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Ozet— Saglik hizmeti kullanicilariin saghk hizmetleri pazarina iliskin duygu durumlarinin analizi saghk hizmetleri
pazarlamasina yonelik algilarin analizinde kritik rol oynamaktadir. Bu calismada Twitter kullanicilarindan elde edilen
verilerle kisilerin saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik goriisleri duygu analizi kullanilarak degerlendirilmistir.
Twitter’dan API Key ile 1 Ekim 2022 ve 30 Kasim 2022 tarihleri arasinda elde edilen 27079 ingilizce dilinde atilan tweet
verileri lizerinde yapilan duygu analizi sonucunda Twitter kullanicilarinin saglik hizmetleri pazarlamasi konusundaki
goriislerinin %50,36’sinin (n=13638) olumlu, %32,21’inin (n=8721) ndtr ve %17,43iiniin (n=4720) ise olumsuz oldugu
belirlenmistir. Olusturulan kelime bulutlarina gore ‘health’, ‘care’, ‘market’ ve ‘insurance’ en sik tekrarlanan kelimeler
olarak belirlenmistir. Twitter kullanicilarinin duygu durumlarinin en iyi tahmin edicilerini bulmak amaciyla yeni bir veri
seti olusturulmus ve Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network-NN), Rastgele Orman (Random Forest-RF), Naive Bayes (NB)
ve k-en yakin komsu (k-nearest neighbor k-NN) makine 6grenmesi teknikleri ile tahmin edilmistir. RF (AUC=0,707;
CA=0,646) ve NN (AUC=0,706; CA=0,645) diger makine Ogrenmesi teknikleriyle karsilastirildiginda Twitter
kullanicilarimin duygu durumlarim en iyi tahmin edici makine 6grenmesi teknikleri olmustur. Pisagor agaci ile Twitter
kullanicilarinin saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik duygu durumlarinin en iyi tahmin edici degiskeninin ‘favorite
(begeni)’ kelimesi oldugu ve kullanicilarin saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik atilan tweetlere cogunlukla katildig:
belirlenmistir. Gelecekteki yapilacak olan calismalarin zaman igindeki degisiklikleri daha iyi anlamak ve derin bir
perspektif sunmak amaciyla daha uzun bir zaman aralifini kapsayacak sekilde planlanmasi, ayrica analizlerin
genellenebilirligini artirmak ve bulgularin daha genis bir kitleye uygulanabilir olmasina katkida bulunmak i¢in daha
biiyiik bir veri seti kullanilmas1 dnerilmektedir.

Anahtar Kelimeler— saglik hizmetleri pazarlamasi, duygu analizi, twitter, makine 6grenmesi, pisagor agact

Analysis of Twitter Data on Healthcare Marketing by Text
Mining and Machine Learning Techniques*

Abstract— The analysis of healthcare users' moods regarding healthcare market plays a critical role in the analysis of
perceptions towards the healthcare marketing. In this study, the views of people on healthcare marketing were evaluated
using sentiment analysis with the data obtained from Twitter users. As a result of the sentiment analysis performed on
27079 English-language tweet data obtained from Twitter with APl Key between October 1, 2022, and November 30,
2022, 50.36% (n=13638) of Twitter users' opinions on healthcare marketing were positive, 32.21% (n=8721) were neutral
and 17.43% (n=4720) were negative. According to the word clouds created, ‘health’, ‘care’, ‘market’, and ‘insurance’
were determined as the most frequently repeated words. In order to find the best predictors of the mood of Twitter users,
a new data set was created, and Neural Networks (NN), Random Forest (RF), Naive Bayes (NB), and k-nearest neighbor
(k-NN) were predicted by machine learning techniques. RF (AUC=0.707; CA=0.646), and NN (AUC=0.706; CA=0.645)
were the best predictive machine learning techniques of Twitter users' moods when compared to other machine learning
techniques. With the Pythagorean tree, it was determined that the best predictor variable of Twitter users’ emotional states
towards healthcare marketing was the word ‘favorite’. Future studies are suggested to be planned to cover a longer time
to understand temporal changes better and provide a deeper perspective. Additionally, using a larger dataset is
recommended to enhance the generalizability of analyses and contribute to the applicability of findings to a broader
audience.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Saglik sektorii tiim diinyada ¢ok hizli bir sekilde biiylime
egilimindedir ve tiim sektorler arasinda kritik bir dneme
sahiptir. Saglik sektorii ayni zamanda iilkelerin sosyo-
ekonomik gelismislik diizeyinin en onemli
gostergelerinden biri olarak kabul edilmektedir [1].
Gelismekte olan bir iilke kategorisinde yer alan Tiirkiye’de
saglik sektdriine yonelik son yillarda 6nemli yatirimlar
yapilmaya baslanmistir. Tiirkiye’de 2021 yilinda toplam
saglik harcamalar1 Onceki yila kiyasla %41,6 artis
gostererek yaklasik 354 milyon TL’ye yiikselmistir.
Toplam saglik harcamalarimin GSYH’ye oranmi ise %4,9
olarak belirlenmistir [2]. Sadece Tiirkiye’de degil tiim
diinyada saglik hizmetleri giderek daha fazla 6n plana
¢ikmakta ve diger sektorler arasinda 6nemli bir paya sahip
olmaktadir. Sunulan saglik hizmetlerinin tiiketicileri olan
insanlarin hayati gibi 6nemli bir konuyu igermesi, bu
hizmetlerin tiiketicilerinin ¢oklugu ve saglik hizmetlerine
ozgli oOzelliklerin varligr saglik sektoriiniin  Snemini
vurgulayan konulardandir [3]. Bu durum ayni zamanda
saglik sektoriinde saglik hizmetlerinin  sunumunda
pazarlama uygulamalarinin  kullanimmnin 6nemini de
belirlemektedir. Saglik hizmetleri pazarlamasi, hedef
alman kitlenin zihinsel ve fiziksel saglik sorunlarini
anlayarak, sorularini yanitlayarak ve onerilen ¢dziimlerden
nasil yararlanabileceklerini agiklayarak onlari etkilemekle
ilgili olan pazarlama cabasi olarak ifade edilmektedir [4].
Bir baska ifade ile saglik hizmetleri pazarlamasi saglik
hizmetleri  sektériiniin -~ miisterisi konumunda olan
hastalarin  ihtiyaglarinin  tespiti, bu  ihtiyaglarin
karsilanmasinda sunulan hizmetlerin belirlenmesi ve
hastalarin bu hizmetleri kullanmasi igin tegvik edilmesi
olarak tanimlanmaktadir [5]. Bu sebeple saglik hizmeti
sunucu ve tedarikgilerinin yenilikleri siirekli takip etmeleri
ve degisen kosullara uygun politika ve stratejiler
gelistirmeleri oldukga oOnemlidir [6]. Saglik hizmetleri
pazarlamasi hem klasik hem de sosyal pazarlamaya 6zgii
belirli kavram, yontem ve teknikleri kullanmasi sebebiyle
disiplinler arasi bir alan olarak goriilmektedir. Bu
disiplinler —arasi1 alana sahip saglik hizmetleri
pazarlamasinin en dnemli 6zelliklerinden biri hizmetlerin
ve pazarlarin olmasi ancak bu hizmet ve pazarlarin parasal
karsiligimin -~ olmamasidir [7]. Saglik  hizmeti
kullanicilarinin artan beklentileri, maliyet artiglari, saglik
hizmetleri sunumunda yararlanilan kaynaklarin verimli
kullanilmamasi ve hizmet kullanicilarinin giderek bilingli
hale gelmesi saglik sektoriinde pazarlama faaliyetlerinin
kullanilmasini  zorunlu hale getiren nedenler olarak
goriilmektedir [8]. Basarili saglik hizmeti pazarlamasinin
en biliyik gostergesi ise hizmet saglayicilari/saglik
kuruluslar1 ve hastalar1 arasinda agik bir iletisim hatti
gelistirerek yeni hastalara ulagmak ve hasta bakimini
iyilestirmek i¢in pazarlama ve iletisim stratejileri
gelistirme siireci olarak goriilmektedir [9].

