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Kargo Firmasi Miisterilerinin Twitter Gonderilerinin Duygu Analizi

Kalender Ozcan ATILGAN 1, Hakan YOGURTCU?

OZ: Son yillarda lojistik sektorii kapsanminda yer alan ve artan ticaret hacmi ile hem sektore, hem de
ekonomiye katkisinin Oneminin arttigi kargo hizmetlerinde miisterilerin tutum ve davraniglarinin
belirlenmesi, kargo isletmelerinin rekabet avantaji kazanmasi acgisindan bir zorunluluk haline
gelmistir. Ozellikle miisterilerin almis olduklar1 hizmetlerden duyduklari memnuniyet durumlarini
sosyal medya platformlarindan paylasmasi igletmelerde miisteri odakli faaliyetlerin artmasina neden
olmustur. Sosyal medya platformlar1 igerisinde Onemli bir yere sahip olan Twitter aracilifiyla
bireylerin hizmet aldiklar1 kargo isletmeleri ile ilgili yorumlarini yogun olarak paylastiklari
bilinmektedir. Bu ¢alismada da dogal dil isleme yontemleri kullanilarak kargo firma miisterilerinin
sosyal medya iizerindeki goriisleri derlenerek firmalar i¢in destek unsuru olusturulmasi hedeflenmistir.
Bu amagla Twitter’da Kasim 2020-Ocak 2021 tarihleri arasinda belirlenen bir kargo firmasi ile ilgili
paylasilan 1138 Twitter gonderisi derlenerek, duygu analizi teknigi ile polarite skoruna gore pozitif,
negatif veya nétr olma durumlart analiz edilmistir. Duygu analizi yapilan gonderilerden negatif
etiketlenenlerin en yiiksek paya sahip oldugu ve genel olarak gonderilerde sik kullanilan kelimelerin
“engel”, “uzak” ve “kal” oldugu belirlenmistir. Arastirmanin sonuglarinin kargo isletmesi yoneticileri
acisindan onemli bilgiler icermesinin yani sira, gelecekte farkli sektdrlerde uygulanmasi agisindan
deger tasimaktadir.

Anahtar Sozciikler: Duygu Analizi, Sosyal Medya, Veri Madenciligi, Metin Madenciligi
JEL Kodu: M10, M30, R41, C55.

Sentiment Analysis of Twitter Posts of Cargo Company Customers

ABSTRACT: With the increasing trade volume in the logistics sector in recent years, determining the
attitudes and behaviors of customers in cargo services, whose contribution to both the sector and the
economy has increased, has become a necessity for cargo businesses to gain a competitive advantage.
In particular, customers' sharing their satisfaction with the services they have received on social media
platforms has led to an increase in customer-oriented activities in businesses. It is known that
individuals intensely share their comments about cargo businesses from which they receive service via
Twitter, which has a prominent place among social media platforms. This study aims to create a
support element for companies by compiling the opinions of cargo company customers on social
media using natural language processing methods. For this purpose, 1138 Twitter posts shared about a
predetermined cargo company between November 2020 and January 2021 were compiled, and the
condition of being positive, negative, or neutral according to the polarity score was analyzed with the
sentiment analysis technique. It has been determined that the negative labeled posts have the highest
share among the sentiment-analyzed posts, and in general, the frequently used words in the posts are
“obstacle”, “distant”, and “stay”. Besides the fact that the results of the research contain important
information for cargo managers, it is valuable in terms of its implementation in different sectors in the
future.
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1.Giris

