl araciligi ile elde edilebilmektedir. Bu API, JSON formatinda sonug
geri dondlirmektedir. Bu formatta elde edilen veri igerisinde kullanici adi, olusturulma
tarihi, lokasyon bilgisi, dili, mesaj ve id’si gibi bir cok veri bulunmaktadir. Twitter API’sinin
olumsuz yoni belli kisitlara sahip olmasidir.. Belli bir siire araliginda sorgu sayisi ve her
istekte donen tivit sayisi kisitlanmigtir. Bu limitlere takilmamiz durumunda 15 dakika
bekleyerek yeni bir sorgu gerceklestirmemize olanak taninmaktadir. Ayrica, her bir
sorguda ancak 100 adet tivit geri donmektedir. Twitter API kullanabilmek igin Twitter
uzerinden bir uygulama olusturarak belli erisim parametrelerinin elde edilmesi
gerekmektedir. Bu parametreleri elde ettikten sonra herkese acik olan APl metotlari

aracihgi ile yine herkese agik olan tivitlere erisme olanagi taninmaktadir.

2.1 Verilerin Toplanmasi

Metin dizeltme verileri igin kdse yazilarindan olusan bir derlem kullaniimistir. Bu
derlem yaklasik 18 kése yazarina ait 630 kése yazisindan olusmaktadir. Bu derlem Yildiz

Teknik Universitesi Kemik grubu web sitesinden temin edilmistir [21].

Bu calismada duygu analizi ve nitelik ¢ikarimi galismasinin gergeklestirilmesi icin veriler
Twitter’in API araciligi ile elde edilmistir. Bu islem igin toplamda 5.990 adet tivit egitim
ve 2.509 adet tivit de test ve nitelik ¢ikarimi igin kullanilmigtir. Bu tivitlerin elde edilmesi
icin Pyhton dili ile bir betik yazilmis ve veriler Excel formatinda kaydedilmistir. Bu islemi
gerceklestirmek icin Twitter API’sinin search methodu kullanilmistir. Ayrica, nitelik
analizi igin Tlrkiye’nin GSM opeartdrlerinin hesaplarina génderilen gilincel tivitler ve bir
futbolcunun hesabina atilmis tivitler de kullanilmistir. Bu veriler yazilan betik araciligi ile

elde edilmistir. Veriler direk olarak kullanilmamis icinde “@Operatér Hesab1” seklinde
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gecen, direk o hesaba atilmis tivitler kullanilmistir. Ayrica, RT’ler ve lokasyon paylasimlari

bu tivitler igerisinden ayiklanmistir.

Twitter APl'sinde bulunan kisitlar ylziinden tivitler 100 parcalik gruplar halinde
cekilmistir. Sekil 2-1 ve Sekil 2-2’de Twitter API’sinin 6rnek istek ve cevabi gérilmektedir.
Bu islem yapilirken Twitter’in API'sinden [24] glincelden en eskiye dogru veriler

sorgulanmigtir.

GET /1.1/search/tweets.json?qg=turkcell&count=1

Sekil 2.1 Ornek istek

"metadata": {
"result_type": "recent",
"iso_language code": "tr"
i
"created_at": "Mon Feb 29 22:54:02 +0000 2016",
"id": 704439514727649300,
"id_str": "704439514727649282",
"text": "Turkcell durup dururken neden béyle bisi yapt: anlam veremedim, glb bana asik :sss
https://t.co/xqeeOaLUdk",
"source": "<a href="http://twitter.com/download/iphone" rel="nofollow">Twitter for iPhone</a>",
"truncated": false,
"in_reply to_status_id": null,
"in_reply to_status_id_str": null,
"in_reply_to_user id": null,
"in_reply to_user id_str": null,
"in_reply to_screen_name": null,
"user": {},
"geo": null,
"coordinates": null,
"place": null,
"contributors": null,
"is_quote_status": false,
"retweet_count": 0,
"favorite_count": 0,
"entities": {},
"favorited": false,
"retweeted": false,
"possibly sensitive": false,
"lang": "tr"
H
]

"

search metadata": {

"completed in": 0.092,

"max_id": 704439514727649300,

"max_id_str": "704439514727649282",

"next_results": "?max_id=704439514727649281&q=turkcell&count=1&include_entities=1",
"query": "turkcell",

"refresh _url": "?since id=704439514727649282&q=turkcell&include entities=1",

"count": 1,

"since id": 0,

"since_id str": "0"

Sekil 2.2: Ornek Cevap
11



2.2 Verilerin Saklanmasi

Twitter'dan betik araciligi ile cekilen veriler Excel formatinda saklanmis olup, duygu
analizi modiline ve nitelik ¢ikarimi modiliine veriler aktarilirken bu dosyalar

kullanilarak gergeklestirilmistir.

Duygu analizi ve nitelik ¢ikarimi igin gelistirilen uygulamanin galismasi soyledir; Elde
edilen tivit verileri uygulama galistigl esnada igeri aktarilarak analiz islemi gergeklestirilir.
Verilerin ana uygulamada saklanmasinda bir NoSQL veritabani olan Apache Cassandra

kullanilmistir.

Apache Cassandra [25] ilk olarak Facebook tarafindan mesajlarin aranmasi igin
gelistirilen bir aractir. Bu gelistirmeyi Facebook adina yapan Prashant Malik ve Amazon
Dynomo’yu gelistiren Avinash Lakshman’dir. Haziran 2008’de Google Code’da agik
kaynak proje olarak yayinlanmistir [20]. 2009’un Mart ayinda ise Apache Incubator’a
dahil olmustur. Cassandra’nin diger NoSQL veritabanlarindan farki, normal SQL
veritabanlari gibi kolon tabanli bir yapisinin olmasidir. SQL diliyle veri ¢ekilebilmesine
olanak tanir. Bu sebeple veritabanindaki veri modelinin belli bir yapisinin olmasi
gerekmektedir. Diger NoSQL veri tabanlari (MongoDB, CouchDB ...) gibi tamamen yapisal
bir serbestlik s6z konusu degildir. Verilerin mutlaka belli bir yapiya uygun olmasi gerekir.
Ayrica, Cassandara yatay olarak oOlgeklendirilebilir ve veri dagitik bir sekilde saklanip
islenebilir. Diger klasik VTYS’leri gibi olgeklendirildigi zaman hiz logaritmik olarak artmak

yerine, dogru orantili olarak artmaktadir. Bu da Cassandra’nin en blyik avantajidir.

Cizelge 2.1 Cassandra Tablo Yapisi

id hashtag keywords tweet type

Ana uygulamada igeri aktarilan veriler ilgili hastag’a gbére Cassandra veri tabanina
aktariilmaktadir. Bu veriler Cizelge 2.1’deki gibi bir tablo yapisinda saklanmaktadir. Bu
tabloya ait sql olusturma betigi Sekil 2.3’deki gibidir. Duygu analizi ve nitelik ¢ikariminda

kullanilan veriler Cassandra veritabanindan gekilerek gergeklestirilmistir.
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CREATE TABLE sociolog.tweets (
id uuid PRIMARY KEY,
hashtag text,
keywords list<text>,
tweet text,
type int
) WITH bloom_filter_fp_chance = 0.01
AND caching = {'keys': 'ALL', 'rows_per_partition': 'NONE'}
AND comment ="'

AND compaction = {'class': 'org.apache.cassandra.db.compaction.SizeTieredCompactionStrategy’,

'max_threshold': '32', 'min_threshold': '4'}

AND compression = {'chunk_length_in_kb': '64’, 'class":

'org.apache.cassandra.io.compress.LZ4Compressor'}
AND crc_check_chance = 1.0
AND dclocal_read_repair_chance = 0.1
AND default_time_to_live =0
AND gc_grace_seconds = 864000
AND max_index_interval = 2048
AND memtable_flush_period_in_ms =0
AND min_index_interval = 128
AND read_repair_chance = 0.0
AND speculative_retry = '99PERCENTILE";
CREATE INDEX tweets_hashtag_idx ON sociolog.tweets (hashtag);

CREATE INDEX tweets_type_idx ON sociolog.tweets (type);

Sekil 2.3 Cassandar Veri Modeli

Uygulama her calistirildiginda ilgili hesaba ait veriler tablolardan bosaltilarak analizin
yeniden en bastan steril bir sekilde gergeklestiriimesi saglanmistir. Her ¢alisma

esnasinda uygulama Excel’den verileri ilgili veritabanina aktarmaktadir. Uygulamanin

13



dogrudan Twitter'dan veri ¢ekerek analiz edebilecek modil alt yapisi da olmasina
ragmen uygulamanin ¢alismasi Excel Gizerinden olacak sekilde kurgulanmistir. Clinki bu
sekilde biyik verilerin analizi igin gereken yapilar, anlik veriler tizerinden ¢alismak yerine
veri ambarlari Uzerinden galisan asenkron isler (asynchronous jobs) ile yapilir. Bu
sebeple dogrudan Twitter Uzerinden erisim yapilmasi yerine Excel ile igeri aktarim

yapacak sekilde kurgulanip gelistirilmistir.

