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Ozet: Internet kullammindaki artisa paralel olarak diinyanin farkli noktalarindaki insanlar farkli konulardaki duygu ve
diistincelerini sosyal medyalar araciligiyla kolay bir sekilde aktarabilmektedirler. Bu sosyal medyalar igerisinde 6nemli bir yere
sahip olan Twitter vasitasiyla kiiresel Olgekte her giin gesitli konularda milyonlarca mesaj yazilmakta ve okunmaktadir.
Firmalarin rekabet giicinii artirmak agisindan tiiketici davraniglarini anlamak 6nemli bir konu iken Twitter gibi biiyiik veri
kaynaklari, davraniglarin analiz edilebilme yontemlerini ¢ok yonlii ele almaktadir. Ayn1 zamanda gelismis iilkeler gii¢ sahibi
olmak i¢in veri madenciligi projelerine 6nemli kaynaklar ayirmaktadir. Caligmada veri madenciligi algoritmalari kullanilarak
mobilya tercihindeki egilimleri belirlemek igin bir sosyal medya ag1 olan Twitter’da yapilan ilgili paylagimlar degerlendirmeye
alinmigtir. Bu kapsamda Rapidminer ve dogal dil isleme yazilimlar1 kullanilarak i¢inde mobilya gegen popiiler tweetler Mayis
2018-Subat 2019 tarihleri arasinda on ay boyunca toplanmis ve dogal dil isleme yazilimlari sayesinde tweetlerin duygu durumlari
(pozitif ve negatif) belirlenmistir. Daha sonra pozitif ve negatif tweetlerde gecen anahtar kelimelerin morfolojik analizleri
gerceklestirilmistir. Son olarak veri madenciliginde kullanilan karar agaci ve birliktelik algoritmalarindan faydalanarak anlamli
bilgiler elde edilmistir. Karar agaci algoritmasina gore pozitif veya negatif duygularin olusumunda itiraz, kampanya, kesfetmek
ve fikir gibi kelimelerin baskin oldugu belirlenmistir. Birliktelik algoritmasi sonucunda ise en pozitif duygulart uyandiran
kelimelerin siparis ile yapilmis, firsat ve ahsap gibi ifadeler oldugu tespit edilmistir. Aym algoritmada en negatif duygulari
uyandiran kelimeler ise kasvet, keyifsiz, rahatsiz ve kumasg olarak siralanmigtir.
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on data mining algorithms: Twitter example

Abstract: In parallel with the increase in internet usage, people from different parts of the world can easily convey their thoughts
and feelings on social issues through social media. Millions of messages are written and read every day on various topics on a
global scale through Twitter, which has an important place in these social media. While it is important to understand consumer
behaviors in order to increase the competitiveness of firms, big data sources such as Twitter have multi-faceted the methods of
analyzing behaviors. At the same time, developed countries allocate significant resources to data mining projects in order to have
power. The use of Twitter and data mining as an alternative data source to identify trends in furniture choice has been proposed.
The popular tweets with furniture using the Rapidminer and natural language processing software were gathered for ten months
between May 2018 and February 2019, and natural language processing software enabled us to determine the mood of the tweets
(positive and negative). Morphological analysis of the keywords in positive and negative tweets was then performed. Finally,
meaningful information was obtained by utilizing the decision tree and association algorithms used in data mining. According to
the decision tree algorithm, the most dominant words in the formation of positive or negative emotions were the challenge,
campaign, discover and idea. As a result of the syntax of association, the most positive emotions were made with the order of
words that awaken the emotions, and the opportunity was found as wood. In the same algorithm, the words that awaken the most
negative emotions were listed as gloom, seedy, uncomfortable and fabric.
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1. Giris iletisim araci olmaktan ¢ikan internet, yasam sekillerini,
calisma kosullarimi, aligveris aligkanliklarini, sosyal
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iletisim araglar1 giiniimiizde internet ve sosyal medya
dedigimiz Twitter, Facebook, LinkedIn vb. sosyal aglar
vasitastyla iletisimi karsilikli ve daha yaygin hale
getirmistir. Boyle yaygin bir iletisim agmnin oldugu alanda
firma ve kurumlar da elbette sosyal medyayi kendi lehlerine
kullanabilecek yollar1 kesfetme arayisi i¢ine girmislerdir. Bu
yollardan biri de veri madenciligidir. Veri madenciligi ile
anlik olarak yiiz milyonlarca kullanici tarafindan iiretilen
biiyiikk miktarlarda veriler, ayirt edici veya tanimlayici yeni
bilgilere doniistiiriilebilmekte ve tiiketicilerin davranis ve
egilimleri  belirlenebilmektedir. Bu kapsamda orman
irlinleri sanayisi igerisinde Onemli bir yere sahip olan
mobilya  sektoriinde  de  tiiketici  davranislarinin
degerlendirilmesi 6nem arz etmektedir. Mobilya iizerine
sosyal aglar tizerinden paylagilan verilerin incelenmesi ile
mobilya kullanicilarinin  etkilesimleri anlamli  olarak
degerlendirilebilecektir. Kiiresel oOlgekte her giin cesitli
konularda milyonlarca mesaj yazilan ve okunan sosyal
medyalardan biri olan Twitter, s6z konusu bu verilerin
toplanmas: i¢in 6nemli bir potansiyel olusturmaktadir. Bu
calisma ile tiiketicilerin duygu durumlar1 temel alinarak
mobilya sektériine yonelik anlamli bilgiler elde edilmesi ve
boylece firmalarin tiiketici davraniglarini daha dogru tahmin
etmelerine, pazarlama  faaliyetlerini  etkin  olarak
diizenlemelerine ve farkli stratejiler gelistirmelerine
yardimci olunmasi hedeflenmektedir.

2. Sosyal medya ve duygu analizi

21. Yiizyilin en o6nemli Ozelliklerinden birisi olarak
iletisim teknolojileri internet kullanimdaki artis ile birlikte
cok ileri seviyelere gelmistir. letisim teknolojileri igerisinde
internetin  Oneminin her gegen giin artarak her kesim
tarafindan ¢ok yogun bir sekilde kullanilmasindan dolay:
bireyler artik goriis, fikir ve duygularini sosyal paylasim
siteleri, forum, blog ve mikroblog benzeri birgok ortam
araciligi ile paylagmaya baglamistir.