Saglik hizmetlerinin pazarlamasinin temel amaci, hedef
pazarin beklenti ve ihtiyaglari anlayarak uygun saglik
hizmetleri sunmaktir. Bu hedefe ulasmak i¢in saglik
calisanlar1 ile hastalar arasindaki etkilesim adimlart
belirlenmeli ve yapilan faaliyetlerin hasta ihtiyaglarina
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uygunlugu degerlendirilmelidir. Bu ydnetim siirecinin,
saglik hizmeti sunucusu ile tiiketicisi olan miisteri
arasindaki deger aligverisinde memnuniyeti artirict bir
katk: sagladig: belirtilmektedir [10]. Miisteri deneyimini
gelistirmenin ve saglik hizmeti sunucularinin miisterilerin
ihtiyaglarim1  anlamalarinin = ise, saglik  hizmetleri
pazarlamasinda kritik bir rol oynadigi savunulmaktadir.
Hastalarin ~ geri  bildirimi, saghk  hizmetlerinin
karmasikligini ve hastalarin degisen ihtiyaglarini anlama
stireclerini etkiler. Bu tiir arastirmalar, saglik hizmetlerinin
verimliligini artirma ve hastalarin deneyimini iyilestirme
potansiyeli tagir [11, 12]. Hastalarin geri bildirimi, saglik
hizmetleri pazarlamasinda miisteri bagliliginin Snemini
vurgular. Isletmeler icin maliyet agisindan avantajli olan
miisteri baglilig, siirekli deger sunarak duygusal baglilik
olusturmay1 ve ayni saglik hizmeti saglayicisini tercih
etmeyi tesvik eder. Bu baglamda, miisteri bagliliginin
isletmelere sagladigi avantajlar arasinda satis islemlerini
kolaylagtirma, piyasa istikrari, fiyat kontrolii, miisteri
sadakatini artirma ve gii¢lii iligkiler kurma bulunmaktadir
[13, 14, 15]. Bu nedenle saglik hizmetleri, miisteri odakli
strateji ile miisteri memnuniyetini artirmayi, sadakati
saglamay1r ve sektorde daha fazla miisteri ¢ekmeyi
hedeflemektedir. Bu strateji, sektordeki payin, kalite ve
marka degerinin artirilmas1 i¢in kilit stratejilerin
belirlenmesine ve uygulanmasina olanak tanimaktadir.
Saglik hizmetleri pazarlamasi, saglik hizmeti sunucularina
miisteri ihtiyaclarini anlama, dogru hizmetleri sunma ve
miisteri memnuniyetini artirma konusunda rehberlik
ederek saglik hizmetleri pazarinin biiylimesine ve
hastalarin  olumlu sonuglar elde etmelerine katki
saglamaktadir [12].

Saglik hizmetleri pazarlarmi tipik iiriin pazarlarindan
ayiran en 6nemli 6zelliklerinden biri saglik hizmetlerinin
genellikle dogru veya ahlaki bir zorunluluk olarak
goriilmesidir. Bu durum Oncelikle saglik hizmetlerine
erisimi tegvik etmeye yonelik politikalar yoluyla ortaya
cikan saglik hizmetleri piyasalarin1 diizenlemede kamu
sektoril i¢in bilyiik bir rol oynamaktadir. Daha agiklayici
bir ifade ile tiiketicilerin en azindan kismi bir hak ile
yiiksek kaliteli saglik bakimi kavramlarina sahip olmalari,
serbest piyasalarin saglik hizmeti sunumuna iliskin sosyal
hedeflere ulagsmada basarili olma ihtimalinin diisiik oldugu
anlamma gelmektedir [16]. ikincisi ise saglik sektoriiniin
cesitli tedarik¢i boliimlerinin tiikketici hizmetleri sunmak ve
bunun i¢in 6deme yapmak iizere tedarik zincirinde faaliyet
gosterdigi dikey pazar yapisimin klasik bir 6rnegi
olmasidir. Yani saglik hizmeti sunucular tibbi cihazlar ve
farmasotik Urlinleri iist diizey saglayicilardan tedarik
etmekte ve heterojen kosul ve ihtiyaglara sahip tiiketicilere
bakim saglamak i¢in uzmanliklar diizeyinde ¢aligmaktadir
[17].