2.3 Verilerin Etiketlenmesi

Verilerin etiketlenmesi insan eliyle olmustur. Egitim verisi en az iki kisi tarafindan
etiketlenerek olugturulmus ve test verisi olarak kullanilan 3 operatére ait tivitler de en
az bir kisi tarafindan etiketlenmistir. Test verisinin etiketlenme sonucu sistem Gzerinden
siniflandirma gergeklestirilerek test edilmis. Farkli sinif etiketine sahip tivitler tekrar
gozden gegcirilmistir. Futbolcu ile ilgili tivitler ise sistem tarafindan otomatik olarak

siniflandiriimistir.

2.3.1 Egitim Verisinin Etiketlenmesi

Egitim veri seti 5.990 adet tivitten olugsmaktadir. 2.990 adet tivit olumsuz iken, 3.000
adet tivit olumlu bilgi icermektedir. Bu tivitler telekominikasyon, saglik, finans, spor,
sigorta, gida, otomotiv, gayrimenkul ve siyasi iceriklere sahip tivitlerden olugsmaktadir.
Egitim setinin etiketlenmesi rastgele olarak 4 kisi tarafindan etiketlenmis, bir kisi
tarafindan etiketlenen veri bagka bir kisiye daha gosterilerek dogrulama saglanmistir.
Ayni tivitin en az 2 kisi tarafindan etikenlenmesiye bu veriler egitim setine dabhil
edilmistir. Buradaki veriler kisilerin ruh hali ve dlslince yapisina goére farklilk
gosterebilmektedir. Egitim igin kullanilan veri setinin farkh kategorilerden segilmis
tivitler olmasi egitim setinin bir ¢ok alan igin ortak olarak kullanilabilmesine olanak
saglamasi amaciyla yapilmigtir. Ancak, test igin kullanilan verilerin gogunlugunun
telekominikasyon sektoriine ait tivitler olmasi, siniflandirma basarisini olumsuz yonde
etkiledigi gortlmustir. Bu da bize genel bir egitim seti kullanilmasinin, spesifik bir alan
icin siniflandirma basarisini disurebildigini gostermistir. Zira o kategorilerde gegen

terimlerin ancak bir kismi egitim setinde olacagindan bdyle bir olumsuzluk ile karsi
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karsiya kalinabilmektedir. Bunu asmak igin egitim veri setinin ¢ok fazla veri icermesi

durumunda sorunun Ustesinden gelinebilecegi distinilmektedir.

2.3.2 Nitelik Cikarim Verisinin Etiketlenmesi

Nitelik ¢ikarimi igin kullanilan veri ise Turkiye’nin 3 GSM operatoriine ve bir futbolcu
hesabina atilmig tivitlerden olugsmaktadir. Bu tivitler en az bir kisi tarafindan etiketlenmis
olup, sadece futbolcuya ait tivitler sistem tarafindan otomatik olarak etiketlenmistir.
Gikarilan tivitlerden lokasyon paylagimi olanlar temizlenerek etiketleme islemi
yapilmistir. Etiketleyen kisiler birbirlerinden habersiz olarak etiketle islemini yapmis ve
sonugta iki kigi farkli gérus belirtmis ise Gglinci bir kisinin goriisu alinarak o tivit igin sinif
etiketi belirlenmistir. Elde edilen bu veriler egitim setiyle egitilen uygulamaya test verisi
olarak verilmis ve bu siniflar Gzerinden nitelikler ¢ikartilmistir. Nitelik ¢ikarimi igin
kullanilan verilerin egitim setiyle egitildikten sonra siniflandirma basarisi da ayrica

OlgUlmustir.
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BOLUM 3

VERILERIN ISLENMESi

Verilerin islenmesi 4 adimda gergeklestirilmistir. Bunlar sirasiyla iceri aktarim, 6n islem
ve metin diizeltme, duygu analizi ve nitelik ¢ikarimidir. Uygulamadaki islem adimlari ve

is akisi Sekil 3.1’de gosterilmistir.

On islem ve
Metin
Dizeltme

Tweetlerin
iceri
Aktarilmasi

Tweetlerin
Cekilmesi

Nitelik Cikarimi

Sekil 3.1 Uygulama Adimlari

3.1 iceri Aktarim

Python programlama diliyle yazilmig olan bir betik yardimiyla tivitler ¢ekilmistir ve bu
veriler Excel (xIsx) formatinda kaydedilmistir. Betik aracihgi ile tivitler ¢ekilirken Twitter
API’sinin arama o6zelliginde bir kullaniciya génderilmis tivitler ¢cekilemediginden gelen
tivitler icinde “@Kullanici Ad1” ifadesinin gectigi tivitler secilerek bir Excel dosyasina
kaydedilmektedir. Java EE kullanilarak yazilmis programa girdi olarak bu dosyalar
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verilmis ve dosyalarin igerigi uygulama tarafindan okunarak veritabanina aktarilmistir.
Okunan tivitler bir Tweet sinifina atanarak Cassandra veritabanina kaydedilmesi

saglanmistir.

3.2 Onislem ve Metin Diizeltme

Onislem ve metin dizeltme modili verileri dizgiin bir formata getirmeyi
amaglamaktadir. Zira bir sonraki analiz ve siniflandirma adimlarinda basariya etki
edecegi varsayimi yapilmistir. Bu modilde tivitler tGzerinde gergeklestirilen 6n islem

adimlari séyledir;

Web adreslerinin temizlenmesi

* Tek basina bir anlam ifade etmeyen edat, baglag vb. kelimelerin temizlenmesi

(bir, daha, kadar gibi...)
* Hashtaglerin temizlenmesi
* Noktalama isaretlerinin temizlenmesi (emojiler harig)
* Gereksiz bosluklarin temizlenmesi
* Kelimelerin dizeltilmesi
* Kelimelerin pargalara ayrilmasi

Bu islemler yapildiktan sonra veriler duygu analizi ve nitelik gikarimi igin hazir hale
gelmistir.  Kelimelerin  dizeltilmesi sirasinda Leveinstein ve Jaro Winkler
algoritmalarindan yararlanilmistir. Bu islem sirasinda verilerin dizeltilmesi adina kose
yazilarinin bulundugu derlem Gzerinden kontrol saglanmistir. Derlem igerisinde aynisinin
bulunmasi durumunda kelime dogru kabul edilmistir. Aksi halde kelime so&zllkteki
kelimeler ile karsilagtiriimis ve Leveinstein algoritmasina gére uzakligl % 51’den kiiglik
olan kelimeler bir listede tutulmustur. Bu liste daha sonra Jaro Winkler algoritmasiyla
karsilastirilmis ve frekanslari da g6z 6niine alinarak en yakin kelimeye evrilmistir. Ayrica,
kelimelerin olumsuzluk denetimi yapilip, ona gore isaretlenmistir. Olumsuz anlamini

bulmak icin degil veya me/ma gibi olumsuzluk eki iceren fiiler ile karsilastigimizda

“" ”

kendisinden oOnce gelen 3 kelimenin basina “not_” eklenerek glncellenmistir.

Kendisinden 6nce gelen kag¢ kelimenin bu sekilde yapilmasi gerektigi yapilan testler
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sonucunda en iyi sonucu veren 3 degeri alinarak kullanilmistir. Detaylarindan 4. Bolimde
bahsedilecektir. Bu islem sonunda 6zelliklerin gikarilmasi igin kelimeler 3-gramlarina
ayrilan kelime pargaciklarinin basina da eger olumsuzluk igeren bir kelimenin n-gramlari

ise onlara da “not_" 6n eki eklenmistir.

Ornegin; “Bu hizmeti veren iyi bir operatér olamaz’ ve “Bu tarife hi¢ de kétii degil”
cliimlelerini inceleyelim. Bu cimlelerdeki kelimeler denetlenerek Zemberek [22]
yardimiyla olumsuzluk eki veya degil kelimelerini igerip igermedigi kontrol edilmektedir.
Olamaz kelimesi igindeki olumsuzluk eki tespit edildigi durumda iyi, bir ve operator
kelimeleri not_iyi, not_bir ve not_operatér olacak sekilde degistirilmistir. Ayni benzer
islem diger ciimle icin de yapildiginda not_hig, not_de, not_kétii olarak degistirilmistir.
Bu islem sonucunda not_iyi aslinda kétiiyii, not_kétii kelimesi de iyi kelimesini temsil
etmektedir. 3-gramlar c¢ikarilirken de ayni sekilde not_ope, not_per, not_era ... gibi

cevrilerek 6zellikler gikariimistir.
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On islem adiminda yapilan islemlerin tamami Sekil 3.2’de gdsterilmistir.