Modern pazarlama anlayigina gore miisteriler, liretilen veya gelistiren sistemlerin odak noktasim
olusturmaktadir. Teknolojinin ilerlemesi ve lojistik alanindaki gelismeler sonucunda, miisterilerin istedigi
iiriine ulastirilmasi kolaylagmistir. Miisterinin siparisini verdigi andan itibaren baslayan siire¢ iiriiniin
miigteriye ulasmasi ve nihayetinde miisteri tatmini ile son bulmaktadir. Sosyal medya, kullanicilarinin
giinliik yasamlarindan markalar ve tiriinler hakkindaki fikirlerine kadar degisen konularda diisiincelerini
ifade etmeleri icin bir platform gorevi gormektedir. Bu acgidan sosyal medya kullanicilari, diger
tiikketicilerin fikirlerini sekillendirmede biiylik bir etkiye sahip olmaktadir (Hu, Bhargava, Fuhrmann,
Ellinger ve Spasojevic, 2017). Itibar yonetimi birgok isletmenin basarisinda belirleyici bir dzellik olup,
artik cevrimici platformlarda miisterilerin mal ve hizmetlerle ilgili yapmis oldugu yorumlarin artigiyla,
isletmeler g¢evrimigi itibart siirdiirme baskisi altindadirlar (Proserpio ve Zervas, 2017). Miisteriler
deneyimledikleri kargo hizmeti ile ilgili diislincelerini dogrudan kargo isletmesinin kendisi ile veya sosyal
medya platformlarindan paylasmaktadir. Ozellikle ¢evrimigi itibar yonetimi baglaminda, miisterilerin bu
platformlarda yapmis olduklar1 yorumlarin incelenmesi ve yapilacak olan analizlerle yoneticilere faydali
cikarimlarda bulunulmasina ihtiya¢ duyulmaktadir (Olaleye, Sanusi ve Salo, 2018).

Twitter, miisterilerin almig olduklar1 hizmetlerle ilgili duygularim paylasabildikleri ve bu anlamda
onemli boyutta verinin biriktigi bir ortamdir. Hem hedeflenen hem de rakip markalar, tiiketicilerin
mesajlarini inceleme firsatina sahiptir. Twitter sadece iletisim araci olarak degil eglence, egitim ve saglik
gibi daha birgok sektoriin farkli bir noktaya gelmesini saglamistir (6rnegin, Hitchcock ve Young, 2016;
Leek, Canning ve Houghton, 2016; Taecharungroj, 2017). Lojistik hizmet sunucularinin temel hizmet
alanlarindan biri olan kargo tasimacilik hizmetleri, tasimacilik sektdriine yonelik yardimer hizmetler
grubunda bulunmaktadir (Atmaca ve Turgut, 2015:66). Bu kapsamda lojistik sektoriinde 6nemli bir yere
sahip kargo tagimacilifinda miisteri goriislerinin degerlendirilmesi biiyiik 6nem arz etmekte ve literatiirde
kargo firmalarmin sagladigi hizmetlerin miisteriler tarafindan degerlendirilmesine yonelik ¢aligmalarin
yeterli diizeyde olmamasi (Akkan, 2013; Alp, Kéleoglu ve Cinar, 2019) ¢alismanin énemli bir gerekcesi
olmaktadir. Bu caligmayla kargo firmalarina yonelik miisterilerin Twitter gonderilerinin duygu analizi
yapilarak, bu alandaki 6nemli bir boslugun doldurulmasi amag¢lanmigtir. Bu ¢alismanin amaci, belirlenen
bir kargo firmasi miisterilerinin Twitter’dan ilettikleri yorumlarinin degerlendirildigi duygu analizi adi
verilen ve bu miisterilerin kargo isletmesine yonelik duygularinin pozitif, negatif veya notr olma
durumlarinin incelenmesidir. Boylece kargo isletmelerinin hizmetlerini iyilestirmelerine yonelik olarak
hangi konulara oOncelik vermeleri gerektigine karar vermeleri acisindan katki saglanacagi
diisiiniilmektedir. Bu baglamda, bu calismada belirlenen kargo firmasi ile ilgili miisterilerin Twitter
tizerinden yapilmis oldugu 1138 gonderi duygu analizi ile incelenmistir.

2. Kavramsal Cerceve

Twitter, 2006 yilinda ilk kullanima sunulan, 2017 yilindan itibaren kullanicilarin herhangi bir
konudaki goriislerini maksimum 280 Kkarakter uzunlugundaki paylagmalarina izin veren ve giinde 500
milyonun iizerinde paylasim ile diinyanin en popiiler mikro blog hizmetidir (Akehurst, 2009; Gligoric,
Anderson ve West, 2018). Tweetler, zaman g¢izelgesi adi verilen zaman damgali bir kayitta
sunulmaktadir. Kullanicilar, 6zel (veya dogrudan) mesajlar araciligiyla veya diger kisilerin kendi hesap
adlarinda bahsedilen igeriklere yanit vererek diger kullanicilarla iletisim kurabilmektedirler. Bu, ii¢ temel
sembol kullanan ve tweetleme ad1 verilen evrensel bir sistem araciligryla yapilmaktadir: “@” ve ardindan
gonderinin Twitter hesap adi, paylasilmis bir gonderiyi tekrar paylagmak icin “RT” ve yeni bir gonderi
baslatmak veya mevcut bir etikete (hashtag) katilmak i¢in “#” sembolii sonrasi bir kelime veya ciimle
yazilir (Aladwani, 2015: 16).