Yeni medya igerisinde yer alan sosyal medya, s6z
hakkinin kullanicilarda oldugu, bireylerin bilgi, kisisel fikir
ve deneyim paylasimlarinda bulundugu etkilesimli dijital
ortamlardan meydana gelmektedir. fletisimin yeni bir tiirii
olarak One ¢ikan sosyal medya diinya tarihinde en hizli
biiyiiyen iletisim ve paylasim alan1 olmustur (Avci ve
Siiriicti, 2018). Sosyal iliskilerden saglhiga, alisveris
aligkanliklarindan is yasamina, egitimden eglenceye, dilden
iilke savunmasina kadar hayatin her alaninda sosyal medya
etkisini gostermektedir (Kiling vd., 2016).

Ortaya ¢ikan yeni teknolojiler ve sosyal medya alanlari
ile giinimiizde internet bloglari, e-ticaret, etkilesimli web
siteleri, dijital gazeteler, Facebook, Twitter, cevrimigi
forumlar gibi elektronik platformlar1 bireyler sadece
okumakla kalmayip ayn1 zamanda goriislerini ve
duygularim1 da birakmaktadir (Goziikara ve Ozel, 2016).
Omegin 2006 yilinda kurularak kayith kullanicilarinm en
¢ok 140 karakterden olusan kisa mesajlar yani diger adiyla
tweet (civildama) gonderebilmesine olanak taniyan ve ¢ok
popiiler bir sosyal ag sitesi olan Twitter, diger sosyal medya
alanlarindan bagimsiz olarak disiinildiiginde giinimiizde
bir iilke olsaydi eger kullanici sayisi bakimindan diinya
iizerindeki 3. biiyiik iilke konumuna yerlesirdi. Ulkeler
bazinda bakildiginda ise 193 Birlesmis Milletler iiyesi
ilkenin %83’{inde Twitter aktif olarak kullanilmaktadir.
Ayrica tim internet kullanicilarinin - %244 Twitter
kullanirken, tiim internet kadin kullanicilarinin %21°1

Twitter’t  aktif  olarak  kullanmaktadir. Twitter
kullanicilarinin %37’sinin yaglar1 18 ile 29 yaglar1 arasinda
ve %25’1 ise 30 ile 49 yaglari arasindadir (Aslam, 2019). Bu
durum giiniimiizde insanlik tarihi boyunca hi¢ gérmedigimiz
bir wveri flretimi ve paylasimmna taniklik ettigimizi
gostermektedir. Veri kelime anlami olarak, islenmemis
gercek veya bilgi parcacigina verilen isimdir. Veriler;
6l¢lim, sayim, deney, gozlem veya arastirma yoluyla elde
edilmektedir. Internetin hizla yayilmasi, sosyal mecralarin
sayisinin artmasi ve mobil cihazlarin yayginlagsmasi, veri
miktarmin artmasina neden olmustur. Veri miktarinin her 2
yilda bir iki katindan fazla arttig1 diisiiniiliirse 2013 yili
istatistiklerine gore 4.4 trilyon gigabayt olan dijital evrenin,
2020 yilinda 10 katmna ulasacagi (44 trilyon gigabayt)
dngoriilmektedir (Ozmen, 2016).

Biiyik  veri, gilinlik hayatin  bircok alanina
uygulanabilmekte ve dogru sekilde kullanilabilirse her
asamada paraya ve prestije doniisebilecek muazzam bir giig
durumuna gelmektedir. Biiyilk verinin analiz edilerek
islenmesi, isletme veya kurumlarin is uygulamalarini ve is
yapis sekillerini kokiinden degistirecek, mevcut yapilarini
da bilgi tabanli organik bir sekle donistiirebilecektir.
Yasanilan bu biiyiik doniisiim ile verinin farkl taraflarindaki
tim kullanicilarina yeni perspektifler kazandirarak biiyiik
bir vizyon sunacaktir (Unal, 2015). Bu vizyon
dogrultusunda farkli kurumlarin karsilagtigt  sorunlarin
¢Oziimiinde biiyiik veri, uygun yararli olan verileri organize
ederek, depolama ve analiz etmek igin kullanilan bir
teknoloji olarak ifade edilmektedir. Biiyiik veriler “3V” ile
karakterize edilmistir. Bunlar hacim (volume), cesitlilik
(variety) ve hiz (velocity)’dir (Mishra, 2018);

Hacim; Verilerin boyutudur. Bugiin ¢ok sayida veri
vardir ve bu veriler yaratici tiiketicilerle birlikte saglik,
kamu sektorli, perakende vb. gibi farkli alanlardan
tiretilmektedir. Dolayisiyla veri boyutu petabayt (PB) ve
cksabayt’1 (EB) gegiyor ve gilinlimiizde yaklagik 8 zettabayt
(ZB) dijital veri diinyasina ulasilmistir. Dolayisiyla dogru
depolama, gergek analizin ilk sarti olmustur.

Cesitlilik; Verilerin toplanmasi esnasindaki yayinlar,
bloglar, mikrobloglar, sesli kitaplar, goriintiiler vs. olarak
cesitli veriler yapilandirilmig, yar1 yapilandirilmis ve
yaptlandirilmamis  olarak iice ayrilmaktadir. Ornegin
veritabani gibi tanimlanmig bir bi¢ime sahip olan veriler
yapilandirilmig  verilerdir. Goriintiiler, videolar, yapilari
veya formlar1 olmayan ses dosyalar ise yapilandiriimamis
verilerdir.

Hiz; Veri iretme hizinin Olglimiidiir. Gergek zaman
verilerinin akist ¢ok hizli oldugu i¢in bugiiniin hizinda
verilerin anlamini bulmak zorlagmaktadir.

Ayrica ¢ok miktarda veriyi denetlemek zor oldugu igin
veri giivenliginin hayati rolii 6n plana ¢ikmaya baglamis ve
biiyiik veriye iki farkli 6zellik daha eklenmistir. Bunlar
dogruluk (veracity) ve deger (value)’dir. Verilerin dogruluk
kalitesi, istenilen gergek bilgiyi igermesi ve ayni zamanda
konu igeriklerinin degeri 6nem tasimaktadir (Mishra, 2018).
Ciinkii verilerin ¢ogu yaniltici olabilmekte ve ayn1 zamanda
veriler gerektigi anda gerektigi zaman araliginda
kullanilmazsa  artitk  higbir  deferi  kalmamaktadir.
Dolayisiyla degerini yitiren bir verinin depolanmasi da artik
gereksiz olacaktir.