Web adreslerinin
temizlenmesi

Hashtaglerin Temizlenmesi

Edat, Baglag vb kelimlerin
temizlenmesi

Noktalama isaretlerinin
Temizlenmesi

Gereksiz Bosluklarin
Temizlenmesi

Kelimelerin Diizeltilmesi

Olumsuzluk ya da degil iceren

kelimlere "not" eklenmesi

Tivitlerin Kelimelere Ayrilmasi

Sekil 3.2 On islem ve Kelime Diizeltme Adimi islemleri

3.3 Duygu Analizi

Duygu analizi moduliinde 2 asamali egiticili makine 6grenmesi teknigi kullaniimistir.
Birinici adimda Multi Nominal Naive Bayes algoritmasi kullanilirken, ikinci adimda farkli
siniflandirma  algoritmalari  kullanilmistir. Egiticili makine ©6grenmesi tekniklerini
kullanilirken bir 6zellik vektoérine ihtiyag duyulmaktadir. Bu sebeple duygu analizi
modilinde s6zIlik tabanli yontem ve n-gram yontemi bir arada kullanilarak 6zellikler
elde edilmistir. Bu iki yontemin bir arada kullanilmasi hem o6zellik vektoériniin daha
kapsayici olmasini hem de basarinin arttirilmasina yoénelik tercih edilmistir. Lakin bu
yontemlerden herhangi biri tek basina sonuca direk etki edememektedir. Bu
yontemlerden elde edilen degerler makine 6grenmesi teknikleriyle birlestirilerek

kompleks bir duygu analizi sistemi tasarlanmustir.
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On islem modiiliinde kelimelere ayrilan tivitler éncelikle 3-gramlarina ayrilarak &zellik
vektoru elde edilmistir. Yapilan denemelerde en yiiksek basarinin 3-gram olarak ayriimis
Ozellik vektérinden alinmis olmasindan dolayr 3-gramlar kullanilmistir. Kelimeleri 3-
gramlarina ayirmak icin “Apache Lucene” kutluphanesinden [27] yararlaniimigtir. 3-
gramlarina ayrilan kelimeler ile 6zellik vektori gikariimis ve bu 6zellik vektoriine ayrica
kelimenin pargalanmamis orijinal hali de bir 6zellik olarak eklenmistir. Bunun sebebi
sozlik tabanli yontemler uygulanirken kelimenin orjinalinin bulunmasi gerekliligidir. Bu
Ozellik vektorld Multinominal Naive Bayes siniflandiricisiyla egitilmistir. Bu asama igin
elde edilen 6zellik vektori iginde toplam 28.293 adet 6zellik bulunmaktadir. Duygu
analizi adiminda elde edilen 6zellik vektériine gére siniflandirma yapilmig ve bir tivit igin
olumlu ve olumsuz sinifta olma olasilig elde edilmistir. Bu olasiliklar bir sonraki adimda

kullanilmak Gzere yeni 6zellik vektorinin iki farkh 6zelligini olusturmaktadir.

Olumlu ve olumsuz kelime sayilarini elde etmek amaciyla sozIik tabanh bir yontem
kullanilmistir. Bunun igin argo ve olumsuzluk igeren negatif kelimeler sozIGgu
olusturulmus ve yine ayni sekilde bir de pozitif anlam iceren olumlu kelimelerden olusan
bir pozitif kelime s6zIigl daha olusturulmustur. Olusturlan sézllk, dizenli ifadeler de
barindirabilmektedir. Sozlikte bulunan giizel kelimesi tivitler iginde farkl
varyasyonlarda bulunabilir. Ornegin; giizeller, giizellik ve giizelim gibi kelimeler de giizel
kelimesinden tlreyen kelimelerdir. Dolayisiyla tarama islemi gergeklestirilirken ¢ekim
eki almis hallerinin de g6z 6niinde bulundurulmasi gerekmektedir. Bu sebeple sozliikte
guizel$ ifadesi bulunarak, glizel kelimesinin tim varyasonlari kapsanmis olmaktadir.
Boylece tam eslesen (exact match) ifadeler ile beraber bu kelime ile baslayan diger tiirev
kelimeler de bulunmus olur. Olusturulan sozlik iki sekilde de kelimeler igermektedir ve
sistem dizenli ifadelerle olusturulan s6zlige izin vermektedir. Bu adimda tivitler her bir
kelime igin sozliikte taranmakta, s6zlikte bulunan kelime sayilari elde edilmektedir. Elde
edilen pozitif ve negatif kelimeler s6zligiinde bulunma sayilariile birlikte, iki 6zellik daha

elde edilmis olacaktir.

Son iki 6zelligi elde etmek amaciyla emojiler incelenmistir. Emojilerin bir metnin ana
duygusuna etkisi [7] ilgili galismada belirtilmistir. Bu 6zelliklerin elde edilmesinde yapilan
varsayim olumlu veya olumsuz emojinin sayisinin ¢oklugunun ana duyguya herhangi bir
etkisi olmamasidir. Bu sebeple emoji sayisi yerine emoji varligi 6zellik olarak
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kullanilmistir. Bu sebeple elde edilen bu iki 6zellik ikilik (binary) diizende kodlanmistir.
Tarama islemi yapilirken bir listede tutulan olumlu ve olumsuz duygu ifade eden bu
emoijler, tivit igindeki varligi kontrol edilerek bu iki 6zellik elde edilmistir. Bunun iki ayr
Ozellik olarak kullanilmasi bazi tivitlerin hem olumlu hem olumsuz duygu barindiran

emojiler icermesinden kaynaklanmaktadir.

Birinci ve ikinci adimda yapilan ¢alismalar sonucunda toplam 6 6zellik elde edilmistir.
Birinci adimdan elde edilen 2 6zelligin yanina ikinci adimda da ek olarak yeni 4 6zellik
daha elde edilmistir. Bu 6zellikler Sekil 3.3’de gorildigi tizere n-gramlara gére olumliu
sinifta olma olasiligl, n-gramlara gore olumsuz sinifta olma olasiligi, olumlu emoji
varhigi, olumsuz emoji varligi, pozitif kelime sayisi, negatif kelime sayisi olmak lizere

toplam 6 6zellik Gzerinden egiticili makine 6grenmesi teknigi kullanilmistir.

I Tivit

[ |

3-gram ozellik

vektoriyle Sozlik Tabanh Emoii Analiz
I Istatistiksel Sinif I Analiz I )
Analizi
[ | [ : [ l
Olumlu Sinifta Olumsuz Sinifta Pozitif Kelime Negatif Kelime Pozitif Emoji Negatif Emoji
I Olma Olasihigi I Olma Olasihgi I Adeti I Adeti I Varhgi 1/0 I Varligi 1/0

Sekil 3.3 Duygu Analizi Ozellik Vektériiniin Elde Edilmesi

3.4 Nitelik Citkarimi

Nitelik gikarimi modiiliinde duygu analizi gergeklestirilecek olan tivitlerin terim varhgi ve
frekans analizi yapilmistir. Bu modile veriler, siniflandiriimasi yapilmis halde
iletilmektedir. Olumlu ve olumsuz sinifa ait bu tivitler igcinde bulunan kelimeler analiz
edilmektedir. Yapilan analiz neticesinde kelimenin tirlerine bakilarak sifat ve isim olan
kelimelerin frekanslari gikarilarak, ilgili sinifta o kelimenin tekrar sayisi bulunarak frekans
analizi yapilmaktadir. Bu adimda sifat olan kelimeler, sifatlarin kendisinden sonra gelen
ismi niteler prensibi dogrultusunda, bir sonraki kelimenin frekansina etki etmektedir.
Ornegin; giizel tarife kelimesi tarifeyi nitelendirdiginden tarife kelimesi 6nem arz edecek
sekilde frekansi artirilmistir. Sekil 3.4’de bu islem adimlari detayli olarak gosterilmistir.
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Bunun yapilmasindaki amag, sifatlarin tek basina bir anlam ifade etmedigi ancak bir seyin
olumlu ve olumsuz yoninu nitelendirmesinde ©6nemli rol oynamasindan
kaynaklanmaktadir. Ornegin; insan tek basina kesin bir yargi ifade etmezken ayni sekilde
iyi kelimesi tek neyi nitelendirdigi bilinmeden bir yargi yapilmasi s6z konusu degildir.
Ancak, “iyi insan” veya “koti insan” seklinde bir ifade, sifatin insani niteledigi igin
insanin hakkinda bir yargli bildirmekte ve o insanin niteligini belirtmektedir. Bu
baglamdan yola ¢ikarak bir seyin niteliklerinin hangi 6zelliklerde toplandigini, olumluluk
ya da olumsuzlugu niteleyen kisimlarin tespit edilmesinde niteliklerin 6nemli bir roli
bulunmaktadir. Yapilan frekans analizi sonucunda bu nitelikler belirlenmeye gahlisiimistir.
Her iki sinif igin de ayni islem gergeklestirilmis ve elde edilen frekansi en yuksek 10
kelime, karsi siniftaki frekanslari da incelenerek kendi bulundugu siniftaki konumu ve
karsi siniftaki konumu analiz edilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen veri tivitlerin ait

oldugu kullanici igin hangi taraflarinin begenildigi veya begenilmedigini gostermektedir.

