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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Sosyal Medyada Markalarin itibarlar Analizi
Bahar SARDAGI

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dah

Yonetim Bilisim Sistemleri Program

Giiniimiiz diinyasinda sosyal aglar aktif bir sekilde kullanilmakta ve
kullanicilar bu platformlarda paylasimlar yaparak goriislerini ifade
edebilmektedir. Bir marka hakkinda yapilan paylasimlar diger kullanicilarin
goriislerini ve dolayisiyla ilgili markammn itibarim etkilemektedir. Belirtilen
nedenlerden dolayr markalar sosyal medya platformlarinda kendileri hakkinda
yapilan paylasimlar1 6nemsemekte ve bu dogrultuda aksiyonlar almaktadir. Bu
tez kapsaminda sosyal medya paylasimlarini kullanarak markalarin itibarlarim
analiz etmesini ve tiiketiciler ile aralarindaki iligkiyi yonetmesini saglayan bir
bilgi sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir. Tasarlanan sistem i¢in markalar
hakkinda yapilan paylasimlar1 toplamak amaciyla ¢ok katmanh mimaride bir
yazihm gelistirilmistir. Toplanan iceriklerin olumlu veya olumsuz olarak
simiflandirilmasi siirecini insan giiciine kiyasla daha hizh, masrafsiz yapabilmek
icin makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Tasarlanan makine 6grenmesi
modelleri arasindan %90 F-olgiitii basar1 skoruna sahip Naive Bayes modeli
secilmistir. Son olarak secilen makine 6grenmesi modeliyle otomatik olarak
siniflandirilan paylasimlar: ve bilgilerini sunmak i¢in bir web uygulamasi olan
Marka itibar Yénetim Sistemi (MIYS) gelistirilmistir. Bir markaya tanimlanan
kullanict MIYS kullanarak ilgili marka hakkinda yapilan paylasimlari, analizleri
goriintiileyebilmektedir. Ayrica tammlanan kullamc1 MIYS iizerinden paylasima

cevap verme, tekrar paylasma, begeni gibi baz1 aksiyonlar alabilmektedir. fleriki



cahsmalarda sistemin bircok sosyal medya platformuna entegre ve daha

kapsaml olacak sekilde gelistirilmesi amaclanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Metin Madenciligi, Marka Itibar,

Sosyal Medya, Bilgi Sistemleri



ABSTRACT

Master’s Thesis
Reputation Analysis of Brands in Social Media
Bahar SARDAGI

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Management Information Systems

Management Information Systems Program

Social networks are actively used nowadays and users can express their
opinions by posting contents on these platforms. Social media posts about a brand
affects the opinions of other users and therefore the reputation of the related
brand. Thus, most of the brands follow posts about themselves on social media
platforms and accordingly take actions. Within the scope of this thesis, it is aimed
to develop an information system that enables brands to analyse their reputation
in social media and manage their relationship with consumers in social networks.
For the aimed system, software with multi-layer architecture has been developed
in order to collect the posts about the brands. In the process of classification of
the collected content as positive or negative, machine learning methods were
applied, since using machine learning for the classification of contents is faster
and inexpensive compared to human power. The Naive Bayes classification model
with 90% F-criterion score was chosen among the machine learning models
designed. Lastly, Brand Reputation Management System (BRMS), web
application in MVC pattern, was developed to present the automatically classified
posts and their analyses. The user, registered to the system for a brand, can view
the posts and analysis about the related brand by using BRMS. Additionally, the
registered user can take some actions such as responding, re-sharing, and like to
a post via BRMS. In future work, it is aimed to integrate the current system
(BRMS) to many social media platforms and make the system more

comprehensive.
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GIRIS

Markalar itibarlarint medya, basin biiltenleri, web sitesi, ¢evrimici kaynaklar
ve agizdan agiza araciligiyla topladigi bilgilerle gelistirir. Bunlardan en 6nemlisi, bir
sirketin itibarmi toplam veya kismi bilgi ve haberler yoluyla sekillendirmeye veya
carpitmaya yardimci olan medya, daha 6zel olarak sosyal medyadir (Kaul ve digerleri,
2015).

Glinlimiizde sosyal medyanin her gegen giin kullanict sayisini artirmast marka
ve kurumlarin yonlerini bu platformlara ¢evirmesini beraberinde getirmistir (Gurau,
2018). Kullanict dostu olarak nitelendirilen bu ortamlar kullanicilarin ve markalarin
icerik paylagmasina izin verirken markalar agisindan sadece {iriin ya da hizmetlerinin
tanmitildigr yerler olarak kalmamaktadir. Bu ortamlar ayni zamanda markalarin
tilkketicisiyle etkilesime girebildikleri, sorun ¢dzebildikleri, hizli geribildirim aldiklar
bir ortam olmakla birlikte, tiiketiciler acisindan hem memnuniyetin hem de
sikayetlerin agikca dile getirilebildigi, baskalariyla paylasilabildigi, fikir aligverisinde
bulunabildikleri ortamlar haline gelmistir. Sosyal medya bir markanin itibarinin
sadece iiriin ve hizmetlerine yonelik reklamlar1 ya da elde ettigi basarilar1 ile degil; bu
platformda insanlarin marka hakkindaki yorum, paylasma ve begeni gibi etkilesimlerle
nasil goriindiigiinii degerlendirebilmesinde énemli katkilar sunmaktadir. Dolayisiyla
bu platformda markalar a¢isindan {iriin ya da hizmetlerden ¢ok tiiketicilerin marka ya
da kurum hakkindaki konusmalari, degerlendirmeleri 6nemli hale gelmistir.

Sosyal medyanin ortaya ¢ikmasindan once tiiketiciler bir {irlin ya da hizmet
satin almak istediklerinde markanin ya da kurumun web sitesi, yayilanan reklamlar
ve marka tarafindan paylasilan haberler gibi daha kontrollii ger¢eklesen ortamlar
araciligiyla gerekli bilgileri elde etmekte ve sadece markanin sundugu tek tarath
bilgilerle yetinmekteydi. Ancak sosyal medyanin ortaya c¢ikmasiyla birlikte
tiiketicilerin de bir iiriin ya da hizmet alma siirecindeki arayislarinda davranis
degisikligi meydana gelmeye baslamistir. Artik bireyler satin alma davranisinda
bulunmak istediklerinde sadece kurum ya da markalarin web sitelerindeki kontrollii
bilgilerle yetinmemekte, bilgi arayis siire¢lerine farkli platformlar1 da dahil etmektedir.
Sosyal medya platformlar tiiketicilerin bilgi kaynaklarinin cesitlenmesi, markalar

tarafindan olusturulan igeriklerin disina ¢ikarak karar vermesi ve tercihte



bulunabilmesine imkan saglamistir. Ciinkii tiiketici artik karar verme siirecinde sadece
marka ya da kurumun paylastig1 bilgilerle yetinmemekte ayni1 zamanda {iriin ya da
markaya yonelik sosyal medyada ne konusuldugu, nasil yorumlarin yapildigi, begeni
ve sikayetleri de dikkate almaktadir.

Her giin markalar ve firmalar hakkinda sosyal aglarda binlerce paylasim
yapilmaktadir. Bu paylagimlarin insan giicliyle degerlendirilmesi masrafli ve zaman
alan bir siire¢ olacaktir. Bu noktada tezin hipotezi, tiiketici karar verme siire¢lerinde
ve marka algisinin olusmasinda Onemli etkisi olan sosyal medya paylasimlari
tizerinden marka itibar analizinin bir bilisim sistemi ile yapilmasinin insan giiciine
kiyasla daha performansli olacagidir. Bu dogrultuda sosyal ag paylasimlarinin
otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in metin madenciligi yontemleri arastirilmis ve
uygulanmustir.

Metin madenciligi siirecinde ilk olarak markalar veya firmalar hakkinda
paylasimlari toplamak ic¢in ¢ok katmanli mimaride bir uygulama (Veri Toplama
Uygulamasi- VTU) gelistirilmistir. Bu uygulama Twitter (Twitter, 2019) ara yiiziinii
kullanarak belirlenen markalar hakkinda yapilan paylasimlar iliskisel veri tabanina
kayit etmektedir. Ikinci adimda denetimli makine 6grenmesi algoritmalarinda
kullanilmak iizere toplanan paylasimlarin etiketlenmesi icin bir kitle kaynak web
uygulamasi (Veri Etiketleme Uygulamasi - VEU) gelistirilmistir. Yeterli sayida sosyal
medya paylasimi etiketlendikten sonra olusturulan veri kiimesinde cesitli 6n isleme
adimlariyla birlikte denetimli makine 6grenmesi modelleri Spyder (Python dili i¢in
yazilmig gelistirme ortami) (Spyder, 2020) araciligiyla kodlanip deneyimlenmistir.
Yapilan testlerde %90 basar1 oranina sahip olan Naive Bayes (Kibriya ve digerleri,
2004) modeli sosyal medya paylasimlarinin otomatik olarak siniflandirmasi igin
secilmistir.

Metin madenciligi siirecinden sonra markalar i¢in otomatik olarak olumlu ya
da olumsuz olarak siniflandirilan igeriklerin analiz edilmesi ve yonetilebilmesi i¢in bir
web uygulamasi (Marka Itibar Y&netim Sistemi- MIYS) gelistirilmistir. Bu
uygulamada markalar giinliik olarak hesaplanan itibar skorlarini gozlemleyebilmekte,
kendileri hakkinda yapilan olumlu ve olumsuz paylasimlar hakkinda detayl bilgileri

(paylasim zamani, begenilme sayisi, gonderen kullanici vb.) goriintiileyebilmektedir.



Ayrica paylasim zamani veya icerdigi terime gore arama yapabilmekte ve paylasimi
yapan kullanicilarla etkilesime girebilmektedir.

Sonug olarak gelistirilen uygulamalar (VTU ve VEU) ve Python programlama
dili gelistirilmis siniflandirma modeli ile markalarin kendileri hakkinda yapilan
paylagimlarin otomatik olarak siniflandirildig, itibar analizini yapabildigi bir bilgi
sistemi sunulmaktadir.

Tezin birinci boliimiinde yapilan ¢alisma ile ilgili literatiir arastirmasina yer
verilmistir. Ikinci béliimde marka, marka itibar1 ve sosyal medya kavramlar1 hakkinda
genel bilgi verilmektedir. Sosyal medya paylagimlarinin otomatik olarak
siiflandirilmasi i¢in uygulanan metin metin madenciligi adimlart ii¢lincii boliimde
aciklanmistir. Dordiincii boliimde ise uygulanan metin madenciligi uygulamasinin
sonuglar1 yer almaktadir. Marka itibar yonetimi igin gelistirilen web uygulamast MIYS
dordiincii boliimde agiklanmaktadir. Son bolimde ise tez hakkinda tartigmalar ve

gelecek calismalar hakkinda bilgiler verilmektedir.



BIiRINCi BOLUM
LITERATUR ARASTIRMASI

1.1 MARKALAR iCIN SOSYAL MEDYANIN ONEMIi

Web 2.0 ve sosyal medyanin ortaya ¢ikmasiyla birlikte tiiketiciler markaya
yonelik algi olusumunda etkin rol almaya baslamislardir. Bilgi ve deneyimlerini
paylasarak sosyal medya iceriginde onemli katkida bulunduklari i¢in karar verme
stireglerinde oldukga 6nemli yere sahiptirler.

Tiiketicinin markaya yonelik algisinin olusumunda sosyal medyayla birlikte
bireysel miisterilerin yerini artik bir sayfa ya da ortak ag icerisinde yer alan kolektif
bir varlik olan miisteriler almaktadir. Bu nedenle bu topluluk karsisinda markanin
kendi itibarini, imajimi olusturmasi, korumasi degisen tiiketici yapisiyla giderek
zorlagsmaktadir. Sosyal medyay1 benimsemenin bir sonucu olarak, baz1 yazarlar ve
arastirmacilar, sirketlerin geleneksel iletisim modellerinden kaginmalart ve
tilketicilerin farkindaliklarini ve algilarini artirmak icin sosyal medyadaki paydaslarla
acik, nitel ve gilivenilir diyaloglar kurmasi gerektigi konusunda benzer goriislere
sahiptir ( Sriram ve digerleri, 2014).

Bernoff ve Schadler, Harvard Business Review 2010 yilindaki sayisinda
yayinladiklar1 yazisinda sosyal medyayr bir kizgin tweetin bir markayi
mahvedebilecegi bir diinya olarak nitelendirerek markalarin kars1 karsiya kaldigi ve
yonetmek zorunda olduklari durumu o6zetlemektedir (aktaran Kaul ve digerleri,
2015:455). Benzer sekilde Berkshire Hathaway'in CEO'su ve en saygin
isadamlarindan biri olan Warren Buffett, “Itibar kazanmak 20 yil, onu yikmak ise bes
dakika stiriiyor. Bunu diisiiniirsen, isleri farkli yapacaksin.” diyerek itibarin 6nemine
vurgu yapmakta ve bu silirecte sosyal medyayr neden dikkate almamiz gerektigini
aslinda bize gostermektedir (Reputation Lessons from Warren Buffet, 2020). Bu
nedenle artik kurumlar i¢in bu ortamlarda yer alip almamaktan ziyade bu ortamlari
tilketiciyle iletisim ve etkilesim kurmak, isbirligi yapmak, tiiketiciyi dinlemek i¢in
kullanmak &nemli hale gelmistir. Ozellikle her gegen giin artan kullanici sayisi

kurumlarin yonetmek zorunda olduklari bu alan1 daha da zorlastirmaktadir.



Bunting ve Lipski ‘nin (2001) sikga atifta bulunulan bir internet tahminine
gore; radyo 50 milyonluk bir dinleyici kitlesine 38 yilda, televizyon 13 yilda ulasirken
internet hizmet saglayicilar: sadece iki buguk yilda ulagsmistir. Bugiin We are Social’in
(We Are Social, 2020) diinya c¢apinda internet kullanimina yonelik olarak
gerceklestirdigi arastirma 2019 verilerine gore diinya iizerinde 4.3 milyar internet
kullanicis1 varken 3.4 milyar insanin sosyal medya kullanicisi oldugunu ortaya
cikarmistir. S6z konusu sayilar kurumlarin karsi karsiya kaldigr kitleyi ve sosyal
medyanin 6nemini ortaya koymaktadir.

Tiiketici satin almak istedigi hizmet veya iiriin hakkindaki degerlendirmelere
bu kadar kullaniciya sahip bir platform olan sosyal medya araciligi ile kolay bir sekilde
ulagabilmektedir. Satin alma tercih edildigi durumda ise tiiketici kendi goriislerine
sahip olmaktadir. Bu gorilisler sosyal aglarda paylasildigi durumda gelecekteki
tiketiciler tarafindan satin alma kararlarinda kullanilmak t{izere yeni bir
degerlendirmenin varhigindan s6z edilebilir. Bu dongi siirekli olarak Sekil 1’de
goriildiigii gibi devam etmektedir. Iyi bir iiriin/hizmet iiretmek kadar tiiketici
tarafindan nasil algilandigi, markaya yonelik diisiinceler rekabetin yogun oldugu

giiniimiizde 6nemlidir.

Sekil 1: Sosyal Geri Bildirim Dongiisii

Firma Tarafindan Uretilen Miisteri Tarafindan Uretilen

7 - 7\
> Fa(;];?:a >>D1kkate Alm> i Satin Alma \,l Kullanma Fikir Edinme Konugma
‘\\7 //

Kaynak: Fong ve Yazdanifard, 2014




2008 yilinda yapilan bir arastirmada (Barnes ve digerleri, 2008) sosyal medya
ile miisteri memnuniyeti, marka itibart ve sadakati arasindaki iligki analiz edilmistir.
Sosyal medyanin yaygin sekilde kullaniminin marka itibarin1 nasil etkiledigi
incelenmistir. Calisma web tabanli bir anket yoluyla gergeklestirilmistir. Anket
kapsaminda tiiketicinin bir satin alma eylemi gerceklestirmeden Once iiriin veya
hizmet hakkinda bilgi edinmek i¢in sosyal medyayr ne siklikla kullandigini
arastirmaya yoneliktir. 320 aktif internet kullanicisi ile yapilan ankette %70 den fazla
kullanicinin satin alma siirecinde sosyal medyayi aktif kullandig1 sonucuna varilmuistir.