Twitter kullaniminin artmasiyla birlikte kalite ve algi yonetimi gibi alanlarda Twitter “sosyal bir
megafon” olarak tanimlanmaya baslanmistir (Akin ve Simsek, 2018). Dolayisiyla Twitter gibi sosyal
medya platformlarint  dogru  kullanan isletmeler bu platformlarin  olumlu  yonlerinden
faydalanabilmektedir. Twitter verilerinin, miisteri geri bildirim iletilerini toplamak ve duygu analizi
yapmak i¢in iyi bir kaynak oldugu bilinmektedir (Rane ve Kumar, 2018: 769). Pazarlama
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arastirmalarinda Twitter verileri diger sosyal medya platformlarina gore daha fazla kullanilmakta olup bu
durum Twitter’in veri paylasimindan kaynaklanmaktadir. Twitter’a kiyasla Facebook, Tumblr gibi
platformlar, daha kiigiik kullanici tabanina sahip olup mesajlar 6zel ayarlari nedeniyle halka agik degildir
(Wang vd, 2013). Twitter’in kullanicilara istedikleri kisiyi takip etmelerine olanak taniyan temelde agik
bir ag yapisina sahiptir (Weng vd, 2010). Twitter’in gercek zamanli bilgi paylasimi i¢in acgik olan yapisi
“kiiresel bir boru hatti” benzetmesi ile agiklanmistir (Wang vd, 2011:34). Twitter’in kullanicilar
arasindaki etkilesim, sosyal olaylara tepki veren genis bir ag olarak goriilmekte ve bu olaylar ile ilgili
olarak kamuoyunun goriislerini incelemek igin uygun bir ortam sunmaktadir (Kirilenko ve Stepchenkova,
2014). Iletilerin yogunlastirilmis yapisi, verileri icerik analizi ve duygu analizi i¢in kullanish hale getirir
ve bu da nicel analizin gergeklestirilmesinde icerik akiginin sistematik olarak azaltilmasini saglamaktadir
(Kirilenko ve Stepchenkova, 2014). Anket gibi geleneksel arastirma yontemleriyle karsilastirildiginda
veri toplama kaynagi olarak Twitter, bireylerle daha az etkilesimin oldugu ve insanlara agik¢a bir soru
sorulmaksizin mevcut verileri analiz etmek i¢in bir alternatif sunmaktadir.

Kurumlar Twitter’da yapilan paylasim ve goriis bildirimlerinden kendilerine yarar saglayacak
bilgilere erismek i¢in duygu analizine bagvurmaktadirlar. Duygu analizi, insanlarin bir tutum iizerinde
duygu ve diislincelerinin negatif, pozitif veya ndtr olma durumunun bilgisayar bilimleri kullanilarak
ortaya ¢ikarilmasini amaglamaktir. (Wilson vd., 2005). Duygu analizi, duygu incelemesinden duygularin
cikarilmasin1 veya siniflandirilmasini otomatiklestirmek i¢in dogal dil isleme (Natural Language
Processing-NLP) yontemini kullanir. Duygu analizini gergeklestirmek igin goriis ¢ikarma ve duygu
siniflandirmasi olmak tizere iki ana adim bulunmaktadir (Pang ve Lee, 2008). Goriis ¢ikarma, 6znel
metinleri olgusal olanlardan ayirmaktir, duygu siniflandirmasi ise fikir kelimelerini farkli duygu
kategorilerine atamaya odaklanir (Chiu vd. 2015). Twitter gonderilerine duygu analizi yapilmig
caligmalar incelendiginde, cep telefonlar1 (Krishnan, Sudheep ve Santhanakrishnan, 2017), havayolu
hizmetleri (Sreeja, Sunny ve Jatian, 2020; Kumari ve Prajna, 2021), cevrimi¢i yemek dagitim sirketleri
(Trivedi ve Singh, 2021) ve konaklama hizmetleri (Geetha, Singha ve Sinha, 2017; Park, Kang, Choi ve
Han, 2020) gibi gesitli mallar ve hizmetler tizerinde gergeklestirildigi goriilmektedir. Twitter’in genis
kullanict tabani turizm endiistrisi tarafindan tanmitim, dagitim, pazarlama ydnetimi, iletisim ve pazar
arastirmasi i¢in giderek daha fazla kullanilmaktadir. (Leung vd. 2013). Hong Kong’da turizm endiistrisi
tarafindan sosyal medya kullanimini inceleyen Chan ve Guillet (2011), Twitter’mn ulusal destinasyon
pazarlama organizasyonlar tarafindan pazarlama amaciyla en ¢ok kullanilan popiiler sosyal ortam
oldugunu belirtmistir. Biiyiik veri analizinin otelcilik alaninda miisteri deneyimleri ve tatminleri hakkinda
faydal1 bilgi saglayip saglamayacagini arastiran Xiang vd. (2017) Expedia.com adli konaklama sitesinden
elde edilen yorumlar1 analiz etmislerdir. Calisma sonucunda miisterilerin deneyimleri ile tatmin oranlari
arasinda iliski oldugunu ortaya ¢ikarmiglardir.