Bu calismada tasarlanan sistem elde edilen Twitter verilerinin glinlik olarak analiz
edilmesine dayanan bir arkaplan uygulamasi olarak tasarlanmistir. Analiz uygulamalari
tasarimi geregi veri ambarlari Uzerinden galismaktadirlar, ¢linki anlik veriler strekli
degisebilen kaynaklar oldugu icin ancak veriler sabit ve kararli bir hale geldiginde analiz
edilebilmektedir. Bu sebeple kurgulanan tasarim, verilerin bir Excel veya baska bir
formatta sisteme aktarilmasi 6n goérulerek tasarlanmistir. Sekil 4.1 de géruldiuga tzere

sistem iki temel uygulama ve bu uygulamalarin igindeki modillerden olugsmaktadir.
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Baslangic

i =0, k = kelime sayisi

w[i] == “isim”

wl[i] == “sifat”

Sekil 3.4 Nitelik Analizi Algoritma Akigi

Sistem icin gereken girdi ve bu girdilerin sonucunda ciktilar bu sekilde elde edilmistir.
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BOLUM 4

SISTEMIN TASARIMI VE UYGULAMA

Bu calismada tasarlanan sistem elde edilen Twitter verilerinin glinlik olarak analiz
edilmesine dayanan bir arkaplan uygulamasi olarak tasarlanmistir. Analiz uygulamalari
tasarimi geregi veri ambarlari Uzerinden galismaktadirlar, ¢linkii anlik veriler strekli
degisebilen kaynaklar oldugu icin ancak veriler sabit ve kararli bir hale geldiginde analiz
edilebilmektedir. Bu sebeple kurgulanan tasarim, verilerin bir Excel veya baska bir
formatta sisteme aktarilmasi 6n goérulerek tasarlanmistir. Sekil 4.1 de géruldiuga tzere

sistem iki temel uygulama ve bu uygulamalarin igindeki modullerden olugsmaktadir.
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Sosyal Medya
Erisim Katmani

Python Uygulamasi

Twitter API

Excel

Veri Girig Modulu
Cassandra _ On islem ve Metin Diizeltme Modiilii

Duygu Analizi Modili
Nitelik Cikarimi Moddulia

Veri Analiz Uygulamasi

Veritabani

Sekil 4.1 Uygulama Katmanlari ve Modiilleri

Sistemin bu sekilde tasarlanmasi her tirli veri formatinda islem yapilmasina olanak
vermektedir. Veri giris moduliinde gerekli diizenleme yapilarak uygun veri formatinda
calismasi saglanabilecegi gibi bu modul diizenlenerek direk Twitter API zerinden canh
veri alabilecek duruma da getirilebilmektedir. ilgili modiil soyutlastirma da (abstraction)

bu asamada tasarlanmistir.

Gerceklestirilen uygulama bir web uygulamasi degildir ve bu ylizden herhangi bir web

sunucuya veya konteynira ihtiya¢c duymadan calisabilmektedir.

Gelistirilen uygulama Cassandra veritabanini kullandigl icin yatay olarak sunucu
eklenerek o6lgeklendirilebilir ve dagitik hesaplama yapilmasina da olanak saglar. J2EE
teknolojileri ile gergeklestirildigi icin platform bagimsiz bir uygulama elde edilmistir.

Herhangi bir isletim sistemi Gizerinde analiz gergeklestirebilecek alt yapiya sahiptir.
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4.1 Sosyal Medya Katmani

Sosyal Medya Katmani Python kullanilarak yazilmistir. Python kiiglik uygulamalar igin
oldukga hizli ve basit gelistirilebildiginden tercih edilmistir. Twitter API’sinin arama
(search) metoduna ilgili hesap ismi lizerinden istek yapilarak veriler ¢ekilmistir. Ancak,
alinan veriler tamamen bu hesaba ait veriler olmamaktadir. Twitter APl arama metodu
kullanildigindan, ilgili kelimenin gectigi tim tivitlerdonmektedir. Bu yiizden elde edilen
tivitlerde “@hesap ismi” nin varligi kontrol edilerek bu tivit veri setine eklenmis, ilgili
hesap ismi barindirmayan tivitler ¢ikartilmistir. Ayrica, sorgu yapilirken retweet’ler
cikartilarak sorgu yapilmistir. Clnki RT igeren tivitler, ayni veri setinden ayni tivitin
birden fazla bulunmasina sebep olmaktadir. Twitter API limitleri dolayisiyla tivitler 100
adetlik pargalar halinde gekilmistir. Bir sonraki sorgu da son tivitin id si “max_id”
parametresine verilerek, o tivitten itibaren veriler elde edilerek her bir hesap igin
yaklasik 850 civarinda tivit veri setinde eklenmistir. Cekilen bu tivitler Excel formatinda
dosyaya aktarilarak kaydedilmistir. Excel iginde bulunan érnek veriler Cizelge 4.1 deki

gibidir. Bu veriler veri analizi uygulamasina aktarilarak analiz ile elde edilmistir.

Cizelge 4.1 Ornek Tivit Verisi Ciktisi

id created_at text hashtag
676362586540126000 | Mon Dec 14 Halen Tirkcell kullanmayanlar igin turkcell-
11:26:21 +0000 | @Turkcell https://t.co/HU4TjXAPfR filter:retweets
2015
676357960411558000 | Mon Dec 14 @duetduello OMBUDSMAN 'a EVRAK turkcell-
11:07:58 +0000 | dailetebiliyorsun derdini de .. Seninkine | filter:retweets
2015 benzer bizim hakli olayimizda diimdiiz
ettiler bu @Turkceell 'i..
676356357663101000 | Mon Dec 14 @duetduello Kardesim sen 2 ayda pes turkcell-
11:01:36 +0000 | etmisin.. 26 aydan beri miicadele filter:retweets
2015 edenler var.. Hem de mahkeme
kararina ragmen @Turkcell
@TurkcellHizmet

4.2 Veri Analiz Uygulamasi

Veri Analiz uygulamasi J2EE teknolojileri kullanilarak yazilmigtir. Bagimhliklarin ¢6zim{
icin Maven paket yoneticisi kullaniimistir. Eklenen kitiiphaneler Maven aracilig ile
eklendigi icin baska bir paket bagimlihg varsa onlarin otomatik olarak eklenmesi

saglanarak ileride uygulamanin daha kompleks bir yapiya getirilmesi kolaylastiriimistir.
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Yapilan uygulama igin herhangi bir arayiiz tasarlanmamis, direk olarak dosya lizerinden

analiz yapilarak, konsol ekranina analiz sonucunun gosterilmesi saglanmistir.

4.2.1 Veri Giris Modiilii

Veri Giris modulu Excel olarak kaydedilmis verilerin okunarak veritabanina aktarilmasi
gorevini yerine getiren moduldir. Bu modul “Apache POI” kitiphanesi [26] kullanilarak
gercgeklestirilmistir. Bu kiitiiphane ile Excel dosyasindaki tivitler okunmus ve sistemde
tanimlanmis olan Tweet sinifina bu tivitler atanmistir. Elde edilen bu tivit objeleri daha
sonra ORM araci yardimiyla veri tabanina kaydedilmistir. ORM [28] verilerin objelerle
eslestirilmesini ve veri tabanindan objelerle sorgulanmasini saglayan bir yontem ve
tasarim prensibidir. Bunun igin Cassandra ORM olarak DataSlax firmasinin gelistirmis
oldugu Java veritabani suricist [29] kullanilmistir. Veri tabanina veriler aktarilirken
otomatik tekil bir id Uretilerek aktarilmis, ayrica veri tabaninda her bir tivit igin sinifini
(olumlu / olumsuz) gosteren bir tip alani da tutulmaktadir. Bu alan ikilik (binary) deger
yani 1 veya O degerini almaktadir. Eger tivitlerin siniflari belli degil ise bos olarak

kaydedilip, analiz moduli tarafindan siniflandirilmasi saglanmustir.

4.2.2 Onislem ve Metin Diizeltme Modiilii

On islem modiiliinde sistemdeki tivitler duygu analizi yapilmadan énce 6n islemden
gecirilmis ve metin dizeltme saglanmistir. Bu adimda Sekil 3.2’de bahsedilen 6n

islemadimlari uygulanmistir.

Metin diizeltme adiminda 2.105.089 adet kelimeden olusan derlem (lizerinden tarama
yapilarak dizeltme islemi gergeklestirilmistir. Bu modilde uzakhk analizi igin iki dGnemli
algoritma kullanilmistir. Bunlar Leveinstein ve Jaro Winkler algoritmalaridir. Metin

diizeltme igin gergeklestirilen algoritma adimlari séyledir;

Kelime iki harften kiguk ise islem yapma

* Kelimenin ilk harfi blyilk harf ise islem yapma(6zel isim varsayimi)

* Kelime sayilardan olusuyorsa islem yapma

* Kelimeyi derlemdeki tim kelimelerle karsilastir, Levenshtein uzaklig kelimenin

uzunlugundan %51 daha buytk ise o kelimeyi benzer olarak algilama
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* Kelimenin ve bir sonra gelen kelimenin derlemdeki yerine bak frekansa gore sirali
listeye ekle
* Eklenen kelimeleri Jaro Winkler uzakhgina gore karsilastir uzakhgi 0.2 den kiguk

ise ¢ikar ve kalanlardan frekansi en ylksek olan ile benzer olarak degistir

Bu algoritma adimlarinda kullanilan parametreler testler sonucunda elde edilmis, en
yuksek basarinin elde edildigi parametrelerdir. Uygulanan bu algoritma sonucunda
kelimeler en yakin benzerlikteki kelimeler ile degistirilmistir. Bu islem derlemdeki
kelimeler ¢ok fazla oldugu igin uzun siirmektedir. Ortalama bir tivit i¢in 30 saniye kadar
sureye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu islemin getirdigi olumsuz taraf kullanilan derlemin kose
yazilarindan olusmasindan kaynakh olarak argo kelimeler ve sosyal medya jargonunu

icermediginden basariyi az da olsa olumsuz yénde etkilemesidir.