Her gecen giin daha da artan veri sayis1 ve boyutu, bu
verilerden manuel olarak anlaml bilgiler ¢ikartilmasini ¢ok
zahmetli ve pahali bir is haline getirmektedir (Kaynar vd.,
2017). Artik geleneksel yontemler yardimiyla veri toplamak
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ile dijital ¢agda veri toplamak arasinda biiylik farkliliklar
oldugu kuskusuzdur. Eskiden kahvehane ve kiraathaneler,
pazaryerleri, camiler, ¢esme baslari, hamamlar, digiinler,
sOlenler, berber salonlari, toplu ¢amasir yikama alanlari,
ortak firinlar gibi ortamlar aslinda sosyal mecranin ilkel
orneklerini olustururlardi ve wveriler geleneksel iletisim
araglar1 yontemleri ile toplanmaktaydi (Tuncer, 2013).
Ancak giiniimiizde geleneksel araglar verilerin depolanmasi
ve analiz edilmesi igin yeterli degildir. O yiizden
giiniimiizde sesler, videolar ve resimler gibi farkli
kaynaklarla donatilmis biiyiik veriler, dijitallesmenin etkisi
ile mobil ortamlar ve sosyal aglar vasitasiyla elde
edilmektedir (Mishra, 2018). Bu kapsamda giiniimiizde
sosyal medya, halkin duygularini temsil etmenin hayati bir
platformu olarak ortaya ¢ikmis ve duygu analizi alanindaki
veri madenciligi aragtirmalarini st diizeye ¢ikarmigtir
(Pandey vd., 2017).

Cagimizin yeni endiistriyel vizyonu olan dordiinci
sanayi ¢aginda (diger adiyla Endistri 4.0 olarak
isimlendirilen dordiincii sanayi devriminde) veri toplamak
icin sosyal medya platformlar1 daha ¢ok kullanilmaktadir.
Bireylerin sosyal medya platformlarindan paylastigi
verilerin duygu igerip igermedigi otomatik olarak
saptanmakta ve paylasilan duygularin pozitif veya negatif
olma durumunun belirlenmesi ile duygu analizleri
yapilmaktadir. Bu baglamda bircok c¢agdas otomasyon
sistemini, veri aligveriglerini ve iiretim teknolojilerini igeren
kolektif bir bilesen olarak veri madenciligi sayesinde
bireylerin duygu durumlarina gore hedef kitleleri tarafindan
hangi triinlerinin daha ¢ok begenildigi, hangi konularda
sirketlerin kendilerini gelistirmelerinin gerektigi Endiistri
4.0’in  sosyal medyadaki yaratict (iireten-paylasimct)
bireyleri sayesinde takip edilebilmektedir.

Bu kapsamda bireyler yasadiklar1 duygularma gore,
deneyim yasadiklar1 veya satin aldiklari iiriinler hakkinda
olumlu ya da olumsuz olarak diisiincelerini ifade ederler.
Burada Onemli olan amaglanan iletisim dogrultusunda
duygularin dogru izlenerek gittigi yoniin otomatik olarak
belirlenmesidir. Ciinkii bireylerin hangi iirlinii neden tercih
ettigi, rakip firmalarin tiiketicilerine yasattiklar1 olumlu veya
olumsuz duygularin neler oldugu, Pazar analizleri, itibar
yonetimi, kriz  yOnetimi  gibi  konularda  strateji
belirlenebilmesi i¢in Endiistri 4.0 c¢agmin yeni medya
etkilesiminin takip edilmesi ve verilerin anlamlandirilmasi
sart olmustur. Hatta duygu analizleri sayesinde tiiketiciye
sunulacak olan reklam ve satin alma kampanyalarinda da
dikkatli olunacak ve miisterinin yasadigi olumsuz duygular
esnasinda firma hicbir sekilde tanitim  unsurlar
uygulamayacaktir. Aksine eger firma olumsuz duygularin
yasandig1 anlarda tiiketim olarak daha ¢ok tercih edilen bir
firma ise olumsuz duygularin tespit edildigi anlarda
otomatik olarak devreye girebilecektir.

Bu durumda gerekli olan sey miisteri verilerinin iyi
modellenmesi ile bilinmeyenlerin azaltilmasi ve miisterilerin
genel egilimlerinin ve duygu degisimlerinin erkenden
Ogrenilerek, sirketlerin de bu dogrultuda gerekli 6nlemleri
almasinin saglanmasidir. Sosyal mecralarda paylasilan ve
kurumlarin i¢ veri kaynaklar1 sayesinde anlamlandirilan ¢ok
sayida verinin dogal sonucu olarak, eski pazarlama
evrelerinde popiiler olan segmentasyon kavrami da énemini
yitirmeye baslamis ve Pazarlama 4.0’ kisisellestirme,
miigterilerin ~ duyularmma  hitap  edebilme  ozelligi,
anlamlandirilan  veriler sayesinde Onem kazanmaya
baslamistir (Ozmen, 2016).

Burada ¢nemli olan diger bir konu da mevcut olan
biiyiikk verinin kalitesini ve bunun sonucunda ortaya
cikabilecek problemleri daha derin bir anlayisa sahip
olabilmektedir. Aksi halde yapilacak arastirmalar ve
anlamlandirmalar, muhtemelen Onyargili veya yanlis
sonuglara neden olabilecektir (Liu vd., 2016). Ciinkii
konular genellikle tek bagina anahtar kelimelerle
tanimlanabilirken, duygular c¢ok ince bir sekilde ifade
edilebilmektedir (Tang vd., 2009). Ayrica statik analizler
yapilirken ¢ok sayida kelimenin oldugu normal web sayfasi
metinlerinden farkli olarak, sosyal medya ortamlarinda
paylasilan mesajlar ¢ok kisadir ve dil varyasyonlar1 olarak
cesitli kiiltiirel farkliliklardan Gtiirii kullanicilar dil bilgisi
kurallarina genel itibariyle uymayan diizensiz kelimeler
kullanmaya daha ¢ok egilimlidir (Huang vd., 2017). Bu
durum sosyal medya ortamlarinin kendine ait bir jargonunun
olmasindan ve yazim hatalariyla siklikla karsilasiliyor
olmasindan da kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla duygu
analizlerinde morfolojik ¢oziimlemeler yapilirken dikkatli
olunmasi gerekmektedir (Nizam ve Akin, 2014).