Baska bir ¢alismada (Oztamur ve Karakadilar, 2014) yazarlar kiiciik ve orta
Olgekli isletmeler (Kobi) i¢in sosyal medyanin roliinii analiz etmislerdir. Rastgele
secilen dort firmaya ait sosyal medya hesaplar1 belirli bir siire boyunca begeni sayist,
giincelleme sikligi, icerigin zenginligi, dil kullanimi, kullanici ile etkilesimi gibi
acilardan takip edilmistir. Elde edilen sonuglardan sosyal medya platformlarini bir
pazarlama araci olarak kullanmak isteyen isletmelerin zengin igerik olusturmalarinin
onemli oldugu goriilmiistiir.

Uluslararas1 bir spor giyim markasi i¢in Twitter iizerinden paylasilmis olan
sosyal medya igeriklerinin analiz edildigi bir ¢alismada (Kriiger ve digerleri, 2012)
sosyal medyada marka iletisiminin 6nemi vurgulanmistir. Calisma kapsaminda 60 giin
icinde se¢ilen marka hakkinda 289.513 twitter paylasimi toplanmistir. Rastgele secilen
500 tweet ve kurumsal hesaplar tarafindan paylagilan tiim tweetler manuel olarak
analiz edilmistir. Analiz sosyal medyada iletisimin secilen spor markasi i¢in oldukga
onemli oldugunu gostermistir. Aynm1 zamanda markanin triinlerinin bilinirligini
arttirmak i¢in Twitter’da iletisime stratejik olarak girdigi sonucuna varilmistir.

Sirketlerle ilgili sahte hesaplar, yalan haberler ve igerikler, kisisel ve kurumsal
skandallar, negatif yorumlar, rakip saldirilari, nefret siteleri vb. unsurlar sirket ya da
markaya yonelik haberlerin hizla yayilmasi itibar konusunda sorunlar1 beraberinde
getirmektedir (Ongiin,2014). Bu nedenle sirketler ya da markalar, sosyal medya
konusmalarm1 ele alma ve beklentileri ydnetme siiregleri ve prosediirleri iyi
planlanmamigsa veya daha genis topluluklarla etkilesimleri stratejik olarak

belirlenmemisse itibarlar1 riski altindadir.



1.2 MAKINE OGRENMESI VE METIN MADENCILIiGi

Bu tez kapsaminda markalarin sosyal medya itibarlarini degerlendirip analiz
edebilecegi bir bilgi sistemi sunmak amaglanmuistir. Literatiirde bu alanda yapilmais bir
takim caligmalar mevcuttur. Tespit edilen ¢aligmalar paylasimlarin makine
Ogrenmesiyle otomatik olarak siniflandirmasina yonelik olup, kullanicilar tarafindan
bu sonuglarin incelenebilecegi bir sistem sunmamaktadir. Ayrica incelenen galismalar
genellikle Ingilizce veri kiimesi igin yapilmistir.

2015 yilinda yapilan bir ¢alismada (Vidya ve digerleri,2015) mobil telefon
kullanicilarina ait Twitter paylasimlarindan duygu analizi yaparak marka itibarini
bulmay1 hedeflemistir. Ornek model Haziran-Mart aylar1 arasinda {ic mobil firmasi
hakkinda toplanan 3000 Twitter paylasimi tizerinden olusturulmustur. VVeri temizleme
ve veri dengeleme islemlerinden sonra veri kiimesi iizerinde Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri ve Karar Agaci algoritmalar1 uygulanmig ve sirast ile %89.08,
%89.33,%84.43 f-ol¢iitii skorlar1 elde edilmistir. En basarili sonug¢ alinan Destek
Vektor Makineleri ¢alisma kapsaminda siniflandirici model olarak secilmistir. Ayrica
elde edilen sonuglardan markaya ait marka itibar puan1 hesaplamasi i¢in bir 6l¢iim
onerilmistir. Bu 6l¢iim bu tez kapsaminda MIYS igerisinde kullanilmustir.

Mobil 6deme hizmetlerine yonelik kullanict goriislinii olumlu ve olumsuz
olarak simiflandirmak i¢in yapilan baska bir ¢alismada (Prihono ve Sari, 2019) makine
ogrenmesi yontemleri kullanilmigtir. 1 Mayis - 31 Mayis 2019 tarihleri arasinda bes
mobil 6deme firmasinin her biri hakkinda paylasilan toplam 28.189 twitter paylasimi
tizerinden veri kiimesi olusturulmustur. Birtakim veri 6nisleme adimlar1 uygulandiktan
sonra veri kiimesi iizerinde Destek Vektor Makineleri algoritmasi kullanilmigtir.
Kullanilan algoritma i¢in her bir marka Ozelinde dogruluk skoru ayr1 ayri
hesaplanmistir. Elde edilen dogruluk skorlar1t %77.30 ile %80.82 arasinda
degismektedir.

Birbirine rakip olan iki akilli telefon markasi i¢in tiiketici gorislerini analiz
etmek icin sunulan bagka bir ¢calismada (Kim ve digerleri, 2016) sozliik tabanli duygu
analizi ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Ilgili markalar hakkinda
24.206 Twitter paylasimi toplanarak veri kiimesi olusturulmustur. Veri Onisleme

stirecinden sonra elde edilen veri kiimesi iizerinde R programlama dilinde Destek



Vektor Makineleri algoritmasi kullanilmistir. Calisma sonucunda %74 tahminleme
basarisi elde edilmistir.

2016 yilinda sosyal medya verilerini kullanarak belirli bir sirketin itibarini
6lgen bir itibar yonetim sistemi Onerilen baska bir ¢alismada (Manaman ve digerleri,
2016) makine d6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerini
uygulamak iizere 4929 tane sosyal medya iceriginden olusan bir veri kiimesi
kullanilmistir. Bu veri kiimesinde her igerik pozitif, negatif, tarafsiz ve alakasiz olmak
lizere etiketlenmistir. Veri kiimesi iizerinde Naive Bayes, Yapay Sinir Aglar1 ve
Destek Karar Vektorleri algoritmalart uygulanmistir. Sirasi ile %68.9, %67.4 ve %75
dogruluk skorlari elde edilmistir.

Markalara kars: tiiketicilerin duygularini analiz etmeyi amaglayan bagka bir
calisgmada (Mostafa,2013) yazar makine Ogrenmesi yontemlerine bagvurmustur.
Tiiketicilerin belirlenen markalar i¢in Temmuz 2012 - Agustos 2012 tarihleri arasinda
paylastiklari sosyal medya igerikleri toplanarak veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri
kiimesi 3516 sosyal medya paylasimini icermektedir. Veri kiimesi iizerinde sozliik
tabanli makine Ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda
degerlendirilen markalar i¢in yapilan paylasimlarin pozitif orani sirastyla % 54, %60,
28 bulunmustur.

Cep telefonu, diziistii bilgisayar vb. elektronik Triinlerle ilgili twitter
paylasimlarini makine 6grenimi yontemlerini kullanarak analiz eden diger bir ¢aligma
2013 yilinda sunulmustur (Neethu ve Rajasree, 2013). Nisan 2013 ve Mayis 2013
tarihleri arasinda 1200 tweet toplanarak veri kiimesi olusturulmustur. Bu tweetler
negatif ve pozitif igerige gore manuel olarak etiketlenmistir. Veri kiimesi {izerinde
Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Maksimum Entropi ve Topluluk
algoritmalar1 uygulanmistir. Naive Bayes algoritmasinin diger {i¢ algoritmaya gore
daha 1yi hassasiyete sahip oldugu sonucuna varilmistir. Ancak diger ii¢ algoritma
kullanilarak %90 dogruluk skoru elde edilirken, Naive Bayes ile bu skor %89 olarak
hesaplanmustir.

Ilag ve kozmetik iiriinlerle ilgili tiiketici duygularinin analiz edilmesine yonelik
sunulan ¢alismada (Isah ve digeleri,2014) makine 68renmesi ve metin madenciligi
yontemleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda segilen anahtar kelimelerle ilgili

(recete, eczane, antibiyotik vb.) ilgili 11.431 twitter paylasimi toplanmigtir.



Olusturulan veri kiimesinin %75 ‘i egitim seti olmak tizere negatif ve pozitif olarak
etiketlenmistir. Veri kiimesi lizerinde Naive Bayes algoritmasi uygulanmis ve %83
dogruluk skoru elde edilmistir.

Makine 68renmesi ve metin madenciligi yontemlerinin kullanildig1 bagka bir
calismada (Mittal, ve Goel, 2012) borsa hareketleri tahmini hedeflenmistir. Tahmin
sonuglar1 ile mevcut durumu kiyaslayarak aralarindaki korelasyonu hesaplamay1
hedeflemislerdir. Calisma kapsaminda iki veri seti kullanilmistir. Bunlardan biri
secilen hisse senedi endeksine ait belirli bir giin i¢in agik, kapali, yliksek ve diistik
degerleri igermektedir. Digeri ise Haziran 2009 - Aralik 2009 tarihleri arasinda
toplanan Twitter verilerini igermektedir. Bu veriler iizerinde 4 farkli 6grenme
algoritmasi kullanilmistir: Dogrusal Regresyon, Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makineleri, Bulanik Sinir Aglari. Bu algoritmalar arasindan Bulanik Sinir aglari
algoritmasindan diger algoritmalardan daha basarili olarak %75.56 dogruluk skoru
elde edilmistir.

2018 yilinda sunulan bagka bir ¢alismada (Hasan ve digerleri, 2018) yazarlar
makine Ogrenme algoritmalar1 uygulayarak sosyal medya verileri {izerinden
kullanicilarin bir konu hakkindaki goriislerinin analizini yapmiglardir. Kullanicilar
tarafindan paylasilmis icerikleri igeren 6250 tweet segilerek bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bir takim veri onisleme adimlar1 uygulandiktan sonra veri kiimesi
tizerinde Naive Bayes ve Destek vektor makineleri algoritmalar1 uygulanmigtir. Naive
Bayes algoritmasinin uygulandig: veri kiimesinde en yiiksek skor olan %79 dogruluk
skoru elde edilmistir.

Veri madenciligi ve denetimli makine 6grenme algoritmalarinin kullanildig:
bir ¢aligmada (Choi ve digerleri, 2016) kotii hava kosullarinin neden oldugu havayolu
gecikmelerini tahminlemesi yapilmistir. Calisma kapsaminda ABD i¢ ugus verileri ve
2005 — 2015 hava durumu verileri kullanilmistir. Olusturulan veri kiimeleri {izerinde
Rastgele Orman, AdaBoost, K-En Yakin Komsu ve Karar Agaci denetimli makine
O0grenme algoritmalar1 uygulanmistir. Sirasi ile %80.36 , %71.43 |, %35.71 ve %64.29
dogruluk skorlari elde edilmistir.

Bu alanda incelenen ¢alismalar igerisinde bazi Tiirkge veri kiimesi tizerinde
caligmalar da mevcuttur. Gozlemlenen caligmalar arasinda en yiliksek basar1 orani

%85.64 tiir.



Markalara ait itibar puaninin tiiketicilerin satin alma eylemi iizerindeki
etkisinin degerlendirildigi bir ¢alismada (Gok ve Fidan, 2019) veri madenciligi
teknikleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda belirli bir marka hakkinda 415 kisiye
anket uygulanarak veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi lizerinde gerekli
Onigleme adimlar1 tamamlandiktan sonra Weka programi kullanilarak Karar Agaci
algoritmas1 uygulanmistir. Kullanilan algoritma ile arastirma yapilan marka {izerinde
%85.64 dogruluk skoru elde edilmistir.

2015 yilinda sunulan baska bir ¢alismada (Nalgakan ve digerleri, 2015)
yazarlar twitter platformunda bir marka hakkinda paylasilan igeriklerin pozitif, negatif
ve notr oldugu durumlart analiz etmislerdir. Calisma kapsaminda ii¢c marka segilerek
her biri igin Twitter iizerinden toplanan veriler ile ayr1 veri kiimesi olusturulmustur.
Veri kiimeleri iizerinde cesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 (Naive Bayes, Rastgele
Orman, K-En Yakin Komsu vb.) uygulanmistir. U¢ marka i¢in de en iyi sonucu Naive
Bayes algoritmasindan ortalama %70 dogruluk skoru ile elde edilmistir.

Tiirkge veri seti ile yapilan baska bir calismada (Albayrak ve digerleri, 2017)
yazarlar sosyal medyada belirli bir konu hakkinda yapilan paylasimlar {izerinde duygu
analizi yapmislardir. Secilen konu hakkinda yapilan paylasimlarin pozitif, negatif ve
notr olarak siniflandirilmast amaglanmistir. 10-12 Ekim 2017 tarihleri arasinda Twitter
platformu iizerinden 12.739 sosyal medya paylasimi toplanarak veri kiimesi
olusturulmustur. Elde edilen veri kiimesi Python programlama dilinde Dogal Dil
Isleme Kiitiiphanesi kullamilarak Tiirk¢e duygu analizi sozliigii olan SentiTurkNet veri
kiimesi ile karsilagtirllmis ve islenmistir. Calismada basar1 degerlendirilmesi
yapilmamis olup, paylagimlarin %16 oraninda pozitif, %5 oraninda negatif ve %79
oraninda ise notr oldugu sonuglarina varilmstir.

2019 yilinda sunulan bir ¢alismada (Ayan ve digerleri, 2019) firmalarin Twitter
paylasimlart incelenerek, firmalar ile paylasimlar1 arasindaki tutarlilik analiz
edilmistir. Ayrica paylasim yapilan konulart gruplayarak hangi konularin daha ¢ok
etkili oldugunu arastirmislardir. Calisma kapsaminda segilen belirli firmalar tarafindan
paylasilan 3200 adet Twitter igerigi toplanarak veri kiimesi olusturulmustur. Veri
onigleme adimlarinin ardindan ilk olarak veri kiimesi iizerinde istatistik programlari
kullanilarak Uygunluk Analizi yapilmistir. Analiz sonucunda firmalarin 6zgiin igerik

olusturarak sosyal medyada faaliyetlerini devam ettirmeye calistigina ulasilmistir.
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Ayn1 zamanda veri seti paylagim yapilan konulara gore gruplanarak firmalarin en ¢ok
hangi konu bazinda igerik olusturdugu calismanin diger bir amaci olarak
goriilmektedir. Bu analiz ise firmalarin 6zel teklif kategorisinde yaptig1 paylasimlarda
daha ¢ok kullanici etkilesimine ulastigi goriilmustiir.

Sonug olarak bu tez kapsaminda diger ¢aligsmalardan farkli olarak (markalar
hakkinda yapilan sosyal medya paylagimlarinin otomatik olarak siniflandirmasi) yani
sira kullanicilarin bu sonuglar inceleyebilecegi bu dogrultuda aksiyon alabilecegi bir
bilgi sistemi sunulmustur. Ayrica, incelen Tiirk¢e veri kiimesi iizerinde yapilan

calismalara kiyasla oldukca basarili siniflandirma skoruna sahiptir.
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IKINCi BOLUM
MARKA ACISINDAN iTiBAR VE SOSYAL MEDYA KAVRAMLARI

Sosyal medya paylasimlart {izerinden marka itibar1 analizi yapilan bu
calismada marka, itibar ve sosyal medya kavramlart calismanin etki alanini
gozlemlemek adina 6nemlidir. Bu boliimde bu kavramlara ait ¢esitli tanimlamalar ve

yaklasimlara yer verilmistir.

2.1 MARKA KAVRAMI

Bir {iriin ya da hizmeti diger rakiplerinden farklilastiran ayirt edilmesini
saglayan sembol ya da isimlerden olusan marka kavramina yonelik cesitli
tanimlamalar mevcuttur.

Amerikan Pazarlama Birligi (AMA) (Amerikan Pazarlama Birligi, 2020)
marka kavramini "bir saticinin malin1 veya hizmetini diger saticilardan farkli olarak
tamimlayan bir ad, terim, tasarim, sembol veya baska bir ozellik" seklinde
tanimlamaktadir. Kotler ve arkadaslar1 (1999) ise markay1 bir satici veya satici
grubunun mal veya hizmetlerini tanimlamak ve bunlari rakiplerinden ayirmak igin
kullandiklart bir isim, terim, isaret, sembol, tasarim veya bunlarin bir kombinasyonu
olarak ifade etmektedir. Bir bagka tanima gore ise marka, bir iirlinlin veya tireticinin
ticari markasi veya ayirt edici adidir. Bir saticinin mal ve hizmetlerini tanimlamak i¢in
kullanilan bir isim, terim, isaret, sembol, tasarim veya herhangi bir kombinasyondur
(Palumbo ve Herbig, 2000). Fill'e (2013) gore bir marka, sirketin paydaslarin
goziindeki konumunu gosterdigini belirtirken; Keller (2013), bir markanin farkindalik
yaratan ve pazarda itibarini artiran bir sey oldugunu belirtmektedir. Bir {iriin ¢ogu
durumda rakipler tarafindan ¢ogaltilabilir ve iiretilebilir, ancak bir marka baskalar
tarafindan kopyalanamayan miinhasir ve nadirdir (aktaran Bodeklint ve digerleri,
2017). Marka kavramimin tiiketiciler ve {reticiler agisindan g¢esitli yararlar
saglamaktadir. Bu yararlar Tablo 1’de gésterilmektedir.