4.2.3 Duygu Analizi Modiilii

Duygu Anlizi Moddll verilerin 6n islem ve metin dizeltme modulinden gegtikten sonra
iletildigi moduldlr. Bu modiilde egitim seti verileri ile sistemin dogrulugunu test etmek
amaciyla 10 katli gapraz dogrulama yapilarak test edilmistir. Bu dogrulama islemi igin
WEKA kittphanesi [23] kullanilmis, WEKA kitiphanesinin [23] Gizerinde bulunan gesitli
algoritmalar ile denemeler yapilmig ve en basarili olan algoritmalar segilmistir. Verilerin
nasil analiz edilgi ve 6zellik setinin gikarilmasina ait bilgiler Bolim 3’te detayh bir sekilde
anlatilmistir. Egitim seti ile egiticili 5grenme gergeklestirildikten sonra test igin li¢ telefon
operatorine ait tivitler ile test islemi gergeklestirilmistir. Bu modilde duygu analizi iki
sinfa gore yapilarak analiz gerceklestirilmistir. iki sinif kullanilmasinin amaci bir konu
hakkinda beyan edilen fikrin ancak olumlu ya da olumsuz bir yargi barindiracagi
varsayimidir. Notr bir yaklasim igin herhangi bir yorum beyan edilmeyecegi

distndlmastir.
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Sekil 4.2 Duygu Analizi Modl Yapisi

Duygu Analizi Modilinin diger moddller ile iletisimi Sekil 4.2’de gosterilmigtir. Duygu
Analizi igin yapilan 6n denemeler sonucunda en ylksek basariyi veren 3 algoritma ile
analiz islemi yapilmistir. Bu algoritmalar SVM, Logistic Regression ve Multi Layer

Perceptron’dur.

Bildindigi izere makine 6grenmesi egiticili ve egiticisiz olmak Uzere ikiye ayrilmaktadir.
Bu calismada kullanilan algoritmalar egiticili 6grenme tekniklerinde kullanilan

algoritmalardir.

4.2.3.1 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek Vektor Makineleri istatistiksel temele dayal, oldukga yiksek basari saglayan bir
egiticili 68renme algoritmasidir. Dogrusal ve dagitik olan verilerin her ikisinde de basarisi
oldukca ylksek olmaktadir. Bunun en blylk nedeni farkh kernel tiplerine gore
siniflandirma yapabilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu sebeple oldukg¢a yaygin kullanim
alanina sahiptir. Goriintl ve ses isleme alanlarindan, veri madenciligine kadar bir ¢ok
alanda cok yaygin bir sekilde kullanim alanina sahiptir. Bizim uygulamamizda da polinom

kernel kullanilmistir.

Destek Vektdr Makinelerinin temel prensibi; sinif sayisina gore sinif elemanlari arasinda,
bu siniflari birbirinden ayiran sonsuz sayidaki dogru igcinden marjini en yuksek olan
dogruyu secerek siniflandirma gerceklestirme prensibine dayanir. Olusan marjin

dogrusu sinif verilerinin bu dogruya en yakin 6rneklerine paralel olacak sekilde olusur.
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Sekil 4.3 SVM Siniflandirma Ornegi

Sekil 4.3’de goriilecegi Gzere H3 dogrusu sinif verilerine esit uzakliktadir. Bu dogru, sinif
verilerinin birbirlerine esit uzaklikta olmaktadir ve bu dogru sinif uc noktalarindan gecen
dogruya paralel olarak gizilen bir dogrudur. Bu sayede sinif érneklerini bir birinden ayirir

ve marjin olarak adlandirilir.

Sekil 4.4 SVM Marijinlerin Olusumu ve Siniflandirma

2

seklinde olurken
llwll

Sekil 4.4’de goruldugl lGzere sinif elemanlari arasindaki uzunluk

sinif elemanlarinin karsi sinifa yaklastigi en yakin noktalarda olusan dogrular (w - x) —
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b=1ve (w -x) — b = —1 formileriyle elde edilirken margin dogrusu (w -x) — b =

0 denklemiyle elde edimektedir.

4.2.3.2 Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon istatistikde kullanilan bir regresyon modelidir. ikili bagimhligi bulunan
bir bagimli degiskeni tahmin etmek amaciyla birden fazla faktérden olusan bir model

yardimiyla yapilan istatistiksel bir analiz algoritmasidir.

iki ya da daha fazla birbirine bagiml parametrenin durumlarina bagh bir sekilde
olusturulan bu model, bilinmeyen verilerin dnceki verilere gore tahmin edilmesi

prensibine dayanir.

Sekil 4.5 Lojistik Regresyon Modeli

Sekil 4.5’te oldugu gibi mavi ile gosterilen egitim verileridir. Bu egitim verileriyle egitilen
algoritma sonucunda, sekildeki gibi analitik diizlemdeki herhangi bir verinin x1,x2, xk
degerleri icin karsihk gelen y degerinin igin olusturulur. Bu veriler (4.1)’deki denkem ile

elde edilir.

P
Ln(ﬁ) =P+t BX, + B X, +..+ B X,

(4.1)

Tahmin islemi bu denklem Uzerinden yapilarak, Xn degerine karsilik gelen y degeri

bulunur.

31



4.2.3.3 Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 (MultiLayer Perceptron)

MultiLayer Perceptron (MLP) ileri gidimli yapay sinir agi modelidir. Bu modelde
girdilerin belli agirliklara gore bir ya da birden ¢ok ¢ikti Giretmesine gore siniflandirma

gercgeklestiren bir prensibe dayanan makine 6grenmesi algoritmasidir.

MLP algoritmasinda bir ¢ok giris ucu ve bir ¢ok ¢ikis ucu bulunabilir. Girdi sayisina ve

istenen ¢ikti sayisina gore arada gizli katmanlar bulunabilir. Buna Hidden Layer denir.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

PN

Sekil 4.6 Multilayer Perceptron Modeli

Sekil 4.6’da gorilecegi lizere 4 girdi degeri icin olusacak tek gikti igin belli agirliklara gore

bir ara gizli katman olusturarak hesaplanir.

4.2.4 Nitelik Cikarim Modiilii

Nitelik Cikarimi Modulli duygu analizi gergeklestirilmis verilerin frekans ve terim varligi
analizinin gergeklestirildigi moduldir. Bu modil iginde sinif igerisinde bulunan
kelimelerin frekanslari hesaplanir ve tlrlerine bakilir. Detayl bilgi verilerin elde edilmesi
asamasinda 3.bolimde bahsedilmistir. Bu modilde kelimelerin tlrlerinin
saptanmasinda Zemberek [22] kullanilmistir. Duygu analizinden gelen tivitlerin ait
oldugu kullanicinin nitelikleri bu modilde analiz edildikten sonra ¢iktisi o hesabin
niteliklerinin olumlu ve olumsuz siniftaki dagilm seklinden olusur. Ornek cikti Cizelge

4.2’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.2 Ornek Nitelik Cikarim Sonucu

Kelime Olumlu Siniftaki Orani (%) Olumsuz Siniftaki Orani (%)
kampanya 81 9
fiyat 70 30
merkez 19 71
diinya 18 82

Bu ¢iktiya gbre kampanya kelimesinin frekansi olumlu sinifta, olumsuz siniftakinin 9 kati
olmustur. Bu da bize olumlu siniftaki tivitlerde kampanyanin daha ¢ok bulundugunu

gostermektedir. Analiz islemi bu degerler goze alinarak yapilmistir.
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BOLUM 5

DENEYSEL SONUCLAR

islenen verilerden elde edilen sonuglar 3 baslik halinde sunulmustur. Bunlar Metin

Dizeltme, Duygu Analizi ve Nitelik Cikarimi sonuglaridir.

5.1 Metin Diizeltme

Metin Dizeltme asamasinda Twitter’dan elde edilen veriler lizerinde metin diizeltme
yapilmigtir. Olusturulan sistemin basarisini 6lgimlemede “Evaluating Evaluation Metrics
for Spelling Checker Evaluations” adli ¢alismadaki [3] yontem referans alinmistir. Bir
metin diizeltme uygulamasindaki basari fm, (Toplam F Olgiisii) ve Overall Linguistic
Performance (OLP) degerlerine gore olcimlenmekte ve esitlik (5.1) ve (5.2)'deki gibi

hesaplanmaktadir.

4
SARNES PG EYEAPYEY
(5.1)
OLP = (fm, * 0.667) + (SA * 0333)
(5.2)

(5.1) Formiildeki R, ve R; degerleri dogru (correct) ve hatal (incorrect) siniflandirilan
veriler icin Recall degeridir. Ayni sekilde P, ve P; degerleri siniflandirmanin Precision

degerleridir.

(5.2) denklemindeki OLP’nin hesabinda kullanilan SA degeri ise (5.3) deki gibi

hesaplanmaktadir.
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n
k=15k

SA =
Nry

(5.3)

(5.3) formiliinde SA degerini bulmak igin kelimelere karsilik olarak sistemin yapmis
oldugu dizeltme onerileri igin bir puanlandirma yapilmaktadir [20]. Bu puanlama
sistemin kelimenin dizeltilmis haliigin 6nerdigi kelime ilk sirada ise 1 puan, sistem dogru
kelimeyi ilk sira disinda herhangi bir sirada 6neriyorsa 0,5 puan olarak kabul . Eger sistem
yanlis bir oneri yapiyor ise -0,5 puan, hi¢ oneri yapmiyor ise 0 puan olarak
hesaplanmaktadir. Bu sekilde sistemin toplam puani hesaplanmaktadir. Elde edilen bu
deger True Negative olarak siniflandirilmis kelimelerin sayisina (Nyy) bolinerek elde
edilir. Sonug olarak elde edilen SA degeri (5.2)'deki OLP degerinin hesaplanmasinda

kullaniimaktadir.