Tirkiye’de saglik hizmeti sunan 6zel kuruluslar
bilinyesinde sunulan hizmetleri hakkinda bilgi vermek ve
potansiyel tiiketicileri kendi isletmeleri kapsamina
cekebilmek igin gesitli pazarlama stratejileri uygularken
kamuda saglik hizmeti sunan kuruluslar sadece sosyal
pazarlamaya yonelik faaliyetlerde bulunmaktadirlar [18,
19]. Bununla birlikte koruyucu saglik hizmetlerinin 6n
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plana ¢ikmasi beraberinde saglik sektoriinde sosyal
pazarlama faaliyetlerinin de yaygin olarak kullanilmaya
baslanmasina sebep olmustur [20]. Saglik sektoriinde
kullanilan sosyal pazarlama faaliyetleri genel olarak sigara,
alkol ve madde bagimhiliginin zararlari, obezite ile
miicadele, salgin hastaliklarin 6nlenmesi, a1 kampanyalar1
vb. gibi toplum sagligina yonelik hazirlanmis olan tanitim
kampanyalar1 ve kamu spotlarini igermektedir [8, 19].

Son yillarda sosyal medyanin yayginlasmasi kisilerin
duygularin1 ¢esitli konularda paylagsmak icin ideal bir
platform haline gelmis ve genel kamuoyu iizerinde 6nemli
bir etki birakmustir [21]. Ozellikle Twitter gibi sosyal
medya platformlari, kullanicilara  diger kisilerin
diislincelerini takip etme, yorum yapma ve gorislerini
anlik olarak paylagma imkani tanimanin yani sira
arastirmacilarin da yogun ilgisini gekmektedir [22]. Twitter
verileri pazarlama ve birgok alanda miisteri istek ve
ihtiyaglarim1  belirlemek igin geleneksel veri toplama
yontemlerine alternatif olarak kullanilabilmektedir [23].
Saglik alaninda Twitter’dan elde edilen veriler yaygin
hastaliklarin tanimlanmasi, kriz yonetimi gibi bir¢ok farkli
alan i¢in kullanilabilmektedir [24]. Halk saglig1 alaninda,
Twitter verilerinin sik¢a kullanildigi ve bu platform
izerinden yapilan bilgi paylasiminin  halk sagligi
uzmanlarinin ilgilendikleri bir alan olarak dikkat ¢ektigi
gozlemlenmistir [25]. Ozellikle sigara kullanimi, diyabet,
obezite, sizofreni ve bagigiklama gibi konularda yapilan
paylasimlarin, halk sagliginda Twitter verilerinin en yogun
kullanildig1r alanlar oldugu goriilmiistiir [26]. Nitekim
Twitter verileri kullanilarak diyabet hastalar1 iizerinde
yapilan duygu analizlerinde tip2 diyabet hastalarinin daha
cok negatif, tipl diyabet hastalarmin ise pozitif duygu
durumu igerisinde bulunduklar1 ortaya konulmustur.
Diyabet konulu Twitter paylagimlarinin genel olarak ‘nétr’
duygu durumunu yansittiklart goriilmistir [27]. Yine
Twitter’in  elektronik sigara konusunda Onemli bir
pazarlama platformu oldugu ve elektronik sigara konulu
Twitter paylasimlart daha gok ticari amagli olsa da 6nemli
bir kismin sigara birakmaya tesvik ettigi goriilmistiir. Bu
noktada sigara birakmaya yonelik Twitter paylagimlarinin
halk sagligi Tlzerinde olumlu etkilerinin olacag:
vurgulanmigtir [28]. Bir bagka calismada ise Twitter
paylasimlarinin  halk saghgi alaninda yayginlikla
kullanildigi bu sayede toplumun HPV asis1 gibi
bagisiklama konusundaki yaklagimlarini anlamak igin
Twitter verilerinin 6nemli bir bilgi kaynagi oldugu
savunulmustur [29]. Ayrica, halk sagligini iyilestirmeye
yonelik kampanyalarin da bu verilerin iginde 6ne ¢ikan
konular arasinda bulunmustur [20]. Bu sayede halk sagligi
kampanyalar1 daha genis kitlelere ulastirilabilmekte,
farkindalik diizeyi yiikseltilebilmekte ve bilgi paylasim
konusunda dezavantajli gruplara erisimde kolayliklar
saglanabilmektedir [30, 31, 32]. Tiirkiye’de ise saglikla
ilgili mesaj ve bilgi iletiminde Twitter’in yayginlikla
kullanildig1 ancak sosyal medya aracilig: ile halk sagligi
alaninda  giivenilir olmayan bilgi paylasimlarinin
onlenmesi i¢in izlenim ve denetimlerin yapilmasi gerektigi
vurgulanmaktadir [33]. Saglik hizmeti kullanicilarinin en
¢ok hangi konularda Twitter paylasimi yaptiklari
incelendiginde kullanicilarin daha ¢ok kanita ihtiyag
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duyulan iddialar ve kisisel deneyimler hakkinda Twitter
paylagimlarinda  bulunduklar1 ve saglikta hizmet
isletmelerinin iiretim isletmeleri ile karsilagtirildiginda
Twitter  paylasgimlarinin  daha  fazla  begenildigi
gbzlemlenmistir [34, 35].

Yapilan ¢calismalarda saglikta Twitter verilerinin paylasimi
konulu ¢aligsmalarda daha ¢ok halk saglig1 perspektifinden
saglikli yasam konusunda bilgi paylagimi, kronik
hastaliklarin etkin yonetimi ve bagisiklama konularinin 6n
plana ¢iktig1 goriilmektedir. Pazarlama saglikta yasal ve
etik gibi nedenlerle sinirli olmasina ragmen sosyal medya
platformlar1 saglikta pazarlama konusunda genis kitlelere
ulasim imkani1 vermekte, halk sagligini iyilestirme
konusunda 6ncelikli platformlardan birisi olarak on plana
cikmaktadir. Saglikta Twitter verileri kullanilarak halk
sagligii iyilestirmeye yonelik paylagimlar ve bunlarin
duygu durumu analizleri yapilmis olmasina ragmen saglik
hizmetlerinde pazarlama bakis agisi ile 6zel bir ¢alismanin
daha Once yapilmadigi goriilmiistir. Bu eksikligin
giderilmesi amaciyla bu ¢alismada Twitter kullanicilarinin
saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik goriiglerinin metin
madenciligi  yontemleri  kullanilarak  belirlenmesi
amaglanmigtir. Caligma kapsaminda Twitter
kullanicilarinin saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik
tutumlarin1 degerlendirmek amaciyla elde edilen tweetler
duygu analizi yontemi kullanilarak olumlu, olumsuz ve
notr ruh hallerine gore incelenerek ¢aligma kapsaminda en
sik tekrarlanan kelimeler icin kelime bulutlari ile analizler
gorsel olarak desteklenecektir. Caligmanin bir sonraki
adiminda analizler kapsaminda kullanilan tweet metinleri
icerisinde ‘health system’, ‘insurance’, ‘mental health’
kelimelerinin ge¢ip ge¢medigi ve ‘retweet’ ve ‘favorite
(begeni)’ edilip edilmedigine gore kategorik hale getirilip
yeni bagimsiz degiskenler olusturulacaktir. Olusturulan bu
bagimsiz degiskenler ile Twitter kullanicilarinin saglik
hizmetleri pazarina yonelik olumlu, olumsuz ve nétr duygu
durumlarina yoénelik Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network-
NN), Rastgele Orman (Random Forest-RF), Naive Bayes
(NB) ve k-en yakin komsu (k-nearest neighbor k-NN) gibi
makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak performans
degerlendirmeleri yapilacaktir. Son adimda en iyi
performans  gosteren makine Ogrenmesi teknigi
belirlendikten sonra Twitter veri kullanicilarinin duygusal
durumlarinin en iyi tahmin edicilerini belirlemek igin
Pisagor agaci kullanilacaktir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