Kotler’e (1999:571) gore, markalar, tiiketiciyr {riin kalitesi hakkinda
bilgilendirir. Ayn1 markay1 siirekli olarak satin alan alicilar, {riinii her satin

aldiklarinda ayni kaliteyi elde edeceklerinin farkindadirlar. Ayrica marka isimleri,
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jenerik markalamanin aksine, istek ve ihtiyaglarina uygun iirlinleri bulma yeteneklerini
artirarak tliketiciler i¢in aligverisi kolaylastirir. Son olarak, marka adlar tiiketicilerin
dikkatini kendileri i¢in faydali olan yeni iirtinlere ¢gekmesini saglar, ¢ilinkii marka ilk
taninma seklidir. Marka sirketler i¢in kendilerini rakiplerinden ve potansiyel
rakiplerinden ayirmak agisindan Onemlidir. Markalar ayrica sirketlerin degerlerini
miisterilerin zihinlerine ve kalplerine iletmeleri igin bir aractir (Tresna ve
Wijaya,2015). Marka bilinci olusturma, iiriinlere ve hizmetlere deger katar. Bu deger,
markanin kullanimindan kazanilan aginalik, giivenilirlik ve risk azaltma ve markay1
kullanan diger kisilerin deneyimi gibi unsurlardan kaynaklanmaktadir (Palumbo ve
Herbig, 2000).

Tablo 1: Uretici ve Tiiketici A¢isindan Marka Kavrami

Marka Kavram

Uretici Bakis A¢isindan Tiiketici Bakis Acisindan

e Marka imaj1 olusturmaya yardimci olur.

o Fiyat karsilastirmasini diigtirtir.

e Marka ismi sayesinde firetici ayni {riinii
treten diger ireticilerden farkli bir fiyat
belirleme sansina sahip olabilir.

e Uriin hattimin biiyiimesine imkan saglar.

Uriin hattinin  biiyiimesini isteyen iiretici

e Marka tiiketici i¢in hangi riiniin tatmin
edici oldugunu karar vermede yardimci olur.

e Marka giiven ve kalite hakkinda mesajlar
vererek tiiketicilerin satin alma davranigina
yardimci olur.

e Marka tiiketicinin kendisi i¢in yararl

sayilabilecek yeni iiriinlere dikkat etmesini

i¢in iyi bir marka ismi avantaj saglar. saglayabilir.
e Ureticinin markas1 yoluyla pazarmm belirli

0lciide korumasina yardimei olur.

Kaynak: Odabasi ve Oyman ,2002

Gilinlimiiz tliketicisi, markanin iglevlerinden yararlanmanin yaninda, marka ile
kendisi arasinda bir bag kurmaktadir. Aralarinda olusan bu bag tiiketici i¢in ¢ok dnemli
bir konuma sahip olmakta hatta tiiketici, kisiligini adeta marka ile 6zdeslestirmektedir
(Eren ve Erge, 2012: 4457). Bir marka hem fiziksel hem de algisal bir varliktir. Bir
markanin fiziksel yonii bir siipermarket rafinda veya bir hizmetin teslimatinda

bulunabilir. Bir markanin algisal yonii, psikolojik alanda - tiiketicinin zihninde
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bulunur. Basarili bir markanin, tiiketiciye 6zgii nitelikleri (yani kalite, zarafet, deger)
gosteren taninmis bir ad1 vardir. Marka kavrami bir tiiketicinin, rakipleri benzer {iriine
yonelik daha diisiik fiyatlar teklif etse bile tekrar satin alma yetenegi olarak ifade edilir.
Bu da ilerleyen donemlerde marka sadakati kavramiyla agiklanabilir(Palumbo ve
Herbig, 2000). Karmasik bir yap1 olusturan marka kavramini her ne kadar kurumlar
tirtin, hizmet, renk, slogan, kimlik, tasarim vb. gibi unsurlar1 bir araya getirerek ona
bir kimlik olusturmaya calistirsa da markanin algilanisin1 ya da imajini1 olusturanlar
miisterileri, tiiketicileri ya da paydaslaridir. Dolayisiyla marka kendi kimligini ne

kadar yansitsa da ancak paydaslarinin algisindaki yeri ile zihinlerde konumlanacaktir.

2.2 MARKA iTiBARI

Itibar kavrami Tiirk Dil Kurumu Sézliigiinde (TDK) sayginlik ve giivenilir
olma durumu olarak ifade edilmektedir (Tiirk Dil Kurumu,2020). Itibar, dzellikle
pazarlama ve isletme alaninda hem akademide hem de uygulamada 6nemli ve ilgi
goren bir kavram olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Ozel ve Sert’e (2015:150) gore itibarin disiplinerarasi bir tanimi yoktur g¢iinkii
insanlar tarafindan olusturulmus sosyal bir yapidir. Itibar, karaktere, kelimelere ve
davraniglara dayali olarak zaman i¢inde kazanilmaktadir. Literatiirde itibar kavramina
yonelik ¢esitli tanimlar mevcuttur. Buna gore itibar, bir nesnenin - kurum veya sirket
- dis veya i¢ hissedarlar tarafindan nasil algilandigidir.” (Matesi ve digerleri, 2010).
Itibar, bir sirketin ya da endiistrinin genel degerler dizisine dayanan giivenirligi,
itimada layik olusu, sorumlulugu ve yeterligi konusunda ¢ok sayida kisisel ve kolektif
yargidan olusmus bir biitiindiir (Budak ve Budak, 2014). Yazarlar tarafindan itibara
yonelik olarak yapilan tanimlamalardan bazilar1 Tablo 2’de gosterilmistir.

Itibar, bir sirketin ¢alisanlar, miisteriler, tedarikgiler, distribiitorler, rakipler ve
halk agisindan genel degerlendirmelerini temsil eder (Fombrun ve Shanley, 1990).
Kadibesegil, (2013:59) ise itibarn, bir sirketin yarattig1 giivenin toplam pazar i¢indeki
katki payr ve sirketin elle tutulamayan degerlerinin tasiyicist olarak ifade ederek
toplum tarafindan begenilen, takdir edilen bir sirket olmanin karsiligi oldugunu

vurgulamaktadir.
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Walsh ve Beatty (2007: 129) ise miisteriyi temel alarak olusturdugu itibar
taniminda “bir markanin itibarini misterinin, bir firmanin triinlerine, hizmetlerine,
iletisim faaliyetlerine, firma ve temsilcileri veya kuruculari ile etkilesimleri ve bilinen
kurumlara verdigi tepkiler temelinde bir firmanin genel degerlendirme faaliyeti”

olarak tanimlamaktadir.

Tablo 2: Yazarlar Tarafindan Yapilan itibar Tanimlar1

Yazar(lar) itibar tanim
Fombrun ve Shanley, Markalarin hedef kitleleri igin toplumdaki statiisiinii en {ist diizeye
1990:234 ¢ikarabilmesi igin temel Ozelliklerini ifade eden rekabetci bir

siirecin sonucudur.

Herbig and Milewicz, 1993: 18 Itibar, kurumun varhg: siiresince gergeklestirdigi onceki tiim
islemlerinin toplam bilesimidir, tarihsel bir kavramdir ve bir
isletmenin eylemlerinin uzun siire boyunca tutarli olmasini

gerektirir.

Doney and Cannon, 1997: 37 Endiistrideki firma ve sektordeki kisilerin kurumun diiriist ve

miigterileri ile ilgili olma derecesine yonelik inancinin olmasidir.

Weiss et al.,1999: 75 Imaj bir firmanin neyi temsil ettigini ifade ederken; itibar, pazarm

acisindan ne kadar iyi yaptigini ifade eder.

Fombrun et al. 2000:243 Itibar, bir kurumun paydaslarii temsil eden bir grup i¢in degerli

sonuglar saglama yeteneginin toplu degerlendirmesidir.

Bromley, 2001:317 Itibar, kisi veya bir kurum hakkindaki gboriislerin, paydas veya

¢ikar gruplari arasinda yayilmasidir.

Wang et al., 2003: 76 Oziinde itibar, bir firmanin gegmisteki eylemlerinin bir sonucudur.

Rose and Thomsen, 2004: 202  Tiim paydaslarin bir kurum ya da markayi algilamasiyla 6zdestir,
diger bir deyisle firma hakkinda paydaslarin bildiklerini
diisindiiklerine dayanir ve bu ylizden bir marka ya da sirketin

itibar1 temelde insanlarin algilarini yansitir.

Kaynak: Walsh ve Beatty, 2007

Tiiketicilerin algilari, inanglart ve Onyargilart bir kurumun kurulusunun
sOyledigi ve yaptiklar1 kadar itibar1 i¢in 6nemlidir. Bir sirketin itibar1 en 1yi, sirketin
eylemleri ve ifadeleri arasindaki etkilesimin ve "‘dis diinyanin" bu eylemlere ve

ifadelere tepkisinin bir sonucu olarak anlasilir (Bunting ve Lipski, 2000). Kurumsal
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Itibar birtakim temel ilkelerden olusmaktadir. Frost bu temel ilkeleri su sekilde
siralamaktadir (Frost, 2006):

Her isletmenin veya kurulusun bir itibar1 vardir.

Bir itibarin iyi olmas1 yeterli degildir. Itibarin a1k olmas1 daha 6nemlidir.
Netlik, gii¢ ve esneklige yol agar.

Itibar, tiim paydaslara uyan tek bir boyuttan ibaret degildir.

Kurumsal itibarin temel bir degerler veya ilkeler kiimesi olmas1 gerekir.
Bir gecede itibar olusturulamaz (ancak bir goriintli olusturulabilir).

Itibar bir gecede yok edilebilir.

Itibar1 yonetmek, bilgi ve gerceklerin analizine dayanan bir siiregtir. Asla

sadece tahminlerle elde edilemez.

Gliglii bir kurumsal itibarin kuruma saglayacagi yararlar asagidaki gibi

siralanabilir (Feldman ve digerleri, 2014):

Tiiketicinin markanin iiriin veya hizmet kalitesi konusundaki algisi satislarin
artmasina ve marka hakkinda olumlu goriislerin agizdan agiza (word-of
mouth) yayilmasina katkida bulunur.

Markanin biinyesinde nitelikli personel istthdam etmesi ve bunu korumasi,
Calisanlarin moralindeki artisla birlikte verimliligi artirir.

Kriz veya rekabetci saldirilarin etkisini azaltarak isletmenin degerini
korumasina yardimci olur,

Pazara etki etmesinin yam1 sira aynt zamanda oOnemli isbirliklerini
kolaylastirir ve boylelikle uluslararas: genislemeye onciiliik edip yardime1
olur,

Giivenilirlik sebebiyle daha fazla sayida yatirimci ¢eker, piyasa degeri
yiikseltir ve kurum igin riskleri azaltir.

Kurumu rakiplerinden ayirir ve daha iyi pazar konumlandirmasi saglar,

Daha ucuz sermaye erigimine izin verir.

Dolayisiyla tiim bu zorluklar temelinde olusturulan bir markanin varligini

stirdiiriilebilmesi ve korumasi i¢in her yonden gelebilecek tehlikelere karsi hazirliklt

olmasin1 beraberinde getirmektedir. Marka itibari, olduk¢a rekabet¢i kiiresel

pazarlarda marka liderligi Olcegindeki anahtar faktorlerden biridir. Bir markanin

itibar1, o markayla ilgili bilinen tiim algilar1 igermektedir (Kiyat, 2017).
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2.3 SOSYAL MEDYA

Sosyal medya, web 2.0'n ideolojik ve teknolojik temelleri iizerine insa edilen
ve kullanici tarafindan igerigin olusturulmasina ve degis tokusuna izin veren internet
tabanli uygulama grubudur (Kaplan ve Haenlein, 2010). Bir bagka tanima gore, sosyal
medya, kayith kisisel profillerle olusturulan baglantilar1 paylasan Facebook, Twitter
ve LinkedIn gibi sosyal ag hizmetlerini kapsayan bir kavramdir ve igerik tirctme ve
paylasma islevini gelistiren etkilesimli ortamlardan biridir (Seo ve digerleri, 2020).
Sosyal medya, sohbet ortamini kullanarak bilgi, bilgi ve gorlis paylasmak i¢in
cevrimigi toplanan insanlarin topluluklar1 arasindaki etkinlikleri, uygulamalar1 ve
davraniglar1 ifade eder. Konusma ortami, igerik olusturmayi ve kelimeler, resimler,
videolar ve sesler biciminde kolayca aktarmayr miimkiin kilan Web tabanlh
uygulamalardir.

Sosyal medya, internette kullanicilarinin deneyim aligverisinde bulunmalarina,
icerik paylasmalarina ve kendileri igerik olusturmalarina olanak saglayan ortamlardir.
Sosyal medyadaki sosyal bilesen, bir sekilde birbirine bagli olan insanlar tarafindan
yiriitillen paylasim, isbirligi, bilgilendirme ve iletisim gibi eylemlerle
tanimlanmaktadir (Hurrle ve Postatny,2015).

Safko’ya (Safko,2010) gore kavramdaki sosyal kisim, insanlarin diger
insanlarla baglanti kurmak zorunda oldugu ig¢giidiisel ihtiyaclar1 ifade etmektedir.
Bunu tiirlimiiziin baglamasindan bu yana su ya da bu sekilde yapmaktayiz. Evimizde
hissedebilecegimiz ve  disiincelerimizi, fikirlerimizi ve  deneyimlerimizi
paylasabildigimiz benzer diisiinen insanlardan olusan gruplara déahil olmaya
thtiyactmiz vardir. Kavramdaki medya kismi ise “diger insanlarla bu baglantilari
yaptigimiz medyay1”, dolayisiyla “bu baglantilar1 yapmak i¢in kullandigimiz
teknolojileri” ifade etmektedir. Bir baska ifadeye gdre "sosyal medya" teriminin
anlami onu olusturan iki kelimeden tiiretilebilir. Medya genellikle reklamlar1 ve
fikirlerin veya bilgilerin yaymlar / kanallar araciligiyla iletilmesini ifade ederken;
sosyal kismi, bir grup veya topluluk igindeki bireylerin etkilesimini ima eder (Sajid,
2016).

Sosyal medya; yiiksek derecede Olgeklenebilir ve erisilebilir teknolojiler

kullanmakta, bireysel olarak insanlarin diger insanlarla iletisim kurmasi
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kolaylastirmakta ve etki saglamaktadir (Akar, 2011). Bugiin sosyal medyada insanlar
fiziksel sartlar veya kan baglari nedeniyle degil, ilgi alanlari, ortak zevkler, hayaller,
korkular veya c¢ikarlar zemininde bir araya gelerek sosyal gruplar olusturmaktadir
(Varnali, 2013).

Geleneksel medyaya bir alternatif olarak ele alinabilecek olan sosyal medya
sahip oldugu birtakim &zellikler nedeniyle farklilagsmaktadir. Geleneksel ve sosyal
medya arasindaki bu fark asagidaki Tablo 3’de gosterilmektedir. S6z konusu bu
farkliliklar ayni zamanda markalar agisindan i¢inde bulunduklar1 ortam ve

karsilasilabilecek sorunlar ve firsatlar konusunda da bir yol gostericidir.