ABD’de bulunan alt1 biiyiik hava yolu sirketi ile ilgili gonderilmis iletileri inceleyen Rane ve Kumar
(2018) iletilerin ¢ogunlugunun olumsuz yonde oldugu ve olumsuz olarak smiflandirilan iletilerde
“miisteri hizmetleri sorunu” ve “ge¢ ucus” kelimelerinin sik¢ca kullanildigini  belirlemislerdir.
Karayilmazlar vd. (2019) Twitter kullanicilarinin mobilya se¢imindeki yonelimlerinde pozitif duygulari
uyandiran kelimelerin “siparis ile yapilmis”, “firsat” ve “ahsap” oldugu negatif duygulari uyandiran
kelimelerin ise “kasvet”, “keyifsiz”, “rahatsiz” ve “kumas” oldugunu belirtmistir. Sinha vd. (2013)
Amerika Ulusal Futbol Ligi (NFL) maglarinin sonucunu tahmin etmek i¢in belirli takimlar ve oyunlar ile
ilgili iletileri kullanarak gelistirdikleri model sonucunda gelecek haftalarda oynanan oyunlarin
sonucglarinda yiiksek dogruluk oranlar1 yakalamistir. Zulkarnain vd. (2018) arag c¢agirma servisi
miisterilerinin iletilerini alt1 kategoride siniflandirmis ve en olumsuz kategorinin “uygulama giivenligi ve
giivenilirligi” oldugu belirlenmistir. Twitter’daki grip hastaligi ile ilgili iletileri inceleyen Elkin vd.
(2017), kullanicilarin konumlarini belirleyerek bir model gelistirmiglerdir. Bu model sayesinde viriisiin ne
tarafa dogru yayilacagim tespit etmislerdir ve bulgularinin Amerikan Saglik Merkezi verileri ile
ortiistiigiinii gézlemlemislerdir. Youtube’da izlenen videolar ve yorumlar1 analiz eden Song ve Jang
(2013) kullanicilarn ilgilendikleri alanlar ile ilgili fikir sahibi olmanin firmalar icin biiyiik deger
yarattigini belirtmiglerdir. He vd. (2013) belirledikleri bir sektérden ii¢ firmanin Twitter ve Facebook
tizerinden yorum, takip¢i ve paylasim sayisi gibi verileri metin madenciligi tekniklerini kullanarak
miisteri memnuniyetini belirlemeye ¢aligmislar, sonugta firmanin piyasa degerinin belirlenmesinde sosyal
medya analizinin ve metin madenciliginin 6nemi ortaya c¢ikmistir. Ding vd. (2017), filmlerin
yaymlanmadan oOnce sosyal medya platformlarindan aldiklar1 begenilerin gise rakamlarina etkisini
incelemis ve aralarinda pozitif bir iligki oldugunu ortaya koymuslardir. Bollen vd. (2011) Twitter’daki
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paylasimlarin analizi sonucunda, insanlarin duygular1 ve ekonomik gostergeler arasinda giiclii bir iliski
saptamiglardir.