Bu c¢alismada sosyal medya kullanicilarinin  saglik
hizmetleri pazarlamasina yonelik goriislerinin  analiz
edilmesi amaciyla Twitter’dan toplanan tweetler
kullanilmistir. Bu galigmada tweet toplamak i¢in Twitter
API Key kullanilmistir. Bu kapsamda RStudio yazilim
programinda ‘rtweet’ kiitiiphanesi kullanilarak
‘healthcaremarket’ etiketiyle atilmis olan tweetler
calismaya dahil edilmistir. Caligmaya dahil edilen tweetler
icin herhangi bir lokasyon kisitlamasi yapilmamigken,
sadece Ingilizce dilinde atilan tweetler kullanilmustir.
Saglik hizmetleri pazarlamast ile ilgili olarak 1 Ekim 2022
ve 31 Kasim 2022 tarihleri arasinda atilan tweetler haftalik
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olarak toplanmistir. Toplamda sekiz haftadan olugan 27079
tweet ¢alismamiz kapsamina dahil edilmistir. Veri setinde
yer alan tweetlere Orange programinda yapilan on
islemede ‘transformation’ agsamasinda veri setindeki giris
verileri kelimelerin kii¢iik harfe doniistiiriilmesi, metindeki
vurgularin kaldirilmasi, html etiketlerinin ayristirilmasi,
metindeki url baglantilarinin  kaldirilmasi gibi islem
adimlar1 uygulanmistir. Sonraki adim olan ‘tokenization’
asamasinda Regexp yontemi kullanilarak veri setindeki
metinler anlamli hale dondstiiriilmiistir. Son olarak
“filtering’ asamasinda ise metindeki gereksiz kelime,
baglag, noktalama isaretleri vs. kaldirilmistir. Uygulanan
bu islem adimlarindan sonra veri setinde en sik kullanilan
kelimelerin gorsellestirilmesi amaciyla kelime bulutlart
olusturulmustur.

Caligmamiz ~ kapsamindaki veri seti ile Twitter
kullanicilarinin saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik
duygu durumlarinin belirlenmesi amaciyla duygu analizi
yapilmistir. Sosyal medyanin kullaniminin yayginlasmasi
ile birlikte insanlar bir durum, yer, konu veya olay
hakkindaki duygularini, inanglarini veya fikirlerini ifade
etmek i¢cin Facebook, Twitter ve Instagram gibi
platformlart siklikla kullanmaktadirlar [36]. Duygu analizi
veya Fikir Madenciligi kisilerin sosyal medya gibi sanal
ortamlarda fikir, diisiince, duygu ve tutumlarinin yazilan
metinlerden analiz eden g¢alisma alam1  olarak
tanimlanmaktadir [37]. Duygu Analizi ile kisiler tarafindan
yazilmis olan metinler girdi olarak kullanilmakta ve bu
metinlerin i¢erisinde sakli olan duygularin pozitif, negatif
veya notr olma durumlari kategorize edilmektedir [38, 39].
Son yillarda sosyal medya platformlarinda bulunan
yapilandirilmamig  bigimde bulunan biiyliik hacimli
verilerden elde edilen duygular1 veya fikirleri tespit etmek
amactyla duygu analizi siklikla kullanilmaktadir [36].
Siyaset, sosyoloji, ekonomi ve finans gibi farkli sosyolojik
alanlarda kullanilan duygu analizi g¢aligmalar1 sosyal
medya kullaniminin yayginlagmasiyla birlikte 6n plana
¢ikmistir [40]. Calismamiz kapsaminda kullanilan veri
setinde Twitter kullanicilarinin ~ saglik  hizmetleri
pazarlamasina yonelik duygularinin analiz edilmesinde
duygularin  kutuplagsmasin1  (pozitif/negatif/notr) ve
yogunlugunu (gii¢) dikkate alan bir duygu analizi yontemi
olan VADER (Valence Aware Dictionary for Sentiment
Reasoning) modeli kullamlmistir [41]. VADER, kural
tabanli bir duygu analiz arac1 ve sosyal medyada duygulari
ifade etmek i¢in kullanilan bir sozliiktiir [42]. Herhangi bir
egitim verisine ihtiya¢ duyulmayan bu yontem kullanilarak
onceden islenmis tweetlerin genel puani hesaplanir ve ¢ikti
olarak bir tweet'in pozitif, negatif ve notr puanlart verilir
[43, 44].