Tim bunlarin analizi i¢in sosyal medya araciliginda
daha ¢ok duygularin, haberlerin ve fikirlerin paylasildig: bir
mikroblog ortam1 olan Twitter 6n plana ¢ikmaktadir. Clinkii
Twitter daha ¢ok bireylerin duygularinin ifade edildigi bir
yer olarak diger sosyal medya platformlarindan
ayrilmaktadir. Gilinlimiizde yaygin bir iletisim platformu
haline gelen Twitter’daki zengin veri miktari, kamuoyunu
ve sosyal duyguyu analiz etmek ve yonetmek igin yararh bir
ortam olarak dikkatleri tizerine ¢ekmistir. Geleneksel
metinlerden farkli olarak mikroblogging verileri; ifadeler,
goriintii vb. gibi ¢ok yonli verileri igeren ¢ok modlu bir
ozellige sahiptir. Bu ylizden ¢ogu mevcut duyarlilik ve konu
algilama  yaklasimlari,  benzersiz ~ mikro  verileri
degerlendirmektedir. Ayrica Twitter da yer alan fikir
zenginligi ve konu odakli kaynaklarin artmasi, hiikiimetler,
isletmeler ve akademik kurumlarca da biiyiik ilgi gormiistiir.
Omegin devlet daireleri, gercek zamanli olarak 6nemli
siyasi veya ekonomik olaylarin kamuoyu gorislerini
izlemek ve hizli bir sekilde takipgilerine rehberlik etmek
istemektedir. Kurumsal satig karar vericileri ise iiriin veya
hizmetleri ile ilgilenen hedef kullanicilar: tarafindan hassas
pazarlama stratejisini etkin bir sekilde yiirlitmek
istemektedir. Bu nedenle, duygu durumlarini otomatik
olarak  saptama  yontemi ile karakterize edilen
mikroblogging verilerindeki hisleri kesfetmek degerli bir
konuma gelmistir (Huang vd., 2017). Ozetle Twitter’da
duygu analizi: potansiyel pozitif, negatif veya sinirsel
duygulari tanimlamak i¢in tweet'leri siniflandirmada ve
kontrol etmede ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir (Xiong vd.,
2018).

Duygu analizi, veri madenciligi i¢in zor bir g¢alisma
alanidir. Piyasa degerinin olmasi ve pratik sonuglar
aliabilmesi hem akademik ¢aligmalarin hem de endiistrinin
bu alana ciddi bir sekilde yonelmesini saglamigtir. Ancak
duygu bildiren kaynaklar1 internet {izerinde bulmak ve
onlara ulasip islemek hala zorlu bir gorev olarak karsimizda
durmaktadir. Ciinkii her biri biiyllk miktarda duygu
barmndiran genis sayida farkli kaynaklar mevcuttur ve bu
kaynaklarin birgogunda, duygu uzun metinler igerisinde
gizli bir sekilde yer almaktadir. Bir insan icin ilgili
kaynaklart bulmak, o kaynaklardan ilgili duygu igeren
kisimlart bulup onlari 6zetlemek ve kullanilabilir bir
bicimde organize etmek ¢ok zor ve zahmetli bir istir.
Bundan dolay1, otomatik olarak duygulan kesfetmek, analiz
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etmek ve oOzetlemek icin 6zel dogal dil isleme (DDI)
sistemlerine ihtiya¢ vardir. Duygu analizi de bu ihtiyagtan
dogmaktadir (Tiirkmenoglu, 2015).

Duygu analizleri, sozliige dayali modeller ve makine
o0grenmesine  dayali modeller olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Sozliige dayali modellerde, ilk olarak
metinlerde hangi duygu durumlarinin aranmak istendigi
belirlenmektedir. Daha sonra belirlenen duygu durumlarim
ifade eden kelimeler ve o kelimelerin anlamdaslart metin
igerisinde aranarak her bir kelime i¢in bir sozliik yardimiyla
duygu durumu gosteren bir skor degeri elde edilmektedir.
Son adimda ise istatistiksel yontemler ile metnin hangi
duygu durumunu ifade ettigi tahmin edilmektedir. Makine
o0grenmesine dayali yontemlerde ise, ilk olarak metinler
etiketlenmekte ve ardindan bu metinler cesitli metin
madenciligi yontemleri ile temizlenerek on islemeden
gegirildikten sonra smiflandirmaya uygun hale getirilmek
iizere vektor uzay modelleri olusturulmaktadir. Ardindan bu
vektor uzaylari alt setlere bdliinerek duygu durumu
tahminleri yapilmaktadir (Kaynar vd., 2017).

Sonug¢ olarak duygu analizlerinin yapilacagi ortam
olarak segilen Twitter, kullanicilarin etkin olarak iletisim
kurabildikleri, fikirlerini beyan ettikleri sosyal bir
platformdur. Twitter ortaminda paylasilan metin mesajlari
hem aragtirmacilar hem de uygulayicilar i¢in 6nemli bir
isleve  sahiptir.  Twitter verileri, gilincel olaylarin
belirlenmesinde, yaygin hastaliklarin  6nceden tahmin
edilmesinde ve kriz yonetimi gibi birgok farkli alanda
uygulama alani bulabilmektedir. Duygu analizi, dogal dil
isleme gibi alanlarda yontem ve tekniklerin kullanilmasi ile
bireylerin metin igerisinde belirttigi, duygu, goriis, tutum
gibi 6znel bilgilerin belirlenmesini amaglayan giincel bir
aragtirma alamidir. Twitter mesajlart  {izerinde duygu
analizleri gerceklestirilerek, pazarlama kararlarina iliskin
stratejik kararlar alinabilmesi, finansal oranlarin tahmin
edilmesi, miisteri kayip analizi, sektordeki firsat ve tehdit
faktorlerinin belirlenmesi, rakiplerin etkinliklerinin dnceden
belirlenmesi, pazarlama karar verme siirecinin etkin bir
bicimde ele alinabilmesi gibi bircok farkli pazarlama
uygulamasi olanakli hale gelmektedir (Onan, 2017).