3. Yontem

Bu bdliimde ¢aligmada kullanilan veri setinin yapisi, veri elde etme ve 6n islemler, son adimda ise
duygu analizinin gerceklestirilmesi tizerinde durulmustur.

3.1. Veri Seti

Sosyal medya platformlarindan elde edilen verilerin analizinde Python, R, Julia, Java, Scala gibi
programlama dilleri ve Rapidminer, Weka, Orange gibi yazilimlar kullanilabilmektedir. Sosyal medya
analitigi i¢in gelistirilen kiitiiphaneleri ile Python ve R siklikla tercih edilen analiz araglaridir.

Bu arastirma kapsaminda Twitter gonderilerine duygu analizi i¢in kargo firmasi belirlenirken
diger kargo firmalarina oranla firma adi etiketi ile en fazla gonderi paylasilan kargo firmasi olmasi
dikkate almmistir. Twitter’da paylasilan gonderiler sosyal medya analitigi igin giincel kiitiiphaneleri
barindirmasi nedeni ile Python programlama dili kullanilarak Twitter API ara yiizii ile toplanmistir.
Twitter son 7 giin igerisindeki iletilere erisim izni verdiginden dolay1, veriler haftalik olarak aragtirmanin
veri setine dahil edilmistir. 04.11.2020 — 04.01.2021 tarihleri arasinda paylasilan toplam 1616 adet
Twitter gonderisinden olusan veri seti elde edilmistir. Verilerin analizini gerceklestirmek amaciyla
kapsaml1 bir Ingilizce sozliik veritabani olan SentiWordNet kullanilacag: icin veri seti on islemlerden
gecmeden 6nce Tiirkgeden Ingilizceye dil doniisiimii yapilmistir.

3.2. Metin Madenciligi ile On Isleme

Arastirmanin veri setinin elde edilmesinden sonra veriler metin madenciligi ile 6n isleme
adimlarina tabi tutulmustur. Metin madenciligi, metin icerisindeki nitelikli bilginin ¢ikarilmasi siireci
olarak tammlanmaktadir (Feldman ve Sanger, 2007:3). Ornegin metinlerin siniflandiriimasi, metinlerden
konu ¢ikarilmasi, duygu analizi, metin 6zetleme ve varlik iliskisi gibi ¢alismalar1 hedeflemektedir (Seker
ve Al-Naami, 2013:2). Veri 6n isleme, veri seti iizerinde bir analiz yapilmadan 6nce veri seti igerisindeki
eksik veriyi tamamlama, tekrar eden veriyi kaldirma, dontstirme, bitiinlestirme, temizleme,
normallestirme vb. islemleri icermektedir. (Garcia vd. 2016). Bu ¢alismada veri seti {izerinde yapilan 6n
isleme adimlar sirasiyla soyledir: Twitter iletilerindeki biiyiik harflerin kiigiik harflere donistiriilmesi,
iletilerdeki noktalama isaretleri ve sayisal ifadelerin kaldirilmasi, iletilerdeki az gegen kelimelerin
silinmesi, etkisiz kelimeler (gibi, igin, iizere, zaten vb.) temizlenmesi ve Terim sikligi-ters dokiiman
sikligi (term frequency—inverse document frequency- TF- IDF) hesaplanmasidir. Terim sikligi — ters
dokiiman siklig1, bir kelimenin bir derlemeyi veya kiilliyatti ne dl¢ilide temsil ettigini gosteren istatistiksel
bir degerdir (Rajaraman ve Ullman, 2011).

3.3. Duygu Analizi

Fikir madenciligi olarak da bilinen duygu analizi, verilerin olumlu, olumsuz veya notr olma
durumunu belirlemek icin kullamlan dogal dil isleme teknigidir (Pawar vd. 2015:957) Isletmeler
tarafindan genellikle sosyal medya platformlarinda ki verilerin duyarlilig: tespit edilerek, marka itibarini
6l¢meyi ve miisteri ihtiyaclarini anlamak i¢in kullanilmaktadir. Duygu analizi yapilirken terimlerin sozliik
icerisinde karsilik geldigi puanlar bulunmaktadir ve bu puanlar -1 ile +1 arasinda yer almaktadir
(Bhadane vd. 2015: 812). Ciimle igerisindeki kelimelere sozliikte karsilik gelen puanlar atanarak toplanir.
Bu toplama islemi sonucunda ¢ikan degere polarite skoru denilmektedir.
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Tablo 1. Zarf ve Fiil Polarite Skorlar ile flgili Ornek Tablo