Calismamizin ~ bir  sonraki  asamasinda  Twitter
kullanicilarimin saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik
gorlisleri duygu analizi ile analiz edildikten sonra elde
edilen {i¢ duygu durumunun en iyi tahmin edicilerini
belirlemek i¢in yeni bagimsiz degiskenler olusturulmustur.
Bu yeni veri kiimesini olugturmak i¢in sekiz haftalik veri
setleri birlestirilerek tek bir veri seti olusturulmus ve bu
orijinal Twitter metin belgesi ile yeni bir kelime bulutu
olusturulmustur. Olusturulan bu yeni kelime bulutunda en
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sik tekrarlanan kelimeler gozden gegirilmis ve sirasiyla
“health system, insurance ve mental health” kelimelerinin
sikliklarinin ~ yiiksek  oldugu  goriilmiistiir.  Saglik
hizmetlerinde pazarlama konusunda Twitter verilerinin
analiz edildigi caligmalarin eksikligi gbz oniine alinarak
sikca tekrarlanan bu kelimelerin Twitter kullanicilarinin
saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik duygu durumlarim
belirleme etkili olabilecegi ve bu konuda literatiire katki
saglanacagi diisiiniilerck bu kelimeler kullanilarak yeni
degiskenler olusturulmustur. Ayrica bu kelimelerin yam
sira kullanilan tweetlerin retweet ve favorite edilip
edilmedigi gibi ozellikle Twitter platformunda yiiksek
etkilesim getiren degiskenler de yeni veri setine dahil
edilmistir. Metin formatinda olan degiskenlerin analize
dahil edilebilmesi icin ‘health system’, ‘insurance’ ve
‘mental health’ kelimelerinin metin igerisinde gegip
geememesine (O=hayir, 1=evet) ve ‘retweet’ ve ‘favorite’
edilip edilmemesine gore (0= retweetlenmemis
/begenilmemis, 1=retweetlenmis/begenilmis) ikili
kategoriye ayrilmis degiskenler ile birlikte toplamda bes
bagimsiz degisken olusturulmustur. Tiim degiskenler ayni
forma getirildikten sonra olusturulan bu bagimsiz
degiskenlerin veri seti kullanilarak Twitter kullanicilarinin
goriislerinin duygu durumlarinin en iyi tahmin edicilerini
belirlemek i¢in makine Ogrenmesi tekniklerinin
performanslari karsilagtirtlmistir. Bu ¢aligma kapsaminda
NN, RF, NB ve k-NN teknikleri kullanilmis ve Twitter veri
kullanicilarinin ~ goriislerinin  duygusal gruplamalarini
tahmin etmek icin karsilastirilmistir.

NN biyolojik sinir aglarina dayanan bir matematiksel
hesaplama modelini temsil etmektedir ve genellikle
siiflandirma problemlerini ¢6zmek ic¢in kullanilmaktadir
[45, 46]. Bir veri kiimesindeki temel iligkileri anlamaya
yonelik algoritmalar dizisi olan NN, insan beyninin
isleyisini taklit eden bir siire¢ araciligiyla galismaktadir
[47]. Noron ad1 verilen bir dizi basit, baglantili islemciden
olusmakta ve organik veya yapay ndron sistemlerini
yansitarak cesitli girdilere esnek bir sekilde uyum
saglayabilmektedirler [48, 49]. NN gibi dogrusal olmayan
istatistiksel veri modelleme araglarinin  kullanilmasi,
girdiler ve c¢iktilar arasinda karmagsik iliskileri
modellemeye yardimer olarak veri kiimelerindeki gizli
kaliplar1 da ortaya ¢ikarabilmektedir [50]. N girisi olan bir
néronun ¢iktisint  hesaplamak i¢in asagidaki formiil
kullamlir (Esitlik 1) [51]. Y ¢ikisi, x; girisi, w;agirhigl, b
yanliligi ve f ise transfer fonksiyonunu temsil eder [52].

Y=f(2?=1wl-xl-+b) (1)

RF birden fazla karar agacinin kombinasyonundan olusan
bir modeli temsil etmektedir [53]. Bu yontem birden fazla
karar agact olusturmak igin genel egitim kiimesinden
ozellik alt kiimesini rastgele secen ve ardindan bireysel
karar agaglarmin ortalama tahmini olarak bilinen model
siniflandirmasini dondiiren bir karar agaci tiiriidiir [54, 55,
56]. Tahmin modelinin bagar1 seviyesi yeterli 6grenme
saglandiktan sonra dogrulama verilerinin test edilmesiyle
belirlenir ve tahmin sonuglarimin  dogrulugu ve
glivenilirligi karar agaclar1 arttikca artar [53, 57]. Son
derece ayarlanabilir ve kullanici dostu bir denetimli
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ogrenme yaklasimidir ve hem regresyon hem de
siniflandirma amaciyla kullanilabilmektedir [58, 59]. RF
bliyik  miktardaki  verinin dogru  bir  bicimde
smiflandirilmast ve karmagik veri yapilarinin analizi igin
uygun bir secenek olarak goriilmektedir. Bu nedenle
smiflandirma algoritmalar1 arasinda diger modellerle
karsilastirlldiginda siirekli olarak en yiiksek tahmin
dogrulugunu sunmaktadir [60, 61]. Ozellik alt kiimesi
secimi ve eksik veri atamasi i¢in kullanilan bu ydntem
oldukga etkilidir ve gelecekteki veri eklemeleri igin yiiksek
performans sunabilir. RF, biiyiitme, kendini test etme, agag

birlestirme ve sonlandirma gibi konularda belirli
talimatlar1 takip eder ve asir1 uyum konusunda
dayaniklidir. Ayrica ¢ok yiiksek boyutlu parametre

uzaylarinda ve aykiri degerlerin varliginda diger ML
algoritmalarina gore daha kararli oldugu sdylenmektedir
[62]. Karar agacindaki her diigiimiin entropisi su sekilde
verilir (Esitlik 2):

ni; = w;C; _Wiere(j)Crere(jy- Wrighe(j) Crigne(i» )

Burada nij, diigiim j'nin 6nemini, w; diigiim j'ye ulagan
orneklerin agirhikli sayisini, Cj diigiim jmin karisiklik
degerini, left (j), diigiim j'nin tizerinde sol boliimiindeki alt
diigiimii ve right (j) ise diigiim j'min sag boliimdeki alt
diigiimii ifade etmektedir.

Bayes Teoremi temel alinarak gelistirilmis bir istatistiksel
smiflandirma yontemi olan NB ise basit ve kosullu
olasiliklara dayanmaktadir [63]. Hem ¢ok kategorili hem
de ikili siniflandirma igin kullanilabilen NB ¢ok smiflt
smiflandirmanin siniflandirmast igin yetersiz akis ve asiri
uyum gibi iki ana sinirlamanin da {istesinden gelir [64, 65,
66]. Bu yontemde simf tahmini diger 6zelliklerden
bagimsiz olarak ele alinir ve bir 6zelligin sinif lizerindeki
etkisinin diger ozelliklerden bagimsiz oldugu varsayilir
[67]. Bagiml1 6zelliklere sahip siniflari siniflandirmak igin
en uygun olan, gii¢lii bir kosullu bagimsizlik varsayimina
sahip olasiliksal bir smiflandiricidir [68]. Bu yodntem
olusturulan olasiliklar ile modellemedeki belirsizlikleri
yakalamaya c¢aligarak tahmin problemlerinin ¢6ziilmesine
yardimcr olmaktadir [69]. NB ydnteminin uygulanmasi
kolaydir ve genellikle iyi performans degerlerine sahiptir
[70]. Ciinkii NB, kullanmilan her degisken igin sonlu
olasiliklar1 hesaplayabilir, ¢oklu sinif yogunluk tabanlt
siniflandirmada sorunlar1 ¢6zmek igin sik¢a kullanilir ve
bu yontemde belirli bir 6zelligin degeri, sinif degiskenine
verilen herhangi bir bagka o&zelligin degerinden
bagimsizdir [71]. Kullanilan NB teoreminin temeli
asagidaki Bayes formiiliidiir (Bkz. Esitlik 3).