Tablo 3: Geleneksel Medya ve Sosyal Medya Karsilastirmasi

Geleneksel medya Sosyal medya

o Sabit, degistirilemez. o Anlik giincellenebilir.

o Smirli ve gergek zamanli olmayan o Sinirsiz, gergek zamanli yorum

e  Smirli, gecikmeli 6l¢iim o Anlik popiilerlik 6l¢iimii

e Arsive zayif erigim o Arsive erisilebilir.

e Smirli medya karmast e Tiim medya karma hale getirilebilir.
e Bir kurulca yayimlanir. e Bireysel yayimcilar vardir.

e Paylagim desteklenmez. e Paylasim ve katilim desteklenir.

e Denetim o Ozgiirliik

Kaynak: Akar, 2011:30

Safko (2010:4) kurumlar agisindan sosyal medyanin avantajli taraflarini ele
aldiginda bu ortamlarin insanlarin kurum ya da markaniz hakkinda konusmalarin
saglayabilmek icin Onemli avantajlar1 oldugunu belirtmektedir. Bu acidan
bakildigindan eger kurum ya da marka olarak harika bir iiriin veya hizmetiniz varsa
daha fazla miisteri bulabilmek i¢in, sektorel anlamda bir 6dil kazandiysaniz veya
calismak icin harika bir yer olarak biliniyorsa insanlarin sizinle ilgili konusmasini
istersiniz. Bu tip durumlarda insanlarin sizinle, isletmenizle veya markanizla ilgili
konusmasi dogal olarak kotii bir sey degildir. Bu nedenle bu konugmalar {izerinde

kontrole sahip olmayabilirsiniz, ancak bir sosyal medya stratejiniz varsa ve bazi temel
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ara¢ ve taktiklerle rahat edebiliyorsaniz, sosyal medyayr kendi yarariniza
kullanabilirsiniz.

Ancak tam tersinin oldugu durumlarin da olabilecegi g6z Oniinde
bulundurulmas: gerekmektedir. Safko (2010:4) bu dogrultuda isletmeler i¢in sosyal
medyanin ilk ti¢ kuralin1 su sekilde ifade etmektedir:

e Sosyal medya tamamen konusmalarin etkinlestirilmesi ile ilgilidir.

e fleti dizilerini denetleyemezsiniz, kontrol edemezsiniz ancak onlari

etkileyebilirsiniz.

e Etki, Sosyal medyada etki; ekonomik agidan daha uygulanabilir iligkilerin

olusturulmasi i¢in temeldir.

Tiim avantajlar1 ve dezavantajlariyla birlikte sosyal medya platformlart marka
ve kurumlar i¢in ¢ok 6nemli bir noktadadir. Bu platformlarda paylasilan icerikleri
yonetmek, analiz etmek ve paylasim sahipleri ile iletisime gegmek markanin degerini
arttirmaktadir. Bu tez kapsaminda bu amaca yonelik arastirma ve ¢alismalara yer

verilmigtir.
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UCUNCU BOLUM
MAKINE OGRENMESI SURECI

Bu c¢alisma kapsaminda, markalarin sosyal medyadaki itibarlarinin analizini
yapmak amaglanmistir. Markalar veya kuruluslar hakkinda sosyal platformlarda
yapilan paylagimlarin olumlu yada olumsuz olmasi platformdaki diger kullanicilarin
fikirlerini etkileyerek ilgili markalarin itibarlarim1 belirlemektedir. Bu dogrultuda
yapilan caligmanin birincil hedefi markalar hakkinda sosyal medyada yapilan
paylagimlarinin ~ toplanmasi  ve degerlendirilmesidir. Toplanan igeriklerin
degerlendirmesinde en biiyiik sorun ise bu isin insan giiciiyle yapilmasinin zor ve
masrafli olmasidir; c¢iinkii sosyal platformlarda cok biiyiikk sayilarda paylasimlar
yapilmaktadir. Belirtilen nedenlerden dolay1 bu calisma kapsaminda siireci daha iyi
yonetebilmek i¢cin metin madenciligi yontemleri kullanarak toplanan igeriklerin
siniflandirilmasi hedeflenmistir.

Onerilen ¢alisma veri toplama, veri onisleme, ozellik ¢ikarimi, denetimli
makine Ogrenmesi yOntemlerinin uygulanmasi ve uygulanan yodntemlerinin
degerlendirmesi adimlarini igermektedir. Onerilen ¢alismanin mimarisi Sekil 2'de

sunulmaktadir.

Sekil 2: Metin Madenciligi Siireci

Veri Toplama "—V;Veri Etiketleme
[ |
i

i Veri Onigleme

Veri S l S
\

Kumesi | .
iOzeIIik Segimi
— -
) ‘ ‘ 7 . Makine
|[Degerlendirme «— Ogrenmesi
| | Modelleri |

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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3.1 VERILERIN TOPLANMASI

Sosyal medyadaki markalar hakkinda yapilan paylagimlarin metin madenciligi
teknikleriyle siniflandirmak i¢in bu ¢alismada oncelikli olarak yeterli biiyiikliikte bir
veri kiimesinin toplanmast planlanmistir. Bu hedef dogrultusunda ¢ok katmanl
tasarrm mimarisinde bir yazilim gelistirilmistir. Ilgili yazilim Zamanlanmis Gérev,
Servis Denetleyicisi, Baglam Sinifi projelerinden olusmak tizere ii¢ katmanli mimari

yapisinda gelistirilmistir. Ilgili yazilim mimarisinin semas1 Sekil 3'de verilmektedir.

Sekil 3: Veri Toplama Uygulamas1 Mimarisi

Zamanlanmig

Gorev
Api_ o Tweet_er
Denetleyicisi Api

I

Baglam Sinifi «———» Veritabani

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir

Zamanlanmis Gorev “.Net Core Framework” (.Net Core, 2020) kullanilarak
gelistirilen bir konsol uygulamasidir. Bu uygulama, Windows 10 (Windows 10, 2019)
isletim sisteminde gorev zamanlayicisini kullanarak tanimlanan giinler igerisinde 15
dakikada bir ¢alisacak sekilde ayarlanmistir. Zamanlanms Gorev calistiginda ise
bulundugu yazilim mimarisinin st katmaninda yer alan Api Denetleyicisi
kiitiiphanesinden “GuncelPaylasimlariTopla” metodunu ¢agirmaktadir.

Api Denetleyicisi Kiitiiphanesi resmi Twitter (Twitter, 2019) uygulama ara
yiizlinii kullanarak belirlenen markalar i¢in gilincel paylagimlarin toplanmasi i¢in “.Net
Core Framework” kullanilarak  gelistirilmistir. Bu kiitiiphaneden 6rnek

olusturuldugunda verileri yasal olarak indirebilmek i¢in kimlik bilgilerini Twitter
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uygulama ara yliziine gonderir. Kimlik bilgilerinin eslenmesinden sonra yaratilan
ornekten “GuncelPaylasimlariTopla” metodu ¢agirilarak belirlenen markalar i¢in ilgili
ara yiizden giincel paylasimlar toplanmakta ve islenmektedir.

“GuncelPaylasimlariTopla” metodunun s6zde kodu Sekil 4’de verilmektedir.

Sekil 4: Giincel Paylagimlar1 Toplama Metodunun Sézde (Pseudo) Kodu

GuncelPaylasimlariTopla()

{

Markalar = Baglam Sinifi'ndan tanimh markalar

Markalar igerisindeki her marka igin
PaylasimiariAraKaydet (marka.ismi)
PaylasimiariAraKaydet (marka.SosyalMedyaHesapismi)
PaylasimlanAraKaydet (marka.SosyalMedyaEtiketi)

Dongii sonu

}

PaylasimlariAraKaydet(arama terimi)
{
Paylasimlar=Twitter Api’den son 15 dakikada arama terimi igeren Tlrkge paylasimlar
Paylasimlar igerisindeki her paylasim igin
paylasim isle ve bilgileriyle paylasimModeli rnegi yarat
Baglam Simifr'na paylasimModeli Grnegini gnder
Déngii Sonu

}

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

“GuncelPaylasimlariTopla” metodu oncelikle Baglam  Simifi’ndan
tamimlanmis marka modelinden nesneleri getirerek Markalar adli listeye
kaydetmektedir. Sonrasinda bu metot Markalar listesinde bulunan her bir nesnenin
ismi, sosyal medya hesap ismi ve sosyal medya etiketi i¢in “PaylasimlariAraKaydet”
metodunu ¢cagirmaktadir. “PaylasimlariAraKaydet ” metodu ise kurumsal Twitter Api
baglantisin1 kullanarak topladigi son 15 dakikada arama terimi parametresini igeren
Tiirkce icerikleri Paylagimlar adl listeye eklemektedir. Icerikleri toplama igleminden
sonra Paylagimlar listesinden bulunan her nesneyi isleyerek bir model 6rnegi haline
getirip Baglam Sinifi’na gondermektedir.

Mimarinin son katmani olan Baglam Smifi Kiitiiphanesi “.Net Core

Framework” ve “Entity Framework” kullanilarak gelistirilmistir. Baglam Siifi
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kiitiiphanesini kullanarak tanimlanan model sinifindan iiretilen 6rnekler iliskisel veri
tabanina kayit edilebilmektedir. Ayrica ilgili kiitiiphaneyi kullanarak istenen bilgiler
iliskisel veri tabanindan model ornekleri olarak doniilebilmektedir. Uygulamanin
iliskisel veri tabaninda yonetici tarafindan tanimlanan markalarin yansira Twitter
paylasimlart ve o paylasimlart yapan kullanicilarin bilgileri sirasiyla “Marka”,
“Paylasim” ve “Gonderen” varliklarinda saklanilmaktadr. flgili varliklarin zellikleri
ve aralarindaki iliskiler Sekil 5’de verilen ER (varlik-iligki) diyagraminda

gosterilmektedir.

Sekil 5: ER (varlik-iligki) Diyagrami

Marka Paylasim Gdnderen
PK | Markald +——= PK | Paylasimid >+ PK | Gonderenld
isim FK1 | Markald HesapAcilisTarihi
Hesapismi FK2 | Génderenld TakipciSayisi
SosyalMedyaEtiketi icerikMetni GonderiSayisi
GonderiTarihi KayithBalge
TekrarGonderiSays| KaynakLink

SosyalMedyaEtiketler
KaynakLink

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Marka varhig: ilgili kayitlara dair yapilan paylasimlari arayabilmek igin Isim,
Hesap Ismi ve Sosyal Medya Etiketi 6zelliklerinden olusmaktadir. Gonderen varlig
paylasim yapan kullanicilarin bilgilerini saklamak i¢in Hesap Agilis Tarihi, Takipgi
Sayis1, Gonderi Sayisi, Kayitl Bolge ve Kaynak Link 6zelliklerinden olugmaktadir.
Son olarak Paylasim varligi toplanan iceriklerin &zelliklerini saklamak iizere Igerik
Metni, Gonderi Tarihi ve Tekrar Gonderi Sayisi, Etiketler ve Kaynak Link
Ozelliklerinden olugmaktadir.

Veri tabaninda bir paylasim sadece bir marka hakkinda olabilirken, bir marka
hakkinda birden fazla paylasim olabilecek sekilde tasarlanmistir. Bunun sebebi ise veri
tabanina kayit edilen paylagimlarin sadece bir marka hakkinda olmasi seklinde

kisitlanmasidir. Ayrica Gonderen ve Paylagim arasindaki iligki bir paylagim sadece bir
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kullaniciya ait olabilirken, bir kullanici birden fazla paylasima sahip olabilecek sekilde
tasarlanirmigtir. Bu iliskilere ait bilgiler Paylasim varliginda var olan “Markald” ve
“Gonderenld” 6zellikleriyle saklanilmaktadir.

Sonug olarak gelistirilen Ui katmanli mimariye sahip olan yazilim ile
tanimlanan markalar i¢in belirli giinler icerisinde 15 dakikada bir giincel paylagimlar

diizenli ve efektif bir sekilde toplanmis olup veri tabanina kayit edilmistir.

3.2 VERILERIN ETIKETLENMESI

Verilerin toplanmasi adimindan sonra, elde edilen sosyal ag paylasimlarinin
denetimli makine 6grenmesi modellerinde kullanilmasi i¢in dogru ve efektif bir
sekilde etiketlenmesi planlanmuistir.

Veri etiketleme islemi ayrintilara dikkat edilmesi gereken, tekrarlayan ve
kullanim durumuna bagli olarak degisiklik gdsterebilen olduk¢a 6nemli bir siiregtir.
Kullanilacak veri kiimesinde yanlis etiketlemeler, iizerinde calistirilacak makine
ogrenmesi modellerini yanlis yonlendirebilecegi gibi degerlendirme sonuglarinda da
hatalara neden olabilmektedir. Bu dogrultuda bu siirecin giivenli, daha hizli ve
sistematik yiirlitebilmesi i¢in kitle kaynak kullanimi (crowdsourcing) modeli (Kruse
ve Mukherjee,1998) olusturulmustur.

Bu c¢alismada kitle kaynak modeli olarak .Net Core Framework yapisi
kullanilarak bir web uygulamas: gelistirilmistir. Kitle kaynak kullanimi web
uygulamasinda, veri toplama uygulamasinda kullanilan iliskisel veri tabanindaki
Paylasim varligina ek olarak “Etiket” ve “Etiket¢i” varliklar1 eklenmistir. Web

uygulamasinin iligkisel veri tabaninin ER diyagrami Sekil 6°’da gosterilmektedir.
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Sekil 6: ER (varlik-iliski) Diyagrami

. Etiketgi
PK | Etiketcild
Ad
Soyad
EpostaAdresi
TelefonNo
Sifre

Etiket
PK | Etiketld
FK1 | Paylasimid
FK2 | Etiketcild
VeriEtiketi
EtiketlemeTarihi

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

PK

Paylagim
Paylasimld

FK1 | Markald
>———— FK2 | Gonderenid

icerikMetni
GonderiTarihi
TekrarGonderiSay|s!
SosyalMedyakEtiketleri
KaynakLink

Veri tabaninda bir etiket kayd1 bir paylasim i¢in bir kullanicinin yaptig1 veri

etiketini ifade etmektedir. Bu web uygulamasina toplanan paylasimlari etiketlemesi

icin ii¢ kullanic1 kayit edilmistir. Kullanicilar birden fazla etiketleme islemi

yapabilmekte ve bir paylasim farkli kullanicilar tarafindan yapilmis birden fazla

etikete sahip olabilmektedir.

Sistemdeki kullanicilara bir paylasimin olumlu yada olumsuz olma durumu

orneklerle anlatilmis ve uygun olmayan paylagimlarin filtrelenmesi konusunda bilgi

verilmistir. Kullanic1 kitlesel kaynak web uygulamasinda oturum agtiginda, veri

tabaninda var olan ve kendisinin daha once etiketlemedigi rastgele paylasimlar Sekil

7’deki gibi gosterilmektedir.
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Sekil 7: Veri Etiketleme Ekrani

Veri Etiketleme Web Anasayfa Hakkinda lletisim Merhaba bahar.sardagi! Gikis

Etiketlenecek Paylagimlar

Gonderen:

uzak durun . Sakin bilet almayin zarar ziyan
kulliyen. 7 ay once ucuza al bileti 1 ay kala iptal
etsinler. Su anda bilet fiyatlari uctu. Ee kim mesul 3 kisinin zararindan??
Ben yaptim oldu ulkesi https://t.co/bEMvcZIJmFO

Olumlu
Olumsuz

UYGUN OLMAYAN VERI

Kaydet

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Bu web uygulamasi sayesinde, kullanici gosterilen paylagimin igerigine
bakarak ilgili paylasima marka itibart icin olumlu yada olumsuz olarak etiketleme
islemi yapabilmektedir. Ayrica, kullanici anlamsiz, belirsiz veya politik paylasimlar
“Uygun Olmayan Veri” olarak etiketleyebilmektedir. Boylelikle muallak ve sakincali
paylagimlar veri kiimesi diginda birakilmas1 amaglanmistir.

Veri etiketleme isleminin sonucunda yeterli sayiya ulasildiginda, etiket
tablosundan en az iki kullanic1 tarafindan ayni etiketin yapildig1 paylasimlar metin
madenciliginde kullanilmak iizere se¢ilmistir. Bdylelikle veri etiketleme siireci,
gelistirilen kitle kaynak modelinde sistematik ve giivenli bir platformda kayit altina
alarak ylritilmistir. Ayrica bir paylasimin olumlu yada olumsuz olmasi

hakkindaki 6znel yorumlar veya yonlendirmeler minimize edilmistir.

3.3 VERI ONISLEME

Metin madenciliginde veri kiimesinin etkin bir 6nisleme siirecinden ge¢mesi,

makine dgrenmesi modellerinin basarisinda oldukg¢a énemli bir kistastir. On islemenin
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temel amaci, metin dokiimanlarindaki temel 6zellikleri veya anahtar terimleri elde
etmek ve terim ile dokiiman arasindaki iliski diizeyini artirmaktadir. Bu dogrultuda
onceki adimlarda olusturulan veri kiimesi (etiketleme siirecinde secilmis sosyal medya
paylasimlari) {izerinde ¢esitli metin temizleme teknikleri ve dokiiman terim matrisi
yaklasimlart uygulanmigtir.