Fiil Polarite Skoru Zarf Polarite Skoru
begenmek 1 tamamlandi 1
hayranlik duymak 0.9 en fazla 0.9
sevmek 0.8 tamamen 0.8
zevk almak 0.7 asiri 0.7
giilimsemek 0.6 giizel 0.3
etkilemek 0.5 daha 0.2
cezbetmek 0.4 cok 0.1
heyecanlandirmak 0.3 hig -0.2
rahatlamak 0.2 epeyce -0.3
reddetmek -0.2 kiigiik -0.4
igrenmek -0.3 daha az -0.6
ac1 gekmek -0.4 degil -0.8
begenmemek -0.7 asla -0.9
tiksinmek -0.8 zorlukla -1
sagmalik -0.9 nefret -1

Kaynak: Kumar ve Sebastian (2012:376)

Tablo 1°de ornek olarak bir arastirmada kullanilan sozliikte kelimelere karsilik gelen polarite
skorlar1 verilmistir.  Ornegin “Bu firmay1 ¢ok seviyorum” ciimlesindeki “cok” ve “seviyorum”
kelimelerinin Tablo 1°de eslestigi puanlar sirasiyla 0.1 ve 0.8’¢ karsilik gelmektedir. Bu puanlar
toplandiginda 6rnek olarak verilen climlenin duygu analizi sonucunun pozitif oldugunu
sOylenebilmektedir. Bu dogrultuda bu calismada da polarite skoru 0’dan kii¢iik olan gonderiler negatif,
0’dan biiyiik olanlar pozitif ve 0’a esit olanlar notr olarak etiketlenmistir.

Duygu analizi i¢in kullanilan s6zliikler WordNet, MPQA, VADER, LIWC gibidir. WordNet, Python
igin dogal dil isleme aracimin bir pargasi olan Ingilizce bir sozliiktiir olup dogal dil islemeyi
kolaylagtirmak i¢in olusturulmus kapsamli bir kiitiiphanedir (Esuli ve Sebastiani, 2006). Bu ¢alismada
duygu analizinde kapsamli oldugu diisiiniilen SentiWordNet adli Ingilizce sozliik veritabani
kullanilmigtir. SentiWordNet, her bir kelime i¢in ne dl¢iide pozitif, negatif ve notr oldugunu gdsteren ii¢
tip duyarlilik degeri atamaktadir. SentiWordNet veri seti 100.000’den fazla kelimeden olugmaktadir.

4.Bulgular

Bu arastirma i¢in Twitter’dan elde edilen 1616 gonderiden olusan veri seti 6n islemlerden gectikten sonra
1138 gonderinin duygu analizini gerceklestirmek i¢in uygun oldugu belirlenmistir. Duygu analizi yapilan
gonderilerin pozitif, negatif veya nétr olma durumlaria dair sonuglar Tablo 2°de verilmistir. Elde edilen
gonderilen duygu analizi sonuclart incelendiginde toplamda 1138 iletinin 542’si negatif, 358’1 notr ve
238’inin pozitif oldugu goriilmektedir.

Tablo 2. Génderilerin Duygu Sinifina iliskin Bulgular

Duygu Simfi | Frekans| Yiizde
Negatif 542 %47.6
Notr 358 %31.4
Pozitif 238 %21.0
Toplam 1138 %100

Duygu analizi sonrasinda veri setinin TF-IDF degerleri hesaplamis olup bu degerlere dair sonuglar Tablo
3’te veri seti boliimiinde verilmistir. TF-IDF degerleri incelendiginde veri seti igerisindeki iletilerde sik
kullanilan ilk bes kelime “engel”, “uzak”, “kal”, “paylas” ve “gilin” olarak belirlenmistir. Veri setinin TF-
IDF degerleri hesaplandiktan sonra pozitif ve negatif etiketlenen iletiler kendi aralarinda gruplandirilarak
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pozitif ve negatif iletilerin olugsmasinda rol alan kelimeler belirlenmistir. Pozitif etiketlenen iletilerin TF-
IDF degerleri Tablo 3’te pozitif boliimiinde verilmistir. Bu sonuglar incelendiginde pozitif iletilerde sik
kullanilan ilk bes kelime “gel”, “sdyle”, “adres”, “iyi” ve “sirket” olarak belirlenmistir. Bu kelimelerin
gectigi gdnderiler incelendiginde teslimatin beklenenden daha hizli oldugu yoniindeki ve firmaya yonelik

tesekkiir mesajlarinin bulundugu gonderilerdir.