Kullanilan derlemde toplamda 2.105.089 adet kelime bulunur iken, ayni derlemdeki tekil
kelime sayisi 233.116 adettir. Bu kelimelerin (5.1)'deki esitlige gore 100 adet tivit igin

dogrulamasi gergeklestirilmis ve bu dogrulama sonuglari Cizelge 5.1’de verilmistir.

Cizelge 5.1 Metin Dlzeltme Asamasinda Test Tivitleri i¢in Olugan Hata Matrisi

Gercgek Veri
100 Tivit igin Karisikhik Matrisi y
Dogru Yanhs
Tahmin Dogru 901 36
Edilen Yanlis 37 374

Bu islem yapilirken 6énce fm, ve fm; degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Ancak,

bu degerler sonucunda fm, ve OLP degerleri hesaplanabilmektedir (5.2).

2
fmczi_{_l
R, R
(5.3)
2
fmi:l_i_l
R; " P

100 tivitin dogrulanmasi sonucunda elde edilen veriler Cizelge 5.2’deki gibi olmustur.
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Cizelge 5.2 Metin Dizeltme Sonucunda Elde Edilen Sonuglar

100 Tivit Sonug¢
Toplam Kelime Sayisi 1348
Hata %30.48

R (Recall Correct) %96.05

R; (Recall Incorrect) %91.22
P (Precision Correct) %96.15
P; (Precision Incorrect) | %91.00
SA (Suggestion Adequacy) | %87.29

P, (Accuracy) %94.58
fm, %96.1
fm; %91.10

Elde edilen bu sonuglara gore metin diizeltme sonucunda elde edilen veriler gosteriyor
ki metin diizeltme modiili oldukga basarili bir sonug vermektedir. Sonuglara bakildiginda
fm, degeri %94.45 olurken OLP degeri ise %92.06 olarak dlcuilmustir. Bu da metin

diizeltme performansinin oldukga iyi oldugunu géstermektedir.

Ayrica “A Cascaded Approach for Social Media Text Normalization of Turkish® isimli
makalede [4] kullanilan test veri seti ile gelistirilen model test edilmis ve %60.02
oraninda basari elde edilmistir. ilgili makalede ayni veri seti icin elde edilen basari orani

%71 olarak olgtlmusgtar.

5.2 Duygu Analizi

Duygu Analizi igin egitim seti olarak 5.990 adet tivit kullaniimistir. Bu tivitler hem metin
diizeltme yapilarak hem de yapilmadan 10 kath ¢apraz dogrulama ile test edilmistir.
Ayrica, bu islem sirasinda SVM, Logictic Regression, Multilayer Perceptron ve bunlarin
birlesimi olan Ensemble yontem kullanililarak sonuglar karsilagtirmali olarak verilmistir.
Bu algoritmalarin secimine WEKA [23] Uzerinde bulunan farkh algoritmalarla test
yapilarak karar verilmis ve en yiiksek basariyi veren 3 algoritma segilerek analiz islemleri
gerceklestirilmistir. Ensemble yonteminin denenmesine hata matrisine bakilarak karar
verilmigstir. Clnkd kullanilan bu g algoritma sonucundaki siniflandirmalar farkli sonuglar

vermis ve higbir algoritma digerini kapsamamistir.
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SVM algoritmasi igin polinom kernel kullaniimistir. Bunun segimine de diger kerneller ile

denemeler yapildiktan sonra karar verilmistir. En ylksek basari polinomial kernel ile elde

edilmistir.

Gizelge 5.3 Metin Diizeltme Yapilarak SVM algoritmasiyla Hata Matrisi

Gergek Veri
Diizeltilmis Egitim Seti icin 10 Kath
Capraz Dogrulama Hata Matrisi (SVM) Olumsuz Olumlu
Olumsuz 2667 323
Tahmin Edil
ahmin Edilen Olumlu 390 2610

Cizelge 5.4 Metin Duzeltme Yapilarak LR algoritmasi Hata Matrisi

Gergek Veri
Diizeltilmis Egitim Seti icin 10 Kath
Capraz Dogrulama Hata Matrisi (LR) Olumsuz Olumlu
Olumsuz 2641 349
Tahmin Edil
ahmin Edilen Olumlu 361 2639

Cizelge 5.5 Metin Dizeltme Yapilarak MLP algoritmasiyla Hata Matrisi

Gergek Veri
Diizeltilmis Egitim Seti icin 10 Kath
Capraz Dogrulama Hata Matrisi (MLP) Olumsuz Olumlu
) ] Olumsuz 2585 425
Tahmin Edilen Olumlu 317 2683

Gizelge 5.6 Metin Dilzeltme Yapilarak Ensemble algoritmasi Hata Matrisi

Diizeltilmis Egitim Seti icin 10 Kath Gergek Veri
Capraz Dogrulama Hata Matrisi
Olumsuz Olumlu
(Ensemble)
) ) Olumsuz 2636 354
Tahmin Edilen Olumlu 376 2624

Cizelge 5.3, Cizelge 5.4, Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6 incelendiginde SVM algoritmasinin en
basarili algoritma oldugu gorilmektedir. Ancak, diger algoritmalardaki sonuglar

incelendiginde, bir kisminin olumsuz sinif etiketlerinde basari daha ylksek olurken,
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olumlu sinif etiketlerinde ise daha basarih oldugu goézlemlenmistir. Bu sebeple
algoritmalarin farkh yonlerini birlestirerek daha kapsamli bir algoritma elde etmek

amaciyla Ensemble yontemi olan bu Ug algoritmanin birlesimi de test edilmistir.

91,00
90,00
89,20

89,00

89,84
8g,108821 88 33

89,08
8815 87 8187,84
87,6587 45
I | I I I

Logistic Regression Multilayer Perceptron Ensemble

88,00

87,24

87,00

86,00

85,00

84,00

Gerceklestirilen test islemi sonucunda elde edilen veriler, Ensemble gibi bir yontem

83,00

B Precision M Recall M Accuracy [ F-Measure

Sekil 5.1 Metin Diizeltme ile Duygu Analizi Sonuclari

kullanildigi durumlarda bazi veriler SVM’e gore diislis gosterse de, LR’nin Accuracy
yuksek ¢ikmasi, ML’'in de Precision degerinin ylksek ¢ikmasi bdyle bir birlesim
algoritmasinin kullanilmasi ile daha verimli sonuglarin alinacagini distindirmusgtar.
Nitekim Ensemble algoritmasinda Precision, Recall, Accuracy ve F-Measure degerlerinin

bir birine yakinhgindan daha kararl bir algoritma oldugu ¢ikarimi yapilabilmektedir.

Cizelge 5.7 Metin Dizeltme Olmadan SVM Algoritmasi Hata Matrisi

Egitim Seti icin 10 Kath Capraz Gergek Veri
Dogrulama Hata Matrisi (SVM) Olumsuz Olumlu
i . Olumsuz 2670 320
Tahmin Edilen Olumlu 387 2613
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Cizelge 5.8 Metin Diizeltme Olmadan LR Algoritmasi Hata Matrisi

Egitim Seti icin 10 Katl Capraz Gergek Veri
Dogrulama Hata Matrisi (LR) Olumsuz Olumlu
Olumsuz 2634 356
Tahmin Edil
ahmin Edilen Olumlu 330 2670

Cizelge 5.9 Metin Diizeltme Olmadan MLP Algoritmasi Hata Matrisi

Egitim Seti icin 10 Par¢ali Capraz Gergek Veri
Dogrulama Karisiklik Matrisi (MLP) Olumsuz Olumlu
Tahmin Edilen Olumsuz 2353 637
Olumlu 250 2750

Cizelge 5.10 Metin Duzeltme Olmadan Ensemble Algoritmasi Hata Matrisi

Gergek Veri
Egitim Seti icin 10 Pargcali Capraz
Dogrulama Karisiklik Matrisi (Ensemble) Olumsuz Olumlu
) . Olumsuz 2668 322
Tahmin Edilen Olumlu 382 2618

Yine ayni sekilde metin dizeltme yapilmadan elde edilen algoritma sonuglari metin
diizeltme yapilarak elde edilenler sonuglar ile paralellik géstermektedir. Cizelge 5.7,
Cizelge 5.8, Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.10 incelendiginde gorilecegi Gizere metin diizelme

ile elde edilen sonuglar ile 6rtismektedir.
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Sekil 5.2 Metin Duzeltme Yapilmadan Elde Edilen Duygu Analizi Siniflandirma Sonuglari

Metin dizeltme olmadan yapilan 10 katli ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen

verilerde metin diizeltme yapilarak elde edilenlere benzer sonuglar alinmistir. Toplamda

elde edilen basari, metin diizeltme adimina gére biraz farkllik géstermektedir.