Metin temizlemede ilk adim olarak paylasim metinleri i¢in kiigiik harf
dontistimii yapilmistir. Boylelikle makine 6grenmesi modellerinde biiyiik-kiiciik harf
duyarlihigindan olusacak yanlis bilgi ¢ikarimin dniine gecilmesi amaglanmustir. ikinci
adimda paylasim metinleri igerisinde yer alan gereksiz sayilar kaldirilmistir. Bunun
sebebi ise paylasim igerisinde yer alan sayilarin bu tezdeki analiz ¢aligmasinda ¢ok
alakali ve iliskili bir bilgi sunmamasindan kaynaklanmaktadir. Son adim olarak
gereksiz isaretlerin Ozellik olarak secilmesine neden olabileceginden dolay,
noktalama igaretleri ve semboller paylasim iceriklerinden kaldirilmistir.

Veri kiimesinde yer alan temizlenmis sosyal medya paylasimlari, makine
o6grenmesi modellerinde kullanmak i¢in dokiiman terim matrisi modeli kullanilmistir.
Dokiiman terim matrisi, bir metin dokiiman koleksiyonunda olusan terimlerin sikligin
aciklayan matematiksel bir matristir (Torkkola,2004). Bu matriste, satirlar
koleksiyondaki dokiimanlara ve siitunlar koleksiyonda yer alan terimlere karsilik
gelmektedir. Matristeki her bir hiicre (dokiiman-terim agirlig1) degerini belirlemek icin
cesitli yaklasimlar mevcuttur. Bu tez ¢alismasinda makine 6grenmesi modellerinde
siklikla tercih edilen Terim Frekansi ve Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi
yaklagimlarinin ikisi de uygulanmustir.

Terim Frekansi (TF) yaklagiminda agirliklar bir terim ilgili dokiimanda yer
alma sayisi olarak belirlenmektedir (Xu ve Chen,2010). Boylelikle her bir dokiiman
agirliklardan olusan bir vektdr olarak ifade edilebilmektedir. Ornek olarak “Cok ¢ok
keyifli bir ucustu”, “Cok kotii bir ugustu” ve “Giizel bir ugustu.” sosyal paylagimlari
bir koleksiyondaki dokiimanlar olsun. Terim frekans yaklasimini kullanarak ilgili

paylagimlarin dokiiman terim matrisi Tablo 4’de verilmektedir.
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Tablo 4: Dokiiman Terim Matrisi

Cok Keyifli Koti Bir Ugustu Gizel
D1 2 1 0 1 1 0
D2 1 0 1 1 1 0
D3 0 0 0 1 1 1

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Terim Frekansi — Ters Dokiiman Frekansi (TF-TDF) TF ve Ters Dokiiman
Frekansi (TDF) degerlerinin garpilmasi ile hesaplanmaktadir (Wu ve digerleri, 2008).
N adet dokiimandan olusan bir terimin (TDF) degeri Formiil 1’deki gibi

hesaplanmaktadir.

Formiil 1: Terim Dokiiman Frekansi

TDF = log(N/DF)

Dokiiman Frekansi (DF) ise ilgili koleksiyonda t terimini iceren dokiiman
sayisin1 ifade etmektedir. Ilgili yaklasim ¢ogu dokiimanda siklikla gegebilecek “bir,
bu, su” gibi etkisiz kelimelerin agirliklarin diisiiriilmektedir. Ornek olarak Tablo 4°de

verilen dokiimanlarin TF-TDF degerleri Tablo 5’de verilmektedir.

Tablo 5: TF-TDF Deger Tablosu

Cok Keyifli | Koti Bir Ugustu Giizel
D1 |1.16 1.58 0 0 0 0
D2 |0.58 0 1.58 0 0 0
D3 |0 0 0 0 0 1.58

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tablo 5’de goriildigi tizere dokiimanlarda siklikla gegen terimlerin agirliklari
diiserken, nadir gegen terimlerin agirliklar1 artmaktadir.

Calismada olusturulan veri kiimesi iizerinde bahsedilen 6n igsleme teknikleri
Scikit-learn (Scikit-Learn , 2019) kiitiiphanesi kullanilarak ger¢eklestirilmistir. Scikit-

learn (sklearn olarak da bahsedilmektedir), Python programlama dili i¢in agik kaynakli
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bir makine dgrenme kiitiiphanesidir. Ilgili kiitiiphane cesitli siiflandirma, regresyon

ve kiimeleme algoritmalarina yansira metin madenciligi metotlarina da sahiptir.

3.4 OZELLIK SECIiMi

On isleme adiminda elde edilen dokiiman terim matrisinin terim sayisiyla
orantili olarak ¢ok biiyilk boyutlara ulagmasi, makine 6grenmesi modellerinde
karsilasilan biiyiik zorluklardan bir tanesidir. Bir veri kiimesinde bulunan on binlerce
ve yliz binlerce terim (kelime), 6grenme siireci i¢in yliksek bir hesaplama yiikiine yol
acmaktadir. Ayrica, siniflandirma asamasinda bazi alakasiz ve gereksiz olabilecek
terimler, siniflandirma metotlarinin tahminleme performansini diisiirebilmektedir. Bu
dogrultuda O6grenme siirecini hizlandirmak ve iyilestirmek igin veri boyutunun
azaltilmast gerekli bir islemdir. Metin smiflandirma islemlerinde veri boyutunun
azaltilmasi genellikle 6zellik se¢imi yaklagimi ile yapilmaktadir.

Ozellik secimi, belirli bir veri kiimesinde var olan o6zellik kiimesinden,
tanmimlanmis Ozellik secim (iyilik oOlgiitil) kistasina gore bir ozellik alt kiimesi
olusturma islemidir. Bu tez galismasinda 6zellik se¢imi igin Ki-Kare (Chi-Square) testi
ve Bilgi Kazanimi (Information Gain) yaklagimlar1 uygulanmistir.

Ki-Kare: iki degiskenin bagimsizligini test etmek i¢in istatiksel ¢aligmalarda
kullanilmaktadir (Zheng ve digerleri,2004). Bu yaklasimda, “herhangi bir iki degisken
bagimsizdir” hipotezine dayanarak iki degiskenin birlikte beklenen gerceklesme
olasiligi B ilgili degiskenlerin bagimsiz gerceklesme olasiliklarinin ¢carpismasiyla elde
edilmektedir. Gozlemlenen deger G ise veri kiimesinde degiskenlerin birlikte
gerceklestigi  sayidir. Bu dogrultuda Ki-Kare skoru Formiil 2’deki gibi

hesaplanmaktadir.

Formiil 2: Ki-Kare
xz — Z (Gi—Bi)Z
c Bl

Iki degisken bagimsiz oldugu durumda gdzlemlenen say1 ve beklenen sayiya

birbirine yakin olmasi durumunda daha kiigiik Ki-Kare skoru hesaplanmaktadir.
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Bahsedilen durumdan dolay1, yiiksek Ki-Kare skoru bagimsizlik hipotezinin yanlis
oldugunu ifade etmektedir. Bir baska bir ifadeyle Ki-Kare degeri ne kadar yiiksek ise
iki degisken o derecede birbirine bagimhidir. Ozellik seciminde bir dzellik (terim) ve
siifi (etiket) arasinda Ki-Kare degeri ne kadar yliksekse sec¢ilmesi o oranla basarili
sonuglar vermesi beklenmektedir.

Omek olarak bir veri kiimesinde yaris1 olumlu diger yarisi olumsuz 3000
dokiiman olsun ve 300 dokiiman “rezalet” terimini igeriyor olsun. Bu veri kiimesinde
“rezalet” teriminin bir dokiimanda ge¢me olasilig1 300/3000=0.1 ken, bir dokiimanin
olumlu olmasi1 0.5°dir. Bu durumda Ki-Kare hipotezine gore “rezalet” terimini iceren
olumlu dokiimanlarin beklenen sayis1 (0.5*0.1)*3000’den (iki olaymn bagimsiz oldugu
diisiiniildiiginden) 150°dir. Eger gozlemlenen deger beklenen deger 150’ye esit olursa
Ki-Kare skoru 0 olarak elde edilecektir. Bu da bir dokiimanin “rezalet” terimini
icermesinin dokiimanin olumlu olup olmamasina bir etkisi olmadigini ifade
etmektedir. Diger yandan gozlemlenen deger beklenen deger 150°ye ne kadar uzak
olursa Ki-Kare skoru o kadar yiiksek olacaktir. Yiiksek skor ise bir dokiimanin rezalet
terimini i¢ermesinin ilgili dokiimanin olumlu olup olmamasi konusunda daha etkili
oldugunu ifade etmektedir.

Bilgi Kazanimi: Makine 0grenimi c¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan
entropi tabanli bir 6zellik degerlendirme yontemidir (Roobaert ve digerleri, 2006).
Bilgi kazanim1 hesaplamasi goreceli olarak basit ve etkili oldugu i¢in fikir madenciligi
yada metin smiflandirma ¢aligmalarinda 6zellik se¢imi igin siklikla tercih
edilmektedir. Bir ¢ smifi i¢in t teriminin bilgi kazanimi Formiil 3’deki gibi

hesaplanmaktadir.

Formiil 3: Bilgi Kazanim

BG(D) = — ) P(c)log P(c)

+P(D) ) P(cilDlog P(cil0)

+P(D) ) P(|Dlog P(ciID)
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C sinifinda i. kategori ¢; olmak tizere, P(c;) ilgili kategorinin olasiligini ifade
etmektedir. t teriminin dokiimanlarda goriilme olasilig1 P(t) olmak tizere, P(c;|t) t
teriminin oldugu dokiimanlarda i. kategorinin kosullu ger¢eklesme olasiligidir. t
teriminin dokiimanlarda gériilmeme olasilig1 P(t) olmak tizere, P(c;|t) t teriminin

olmadig1 dokiimanlarda i. kategorinin kosullu gergeklesme olasiligidir.

Bilgi Kazanim1 yontemi, esik degerine dayanan filtre tabanli bir 6zellik se¢cim
teknigi oldugundan, genellikle bilgi kazanct degeri 0'dan biiyiik olan tiim 6zellikler

one cikan 6zellikler olarak kabul edilmektedir.

3.5 MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenimi (ML), deneyim yoluyla otomatik olarak 6grenen ve gelisen
bilgisayar algoritmalar1 iizerine bir ¢alisma alanidir (Dietterich, 1997). Genel olarak
makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt kiimesi olarak goriilmektedir. Makine
O0grenmesi algoritmalari, karar almak veya tahminler yapmak i¢in acikca
programlanmadan, "egitim verisi" olarak bilinen Ornek verilere dayali bir
matematiksel model olusturmaktadir. Bu algoritma tiirleri geleneksel algoritmalar
gelistirmenin zor veya miimkiin olmadig1 istenmeyen e-posta filtreleme gibi ¢esitli
alanlarda uygulanmaktadir.

Makine 6grenimi yaklagimlart 6grenme asamasindaki gosterdikleri farklilara
dayanarak ii¢ ayr1 kategoriye ayrilmaktadir (Sasakawa ve digerleri, 2008). Bu
kategoriler asagidaki gibidir.

e Denetimli Ogrenme: Ogrenme algoritmasia sunulan "denetmen" tarafindan
verilen 6rnek girdiler ve beklenen ¢iktilar dogrultusunda algoritmanin girdileri
ciktilarla esleyen genel bir kural 6grenmesidir.

e Denetimsiz Ogrenme: Ogrenme algoritmasina etiketlenmeden verilen veriler
(beklenen c¢iktilar1 olmayan) sonucunda algoritmanin belirli kaliplar1 veya
ozellikleri kesfetmesidir.

e Pekistirmeli Ogrenme: Gelistirilen program, belirli bir hedefi
gerceklestirmek i¢in dinamik bir ortamla etkilesim (bir araci siirmek veya bir
rakibe kars1 oyun oynamak gibi) halindeyken siire¢ icerisinde 6diil ve ceza gibi

geri doniislerle 6grenimin gergeklestirilmesi durumudur.
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Bahsedilen 6grenme yoOntemleri ve genel olarak igerdikleri popiiler
algoritmalar sekil 8’de gosterilmistir.

Denetimli 6grenme icerisinde yer alan regresyon ve siniflandirma algoritmalari
metin madenciliginde siklikla kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme algoritmalarinin
siklikla tercih edilme sebebi ise genellikle veri kiimesinin kisiler tarafindan

etiketlenmis dokiimanlardan (metinlerden) olugsmasindan kaynaklidir.

Sekil 8: Makine Ogrenmesi Yontemleri

K-Means
Mean Shift
Medoids

Denetimsiz
(-jﬁrenme Principal Component Analysis (PCA)
Feature Selection
Linear Discriminant Analysis (LDA)
Makine
Ogrenmesi

Decision Tree
Linear Regression

Pekistirmeli Logistic Regression
Ogrenme

Navie Bayes
,Sm.lﬂa.ndnmal

Algoritmalan
K-Nearest Neighbor

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Etiketlenme isleminden sonra secilmis sosyal medya paylasimlari, 6n isleme
ve Ozellik se¢cimi adimlarindan sonra olusan veri kiimesi denetimli 6grenme modeline
uygun hale getirilmistir. Sosyal medya paylagimlarinin otomatik olarak

siiflandirilmasi i¢in uygulanan denetimli 6grenme siireci Sekil 9’da verilmektedir.
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Sekil 9: Denetimli Makine Ogrenmesi Siireci

Egitim Kiimesi

v
Denetimli
Ogrenme

Algoritmalar

!

Siniflandirici

¥
h

Test Kiimesi Tahminler

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Genel olarak bir denetimli 6grenme modelinde 6grenme siireci egitim ve test
olarak iki adimdan olusmaktadir. Egitim siirecinde veri kiimesindeki bazi veriler
egitim kiimesi olarak belirlenmektedir. Makine ©6grenmesi algoritmalari egitim
kiimesinden 6grenme gerceklestirerek bir siiflandirici model olusturmaktadir. Test
stirecinde ise olugan siniflandirma modelini kullanilarak egitim kiimesine alinmayan
veriler (test kiimesi) i¢in tahmin yapilmaktadir. Test kiimesindeki veriler i¢in tahmin
ve gercek etiketlere bakarak makine Ogrenmesi algoritmalarinin basarisi
hesaplanmaktadir. Siire¢ sonucunda ise genellikle dogru tahminleme yetene§i en
yiikksek siniflandirict modeli olusturan makine Ogrenmesi algoritmasi tercih
edilmektedir.

Bu tez calismasinda O68renme silirecinde uygulanan ve tahminle basarisi
hesaplanan makine 6grenmesi algoritmalari agagida detayli bir sekilde agiklanistir.

K-En Yakin Komsu: 1970'lerin baslarinda istatistiksel tahmin ve Oriintii
tanimada kullanilmaya baslanmistir. Basit bir mantiga sahip olan K-En Yakin Komsu
(K-Nearest Neighbourhood - KNN) benzerlik metrigini kullanarak siniflandirma
islemini yapmaktadir (Dudani, 1976).

Bu algoritmada bir dokiiman i¢in egitim veri kiimesinde ilgili dokiimana en

yakin olan K komsusuna bakilarak siniflandirma yapilmaktadir. En yakin K komsu
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icerisinde ¢cogunlukta olan sinif hangisiyse ilgili dokiiman o sinifa atanmaktadir. K =1
icin vaka en yakin komsusunun sinifina atanmaktadir.

K i¢cin en uygun degeri secmek icin Oncelikli olarak verileri incelemek
gerekmektedir. Genellikle biiyiik bir K degeri genel giiriiltiiyii azalttig1 i¢in daha
basarili sonuglar verebilmektedir, fakat bunun bir garantisi yoktur. incelenen diger
calismalarda yer alan veri kiimesi i¢in en uygun K degeri 3 ile 10 arasinda
bulunmustur.

Diger yandan iki komsu yakinhigini, benzerligini belirlemek i¢in c¢esitli
fonksiyonlar mevcuttur. Popiiler bazi uzaklik fonksiyonlari ve n boyutlu x-y verileri

i¢in formiilleri Tablo 6’da verilmektedir.