P(X | C).P(C
P(C|X) =" ®3)

P (C| X) son olasiliktir,

P (X | C) olasiliktir,

P (C) siif 6ncesi olasiliktir,
P (X) tahmini 6n olasiliktir.
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Son olarak en yakin komsularin hesaplanmasina dayanan
k-NN ise smiflandirma ve regresyon problemlerinin
coziimiinde kullanilan denetimli bir makine 6grenimi
teknigidir [49, 72]. Bu algoritmanin temel prensibi, ayn
smifa ait en benzer Orneklerin yiiksek olasilifa sahip
olmasidir. Genellikle, k-NN algoritmast bir sorgunun
egitim veri setindeki en yakin k komsusunu belirleyerek,
bu k komsudaki ana smifla sorguyu tahmin etmektedir
[73]. K-NN algoritmasi, yeni veriler ile Onceden
tanimlanmig veriler arasindaki benzerligi varsayar ve yeni
verileri mevcut kategoriler arasinda en uygun olan
kategoriye dahil eder [58]. Veri madenciligi, goriinti
isleme vb. alanlarda bir¢ok uygulamada kullanilan bu
algoritma, siniflandirilacak nesnenin egitim verilerine olan
en yakin mesafesini hesaplamak icin kullanilir. Bu
mesafenin  Oklid Uzakhigi  yontemi  kullamlarak
hesaplanmasi i¢in asagidaki formiil kullanilir (Esitlik 4)
[74]. Boyutlarin veya O6zelliklerin sayisi1 n'dir, x; veri
testindeki i 6zelligi, y; ise veri dizisindeki i 6zelligidir.

dist (x,y) = | 1 (xi = y1)? )

Veri analizinde, en uygun modeli segmek i¢in literatiirde
kabul gormiis ¢esitli model performansi degerlendirme
yontemleri bulunmaktadir. Saglik hizmetleri pazarina
yonelik durumlarmi siniflandirmak i¢in ¢esitli makine
Ogrenimi tekniklerini karsilagtirmak amaciyla kullanilan
performans yontemleri su sekildedir:

Dogruluk (Accuracy): Smiflandirma modelinin dogru
tahminlerinin, toplam veri noktalarina oraniyla hesaplanan
yaygin bir metriktir ve model tahmininin dogru olma
olasiligim1 hesaplar [75, 76]. Dogruluk hesaplanirken
payda olarak karmagiklik matrisinin tim girdilerinin
toplami, pay olarak ise Gergek Pozitif ve Gergek Negatif
ogelerinin toplami alinir [76]. Dogruluk denklemi Esitlik
5’te gosterilmistir.

GP+GN

Dogruluk = ————
GP+YN+YP+GN

(®)

Kesinlik (Precision): Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen
degerlerin gercekte kaginin pozitif oldugunu gdsterir.
Gergek Pozitifler, model tarafindan pozitif olarak
etiketlenen 6geleri ifade ederken Yanlis Pozitifler, pozitif
olarak siniflandirilan ancak gercekte negatif olan 6geleri
temsil eder [76, 77]. Dogruluk denklemi Esitlik 6’da
gosterilmistir.

. GP
Kesinlik = ——
GP+YP

(6)
Duyarhilik  (Recall): Duyarlilik dogru siniflandirilmis
pozitiflerin gercek pozitiflere oranidir. Yani pozitif olarak
tahmin edilenlerin, toplam pozitif vakalarin ne kadarini
kapsadigin1  gdstermektedir. Duyarlilik hesaplanirken
Yanlis Negatifler géz oniine alinir. Bu dlgiitte temel olan
gergek pozitiflerin test sonuglarinda dogru bir sekilde
tahmin edilmesidir [78]. Dogruluk denklemi Esitlik 7°de
gosterilmistir.
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P
GP+YN @

Duyarlilik =

F1-Skor(F1): F1- skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir ve F1 skoru en iyi
degerine 1'de, en kotii degerine 0'da ulasir [76, 78].
Dogruluk denklemi Esitlik 8’de gosterilmistir.

F1—Skor = 2« ( (8)

kesinlik*duyarllllk)
kesinlik+duyarlilik

Caligmamizin son agsamasinda olusturulan yeni veri seti ile
makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak — Twitter
kullanicilarinin  goriiglerinin duygu durumlarinin en iyi
tahmin edicileri belirlendikten sonra Twitter veri
kullanicilarimin  gériiglerinin duygusal gruplarini en iyi
tahmin eden degiskenin bulunmasi amaglanmistir. Bu
kapsamda RF algoritmasi kullanilarak olusturulan Pisagor
agact kullanilmigtir. Adin1 geleneksel olarak Pisagor
teoremini tasvir eden bir yapilandirma olan Pisagor'dan
alan Pisagor agaci, ikizkenar dik ii¢genin kenarlarina
kenarlarla orantili karelerin ¢izilmesiyle olusturulmus bir
agactir [79]. Bu agag, dogrularin dallara ayrilmasindan
ibarettir ve damarlanmaya benzer [80]. Her bir
gorsellestirmenin rastgele olusturulmus bir agagla ilgili
oldugu RF adli bir karar agaci modeline dayali Pisagor
agact, birgok gorsellestirmeye sahiptir. Bu gorseller
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arasinda en iyi aga¢ yapisi dallar1 en kisa ve en koyu renkli
olan olarak gosterilmektedir. Bu, birkag¢ 6zelligin dallari iyi
boldigii anlamina gelmektedir. Pisagor gorsellestirmesi,
biiylik agaclar1 ve yapilarini gostermek icin uygundur [81].
Pisagor agacini olusturmanin amaci, veri iliskilendirme
aragtirmalarini basitlestirmektir [82].