Bu kapsamda sirketler, duygu analizleri sayesinde hedef
kitleleri ile ¢ift yonlii iletisim kurarak dogrudan dogruya
duygulara hitap eden bir pazarlama anlayisla hareket

edebilmektedir. Boylece tespit edilen duygu doniitleri ve
fikirler ile sirketler, {irtin ve hizmetlerinin hazirlanisindan,
tasarimina ve miisteriye ulagmasinda kadar tiim asamalarda
dogru bir sekilde hareket edebilecektir. Dolayisiyla bunlarin
hepsi kurumlarin ve girketlerin itibarin1 da dogrudan
etkilemektedir.

Sosyal medya ve veri madenciligi iizerine yapilan bazi
bilimsel ¢alismalar bu kisimda 6zetlenmistir. Uriin ve
hizmet iireten sirketlerin promosyonlarin1 daha biiyiik
kitlelere ulasgtirmak ic¢in gergeklestirilen bir bilimsel
calismada sosyal medya ve veri madenciligi teknikleri
kullanilmigtir. Caligmada Naive Bayes algoritmast ile tiriin
ve hizmetleri takip eden kullanicilar siniflandirilmigtir. Ayni
zamanda trend kelimeler belirlenmistir. Calisma sonucunda
sosyal medya madenciligi ile takipg¢i sayist %69 oraninda
artmis oldugu gosterilmistir (Luke ve Suharjito, 2015).
Yapilan bir bagka yayinda sosyal medya madenciligi ile
bisiklet kullanicilariin  duygular1 ve motivasyonlari
anlasilmaya caligilmistir. Bulgular, bisiklet kullaniminin
hava durumu ve mevsimsel diizen ile iliskili oldugunu
gosterilmistir. Ayn1 zamanda bisiklet siirmeye iliskin genel
duyarliligin olumlu oldugu belirtilmistir (Das vd., 2019).
Halkin as1 konusuna yonelik egilimlerini belirlemek igin
sosyal medya madenciliginden faydalanilmistir. 10 ay siiren
bir izleme sonucunda asilamaya karar verme konusunda
kamuoyunu izlemek i¢in sosyal medya veri madenciliginin
disik maliyetli, gercek zamanli ve hizli bir sekilde
kullanilabilecegi gosterilmistir (D’ Andrea vd., 2019).

3. Materyal ve metot

Yapilan ¢alismada Rapidminer paket programi
kullanilmig ve Twitter APT’1 {izerinden baglanti saglanarak
icinde mobilya gegen popiiler tweetler toplanmistir.
Rapidminer; metin incelemesi, makine 6grenimi ve verilerin
analizi i¢in ortam saglayan bir yazilimdir. Rapidminer
icindeki dogal dil isleme araglarindan faydalanilarak
metinlerin analizi gergeklestirilmistir. Son olarak metin
analizleri ve veri madenciligi  algoritmalarindan
faydalanarak mobilya se¢imindeki yonelimler belirlenmistir.
Sekil 1°de mobilya se¢imindeki yonelimleri Twitter
datalarina dayali olarak belirlemek i¢in kullanilan adimlar
grafikte gosterilmistir.

*Rapidminer twiter arama operatiiriiyle icinde mobilya gecen metinlerin
sorgulmasi
sicinde mobilya kelimesi gecen twiter metinlerinde duygu analizinin
(Negatif ve Pozitif) gergeklestirilmesi
v e*Dogal dil isleme araglan ile metinlerden anahtar kelimelerin ¢ikartilmasi ]
v eAnahtar kelimelerin isim, fiil, sifat olarak siniflandiriimasi ]
oFP-tree algoritmasi kullanilarak kelimlerinve duygularin birliktelik
davranislaninin belirlenmesi
eKarar agaci algoritmasi kullanilarak Negatif ve Pozitif duygularin
olusumunda en etkili kelimelerin belirlenmesi
v eAnalizler sonucu anlamli bilgilerin gikanimasi ]

Sekil 1. Mobilya se¢imindeki yonelimleri Twitter verilerine bagli olarak belirlemek igin kullanilan adimlar



Turkish Journal of Forestry 2019, 20(4): 447-457

Rapidminer farkli senaryolarin olusturulabilecegi bir
veri madenciligi programudir. Iginde mobilya gegen
tweetler, rapidminer programi yardimi ile c¢ekilmigtir.
Calismada Mayis 2018-Subat 2019 tarihleri arasinda icinde
mobilya kelimesi gecen “14145” adet Ingilizce tweet
toplanmistir. Sekil 2’de icinde mobilya gecen popiiler
tweetlerin ¢ekilmesi gosterilmistir. Toplanan tweetlerden
“29177” anahtar kelime ¢ikartilmistir.

Rapidminer igindeki dogal dil isleme eklentileri
kullanilarak (Rosette Text Analytics) tweetlerin pozitif veya
negatif duygu durumlart belirlenmistir (RTA, 2019).
Eklentiler tweeti atan kisinin duygularinin pozitif ya da
negatif oldugu belirlemede kullanilmaktadir. Sekil 3’te
Rapidminer programi ve dogal dil isleme eklentileri ile
icinde mobilya gecen tweetlerin toplanmasi ve duygu
durumlarinin belirlenmesi gosterilmistir.

Twitter’da paylasilan metinler igerisinde kisiler, yerler,
driinler ve  kuruluglar gibi  birgok  varliklardan
bahsedilmektedir. Buna ek olarak baglantilar, telefon
numaralari, e-posta adresleri, para birimi tutarlari, yiizdeler
gibi belirli degerler veya onemli sifatlar, fiiller ve isimler
gibi 6geleri de igerebilmektedir. Bu varliklar1 ve dgeleri bir
metin parc¢asindan ¢ikarmak i¢in, Rapidminer programinda
bulunan dogal dil isleme varlik ayiklayici operatorii

Process
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kullanilmistir.  Bu sayede iginde mobilya gegen tweet
metinlerinden anahtar kelimeler ¢ikartilmistir. Bu amag igin
Aylien Text Analysis (ATA) eklentisi kullanilmistir (ATA,
2019). Hem o6nceki adimdaki duygu durumu hem de anahtar
kelimeler veri olarak saklanmustir. Sekil 4’te Rapidminer
yazilimi ile anahtar kelimelerin ¢ikartilmasi i¢in kullanilan
stire¢ gosterilmistir.