89,50
89,00
88,50
88,00
87,50
87,00

86,50

Sekil

5.3

88,16

87,52

Metin Dizeltme Yapilarak Ensemble

89,23

88,34

87,81 87,84

88,25
87,48

Metin Diizeltme Yapilmadan Ensemble

M Precision M Recall ™ Accuracy & F-Measure

Sekil 5.3 Metin Duizeltme Yapilarak ve Yapilmadan Elde Edilen Duygu Analizi

Siniflandirma Sonuglari Karsilastirmasi

incelendiginde gorildigd Uzere metin dlizeltme vyapildiginda basari

dismektedir. Bu iki sonug dogrultusunda, metin dizeltmenin duygu analizine ¢ok fazla
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olmasada olumsuz olarak yansidigi gérilmektedir. Bunun sebebinin argo kelimelerin ve
kisaltmalarin diizeltme sonucunda bozulmasiyla ortaya ¢iktigi diisiinilmektedir. Sosyal
medyadan elde edilmis verilerden olusturulan bir derlem ile daha iyi sonug elde
edilebilecegi varsayimi yapilabilir. Metin dizeltme asamasinda yapilan islemin sonuca
¢ok az etki etmesinin sebebi ayni kelimelerin hem egitim setinde hem de test verisinde
ayni sekilde degistirilmesinden kaynaklanmasini soyleyebiliriz. Giris degeri ayni oldugu
surece ¢ikti da hep ayni olmaktadir. Farkhligin bozulan kelimelerden kaynaklandigi
disundlmektedir. Metin diizeltme isleminin maliyetli bir islem olmasi sebebiyle nitelik

¢itkarimi verisi lizerinde metin diizeltme islemi yapilmamistir.

Ayrica, kullanilan algoritmalari kendi aralarinda analiz ettigimizde SVM’in diger
algoritmalara gore daha basarili oldugu bir gergektir. Ancak, Logistic Regression ve
Multilayer Perceptron algoritmalariyla elde edilen sonuglar ile SVM algoritmasinin
olumlu ve olumsuz olarak etiketledigi tivitler birbirinden farkhlik gésterdiginden 6tiri
dordiinct bir method olarak bunlarin birlesiminden olusan Ensemble ydntemi ile
ilerlemeye karar verilmistir. Ensemble yonteminde basari SVM’e gore biraz disls
gosterse de daha fazla ortak verinin dogru etiketlenmesi adina dogru bir ¢cikarim oldugu

disinidlmektedir.

Bu asamada kullanilan egitim seti ile sistem egitildikten sonra 3 gsm operatériine ait
veriler igin duygu analizi gerceklestirilmistir. Bu operatorlere ait veriler herhangi bir yargi
olusturmamak adina X, Y, Z olarak etiketlenerek gosterilmistir. Bu operatorlere ait veri

seti bilgisi Cizelge 5.11’de verilmistir.

Cizelge 5.11 Operatorlere Ait Tivit Sayilari

Operator Tivit Sayisi #Olumlu Tivit #Olumsuz Tivit
X 830 210 620
Y 874 281 593
Z 805 227 578

Operatorler igin elde edilen tivit verilerinin duygu analizi sonucunda elde edilen hata

matrisleri Cizelge 5.12, Cizelge 5.13 ve Cizelge 5.14 ‘te gosterilmistir.
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Cizelge 5.12 X Operatoriine Ait Siniflandirma Hata Matrisi

Gergek Veri
X Operatorii Hata Matrisi (Ensemble) .
Olumsuz Olumlu
Olumsuz 503 116
Tahmin Edil
ahmin Edilen Olumlu 58 153
Cizelge 5.13 Y Operatoérine Ait Siniflandirma Hata Matrisi
Gergek Veri
Y Operatorii Hata Matrisi (Ensemble)
Olumsuz Olumlu
Olumsuz 485 95
Tahmin Edil
ahmin Edilen Olumlu 148 101
Cizelge 5.14 Z Operatorine Ait Siniflandirma Hata Matrisi
- . . Gergek Veri
Z Operatori Hata Matrisi (Ensemble)
Olumsuz Olumlu
Olumsuz 430 148
Tahmin Edil
ahmin Edilen Olumlu 84 143

Elde edilen verilerdeki siniflandirmanin birbirinden farkli olusu verileri etiketleyen kisiler
ile verilerin gekildigi aralikta kullanicilarin gondermis oldugu tivitlerin kalitesine gore

degismektedir. Bu alandaki farkhliklarin sebebi veri setinden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 5.4 Operatorlere Ait Tivitlerin Siniflandirma Basarilari

Sekil 5.4 gorildigl tzere ayni egitim seti kullanilmis verilerin az da olsa farkli sonuclar
vermesi verinin kalitesiyle dogru orantili oldugundandir. Daha ¢ok kisi tarafindan

etiketlenen veriler daha duizgun siniflandirilabilmistir.

Duygu analizinden elde edilen sonuglar ile olusan siniflandirma dagilimlari bu verilerin
nitelik c¢ikarimina da direk yansimaktadir. Bu asamada elde edilen verilerdeki
siniflandirma nitelik gikarimi moduline aktarilarak ilgili sinifta hangi niteligin o sinifi

nitelendirdigi belirlenmistir.

5.3 Nitelik Cikarimi

Nitelik Cikarimi igin kullanilan veriler, Duygu Analizi modiliinden elde edilen
siniflandirma dogrultusunda yapilmigtir. Bu adimda vyapilan analiz ile ilgili gsm
operatérinin verilerinin  olumlu ve olumsuz sinif igerisindeki frekans analizi
gerceklestirilmistir. Bu analiz sonucunda hem olumlu hem de olumsuz siniftaki en yliksek
frekansa sahip ilk 10 kelime alinmigtir. Toplam kelime sayisi 20 olmasi beklenirken
bazilari diger siniftada ilk 10 arasinda yer aldigindan kelime sayisi 20’ye yakin
bulunmustur. Sonug olarak bu kelimelerin karsi siniftaki frekanslarina da bakilarak

yuzdelik olarak dagilimi elde edilmistir.

X operator igin elde edilen nitelik ¢gikarimi sonuglari Sekil 5.5”daki gibi olmustur.
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Sekil 5.5 X Operatoriiniin Etiketlenmis Verilerden Elde Edilen Nitelik Cikarim Sonuglari
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Sekil 5.6 X Operatori Sistem Tarafindan Siniflandirma Sonucu Elde Edilen Nitelik
Gikarim Sonuglari



Sekil 5.5 ve Sekil 5.6 kiyaslandiginda niteliklerin blyik kisminin bir biriyle ayni oldugu
goziukmesine ragmen, oranlarinda bazi farkhliklar géze ¢arpmaktadir. Boyle bir sonug
¢ikmasinda duygu analizi modilinde gergeklestirilen siniflandirmanin direk olarak etki

ettigi gozikmektedir.

Ayrica sistem tarafindan yapilan siniflandirma sonucunda Sekil 5.6 elde edilmistir. X
operatoéri igin elde edilen nitelik gikarimi sonuglari gosteriyor ki; musteri, hizmet ve
temsil kelimesinde olumsuz tarafin bu kadar yiksek olmasi tivitlerdeki genel yarginin
miisteri hizmetleri ve miisteri temsilcisi sikayetleri, misteri kazanmak ve miisteri
kaybetmek ile ilgili tivitler olmasi dolayisiyla olumsuz yargi olugsmustur. Olumlu yarginin
sebebi ise misteri hizmetlerinin sorunu ¢ézmesinden kaynakli az sayida tivitden dolayi
olmaktadir. Neden kelimesine gelen bu kadar olumsuz yargi ise kullanicilarin sikayetleri
icin sorduklari sorulardan dolayidir. Mesaj konusundaki sikayetler, operatorin attigi
mesajlarin zamansizligi ve ¢oklugu, mesaj gonderememe gibi sorunlar sebebiyle
olusmustur. Servis kelimesine gelen sikayetler, servis araglari, servislerin ¢ekim glicii ve

bazi web hizmetlerinden sikayetgi kisilerin atmis oldugu tivitlerden dolayi olmustur.

Olumlu olan sinifta hediye kelimesinin yogunlasmasi, operatoriin bedava internet ve
mesaj paketleri hediye etmesinden kaynaklanirken, olumsuz olan hediye tivitleri
genelde hediyenin gelmemesi ya da hediye isteme gibi durumlardan dolayidir.
Operatoriin destek hesabindan insanlarin memnun kalmasi ve sosyal sorumluk
projelerine yapilan destek dolayisiyla olumlu sinifta bu yarginin yiksek olmasini
saglamistir Diinya kelimesine gelen olumlu tivitler ise kahve diinyasi kampanyasi
dolayisiyla olmustur. Hediye dakika dolayisiyla gelen olumlu tivitlere karsin, olumsuz
olan  dakika tivitleri, mdlsteri hizmetlerinin  dakikalarca  bekletmesinden
kaynaklanmaktadir. Tegekkir tivitlerinin ise verilen hediyeler ve sorun ¢oziimleri igin

oldugu gérulmustar.
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Sekil 5.7 Y Operatoriinin Etiketlenmis Verilerden Elde Edilen Nitelik Cikarim Sonuglari
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Sekil 5.8 Y Operatori Sistem Tarafindan Siniflandirma Sonucu Elde Edilen Nitelik
Gikarim Sonuglari
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Sekil 5.7 ve 5.8 kiyaslandiginda, Y operatériu igin de ayni sekilde sistem tarafindan
siniflandirilan veri ile etiketlenmis veririn nitelik ¢ikarimi arasindaki sonucun X
operatoériine gore bir birine daha ¢ok yakinsamasi bu operator igin yapilan

siniflandirmanin, X operatériine gére daha basarili olmasindan kaynaklanmaktadir.