3. BULGULAR (RESULTS)

Calismamiz kapsaminda saglik hizmetleri pazarlamasi ile
ilgili olarak 1 Ekim 2022 ve 30 Kasim 2022 tarihleri
arasinda Twitter’dan toplanan veriler lizerinde duygu
analizi gergeklestirilmistir. Toplam 27079 tweet iizerinde
yapilan duygu analizi sonucunda elde edilen bulgular
Tablo 1°’de gosterilmektedir. Buna goére calisma
orneklemimizin %50,36’sinin  (n=13638) pozitif yani
olumlu duygulara sahip oldugu goriilmektedir. Notr duygu
duruma sahip tweetlerin oram1 %32,21 (n=8721) iken
negatif yani olumsuz duygu durumuna sahip tweetlerin
oraninin ise %17,43 (n=4720) oldugu belirlenmistir.
Yaptigimiz analiz sonucunda ‘healthcaremarket’ ile ilgili
olarak atilan tweetlerin %82,5’nin olumlu ya da ndtr
duygularla atildig tespit edilmistir. Buna gore Twitter
kullanicilarinin =~ ¢ogunlugunun  saglik  hizmetleri
pazarlamasi konusunda olumlu duygulara sahip oldugunu
sOylemek miimkiindiir.

Tablo 1. Duygu analizi (Sentiment analysis)
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Ekim’in 1. haftasindaki ilk 100 kelime icin kelime bulutu

Aylar Toplam Tweet Pozitif % Notr % Negatif %

Ekim (1. hafta) 11237 3714 %33,05 6354 %56,55 1169 %10,4
Ekim (2. hafta) 1973 1240 %62,85 271 %13,73 462 %23,42
Ekim (3. hafta) 2499 1593 %63,75 359 %14,36 547 %21,89
Ekim (4. hafta) 3079 1936 %62,88 467 %15,17 676 %21,95
Kasim (1. hafta) 2561 1620 %63,26 427 %16,67 514 %20,07
Kasim (2. hafta) 2675 1568 %58,62 433 %16,19 674 %25,19
Kasim (3. hafta) 1419 915 %64,48 193 %13,6 311 %21,92
Kasim (4. hafta) 1636 1052 %64,3 217 %13,27 367 %22,43
Toplam Tweet 27079 13638 %50,36 8721 %32,21 4720 %17,43
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Sekil 1. Ekim ayinda yer alan haftalarda en sik tekrarlanan 100 kelimeden elde edilen kelime bulutlar1 (word clouds from
the 100 most frequent words in the weeks in October)
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Caligmamizin bir sonraki adiminda saglik hizmetleri
pazarlamasi ile ilgili atilan tweetlerin igerisinde en sik
kullanilan kelimeler ile Kasim ve Ekim aylarinda yer alan
haftalar i¢in kelime bulutlar1 olusturulmustur. Sekil 1 ve
Sekil 2°de goriildigii gibi, toplam sekiz haftalik veri
setinde en sik tekrarlanan 100 kelime filtrelenmistir. Sekil
1’de Ekim ay1 igerisinde bulunan dort haftalik veri setine
bakildiginda en stk tekrarlanan kelimelerin
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‘administration’, ‘system’, ‘drug’, ‘care’, ‘insurance’ ve
‘mental’ kelimeleri oldugu gorilmiistiir. Bu kelimeler
Twitter kullanicilarinin saglik hizmetleri pazarlamasina
iliskin bakis acgilarim tasvir etmektedir. Belirtilen
kelimelerin yogunlugu, saglik hizmetleri pazarlamasinda
belirli temalarin one ¢iktigmi ve belirtilen haftalar
icerisinde saglik hizmetleri pazarlamasinin odaklandig
kilit kavramlar1 yansitmaktadir.

: financial
earnings de

Jovernnwent elp
stock nmd\(al
* business TYNew time gyen

growthpeople i

res

products;
‘'economic News puces
leconun\y tech

changed mon

Kasim’in 1. haﬁastndakl ilk 100 kelime icin kelime bulutu

Sodhish™e .,
insurance Sy“f(;cm
make me nta I = NWD

S industry P3Y
“real Y CO!T\panlesprol;llsms
< make ”?jed'ca' new stock take usa since
Dbt cacica Chahges -
X PF;'J gleinsuranceglobal
nght day C!ypto
buy

free Hental report

today good 9TV
government best bank

3 iSSU e<‘

'work

plan

systern kno
jo

Kasim in 2. haftasindaki ilk 100 keltme icin kelime bulutu

surprised
rating ; demand
w today “company

report
services Ly

x stock Zreated

a size
billion

want_time m e nta I 2baly

st oy g gg od good i
ibusin
based)n mpubllcne | tC“ cal T
esys e'T’.L\LnL‘.;
prodl.FJDcts pay

interest

analysis days

"~ cond

: st
ok
Kasim in 3. haftasindaki ilk 100 kellme icin ke[une bulutu

marketing
finance

p:oduct educatlon ;)lloduct<

t regulations, s

ehine stock'©9 I
ime ppeOople 2SS kS enersy
ank 999 . mental :

much publi &

\,/c‘rld system
Io LRSlUirance af
rec:a)dln(z vallue
result D

sector,
) lobal help demand

treport Sports jongtime

Kasim in 4. haftasindaki ilk 1 00 kelime icin kelime bulutu

Sekil 2. Kasim ayinda yer alan haftalarda en sik tekrarlanan 100 kelimeden elde edilen kelime bulutlart (Word clouds from
the 100 most frequent words in the weeks in October)

Sekil 2°de Kasim ay1 igerisinde bulunan dort haftalik
veri setine ait kelime bulutlarinin grafikleri yer
almaktadir. Buna gore Kasim ay1 i¢erisinde bulunan dort
haftalik veri setine bakildiginda en sik tekrarlanan
kelimelerin yine Ekim ay1 ile benzer olarak ‘insurance’,
‘mental’, ‘care’ ve ‘people’ kelimeleri oldugu
goriilmiistiir. Bu kelimeler Twitter kullanicilarinin
saglik hizmetleri pazarlamasina iligkin bakis ag¢ilarin
tasvir etmektedir. Belirtilen kelimelerin yogunlugu,
saglik hizmetleri pazarlamasinda belirli temalarin 6ne
ciktigini  ve belirtilen haftalar icerisinde saglik
hizmetleri pazarlamasinin odaklandig1 kilit kavramlari
yansitmaktadir.