Icinde mobilya kelimesi gecen bir tweet icin rapidminer
ile elde edilmis duygu durumu analizi ve anahtar kelime
ornegi asagida gosterilmistir;

e This flexible furniture is the ultimate way to save space
(Bu esnek mobilyalar yer kazanmak igin en miikemmel
yoldur) (sentiment (duygu) = positive (pozitif))

o Keywords = flexible, space, ultimate / Anahtar kelimeler =
esnek, alan, en miikkemmel

Dogal dil isleme eklentisi ile sdz dizimsel islevlerine
uygun olarak bir Onceki adimda elde edilen anahtar
kelimeler isim, fiil, sifat ve zarf olarak ayrilmigtir. Veriler
toplandiktan sonra veri kiimesinde gerekli diizenlemeler ve
filtreler yapilmustir. Sekil 5’te verilerin hazirlanmasi igin
olusturulan siire¢ gosterilmistir.

Parameters

W search Twitter

) Process 200% 2 P ldaw X
A connection source predefined v | @
connection NewConnection v | WG
query Furniture
Search Twitter result type recent or popular v|d
( con , out ) Jimit 100
con ) since id
\/ ! max id
language en
locale
until B |d
fiiter by geo location
v | s Hide advanced parameters
<Remmme“ded operators G )A + Change compatibility (9.3.000}
Sekil 2. Rapidminer programu ile icinde mobilya gegen popiiler tweetlerin ¢gekilmesi
Row No. Text polarity
1 Say hello to Sprinkle! She loves cute furniture and frolicking in the snow. Is she a perfect fit for your campsite?... positive
2 NO ONE moves furniture quite like @BraunStrowman negative
3 Federal Customs Officials Seize $22M Cocaine Shipment Hidden in Furniture - hitps:/t co/RgFUwzsKUc #0A...  neutral
4 If you have ever been curious about image transfers for your painted furniture makeovers or DIY proj hitps:/t.c..  neutral

Sekil 3. Rapidminer programi ve dogal dil isleme eklentileri ile icinde mobilya gecen tweetlerin toplanmas: ve duygu

durumlarinin belirlenmesi
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Sekil 5. Verilerin hazirlanmasi i¢in olusturulan proses

Veri madenciliginde kullanilan ilk metotlardan birisi
birliktelik kurallaridir. Birliktelik kurali, ge¢mis verilerin
analiz edilerek bu veriler igindeki birliktelik davraniglarinin
tespiti ile gelecege yonelik ¢alismalar yapilmasina yardimet
olmaktadir (Sézen vd., 2017). Duygu durumlarinin
belirlenmis kelimelere doéniisiimleri uygulanarak veriler
hazirlanmistir. Nominal tipteki veriler binominal (ikili) tipe
donistirilmiistiir. Calismada, Twitter verileri ve FP-
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VP Fiter Examples £z | Readcsy PR

Growth algoritmasi kullanilarak kelimelerin ve duygularin
birliktelik davraniglari belirlenmistir. Toplamda 29177 adet
veriden faydalanilmistir. Sekil 6’da Birliktelik kurallarinin
¢ikartilmasi igin hazirlanan proses gosterilmistir. FP-Growth
algoritmas1 biiyilk veri kiimeleri i¢in kullanilan bir
birliktelik algoritmasidir. Veri tabanini algoritma toplamda
iki kez taramaktadir. Ilk taramada biitin 6gelerin destek
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degerini bulunmaktadir. Ikinci taramada ise agac veri
yapisini olusturulmaktadir.

Karar agaglari, siiflandirma igin kullanilan parametrik
olmayan bir 6grenme yontemidir. Karar agaclarin1 anlamak
ve yorumlamak kolaydir. Bu algoritmalar analizlerde
oldukca iyi sonuglar vermektedir. Ayn1 zamanda karar
agaclart aktif olarak arastirillan dinamik bir ydntemdir
(Wang vd., 2017). Karar agaglar1 veri setindeki en ayirt

Filn ot Procans View Ceanecions Cloug fehings  Faenslons  Help
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edici nitelikleri  belirlemektedir. Calismada  6nceki
adimlardan elde edilen anahtar kelimeler ve duygu
analizlerine dayali karar agaci algoritmast kullanilarak
pozitif ve negatif duygularin olusumda baskin kelimelerin
olup olmadigi belirlenmistir. Bu sayede mobilya satin
almirken sergilenen miisteri davranislari anlasilmaya
caligtlmistir. Verilerin analizi i¢in hazirlanan proses Sekil
7’de gosterilmistir.
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Modelde kullanilan verilerin %80 egitim ve %20 ise test
amaci ile kullanilmistir. Calisma sonucunda algoritmalar
sayesinde mobilya {irliniinde hangi kelimelerin olumlu ya da
olumsuz algilamada baskin oldugu ve hangi kelimelerin
daha ¢ok birlikte kullanildiklar bilgisi elde edilmistir.

4. Bulgular

Calismada duygu durumlari, kelime yapilart ve
kelimeler ile bir veri kiimesi olusturulmustur. Daha sonra
algoritmalar ile birliktelikler belirlenmistir. Calismada FP-
Growth Algoritmasi sayesinde giivenirligi ytizde 10 ile 100
arasinda degisen 208 adet kural c¢ikartilmistir. Pozitif
duygular i¢in kurallarin grafik halinde gosterimi Sekil 8’de
gOsterilmigtir.