Tablo 6: Uzaklik Fonksiyonlari ve Formiilleri

Fonksiyon Formiil

Euclidean

Manhattan

Minkowski

Kaynak: Wettschereck, 1994

c4.5 Karar Agaci: Ross Quinlan tarafindan gelistirilen C4.5 algoritmasi egitim
veri kiimesinden bir karar agaci olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Quinlan'in 6nceki
ID3 algoritmasinin degisik bir stirimiidiir (Ruggieri, 2002).

Bir karar agacinda her bir i¢ diigiim bir 6zelligi temsil etmekte, her dal bagh
oldugu 6zelligin muhtemel degerlerini géstermekte ve her yaprak ise bir sinif etiketini
ifade etmektedir. Kokten yapraga giden biitiin yollar siniflandirma kurallarini temsil
etmektedir. Ornek olarak ev sayisi, aylik maas, araba sayisi1 6zellikleri ve maddi durum

smif bilgisi olan veri kiimesi i¢in bir karar agaci Sekil 10’da verilmektedir.
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Sekil 10: Karar Agac1 Ornegi

Ev Sayisi
‘V ﬁ
Aylhik Maag Araba Sayisi
<6000 / \:aunn <1 / \:»1
‘ Normal ‘ ‘ Zengin ‘ ‘ Yoksul ‘ | Normal ‘

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Ev sayis1 1’den fazla ve aylik maags1 7500°den yiiksek olan yeni gelen bir 6rnek,
Sekil 10’daki karar agacina bakarak zengin olarak siniflandirilacaktir.

C4.5 algoritmast itératif olarak veri kiimesini ve alt kiimelerini sinif bazinda en
etkin sekilde bolen o6zelliklerden baslayarak karar agaci diigiimleri secilmektedir.
Ozellik segimi islemi bilgi kazanimi kistasma gore belirlenmektedir. Bilgi kazanimi
bir dzelligin verileri siniflandirmasindaki etkinligi ve entropide azalma olarak ifade
edilmektedir. Bir X 6zelligi p1,p2, ... ,pk alt degerlerinde olussun, ilgili 6zelligin

entropisi Formiil 4’deki gibi belirlenmektedir.

Formiil 4: Entropi

k
Entropi = H(x) = —Z pilog (pi)
i=1

S ornek bir topluluk olsun, alt degerleri p1,p2, ... ,pk olan X 6zelliginin bilgi
kazanimi Formiil 5°deki gibi hesaplanmaktadir. Si, X 6zelliginin pi degerine sahip

olanlarin alt kiimesini temsil etmektedir.

Formiil 5: Karar Agaci1 Bilgi Kazanim

k
Bilgi Kazanimi(S,X) = H(X) — Z(|Si|/|5|)Entropi(Si)

=1
C4.5 algoritmasinin basarisini artirmak i¢in olusturulan karar agacinda bazi 6n

budama veya budama ydntemleri kullanilmaktadir. On budama ydntemleri i¢in agac
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derinligi, bir diiglimdeki kayit sayis1 gibi durdurma kurallar1 uygulanabilmektedir.
Bahsedilen budama yontemleri kullanarak aga¢ daha basit, yorumlanabilir hale
getirilebilir ve asgir1 6grenmenin 6niine gegilebilmektedir.

Rastgele Orman: Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan onerilen karar
agaclarindan olusan bir kolektif 6grenme yontemidir (Pal, 2005). Algoritmanin ana
hatlar1 Sekil 11°de gosterilmektedir.

Rastgele orman algoritmasinda ilk adimda p adet 6rnekten olusan L egitim
kiimesi i¢in K tane yeni egitim kimesi (Li, i=/..k igin) yerine koyarak
orneklenmektedir. q<p olmak iizere, yeni olusturulan egitim kiimeleri g adet 6rnek
icermektedir. Ayrica yeni egitim kiimeleri tekrar eden drnekler igerebilmektedir. Ikinci
adimda olusturulan K tane egitim kiimesi i¢in ayr1 ayri karar agaclari egitilerek rastgele
orman olusturulmaktadir. Egitim asamasindan sonra yeni gelen bir veri icin rastgele
orman igerisindeki her bir karar agaci siniflandirma isleminde bulunup bu dogrultuda
oy vermektedir. Rastgele ormanda ilgili veri i¢in en ¢ok oyu alan sinif sonug olarak

se¢mektedir.

Sekil 11: Rastgele Orman Siireci

Egitim Kiimesi L

L; L; L3 Ly
e e PN s
e S N N o
S0 e S e &
Agag 1 Agag 2 Agac 3 Agag 4
| | } |
Tahmin 1 Tahmin 2 Tahmin 3 Tahmin 4
|
|  oviama |
|
| SINTF |

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Kolektif 6grenme yontemi olan Rastgele Orman en basarili denetimli 6grenme
algoritmalarindan bir tanesidir. Yapilan calismalarda oldukga giivenli tahminler

yaptig1 gozlemlenmistir (Polikar, 2012).
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Yapay Sinir Ag1 (YSA): Biyolojik sinir aglarinin analojisinden esinlenerek
tasarlanmig bir istatiksel 6grenme yontemidir (Psaltis ve digerleri, 1988). YSA genel
olarak birbirine bagli mesaj gonderebilen "néronlar" sistemi olarak ifade edilmektedir.
Noronlar arasinda baglantilar, deneyime dayal1 olarak ayarlanabilen ve 6grenebilen
sayisal agirliklara sahiptir. Ornek olarak F(xy, x,, x3) =Y i¢in basit bir YSA modeli
Sekil 12°de gosterilmektedir.

Sekil 12: Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Girdi Katmam Gizli Katman Cikti Katmam

— ani

—

?
L wWe

Z|—> Y

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Bir YSA modeli girdi, gizli ve ¢ikt1 olmak iizere ii¢ katmandan olugsmaktadir.
Sekil 12°deki modelde girdi katmani 1, 2 ve 3 yapay ndronlarindan olugsmaktadir. Bu
yapay noronlar tahminleme yapilmaya c¢alisilan fonksiyonun girdilerini temsil
etmektedir. Sekil 12°deki modelde gizli katman A ve B noronlari ¢ikti katmani ise Z
noronundan olusmaktadir.

Katmanlardaki her bir néron, bir baglanti vasitasiyla bir sonraki katmandaki
noronlarla baglanmaktadir. Her bir baglanti sinyal tasimaktadir ve tagidigi sinyalin
Oonemiyle orantili olarak bir agirlik degerine sahiptir. Bu dogrultuda her bir néron (gizli
katmanda bulunan yapay noronlar hari¢) kendisine gelen girdilere (sinyal) gore ¢ikti
olusturan bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Yapay sinir ag modellerinde problem
uzayina gore ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Gelen sinyaller z = wpg
+ X1*W1 + X2*W2 + ... + xn*Wh olmak iizere (girdiler ve agirliklarin ¢arpiminin toplamai)

siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 13°de gosterilmektedir.
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Sekil 13°deki girdi parametreleri xq,x,,x3 i¢in ndron baglantilar1 ve
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak bir Y tahmini yapilmaktadir. Girdi parametreleri
icin gozlemlenen deger ve tahmin yapilan deger arasindaki fark hata olarak
degerlendirilmektedir. Hesaplanan hata degeri igin geriye yayilma (back propagation)

algoritmasi kullanilarak baglant1 agirliklar1 giincellenmektedir.

Sekil 13: Yapay Sinir Ag Modelleri Aktivasyon Fonksiyonlar1

Activation function Equation Example 1D Graph
Unit step 0. z <0, Perceptron t
(Heaviside) #2) = {HF. z=0, variant —l:
1, z>0,
Sign (Signum) -1, z<0, Perceptron
q@z) = 4 0, z=0, variant
1. z>0,

M) ==z regression

-
Linear Adaline, linear 1 :
-

Piece-wise linear 1, z2 L, Support vector
H=4:z+L —Llc:<l machine _L.
0, I8 —-x
Logistic (sigmoid) | Logistic &
M) = ‘ regression, _/— .

Multi-layer NN

Hyperbolic tangent #2) e — e~ Multi-layer NN ‘|
giz) = f
et 4 e” -

Kaynak: Aktivasyon Fonksiyonlar1,2020

Naive Bayes: Makine 6greniminde Bayes teoremindeki 6zellikler arasinda naif
bagimsizlik varsayimini uygulamaya dayanan basit olasilikli siniflandirma yontemidir
(Kibriya ve digerleri, 2004). Smiflandirilacak bir problem 6rneginde x = (xy, ... , X,)
bagimsiz Ozelliklerin vektorii olsun, Naive Bayes her olasi sinif ¢iktist igin
p(Cxl|x1, ... ,x,,) olasiliklarin1 atayan kosullu olasilik modelidir. Bayes teoremini

kullanarak kosullu olasilik Formiil 6°daki gibi ayristirilmaktadir.

Formiil 6: Kosullu Olasilik

p(Ci)p(x|Cy)

p(Cl) === 5
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Formiilde yer olan olasiliklar takip eden listede agiklanmaktadir.

ep(Cy|x): x ozelliklerine sahip bir 6rnegin smifinin k olma olasiligr (sonsal
olasilik)

e p(C}): 6rneklemdeki herhangi bir 6rnegin smifinin kK olma olasiligi (dnciil
olasilik)

ep(x|Cy): k sinifina ait Orneklerin X Ozelliklerine sahip olma olasilig
(olabilirlik)

e p(x): orneklemdeki bir 6rnegin X 6zelliklerine sahip olma olasilig1 (kanit)

Naif bagimsizlik varsayimimi ve Formiil 7 kullanarak p(Cy |x4, ... , Xy)

hesaplanmaktadir.

Formiil 7: Naive Bayes Yaklagimi

P(Cilxy, -, %) = P(C)p(x1|Ci)p(x2]Cio) .. P (x| Ci)

Sonug¢ olarak verilen bir 6rnek tahmini i¢in Naive Bayes yaklagiminda en
yiiksek sonsal olasiliga sahip sinif se¢ilmektedir.

Naive Bayes yonteminin en biiyiik avantaji kolay uygulanabilir ve yliksek
performansh olmasidir. Ayrica, egitim i¢in ¢ok biiyiik bir veri kiimesine ihtiyag
duymamakta ve ¢ogu durumda basarili sonuglar vermektedir. Bahsedilen sebeplerden
dolayr metin madenciliginde Multinomial Naive Bayes modeli siklikla tercih
edilmektedir.

Destek Vektor Makineleri: Makine 6greniminde, destek vektor makineleri
(Support Vector Machines) (SVM) verileri analiz ederek oriintiileri tanimlayan iligkili
O0grenme algoritmalarina sahip denetimli 6grenme modelleridir. Siniflandirma,
regresyon veya diger gorevler i¢in  kullanilabilmektedir (Suykens ve
Vandewalle,1999). Genel olarak, SVM yiiksek veya sonsuz boyutlu bir uzayda bir
hiper diizlem veya hiper diizlemler kiimesi olusturmaktadir. Bu yaklagimda sezgisel
olarak iyi bir ayristirma herhangi bir siifa ait 6rnekler arasinda en biiyiik mesafeyi
olusturan bir hiper diizlem ile basarilmaktadir. Ornek olarak iki farkli simifa ait

ornekler Sekil 14’de gosterilmektedir.
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Sekil 14: Destek Vektor Makineleri
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 13’de Hy siniflart ayiramazken, H ve Hs siniflari ayirabilmektedir. Fakat
Hz aynistirmay1 kiiciik bir marjla saglayabilmektedir. Hs ise verilen Ornek igin
maksimum mesafe (marj) ile ayristirma yapmaktadir.

Dogrusal olarak ayrilistirilamayan veriler igin 1995 yilinda Corinna Cortes ve
Vladimir N. Vapnik farkli bir maksimum mesafe fikri &nermislerdir. ikili
siniflandirmay1 dogrusal ayirabilecek herhangi bir hiper diizlem yoksa “Soft Margin”
yontemi ornekleri miimkiin oldugunca en temiz bir sekilde ayristiran ve ayn1 zamanda
ayristirma mesafesini maksimize eden bir hiper diizlem se¢mektedir (Cortes ve
Vapnik, 1995).

SVM yiiksek boyutlu 6rneklem uzaylarinda efektif bir sekilde ¢alismaktadir.
Ayrica eger boyut sayist 6rnek sayisinda fazla oldugu durumlarda da efektif sonuglar
verebilmektedir. En 6nemli nokta ise SVM eger siniflar arasinda agik bir mesafe var
ise oldukga basarili sonuglar vermektedir. Bir sosyal medya paylasimin bir marka
hakkinda olumlu yada olumsuz olmasi arasindaki fark yiiksek olmasi beklendiginden,

SVM bu tez caligmasi kapsaminda uygulanmistir.

3.6 MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARININ
DEGERLENDIRILMESI

Verilen tiim problemlerde en iyi sekilde ¢alisacak bir siniflandirma algoritmast

bulunmamaktadir, ¢linkii siniflandiricilarin performansi biiyiik 6l¢iide veri kiimesinin
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Ozelliklerine gore degiskenlik gostermektedir (Narudin, 2016). Bu yiizden
siiflandirma algoritmalariin dogru bir sekilde degerlendirilmesi oldukga kritik bir
Oneme sahiptir.

Genel olarak denetimli 6grenme siirecinde veri kiimesi egitim ve test olarak
ikiye ayrilmaktadir. Denetimli makine 6grenmesi algoritmasi egitim veri kiimesinden
O0grenme siirecini tamamladiktan sonra test veri kiimesi lizerinde degerlendirme
yapilmaktadir. Egitim ve test kiimeleri ayristirilmasi verilerin 6zelliklerine, problemin
amacina gore degisiklik gostermektedir. En basit yontem olarak veri kiimesi 2/3-1/3
ayirma kullanilmaktadir. Bu ydntemde egitim kiimesi veri setinin 2/3 oraninda
olusturulmakta geri kalanlar ise test veri kiimesine eklenmektedir. ~ Genel olarak
kullanilan ayristirma yontemi ise k-Katli Capraz Gegerlemedir (Rodriguez ve
digerleri, 2009). Bu yontemde L veri kiimesi k pargaya (i=1,2...,k ig¢in Lk)
ayrilmaktadir. Birinci adimda L1’1 test i¢in diger k-1 parga egitim i¢in ayrilmaktadir.
Bu islem k adimda her Lk pargasi test kiimesi olacak sekilde yapilmaktadir.
Smiflandirma  modelinin  basarisi  k test sonucunun ortalamasi olarak
degerlendirilmektedir.

Genel olarak bir siniflandirma algoritmasinin basarisinin degerlendirmesinde
dort temel veri yer almaktadir: dogru pozitif (DP) sayisi, dogru negatifler (DN), yanlis
pozitifler (YP) ve yanls negatifler (YN). Ilgili terimlerin agiklamalar1 asagidaki
gibidir.

e Dogru Pozitif: Test sonucu pozitif olarak etiketlenen gergek pozitifler

Yanhs Pozitif: Test sonucu pozitif olarak etiketlenen gercek negatifler

Dogru Negatif: Test sonucu negatif olarak etiketlenen gercek negatifler

Yanhs Negatif: Test sonucu negatif olarak etiketlenen gercek pozitifler
Bu verileri kullanarak siniflandiricilarin performanslarini 6lgen birgok yontem

mevcuttur. Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F-6lgiitii (F-measure) olgiitleri

bir smiflandirma sisteminin kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilan popiiler

metriklerdir (Powers, 2011). Ilgili 6lgiitlerinin formiileri Tablo 7°de verilmektedir.
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Tablo 7: Olgiit-Formiil Tablosu

Olgiit Formiil

Kesinlik DP/DP + YP

Duyarlilik DP/DP +YN

F-olgiitii (2 * Kesinlik * Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarlilik)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Test sonucunda dogru simiflandirilmis pozitiflerin tiim pozitif olarak
siiflandirilan 6rneklere orani kesinlik olarak tanimlanmamaktadir. Kesinlikte yanlis
negatiflere dikkat edilmemektedir. Bu 6l¢iitte onemli olan modelin testte pozitif olarak
siiflandirdig1 6rneklerin dogru olmasidir.

Dogru siniflandirilmis pozitiflerin tiim gercek pozitiflere orani ise duyarlilik
olarak tanimlanmaktadir. Duyarlilikta yanlis negatifler dikkate alinmaktadir. Bu
Olciitte 6nemli olan gercek pozitiflerin test sonucunda dogru bir sekilde tahmin
edilmesidir.

Son olarak F-olgitii kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi alinarak
hesaplanmaktadir. Bu tez calismasinda bahsedilen ii¢ Olcilit de makine 6grenmesi

algoritmalarinin degerlendirilmesinde kullanilmistir.