Ayrica Sekil 5.8’da Y operatori igin elde edilen nitelik ¢ikarimi sonuglari géstermistir ki;
Y operatori igin miisteri hizmetleri ve miisteri memnuniyetiyle alakali olumsuz gorisler
dolayisiyla musteri kelimesi bu kadar yiksek oranda olumsuzluk igermektedir. Ayni
sekilde X operatériinde oldugu gibi zamansiz ve yersiz mesajlar dolayisiyla ¢ok yogun
sikayetler gelmektedir. Numara ¢ok genel bir kelime olmasi dolayisiyla ¢ok cesitli
konularda olumsuzluk icermektedir. Ornegin; numara tasimadaki sikintilar, miisteri
hizmetleri numarasinin cevap vermemesi gibi durumlar yizinden olumsuz sinifta
yogun bir sekilde bulunmaktadir. istasyon kelimesi ile ilgili sikayetler baz istasyonlari ve
¢ekim giicii ile baglantil olarak ortaya ¢ikmistir. Tarife kelimesine gelen olumlu tivitler
ilgili opearatorde tarifelerin ucuz olmasi, olumsuz tivitlerde ise tarife degisiklikleriyle

alakah sorunlar yasanmasi dolayisiyla olmustur.

Olumlu yargi bildiren miizik kelimesi ise operatoriin diizenledigi muzik konserleri ve
bilet hediyeleri dolayisiyladir. Ayni sekilde konser kelimesinin yogun ¢ikma sebebi de bu

sebeple olmustur.
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Sekil 5.9 Z Operatoérunin Etiketlenmis Verilerden Elde Edilen Nitelik Cikarim Sonuglari
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Sekil 5.10 Z Operatori Sistem Tarafindan Siniflandirma Sonucu Elde Edilen Nitelik
Gikarim Sonuglari
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Sekil 5.9 ve 5.10 incelendiginde, diger operatorlerin etiketlenmis ve sistem tarafindan
siniflandirilan verilerin nitelik ¢ikarim sonuglarindaki farklarin bu operator de oldukga az
olmasi, bu operator igin elde edilen duygu analizinin f-6lglsiinin %85 civarinda
olmasindan kaynaklanmaktadir. Sonug olarak bu operatérin duygu analizinde yapilan
siniflandirma digerlerinden daha basarili olmustur. Bu operator igin saglanan verilerin
hem etiketlenmesi diger operatorlere goére daha basarii hem de siniflandirmasi,
etiketlenen verinin daha temiz olmasinindan dolayi yiksek ¢ikmistir. Bu da direk olarak

nitelik ¢tkarim sonuglarinin orijinal veriden elde eden ile gok benzer olmasini saglamistir.

Ayrica Sekil 5.10’da goruldigi gibi Z operatori icin elde edilen nitelik gikarimi sonuglari
bize en yogun kelime olan telefon kelimesi, cihaz kampanyalari ve telefon numarasi gibi
konularda olumsuzluk gosterirken, paket iptali veya hat iptali gibi durumlar igin yasanan
sorunlar iptal kelimesinin bu kadar yogun olmasina sebebiyet vermektedir. Ucret
kelimesinin bu kadar yogun olmasi ise operatorin beklenmedik licretler yansitmasi ve
Ucretlerin yuksekligiile ilgili olumsuz tivitler dolayisiyladir. Olumlu ve olumsuz yogunlugu
esit olan reklam kelimesi ise reklamlarin gergegi yansitmadigini sdyleyen tivitler
dolayisiyla olumsuz olurken, engelliler ve futbol igin yaptigi reklamlar dolayisiyla olumlu

tivitler almaktadir.

Futbol kelimesinin olumlu tivitlerde bu kadar yogun olmasi, opertatoriin futbol ne guizel
sey isimli reklam kampanyasi dolayisiyla gergeklesmistir. Yetim kelimesinin yine bu
kadar olumlu tivit almasinin sebebi, yetimlere yonelik olusturulan sosyal sorumluluk

projesinden kaynaklandigi gorilmastir.
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K futbolcusuna ait nitelik gikarim sonuglari Sekil 5.11’deki gibi olmustur.
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Sekil 5.11 K Futbolcusu igin Sistem Tarafindan Otomatik Sinifilandiriimis Nitelik Cikarim
Sonuglari

K futbolcusu igin elde edilen nitelik ¢gikarimi sonuglari ise soyledir. Yazik kelimesinin bu
kadar yogun olumsuzluk icermesi “yaziklar olsun” s6z kalibindaki isim olan kelimenin
yogun ¢ikmasi sebebiyle olmustur. ilgili futbolcuya yogun bir sekilde bu s6z dbeginin
tivitlenmesi dolayisiyla boyle bir sonug elde edilmistir. Ayni sekilde haram kelimesini
kullanilmasi alinan Ucrete gonderme vyapilarak futbolcunun vyiksek (cret aldigini
gostermektedir. Cocuk kelimesinin bu kadar olumsuz tivitte gegmesi kifur olacak sekilde
¢ocuk kelimesinin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Ofsayt ve forvet kelimelerinin
olumsuz alanda yogunlasma sebebi ilgili futbolcunun ¢ok fazla ofsayta diisen bir forvet

oyuncusu olmasindan kaynaklanmaktadir.

Kardes kelimesinin yogun oldugu tivitlerde ise futbolcuyu motive etmek amaciyla sarf
edilen sézlerdeki hitaptan kaynaklanmaktadir. Ayni sekilde bulut ve yilmaz kelimelerinin
beraber oynadiklari arkadasina gonderme yapilarak motivasyon igin atilan olumlu

tivitlerde gecmesi dolayisiyla boyle bir sonug elde edilmistir.
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Nitelik ¢cikarimindan elde edilen sonuglar gosteriyorki, Twitter Gzerinden bir kisi veya
kurum hakkinda bir yargiya varmak mimkindar. Bu sekilde kullanici yorumlari

incelenerek kisinin yaptigi isi veya bir kurumun verdigi hizmetin nitelikleri belirlenebilir.

51



BOLUM 6

SONUC

Yapilan ¢alisma duygu analizi ve nitelik ¢ikarimi igin elde edilen sonuglarin basarili
oldugunu gostermistir. Bununla beraber duygu analizinde, egitim setinin kalitesi ve
kategorik dagiliminin analize dogrudan etki ettigi gérilmustir. Bu sebeple duygu analizi
icin kullanilacak egitim verisinin sektor bazli olmasi, elde edilecek duygu analizi ve nitelik
¢ikarimi sonuglarini oldukga ileriye tasiyacagi distinilmektedir. Nitelik ¢ikarimiigin elde
edilen verilerin daha dlzgln sonuglar verebilmesi igin duygu analizinin de bir o kadar

basarili olmasi gerektigidir.

Sonug olarak yapilan ¢alismanin en 6nemli adimi olan nitelik ¢ikarimi; kisi, kurum ve Grin
hakkinda sosyal medyadan elde edilen verilere duygu analizi yapildiktan sonra yapilan
nitelik ¢ikarimi, ilgili sey hakkinda bir yargi elde edilebilecegini gdstermistir. Bu sonugla
ilgili kurum veya kisinin gelecekteki stratejisini kullanici yorumlarina bakarak

yonlendirebilmesine olanak saglayacagi distintilmektedir.

Ayrica, elde edilen veriler bize ilgili kaynak hakkinda miusteri yorumlarini otomatize
edebilecek sekilde analiz edilebildigini ve bu sayede insan gliclinden kazang saglanarak
analiz maliyetlerinin disurilebilecegini gdstermistir. Otomatik olarak ilgi kurum, kisi
veya Urlnln niteliklerinin g¢ikarilabileceginin ispati niteligindedir. Bu sayede mdusteri
memnuniyetinin ve kurum, marka stratejisinin daha hizl ve daha az maliyet ile

belirlenebilmesine olanak saglanabilecegi diisiniimektedir.

Bu analiz sonucunda elde edilen bir diger ¢ikarimin, markanin glnlik yapilan
kampanyalar veya reklamlar dogrultusunda hizli geri bildirim alinabilmesinin 6niini

agmasidir. Sosyal medyadan gelen yorumlarin analizi sonucu, ilgili kampanya veya
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reklamin gok hizli stirede nasil bir etki biraktiginin goriilebilmesine de olanak saglayacagi

disinidlmektedir.

Ayrica, cikarilan bu sonuglarla sirket politikalarinin ve verilen hizmetin kalitesinin
iyilestirmeye ihtiyaci olup olmadigini oldukga hizl yapilabilecek olmasidir. Bunun sonucu
olarak yapilan iyilesmenin de geri donlisumia buyik bir hizla alinabildiginden, ilgili
iyilestirmenin ise yarayip yaramadigl daha hizl gérilebilecegi distintilmektedir. Bu da
gereksiz yatirim ve maliyetin 6nline gegmektedir. Ayni zamanda galismanin, kurumlar

icin oldukga 6nemli bir CRM araci olabilecegi diisinilmektedir.
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