Sekil 8’de yer alan kurallardan mobilya ile ilgili 6ne
¢ikanlar agagida gosterilmistir:

o [kelime = house] --> [duygu = pos, yapt = noun]
(confidence: 0.675)
o [kelime = Kkids] --> [duygu = pos, yapt = noun]

(confidence: 0.786)
® [kelime = family] --> [duygu = pos] (confidence: 0.788)
o [kelime = design] --> [duygu = pos] (confidence: 0.818)

kelime = kids
kelime = chance

Rule 98 (0.004 / 0.818) ! 0-974)

kelime = design

Rule 97 (0.004 / 0.818)

Rule 117 (0.004 / 0.983)
Rule 105
Rule 96 (0.004 / 0.818)

Rule 90 (0.003 / 0.786)

kelime = hardcore

Rule 192 (0.002 / 1.000)

Rule 194 (0.002 / 1.000)
Rule 132 (0.002 / 1.000)

Rule 201 (0.003 / 1.000)
Rule 198 (0.002 / 1.000)
Rl U (T2 LT Rule 200 (0.002 / 1.000)

yapi = VERB
Rl Z (DT (LT Rule 189 (0.002 / 1.000)

Rule 106 (0.003 / 0.901)

Rule 89 (0.104 / 0.700)
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o [kelime wood] --> [duygu
(confidence: 0.957)

o [kelime = chance] --> [duygu = pos] (confidence: 0.983)

e [duygu = pos, kelime = bespoke] --> [yapt = verb]
(confidence: 1.000)

pos, yapi noun]|

FP-Growth Algoritmasi kullanilarak elde edilen kurallar
incelediginde pozitif duygular uyandiran kelimeler giiven
degerine gore bespoke (siparis ile yapilmis), chance (firsat),
wood (ahsap), design (dizayn), family (aile), kids
(cocuklar), house (ev) olarak siralanmistir. Mobilya
kelimesi gegen tweetlerde en pozitif duygulart uyandiran
kelimelerin “siparis ile yapilmis ve firsat” gibi ifadeler
oldugu goriilmistiir. Caligma sonuglarina gore insanlar 6zel
yapim mobilyalar1 ve fiyatlarda firsatlar sunan iiriinleri daha
pozitif bulmaktadir. Ayn1 zamanda, tiiketicilerin mobilyalari
ile 6zdeslestiklerini ve ailelerin 6zellikle ¢ocuk mobilyalari
ile ilgili konularda daha fazla paylasim yaptiklari
goriilmiistiir. Bulgular literatiir ile uyumludur. Yapilan
onceki caligmalarda insanlarin mobilya {irlinlinii tercih
ederken aile iyelerinden etkilendikleri vurgulanmigtir
(Cabuk vd., 2012; Belch vd., 1985).

Son olarak ahsap gibi sicak malzemelere ve tasarima
insanlarin 6nem verdigi ve bunlarin pozitif duygular

hissettirdigi ~ diisliniilmektedir. Negatif duygular igin
kurallarin  grafik halinde gosterimi ise Sekil 9’da
gosterilmigtir.

kelime = good kelime = dire kelime = family

\
ule 2000 b e 133 (0.002 7 1.000)

Kule ¥4 (u.uus / 0.788)

Rule 91 (0.003 / 0.786)
L bos)

Rule 95 (0.003 / 0.788)

Eelm= (12 Rule 93 (0.003 / 0.788)

(0.003 / 0.901) kelime = addict

Rule 119 (0.002 / 0.985)

Rule 197 (0.002 / 1.000) Rule 120 (0.002 / 0.985)

Rule 107 (0.003 / 0.901)

Rule 195 (0.002 / 1.000)
Rule 118 (0.002 / 0.985)

Rule 113 (0.003 / 0.957)

Y= 0] kelime = wood
Rule 114 (0.003 / 0.957)

duygu = pos
Rule 112 (0.003 / 0.957)

Rule 100 (0.002 / 0.861)

Rule 99 (0.002 / 0.861)
Rule 101 (0.002 / 0.861)

Rule 131 (0.003 / 1.000)

kelime = Tweeps
le 127 (0.003 / 1.000)

kelime = bespoke Rule 187 (0.002 / 1.000) 000" pyje 186 (0

Rule 180 (0.003 / 1.000)
Rule 129 (0.003 / 1.000)

yapi =

kelime = Clock Rule 178 (0.003 / 1.000)

ruie oo (w156 1 0.697)

kelime = beautiful
Rule 130 (0.0 Rule 128 (0.003 / 1.000)

/1.000)

.003 7 1.000)

Rule 183 (0.003 / 1.000) .002 / 0.947)

PROPN rel ).003/1.000) °:002/1.000)

kelime = Nannup kelime = Wine

Sekil 8. Pozitif duygular icin kurallarin grafik halinde gosterimi
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Sekil 9°da yer alan FP-Growth Algoritmasi kullanilarak
elde edilen kurallar incelediginde negatif duygular
uyandiran kelimeler ve sistem tarafindan atanan yapilar
giiven degerine gore asagida gosterilmistir:

o [kelime = stuff] --> [duygu =
(confidence: 0.876)

o [kelime = sick] --> [duygu = neg, yap1 = adj] (confidence:
0.993)

o [kelime = depression] --> [duygu = neg, yap1 = verb]
(confidence: 1.000)

neg, yapt = noun]

yapl = NOUN

Rule 104 (0.005 / D.R76)

kellme — stutt
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FP-Growth Algoritmasi kullanilarak elde edilen kurallar

incelediginde negatif duygular uyandiran kelimeler giiven
degerine gore “depression (kasvet), sick (keyifsiz, rahatsiz),
stuff (kumas)” olarak siralanmigtir. Sonuglar incelediginde
mobilya iirlinii ve insan psikolojisi arasinda bir baglanti
kurulabilmektedir. ~ Ornegin  mobilyalarda  kullanilan
kumaslarin uygun olmamasmim genel anlamda negatif
duygulari uyandirdigi belirlenmistir.
Karar agaclan iki asamadan olugmaktadir. Bunlardan biri
6grenme asamasi digeri ise siniflandirma agsamasidir. Bu iki
agsama sonucunda bir aga¢ olusturulmakta ve veriler
gorsellestirilmektedir (Healey ve Ramaswamy, 2017). Bu
sayede daha kolay anlagilir bir sekle doniismiis olmaktadir
(Lan vd., 2018). Sekil 10°da Twitter verilerinin analizi
sonucu olusturulan karar agaci gosterilmistir.