42



DORDUNCU BOLUM
DENEYSEL CALISMA

Tez kapsaminda markalarin sosyal medyada kendileri hakkinda yapilan olumlu
veya olumsuz paylasimlari gozlemleyebilmesi ve yonetebilmesi i¢in bir sistem
gelistirilmesi hedeflenmistir. Sistemi kisa siire igerisinde basarili bir sekilde
gelistirmek i¢in Sistem Gelistirme Yasam Dongiisii siireci uygulanmistir. Bu boliimde
ilk kisimda uygulanan Sistem Yasam Déngiisii agiklanmistir. ikinci kisimda ise
markalar hakkinda yapilan paylasimlarin otomatik olarak siniflandirilmasi igin
uygulanan makine 6grenmesi yontemleri ve sonuglari verilmistir. Son kisimda ise

sistemin son kullanici iiriinii olan Marka itibar Y6netim Sistemi (MIYS) aciklanmistir.

4.1 SISTEM GELISTIRME YASAM DONGUSU

Yiiksek performansl bilgi sistemleri gelistirmek ic¢in her adimin planl bir
sekilde uygulanmasi gerekmektedir. Sistem Gelistirme Yasam Dongiisii (SGYD)
miimkiin olan en kisa siirede, en yiiksek kalitede ve en diigiik maliyetle bilgi sistemleri
tiretilmesini saglayan bir siirectir. Tez kapsaminda gelistirilen sistem i¢in uygulanan

yasam dongiisii Sekil 15°de verilmektedir.

Sekil 15: Sistem Gelistirme Yagsam Dongiisii

Sistem Gelistirme WU

Yasam Dongiisii Analizi

Sistemin

Tasarmm

Kaynak: Tecim, 03.05.2020
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Bu ¢aligmada ¢oziilmesi gereken problem; sosyal aglarda markalarin itibarini
etkileyen paylasimlarin yonetilebilmesi olarak belirlenmistir. Belirlenen problemin
¢oziimiinde ilk olarak sosyal medyadaki igeriklerin toplanmasi, igeriklerin otomatik
olarak smiflandirilmas1 gerektigi tespit edilmistir. Verilerin otomatik olarak
siiflandirilabilmesi  igin  makine  Ogrenmesi  yontemleri  aragtirtlmistir.
Gereksinimlerin belirlenmesi ve ihtiyaglarin analizinden sonra iki adimdan olusan bir
sistem tasarlanmistir. Sistemin birinci adimini paylasimlarin toplanmasi ve toplanan
paylasimlarin makine 6grenmesi yoOntemleriyle otomatik olarak smiflandirilmasi
olarak belirlenmistir. ikinci adimda ise siniflandirilan verilerin gorsellestirilmesi,
analiz edilebilmesi, yoOnetilebilmesi i¢in bir web uygulamasi gelistirilmesi
hedeflenmistir. Makine O6grenmesi slirecinde .Net ortaminda gelistirilmis Veri
Toplama Uygulamasi, Veri Etiketleme Uygulamasi ve Python dili kullanarak
denetimli simiflandirma modelleri gelistirilmistir. Sonraki siirecte .Net ortaminda
MVC mimarisinde bir web uygulamasi olan Marka itibar Yonetim Sistemi (MIYS)
gelistirilmistir. Denetimli siniflandirma modelleri dogru tahmin edebilme basarisina
gore test edilmis olup, MIYS icin kullanici etkilesim testleri yapilmustir. Test

sonuglaria gore diizeltmeler yapildiktan sonra sistem uygulamaya alinmistir.

4.2 MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERININ UYGULANMASI

Bir marka itibar yonetim sistemi olusturmak i¢in belirlenen bir sosyal medya
platformunda marka hakkindaki paylasimlarin incelenmesi gereklidir. Sosyal
medyada yer alan binlerce paylagimin marka itibari i¢in pozitif yada negatif olma
durumunu insan giiciiyle incelemek masrafli ve zaman alan bir siire¢ olacaktir. Bu tez
calismasinda metin madenciligi yontemlerini kullanarak markalar hakkinda paylasilan
sosyal medya igeriklerinin otomatik olarak siniflandirilmasi amaglanmaistir.

Oncelikle ¢alisma kapsamini 6zellestirmek adina itibar analizi igin iilkemizde
faaliyet gosteren bes adet hava yolu firmasi sec¢ilmistir. Metodoloji boliimiinde
bahsedilen veri toplama uygulamasi (VTU) kullanilarak 28/10/2019 ve 25/12/2019
tarithleri arasinda ilgili firmalar hakkinda yapilan 12,343 sosyal medya paylagimi
(Tweet) veri tabanina kayit edilmistir. Ayrica paylasimlari yapan 10,171 Twitter

kullanicisinin bilgileri de VTU araciligiyla kayit altina alinmistir.

44



Belirlenen havayolu firmalari i¢in yeterli sayida icerik toplandiktan sonra veri
kiimesi olusturmak icin etiketleme islemi Veri Etiketleme Uygulamasi (VEU)
araciligiyla yapilmistir. Uygulamaya kayith olan {i¢ kullaniciya toplanan verilerin
marka itibar1 a¢isindan nasil smiflandirilacagi (olumlu yada olumsuz) ve hangi
verilerin kapsam dis1 birakilmasi gerektigi detayli bir sekilde agiklanmistir. Veri
etiketleme siirecinin sonunda biitiin kullanicilar tarafindan ayni sinifa atanan (hemfikir
olunan) 3,533 adet igerik veri kiimesine se¢ilmistir. Segilenlerin 1,187 tanesi olumlu,
2,346 tanesi olumsuz igeriklerdir.

Paylasim metni ve sinif (marka itibari i¢in pozitif yada negatif olma durumu)
ozelliklerinden olusan 3,533 secilmis veri i¢in metodoloji kisminda bahsedilen 6n
isleme adimlar1 uygulanmustir. On isleme sonucunda 16,864 terimli Dokiiman Terim
Matrisi (DTM) olugmustur. Matriste dokiiman-terim agirliklar1 belirlenirken terim
frekansi ve Terim Frekansi — Ters Dokiiman Frekans1 (TF-TDF) yaklagimlar1 ayr1 ayri
uygulanmigtir.

16,864 ozellikli (terim) DTM boyutunu indirgemek ve siniflandirma islemine
pozitif katki yapan ozellikleri se¢gmek i¢in iki ayr1 yontem uygulanmistir. Birinci
yontem olan Ki-kare’de 15,502 6zellik elenerek 1,362 6zelik siniflandirma igleminde
kullanilmak iizere secilmistir. Ikinci ydntem olan bilgi kazaniminda 15,973 6zellik
elenerek 891 6zelik simiflandirma isleminde kullanilmak iizere secilmistir.

On isleme ve 6zellik se¢imi asamalari sonucunda 4 ayr1 veri kiimesi varyant:

olusmustur. Bu varyantlar Tablo 8’de verilmektedir.

Tablo 8: Veri Kiimesi Varyantlari

Varyant Terim Agirhg Ozellik Se¢imi
Varyanty Terim Frekansi Ki-kare
Varyantz Terim Frekansi Bilgi Kazanimi
Varyants TF-TDF Ki-kare
Varyanty TF-TDF Bilgi Kazanimi

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Olusan veri kiimesi varyantlari tizerinde alt1 farkl1 denetimli makine 6grenmesi
algoritmas1 uygulanmustir. ilgili algoritmalar asagidaki gibidir.

e Naive Bayes

e Destek Vektor Makineleri

e Yapay Sinir Aglar

e (4.5 Karar Agaci

¢ Rastgele Orman

¢ K-En yakin komsu

Egitim kiimesini ve test kiimesini belirlemek i¢in k-Katlh Capraz
Degerlendirme yontemi kullanilmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin test
basarilarin1 6lgmek i¢in Kesinlik, Duyarlilik ve F-6lgiitli metrikleri hesaplanmistir.
Algoritmalarin en basarili oldugu egitim kiimesi varyantinin test sonuglar1 Sekil 16°da

verilmektedir.

Sekil 16:Test Sonuglari

F-lgiitii

0,848 0,858 0,863
0,763 0,767

Yapay Sinir  C4.5 Karar Destek K-En Yakin Naive Bayes Rastgele
Aglari Agaci Vektor Komsu Multinomial Orman
Makineleri

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Olusturulan dort veri kiimesi varyanti tizerinde uygulanan alt1 farkli denetimli
makine 6grenmesi algoritmalarinin detayli test degerlendirme sonuglar1 Tablo 9°da
verilmektedir.

Sonuglar gozlemlendiginde ©on isleme adimlarinda TF-TDF ve Ki-Kare
yontemlerinin kullanildigi veri kiimesinde Naive Bayes algoritmasiyla olusan

simiflandirma modeli %90 civart F-0lciit degeriyle dikkat ¢ekmektedir. Rastgele

46



Orman, Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalart %84 tizeri F-
Olciit skorlariyla basarili sonuglar vermistir. Diger yandan K-En Yakin Komsu ve C4.5
Karar Agaci yontemleri %80 alt1 F-6lgiit skoruyla diger yontemlere gore basarisiz
olmuslardir.

Marka Itibar Y&netim Sisteminde kullanilmak {izere 6n isleme adimlarinda TF-
TDF ve Ki-Kare yontemlerinin kullanildigi veri kiimesinde olusturulan Naive Bayes
siniflandirma modeli secilmistir. Bu smiflandirma modelinin deneysel c¢alisma
sonuclarina dayanarak karsilastigi bir sosyal medya icregini %90 oraninda dogru

siiflandirmast beklenmektedir.
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Tablo 9: Denetimli Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Degerlendirme Sonuglari

Varyant Yéntem Kesinlik | Duyarlihik | F-Olgiitii
Varyant; Yapay Sinir Aglar 0,844 0,842 0,843
Varyant Yapay Sinir Aglar 0,848 0,849 0,848
Varyants Yapay Sinir Aglari 0,840 0,853 0,846
Varyant, Yapay Sinir Aglar 0,842 0,847 0,844
Varyantl C4.5 Karar Agaci 0,765 0,759 0,762
Varyant2 C4.5 Karar Agaci 0,765 0,759 0,762
Varyant3 C4.5 Karar Agaci 0,766 0,760 0,763
Varyant4 C4.5 Karar Agaci 0,766 0,760 0,763
Varyantl Destek Vektor Makineleri 0,853 0,852 0,852
Varyant2 Destek Vektor Makineleri 0,858 0,858 0,858
Varyant3 Destek Vektor Makineleri 0,851 0,852 0,851
Varyant4 Destek Vektor Makineleri 0,861 0,856 0,858
Varyantl K-En Yakin Komsu 0,776 0,759 0,767
Varyant2 K-En Yakin Komsu 0,780 0,742 0,761
Varyant3 K-En Yakin Komsu 0,760 0,731 0,745
Varyant4 K-En Yakin Komsu 0,774 0,719 0,745
Varyantl Naive Bayes 0,880 0,876 0,878
Varyant2 Naive Bayes 0,860 0,859 0,859
Varyant3 Naive Bayes 0,903 0,900 0,901
Varyant4 Naive Bayes 0,880 0,878 0,879
Varyantl Rastgele Orman 0,863 0,862 0,862
Varyant2 Rastgele Orman 0,861 0,859 0,860
Varyant3 Rastgele Orman 0,864 0,862 0,863
Varyant4 Rastgele Orman 0,862 0,860 0,861

Kaynak : Yazar tarafindan derlenmistir.
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4.3 MARKA ITIBAR YONETIM SISTEMi (MiYS)

Yonetim Bilisim Sistemleri bir marka veya kurulusa ait bilgilerin
koordinasyonu, kontrolii, analizi ve gorsellestirilmesi i¢in kullanilan bilgi sistemleridir
(Yurtsever ve Tecim,2016). Marka degerinin artmasinda 6énemli yeri olan bu sistemler,
yoneticilere kisa siirede etkili kararlar vermeleri ig¢in anlik ve uygun bilgiler
sunmaktadir. Bu tez kapsaminda yapilan g¢alismada markalarin sosyal medya
tizerindeki itibarlarmi1 Olgmeyi ve tiiketici ile aralarindaki iligskiyi yonetmeyi
hedefleyen bir bilgi sistemi gelistirilmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen bilgi sistemine Marka itibar Yonetim
Sistemi(MIYS) adi verilmistir. MIYS Net Core Framework kullanilarak MVC
(Model-View-Controller) yazilim mimarisiyle gelistirilmis bir web uygulamasidir.
.Net Core Framework Microsoft tarafindan agik kaynakli olarak kullanima sunulmus
olup platform bagimsiz uygulamalar gelistirmeye olanak saglayan modern bir
gelistirme ortamidir. MVC(Model-View-Controller) ise uygulamanin is mantig ile
kullanict ara yiiziinii birbirinden ayr1 olarak gelistirmeyi saglayan bir yazilim
mimarisidir (Leff ve Rayfield, 2001).

Sistemde kayitli marka hakkinda yapilan sosyal medya paylasimlar tez
kapsaminda gelistirilen Veri Toplama Uygulamasi(VTU) ile toplanmaktadir. Marka
itibarinin analizinde toplanan paylasimlarin marka agisindan biraktigi izlenim 6nemli
oldugu i¢in sistemin ilk amaci paylasimlari hizli ve dogru bir sekilde siniflandirmaktir.
Toplanan ¢ok sayida paylasimlarin siniflandirilmasi insan giiciiyle zaman alic1 ve
masrafli olabilmektedir. Bu agsamada herhangi bir insan giiciine gerek kalmadan
toplanan verilerin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in tez kapsaminda tasarlanan ve
egitilen %90 dogru smiflandirma basarisina sahip olan Naive Bayes modeli
kullanilmistir. Boylelikle toplanan veriler 0.1 hata oraniyla ¢ok hizli ve masrafsiz bir
sekilde simiflandirilabilmektedir. Sistem elde edilen makine 6grenmesi sonuglarini
gorsellestirerek kullaniciya detayli bilgiler sunmaktir. Ayrica sistem marka hakkinda
olan sosyal medya igerikleriyle ilgili bazi aksiyonlara olanak tanimaktir.

Sisteme kayitli bir marka, kendisine tanimlanan yonetici hesabiyla kendi
markasina ait analiz sonuglarina erisebilmekte ve aksiyonlar alabilmektedir. Ornek

kullanict etkilesimlerinin gosterilmesi i¢in secgilen marka ise iilkemizde faaliyet
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gosteren bir hava yolu (sistemde XHY olarak tanimlanmaktadir) firmasidir. Bu

dogrultuda uygulamanin icerdigi ekranlar takip eden kisimlarda agiklanmaktadir.

4.3.1 Analiz Ekram

XHY (X Hava Yolu) firmasina ait kullanici sisteme giris yaptiktan sonra marka
hakkinda paylasilan sosyal medya igeriklerini analiz ekraninda bulunan Itibar Puani-
Tarih grafigi yardimiyla inceleyebilmektedir. Giinlikk periyotlarla toplanan sosyal
medya igerikleri makine 6grenmesi metotlart ile pozitif ve negatif igerik olarak
otomatik olarak simiflandirilmis halde grafige yansitilmistir. Kullanic1 bu grafikte
Negatif Tweet Sayis1, Pozitif Tweet Sayis1 ve itibar Puani bilgilerine ulasabilmektedir.
Markanin itibar puani bir giin i¢inde atilan pozitif paylasim sayisinin negatif paylasim
sayisindan farkinin toplam paylasim sayisina oraniyla hesaplanmaktadir (Vidya ve
digerleri, 2015). Giinliik Itibar Puani  (GIP) igin hesaplama Formiil 8’de

gosterilmektedir.