Tablo 3. Duygu Sinifi Etiketlenen Gonderilerin TF-IDF Degerleri

Veri Seti Pozitif Negatif
Kelime | TFIPF 11 elime | TFIDF Kelime | TF1DF
Degeri Degeri Degeri
engel 122.0 gel 29.0 engel 116.0
uzak 122.0 soyle 23.0 paylas 89.0
kal 116.0 adres 20.0 uzak 87.0
paylas 111.0 iyi 19.0 kal 87.0
giin 111.0 sirket 19.0 sikayet 73.0
ev 106.0 gonder 19.0 bil 72.0
bil 105.0 bir 18.0 al 65.0
gel 101.0 hizmet 18.0 iste 61.0
adres 94.0 ara 17.0 ev 60.0
soyle 93.0 giin 17.0 izin 59.0

Negatif etiketlenen iletilerin TF-IDF degerleri Tablo 3’iin negatif bolimiinde verilmistir. Bu sonuglar
incelendiginde negatif iletilerde sik kullanilan ilk bes kelime “engel”, “paylas”, “uzak”, “kal” ve
“sikayet” olarak belirlenmistir. Bu kelimelerin gectigi gonderiler incelendiginde firmaya yonelik sikayette
bulunuldugunda firma tarafindan kullanicilarin engellendikleri ve teslimatin beklenen giinden daha uzun
siirdliglinii igeren gonderiler 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 4. Veri Seti Igerisinde Etiketlenmis Gonderilerden Ornekler

. . Polarite Duygu
Gonderi Skoru Sinifi
Defalarca ayni1 adrese kargo getirmelerine ragmen adres yanlis olarak sisteme
bildirim yapan teslimatta sikint1 yasadigim tek kargo mide bulandiriyorsunuz -0.56667 Negatif
gercekten.
Muhatap bulmak imkansiz! Teslimat yapmiyor, kendi karar verip tiriinii iade ediyor,
magdur biz oluyoruz. Kargoya akibeti sorun diyecegimiz kimse yok. Higbir ¢6ziim -0.66667 Negatif

getiremeyen canli asistan karginizda "lizgiinliz demenin Gtesine gegmiyor.

Camlica’daki subeye gidip Fethiye’ye kiigiik bir paket gonderdim. iginde bir kahve
bardagi var. 1 kg dan az ve fatura 49 TL tuttu. Bu nasil fiyatlandirma? Sisteminiz 0 Notr
arizali olabilir mi?

Kargoyu kapinin 6niine birakip sessiz sedasiz gitmeyi ne zaman birakacaksin acaba? 0 Notr

Uzun zamandir gozlemledigim bir bagka konu ise sipariglerimi genellikle ertesi giin

saat 18-19 civari getiriyor. Bir kuryeci abi var helal olsun ismi H**** 7/24 calisiyor 0.25 Pozitif
miibarek. Evde olmadigimda eskiden beni arar dolaba birakmasini soylerdim.
Az dnce kargoyu aradim ¢ok yardimeci oldular sagolsunlar. Modoko subesi miisteri 08 Pozitif

memnuniyetini benimsemis. Cok tesekkiir ederim. Iste kargoculuk budur.