Rule 124 (0.005 / 0.993)

kellme - sick

Rule 122 (000 /7 0.993)

Rule 103 (0.005 / 0.6876)

Auygt - neg

Rule 102 (0.005 / 0.876)

Rule 160 (0.005 7 1.000)

kellme - Depresslan

yapi = ADj

Rule 126 (0.005 £ 0.993)

Rule 205 (0.005 / 1.000)
yapi - PROPN

Rule 206 (0005 7 1.000)

Sekil 9. Negatif duygular igin kurallarin grafik halinde gosterimi
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Karmasik verilerden anlamli bilgilerin ¢ikartiimasinda
karar agaglar1 bize bilyiikk kolayhiklar saglamaktadir.
Kurulan  modelin  performansi incelediginde %87.65
oraninda bagar1 gostermistir. Bu sonug¢ bircok g¢aligmada
kabul edilebilir diizeyde ve tatminkardir (Onan, 2015;
Elarabi ve Abdelgalil, 2014; Wadie vd., 2006). Ayrica
model bir duygu (pozitif, negatif) durumunun olusumda
etkili  olan  kelimeleri  6nem  derecesine  gore
siralayabilmektedir. Cizelge 1°de modeldeki kelimeler ve
agirliklar1 gosterilmistir. Modelde agirligi en yiiksek olan
kelime duygu durumunun olusmasinda en 6nemli kelimedir.

Sonuglar incelendiginde, pozitif ya da negatif duygularin
olusumunda challenge (itiraz), actually (sahi, aslinda),
campaign (kampanya) gibi kelimelerin daha sik olarak
kullanildig1 goriilmiistiir. Bu durum eldeki verilere goére
tiiketicilerin yasadiklari problemleri sosyal medyadan diger
kullanicilarla paylastiklarmi, vurgulu kelimelere 6nem
verdiklerini ve mobilya pazarlamasinda kampanyalara 6nem
verilmesi gerektigini gostermektedir. Ayn1 zamanda 6nem
siralamasinda  discovered (kesfetmek) ve idea (fikir)
kelimelerinin bulunmasi insanlarin mobilya secerken
orijinal tasarima, agizdan agiza iletisime ve tavsiyelere
onem verdigini, children (gocuklar) ve baby (bebek)
kelimelerinin  agirlikli  olarak bulunmasi ise ailelerin
cocuklarina yonelik mobilya ihtiyaglarinda ve ilgili pazara
yonelik kullanici goriislerinde diger ebeveynlere daha ¢ok
geri bildirimde bulunduklarini gostermektedir. Bu durum
calismada Onceki algoritmalar ile elde edilen anlamli
bilgilerle de uyumludur. Son olarak money (para), breaking
(kirma) gibi kelimelerin 6nem listesinde bulunmasi bize
insanlarin mobilya fiyatlarindan, kirilmalardan daha g¢ok
sikayetci olduklarin1 gostermektedir. Sonuglar literatiir ile
uyumludur. Yapilan bir ¢alismada tiiketicilerin {iriin
tercihlerinin kabaca %50'si fiyat, %20'si iiriin 6zellestirmesi,
%20'si teslimat siiresi ve %10'u iirlinii misteri istegi ile
degistirmekten kaynaklandigi belirtilmistir (Lihra vd.,

2012). Karar agaci algoritmasinda one ¢ikan kelimeler
literatiirde  belirtilen fiyat ve Ozgiinliik unsurlarini
kapsamaktadir.

Cizelge 1. Modeldeki en 6nemli kelimeler ve agirliklar

Oznitelik Agirhik
Challenge (itiraz) 0.0518
Actually (sahi) 0.0515
Campaign (Kampanya) 0.0508
Drawers (¢ekmeceler) 0.0504
Make (YYapmak) 0.0488
Attend (hazir bulunmak) 0.0479
Industrial(Sanayi) 0.0453
Reason (neden) 0.0451
Breaking (kirma) 0.0449
Discovered (kesfetmek) 0.0447
Children (¢ocuklar) 0.0446
Baby (bebek) 0.0446
Hours (saatler) 0.0444
Money (para) 0.0440
Moved (etkilenmis) 0.0437
Idea (fikir) 0.0435
Fire (ates) 0.0432
Bubble (hayal) 0.0430
Lose (kaybetmek) 0.0426
Else (baska) 0.0421
Found (kurmak) 0.0417
Supposed (farzedilmis) 0.0412

5. Tartiyma ve sonu¢

Calismada mobilya se¢imindeki yonelimleri belirlemek
icin geleneksel veri toplama yontemlerine alternatif olarak
tweet verilerinden faydalamlmistir. Ayni1 zamanda bu
yontem ile zaman ve mekan sorunu ortadan kalkmistir. Veri
madenciligi  tekniklerinden  faydalanarak ~ mobilya
endiistrisinde  begenilerin  ve  memnuniyetsizliklerin
olusmasinda etkili olan faktorlere 151k tutulmustur. Bu
kapsamda 14145 adet tweet ve 29177 adet anahtar kelime
kullanilmistir. Elde edilen biiylik miktarda veriden anlaml
bilgiler ¢ikarmak i¢in FP-Growth ve Karar agaci
algoritmalarindan faydalanilmistir. Verilerden elde edilen
bilgilere gore mobilya ve aile arasinda insanlarin bir
baglantt kurduklar1 sdylenebilir. Ayni zamanda insan
psikolojisi  {lizerine mobilya iriiniiniin  etkili oldugu
diisliniilmektedir. Veri madenciligi algoritmalarindan elde
edilen bilgiye gore mobilya {irliniinde olumlu duygular
tetikleyen en Onemli unsurlarin kampanya, fikirler ve
orijinal  tasarimlar oldugu belirlenmistir.  Sonuglar,
literatiirde geleneksel yontemler ile gergeklestirilen benzer
caligmalar ile uyumludur. Bu durum daha diisiik maliyet ve
daha az zaman harcayarak sosyal medya madenciligi ile
miigterilerin  izlenebilecegini  gdstermektedir. Calisma,
sosyal medya madenciliinin mobilya {iriiniinde negatif ya
da pozitif duygularin olusum nedenlerinin anlagilmasi
konusunda bir c¢ergeve gelistirmekte ve gelecekteki
arastirmalar icin ¢esitli firsatlar sunmaktadir. Calismadan
elde edilen bulgular, mobilya iizerine egilimleri
degerlendirmek amaciyla treticiler i¢in 6nemli bir kaynak
olarak kullanilabilir. Mobilya iireticilerine sosyal medyadaki
geri bildirimlerin degerlendirilmesi Onerilmektedir. Bu
sayede miisterilerin beklentileri daha iyi anlasilabilmekte ve
dogru misteriye hizli bir sekilde ulasilabilmektedir. Sonug
olarak, bu calisma Twitter verilerinin miisteri beklentilerini
ve sikdyetlerini ger¢ek zamanli olarak takip etmek igin
kullanilabilecegini gostermistir.
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