Formiil 8: Giinliik itibar Puam (GIP) Hesaplama

. Pozitif Paylasim Sayist — Negatif Paylasim Sayisi
GIP_( f Paylas y gatif Paylas y )*100

~ (Pozitif Paylasim Sayist + Negatif Paylasim Sayist)

Ayni zamanda kullanici bu ekranda marka hakkinda paylasilan son sosyal
medya igeriklerini goriintiileyebilmektedir. Sekil 17’de itibar Analiz Ekram

gosterilmektedir.
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Sekil 17: Itibar Analiz Ekrani

tim Sistemi  Analiz Ekran Tweet Arama

KHY - Itibar Puam Grafigi Pozitif Tweet Sayisi: 32

Negatif Tweet Sayisi: 18

100

Itibar Puam: 28

2019-10-28 2019-10-29 2019-10-30 2019-10-31 2019-11-01 2019-11-02 2019-11-03 2019-11-04 2019-11-05 2019-11-06

Marka Itibar Puam

XHY Hakkinda Atilan Son Tweetler

21 dakika once
hevesle 18 ocaga bilet bakmam ve hevesimin sadece 10 sn sirmesi @

26 dakika once
umanm 1 bucuk saat rotarli olan ve hala herhangi bir ugcus umudu goremedigimiz Bat-Ist ucusunuzu gece yarisi
olmadan bir ¢cozum bulabilirsinizill

32 dakika once
En iyi Mobil Uygulama birincilik 6dulu ¢ : gidiyor! Tebrikler! #internetinoskarlan #altinorumcek
https://t.co/EOMmEKIKOI

43 dakika dnce
[ Almanya'dan 12ayin ikinci haftasindan sonra memiekete ugus tek kisi 2500 tl... yaziklar olsun bi doyuramadik sizi
be... Allah gézunazi doyursun

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

4.3.2 Tweet Arama Ekram

Analiz ekraninda sayisal verilerle puan ¢izelgesini inceleyen kullanici belirli
bir tarihte paylasilan sosyal medya iceriklerini incelemek istediginde “Tweet Arama”
ekranmi kullanabilmektedir. Ornegin kullanici Sekil 16°da bulunan XHY-itibar Puan
Cizelgesinde itibar puanimin en yiiksek veya en diisiik hesaplandigi tarihlerde
paylasilan sosyal medya igeriklerini ayrintili incelemek isteyebilir. Bu tarz bir
sistemde kullaniciya sadece sayisal veriler saglamak yeterli degildir. Kullanicinin
marka hakkinda paylasilan iceriklerin hangi durumlarda pozitif ve negatif izlenim
biraktig1 hakkinda bilgi sahibi olmas1 markanin gelecek donemlerde alacagi aksiyonlar
acisindan oldukg¢a 6nemlidir. Kullanici bu gibi durumlarda istedigi periyottaki verilere
Tweet Arama ekranindan ulasabilmektedir. Arama sonucunda kirmizi renkli satirlar
marka hakkinda negatif olan sosyal medya igeriklerini gosterirken, mavi renkli satirlar
pozitif olan igerikleri gostermektedir. Ayrica igeriklere ait Favorilenme ve Retweet
sayist gibi bilgiler sonu¢ tablosunda yer almaktadir. Sonuglar (sosyal medya

paylasimlar1) Tarih, Tweet, Favorilenme Sayis1 ve Retweet degerlerine gore
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siralanabilmektedir. Kullanicinin tarihe gore analiz yapmasi igin gelistirilmis olan

Tweet Arama Sayfasi Sekil 18’de goriildiigii gibidir.

Sekil 18: Tweet Arama Sayfasi

Tweet Arama

Segili Tarih:

Liste

Tarih

222913

08:42:06

05:55:54

155835

08:27:47

17:39:.07

000544

00:42:30

2019-11-03 Getir

v Urin

AW - Ankara ucusundayiz. 20.20 de havada olmamiz gerekirken hala Bakan bekliyoruz Milletvekilleri , vatandaglar
ekliyor Bakanlarimiza iyi bakmallyiz tabiki. Bu kafa ile nereye gideriz ?Zaman ayarsiz Bakanlar, ugaga binince
o0zur de dilemezler

Ugak ici eglence sistemindeki filmlerde yer alan sevisme/0pusme sahnelerini neden kesiyorsunuz? Yolcunun ne izleyecegine siz
mi karar vereceksiniz? Global bir hava yolunda boyle bir sansir kabul edilemez

B787 Viyana'da @ ¥¢ dUn aksam gerceklestirdigi Istanbul-Viyana ucusunu ilk kez TC-LLF tescilli B787
Dreamliner ucagi ile gercekiestirdi Viyana ucuslarinda dar govde ve A330 tipi ucaklarini kullanmakta. s
@BoardingPassRO https:/t.co/pGJ2saE4io

Hala havalimanin da ucak icinde bekletiliyoruz. Bu gidisle kayseriye gidemeyecediz (
3 Kasim 2019, Tagkent - Istanbul ucusu Bunca kara propagandadan sonra ucaklarina bu suyu koymamasi daha
minasip olurdu. ; #hamidiyesu #hamidiyesukullan https //t co/FQICnmf4zK

2 saat 45 dk rotar diyor simdi del otobus tutun oyle gidelim Ankara Istanbul arasini Almanya'dan mi geliyor bu
ucak? #sikayetvar

Hizmet kaliteniz giin gectikce daha kotu oluyor biletimi dedistirmek istiyorum sisteminizin calismadigini soyliyorsunuz,3 ve 5
yaslarindaki cocuklar ebeveynden ayn farkli koltuklara veriyorsunuz,star alianz (yesi oldugunuzdan eminmisiniz?(

Trafik sebebiyle ucagi kacirdim,bir sonraki ucus icin bilet ayarlamaya calisirken callcenter IbrahimBey'in inaniimaz
ozverisi konusurken kesilen telefona ragmen yardim icin aninda tarafimiza geri donst tamamen isini #coksevmek ve %100
insanlidi ile ilgili Benden tam puansy

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Arama

Favorilenme
Sayisi

34

Kullanicr tarthe gore aradigi sosyal medya igeriklerinden belirli bir kelimeyi

igeren verilere ulagsmak isteyebilir. Bu asamada sag iist kosede bulunan arama alanina

arama yapmak istedigi kelimeyi girerek sonuglara ulasabilir. Ornek olarak hava yolu

firmalar1 i¢in 6nemli yeri olan “Rotar” kelimesi i¢in yapilan arama Sekil 19°da

gosterilmistir.
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Sekil 19: Kelime Bazli Arama

Tweet Arama
Secili Tarih: 2019-11-01 v m

Liste 1 v (rln Arama  rota

Favorilenme Retweet
Tarih Tweet Sayisi Sayisi

Az dnce havallmanindaydim bir gok ugusta rotar var

sklara yerlestirecek kadar diisiincesiz bir kuruma

20:03:23  Millet sizi rétar yapmiyor diye tercih ediyor, bu ne simd

Sayfa: 1/1 (75 kayit arasindan filtrelendi.) k n

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Bu sonuglardan segilen tarih i¢in kag¢ kullanicinin rétar konusunda sikayetini

dile getirdigi gézlemlenebilmektedir.

4.3.3 Tweet Detay Bilgileri Ekrani

Kullanic1 Tweet Arama Ekraninda goriintiiledigi sosyal medya igeriklerinin
detayli bilgilerine ilgili igerige tiklayarak Tweet Detay Bilgileri ekranindan
ulasabilmektedir. Bu ekranda baslik kisminda segilen icerik yer almaktadir. Kullanici
bu igerigi markanin kurumsal sosyal medya hesabindan cevaplama veya begenme gibi
islemler yapabilmektedir. Cevaplama se¢ildiginde kullaniciyr ilgili igerigin cevaplama
linkine yonlendirmektedir. Begenme secildiginde ise kullanicinin ilgili igerigi
begenme(favori) islemi yapilmaktadir. Ayrica bu ekranda detayli bilgilerine erisilmek
istenen igerige ait Tweet Bilgileri ve Gonderen Bilgileri olmak {izere iki ayr1 sekme
bulunmaktadir.

Tweet Bilgileri secilen sosyal medya icerigine ait gonderi tarihi, pozitif icerik
durumu, favori sayisi, retweet sayisi, konu ve kaynak bilgilerine erisilmektedir.
“Pozitif Icerik” génderinin makine 6grenmesi sonucunda igeriginin siniflandirma
(pozitif veya negatif) bilgisidir. “Konu” bu icerikte hangi sosyal medya etiketlerini

icerdigini gostermektedir. “Kaynak™ sosyal medya igeriginin paylasildig ilgili sosyal
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medya linkini gostermektedir. Kullanici kaynak linke tikladiginda sosyal medya
icerigine direkt olarak erigebilmektedir. “Favorilenme Sayisi” ve “Retweet Sayis1”
alanlar1 paylasilan igerigin sosyal medyada ne kadar yayildiginin 6l¢iilebilmesi adina
onemli iki parametredir. Bu sayilar ne kadar yiiksek olursa paylasimin daha fazla
kisiye ulagtigi ongoriilebilir. Sekil 20°de Tweet Detay Bilgileri ve Tweet detay

bilgilerini iceren gorsel yer almaktadir.

Sekil 20:Tweet Detay Bilgileri Ekrani1 / Tweet Detay Bilgileri Sekmesi

itibar Yonetim Sistem

Tweet Detay Bilgileri

bytk bir rezilligi yasadik. 40 kisi gidis - déns bilet aldik. Gittik ama dénemedik. Asla olmay hak etmiyorsunuz.Sorumlular hakkinda gerekenin
yapilmasini istiyorum.

* Begen # Cevapla

Tweet Bilgileri Gaonderen Bilgiler
Gonderi Tarihi:  29.10.2019 13:51:39
Pozitif igerik: Hayir
Favori Sayisi: 6
Retweet Sayisi: 2
Konular:

Tekrar Gonderi: Evet

Kaynak: https:/itwitter.com/sercinB7/status/1189132685446434817

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Gonderen Bilgileri sekmesinde sosyal medya icerigini paylasan kisiye ait
bilgiler kullanici ad1, kullanicinin sosyal medya hesabini olusturdugu tarihi, takipg¢i
say1s1, paylasmis oldugu gonderi sayisi, kullanicinin kayith oldugu bolge bilgisi ve
kullanicinin sosyal medya hesabinin linkini igeren kaynak bilgisi yer almaktadir.
“Kullanicinin - Takip¢i Sayis1” paylasimin retweet ve favorilenme olmaksizin
minimum kag¢ kisiye ulasabilecegini gostermektedir. Kullanicinin takipg¢i sayist ne
kadar fazla olursa marka hakkinda paylastig1 icerik o kadar ¢ok kisiye ulasacaktir.
Negatif olmas1 durumunda marka igin risk olustururken, pozitif olmasi durumunda da
marka acisindan olumlu etki uyandirmaktadir. “Kaynak™ sosyal medya igeriginin

paylasan kisinin sosyal medya linkini gostermektedir. Kullanic1 kaynak linke
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tikladiginda gonderen kullanici profiline direk olarak erisebilmektedir. Gonderen

Bilgileri Sekmesi secilmis olan Tweet Detay Bilgileri ekran1 Sekil 21°de verilmistir.

Sekil 21:Tweet Detay Bilgileri Ekrani / Gonderen Bilgileri Sekmesi

Tweet Detay Bilgileri

blyik bir rezilligi yagadik. 40 kisi gidis - donUs bilet aldik. Gittik ama donemedik. Asla A Star Aliance olmayi hak etmiyorsunuz.Sorumlular hakkinda gerekenin
yapilmasini istiyorum

% Begen « Cevapla

Tweet Bilgiler Goénderen Bilgiler
Kullanici Adi sercin87
Hesap Tarihi: 20.12.2010 16:26:55

Takip¢i Sayisi 368
Gonderi Sayisi: 216
Kayith Bolge Kdz.Eregli

Kaynak sercinG7

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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SONUC

Sosyal medya ile birlikte internet iizerinden ulasilabilen bilginin her gegen giin
biiyiimesi, bu bilginin yonetimini ihtiya¢ haline getirmistir. Marka ve kurumlar kendi
sosyal medya hesaplarini aktif olarak kullanarak kullanicilar tarafindan olusturulan bu
bilgiyi yonetmeye ve sorunlara ¢oziim bulmaya ¢alismaktadir. Ancak bir sosyal ag
tizerinde belirli bir konu veya marka hakkinda paylasilan milyonlarca igerik
olabilmektedir. Manuel olarak bu igeriklerin kontrolii, analiz edilmesi ve sonuca gore
aksiyon alinmasi oldukga zor bir eylemdir.

Bu tez kapsaminda sosyal medya kullanicilar tarafindan olusturulan biiytlik
miktarda veriyi otomatik olarak toplayan ve analiz eden bir sistemin markalarin
itibarlarina pozitif yonde etki edecegi diisiiniilmiistiir. [lk asamada marka hakkinda
sosyal medyada paylasilan igerikleri belirli periyotlarla toplamak igin bir
uygulama(Veri Toplama Uygulamasi) gelistirilmistir. Toplanan verilerin denetimli
makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilmak {izere pozitif veya negatif olarak
etiketlenmesi icin Veri Etiketleme Uygulamasi (VEU) gelistirilmistir. Bu uygulama
ile ti¢ farkli kullanic1 kendilerine sunulan rastgele sosyal medya igeriklerini pozitif
veya negatif olarak etiketlemiglerdir. En az iki kullanicinin ayni smiflandirdigi
icerikler makine oOgrenmesi algoritmalarinin uygulanacagir veri kiimesine dahil
edilmistir. Etiketleme sonrasinda elde edilen veri kiimesi iizerinde bir takim veri
onigleme adimlari uygulanmistir. Veri kiimesi tizerinde Yapay Sinir Aglari, c4.5 Karar
Agaci, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes ve Rastgele
Orman denetimli makine Ogrenme algoritmalart uygulanmigtir. Uygulanan
algoritmalar arasinda %90 basar1 oranina sahip Naive Bayes modeli sosyal medya
i¢eriklerinin otomatik siniflandirilmasi i¢in se¢ilmistir.

Calismanin ikinci asamasinda markalarin kendileri hakkinda sosyal aglarda
paylasilan iceriklerin analizi ve denetimini saglayan bir bilgi sistemi tasarlanmistir. Bu
sistemde Veri Toplama Uygulamasi kullanilarak marka hakkinda paylasilan sosyal
medya igerikleri giinliik olarak toplanmaktadir. Toplanan bu igerikler gelistirilen
makine 6grenmesi modeli ile otomatik olarak siniflandirilmaktadir. Otomatik olarak
pozitif veya negatif olarak siniflandirilmis igerikler i¢in giin bazli bir marka itibar

puani hesaplanmaktadir. Sistemde markanin giin bazinda aldig1 pozitif ve negatif
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icerik sayis1 ve bu sayilara bagli hesaplanan marka itibar puani grafik olarak kullanici
ile paylasilmaktadir. Kullanici marka hakkinda paylasilan son sosyal medya
igeriklerini gorebilmektedir. Paylasilan icerigin kag kisi tarafindan tekrar paylasildigi
veya begenildigini de inceleyebilmektedir. Ayrica paylasan kisi ile ilgili de detayh
bilgilere (takipgi sayisi, konum, hesap acilis tarihi) erisebilmektedir. Markanin
paylasimi yapan kisi ile kolay bir sekilde iletisime ge¢mesi i¢in de sisteme ¢esitli
aksiyonlar (cevaplama, begenme vb.) eklenmistir.

Markalarin giinlimiiz rekabet ortaminda varliklarmi saglikli bir sekilde
stirdiirebilmeleri i¢in yoneticilerin anlik ve dogru bilgilere ihtiyaclari vardir. Bu
bilgilere ulasabilmek i¢in Yonetim Bilisim Sistemleri kullanilarak insan giicii ve
zaman tasarrufu yapilmaktadir. Tez kapsaminda gelistirilen sistem markalar hakkinda
paylasilan sosyal medya igeriklerini otomatik olarak analiz ederek yoneticilerin marka
itibarina pozitif etki yaratmak amaci ile dogru ve hizli karar almasina olanak saglayan
bir yonetim biligim sistemidir.

Ileriki caligmalarda gelistirilen bilgi sisteminin Instagram, Facebook gibi bir
cok sosyal medya platformuna entegre edilmesi amaglanmaktadir. Boylelikle firmalar
popiiler sosyal aglarda kendileri hakkinda yapilan paylasimlarina erisebilecek ve biitiin
sosyal aglarini tek bir kanalda yonetebilecektir. Diger yandan paylagimlarin otomatik
siniflandirilmasi i¢in secilen makine 6grenmesi modelinde gelistirmeler yapilmasi
amaglanmaktadir. Bu dogrultuda birinci adim olarak daha biiylik bir veri kiimesi
olusturulmas: diisiiniilmektedir. ikinci adimda ise kelime temsili gibi gelismis metin
madenciligi yontemleri uygulanmasi diistiniilmektedir. Sonug¢ olarak planlanan
gelistirmelerle son kullanici i¢in daha kapsamli ve daha basarili bir sistem

olusturulmasi hedeflenmektedir.
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