Veri seti igerisinden polarite skoru hesaplanmis ve duygu smifi etiketlenmis 6rnek gonderiler Tablo 4’te
verilmistir. Ornek iletiler incelendiginde bir durumdan sikayet¢i olan miisterilerin iletileri farkli skorlar
ile duygu sinifinin negatif olarak etiketlendigi goriilmektedir. Iletiler icerisinde herhangi bir duygu
durumunu belirtmeyen ve ¢ogunlukla soru ciimlelerinin bulundugu iletilerin ise polarite skoru 0 olarak
atanip notr olarak etiketlendigi goriilmektedir. Toplam ileti sayis1 temel alindiginda pozitif ileti sayis1 az
olsa da, orneklere bakildiginda kargo firmasina tesekkiir mesajlarinin farkli polarite skorlari ile duygu
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siifin pozitif etiketlenmistir.
5.Sonug¢

Cevrimi¢i ve mobil teknolojilerdeki son gelismeler (Qadir ve Cooper, 2020), lojistik sektoriiniin is
hacmindeki artis (Arabaci ve Yiicel, 2020) ve o0zellikle Covid-19 pandemisi sonrasi tiiketicilerin
aligverislerini daha fazla cevrimici gerceklestirmeleri sonucu kargo hizmetlerine yonelik talep artist
(Giiven, 2020), miisterilerin kargo isletmelerinden beklentilerini daha iyi analiz edilmesini gerektirmistir.
Bu calismada, sosyal medya platformundan cekilen miisteri gonderileri dogal dil isleme yontemleri
kullanilarak, duygu analizi teknigi ile incelenmistir. Calismada miisteri istek ve ihtiyaclarini belirlemek
icin geleneksel veri toplama yontemlerine alternatif olarak Twitter verilerinden faydalanilmis ve verilerin
analizi i¢in SentiWordNet’in polarite puanlari kullanilmistir. Kargo sektoriindeki begenilerin ve
memnuniyetsizliklerin olusmasinda etkili olan faktorlerin belirlemesi i¢cin duygu analizi ve terim agirlik
semast yontemlerinden faydalanilmistir. Bu kapsamda iki aylik siirecte elde edilen 1138 adet ileti elde
edilerek incelenmistir. Arastirmanin sonuclari, daha once yapilan calismalardan farkli olarak (6rnegin,
Park vd., 2020; Geetha vd., 2017) negatif yorumlarin pozitif ve notr yorumlara kiyasla daha fazla
oldugunu gostermistir. Diger yandan bu aragtirmada elde edilen ve negatif iletilerde sik kullanilan
kelimeler ile Akkan (2013)’in galismasinda belirlenen ve kargo hizmeti kullanicilarinin internet sikayet
sitelerinde belirttikleri sikayet nedenleri arasinda benzerlikler oldugu soylenebilmektedir.

Sosyal iletisim aglarindan elde edilen veriler gergek zamanli ve detayli olarak incelenebilme imkani
verdiginden dolay1 arastirmacilara ¢ok sayida bireye uygun maliyet ve kisa zamanda ulagmak imkani
tanimaktadir. Ankete dayali olarak miisterilerin davranislari ile ilgili gostergeleri 6lgmede veri toplamanin
yan1 sira, miisterilerin satin aldiklar iiriinler veya bir isletme ile yasadiklar1 deneyimler hakkinda nasil
hissettigini anlamada metin madenciligi ve duygu analizinin kullanilmas1 isletme yoneticilerinin alacag
kararlarda yararlar saglayacaktir. Calisma veri madenciliginin kargo firmasi miisterilerin pozitif ve
negatif yorumlarinin olusum nedenlerinin anlasilmasi konusunda gelecekteki calismalar igin cesitli
firsatlar sunmaktadir. Calismadan elde edilen bulgular, miisteri memnuniyeti iyilestirme ¢alismalari i¢in
onemli bir kaynak olarak kullanilabilir. Kargo firmalarimin sosyal medyada iletilen miisterileri
gonderilerini, isletmelerinin gikayet yonetimi ve miisteri iliskileri yonetimi baglaminda degerlendirmeleri
Onerilmektedir. Bu sayede miisteri beklenti ve ihtiyaglarini hizli bir sekilde karsilayabilecektir. Gelecekte
gerceklestirilecek aragtirmalarda farkli sektorler ve sosyal medya platformlart ele alinarak yapilmasi
onerilmektedir. Ayrica duygu analizi i¢in kiitiiphaneler gelistiren diger programlama dilleri ve yazilim
araglart kullanilarak kullanici geri bildirimleri analiz edilebilir. Kullanici iletilerinin analizinde farkli
sozliikler kullanilip karsilastirmalar yapilarak literatiire katki saglanabilir.
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