Calismanin bir sonraki analiz asamasinda bes bagimsiz
degiskenden olusan yeni bir veri seti olusturulmustur.
Olusturulan bu yeni veri seti ile Twitter kullanicilarinin
saglik hizmetleri pazarlamasi hakkindaki goriislerinin
olumlu, olumsuz ve nétr duygu durumlarinin en iyi
tahmin edicilerini bulmak i¢in makine Ogrenmesi
tekniklerinin kullanilmasi esas alinmigtir. Tablo 2’de
yeni olusturulan veri setine iliskin tanimlayici
istatistikler yer almaktadir. Buna goére Twitter
kullanicilarmin  %81,8’1 tweetleri retweet ederken
%38,9’u tweetleri favorite etmistir.

Tablo 2. Twitter kullanicilarinin duygu durumlarimi tahmin etmek igin olusturulan degiskenlerin tanimlayici istatistikleri
(Descriptive statistics of variables generated to predict twitter users' moods)

Frekans / % Health System Insurance Mental Health Retweet Favorite
Evet Haywr Evet Haywr Evet Haywr Evet Haywr Evet Hayw
n 4996 22083 1242 25837 1486 25593 | 12184 | 14895 7590 19489
% 18,5 81,5 4.8 95,2 58 94,2 81,8 18,2 38,9 61,1
Anahtar kelimelerin Tirkge karsiliklari: Health system: Saglik sistemi; Insurance: Sigorta; Mental health: Ruh sagligi; Retweet: Yeniden
gonderilen tweet; Favorite:Begeni.

Bes bagimsiz kategorik degiskenden olusan bu yeni veri
setini olusturmanin amact saglik hizmetleri pazarlamasi
igin Twitter kullanicilarinin  goriiglerinden olumlu,
olumsuz ve nétr duygu durumlarini tahmin etmek icin

en iyl makine Ogrenmesi teknigini bulmaktir.

performans karsilastirmalarini yapmak i¢in NN, RF, NB

ve

k-NN  gibi

kullanilmistir.

makine

Karsilastirilan

O0grenmesi
makine

teknikleri

O0grenmesi

Bu
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tekniklerinin  performans degerleri Tablo 3'te
gosterilmektedir. Buna gore Tablo 3’te gortldigii gibi
calismada kullanilan makine 6grenmesi tekniklerinin
performanslart ROC Egrisi Altindaki Alan (AUC),
Siniflandirma Dogrulugu (CA), FI1, Kesinlik ve
Duyarlilik degerleri agisindan degerlendirilmistir. Elde
edilen bulgular dogrultusunda en yiiksek tahmin
performansina sahip olan teknigin RF (AUC=0,707;
CA=0,646), ikinci en iyi tahmin performansina sahip
olan teknigin NN (AUC=0,706; CA=0,645) ve {iglincii
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en 1yi tahmin performansina sahip olan teknigin ise NB
(AUC=0,702; CA=0,646) oldugu belirlenmistir. Bu
makine  Ogrenmesi teknikleri arasinda  k-NN
(AUC=0,501; CA=0,177) tekniginin en diisiik tahmin
performansina sahip olan teknik oldugu goriilmiistiir.
Calisma bulgular1 RF ve NN’in diger makine 6grenmesi
teknikleriyle karsilagtirildiginda ¢ok sinifli Twitter
verisi kullanicilarinin duygu durumlarini tahmin etmede
daha yiiksek smiflandirma performanslara sahip
oldugunu dogrulamustir.

Tablo 3. Makine 6grenmesi tekniklerinin performanslarinin karsilagtirilmasi (Comparison of performance of machine learning
techniques)

Model AUC CA F1 Kesinlik Duyarhhik
Rastgele Orman (Agag sayisi=10) 0.736 0.677 0.608 0.627 0.677
Neural Network 0.735 0.677 0.609 0.694 0.677
Naive Bayes 0.730 0.638 0.577 0.530 0.638
k-NN 0.502 0.177 0.060 0.630 0.177
Aciklamalar: AUC: Area Under the ROC Curve-ROC Egrisi Altindaki Alan; CA: Classification Accuracy-Siniflandirma Dogrulugu

Caligmamizin son adiminda verilerin gorsellestirilmesi
ve Twitter kullanicilarinin = duygu  siiflarinin
belirlenmesinde en etkili degigskenin goriilmesi igin
Pisagor agaci yontemi kullamlmistir. Sekil 3
incelendiginde saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik
kullanici sayisinin en fazla oldugu pozitif (n=13495) ve
notr (n=8850) duygu smiflarindan elde edilip RF
smiflandirma modeli kullanilarak olusturulan Pisagor
agacma gore en etkili degiskenin ‘favorite’ degiskeni
oldugu gortilmiistiir. Bu degiskenin her iki duygu sinifi
icin Pisagor agaglarmin ana karar digimiini
olusturdugu  goriillmiistir. Bu durum, Twitter
kullanicilarinin =~ saglik  hizmetleri ~ pazarlamasi

hakkindaki duygu siniflarinin belirlenmesinde ‘favorite’
degiskeninin 6nemli bir rol oynadigini gostermektedir.
‘Favorite’ degiskeninin ana karar digimii olmasi,
kullanicilarin  paylagimlarinda o6ne ¢ikan igeriklere
odaklanirken, bu igeriklerin pozitif ve ndtr duygular
nasil etkilediginin anlagilmasina yardimci
olabilmektedir. Bu bulgular, saghik hizmetleri
pazarlamas stratejilerinin Twitter kullanicilari tizerinde
olumlu etkiler yaratma potansiyeline sahip oldugunu
gostermektedir. Diger degiskenler ele alindiginda
sirastyla ‘health system’, ‘insurance’, ‘retweet’, ve
‘mental health’ degiskenlerinin Twitter kullanicilarin
duygu siniflarinin belirlenmesinde en etkili olan diger
degiskenler oldugu belirlenmistir.

13495/27079 samples (49.836%)

|split by favorites1
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Sekil 3. Olumlu ve nétr duygu durumunun pisagor agaci (Pythagorean tree of positive and neutral moods)
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4. TARTISMA (DISCUSSION)

Saglik hizmetleri hizli bilyiliyen bir sektor olmasi sebebiyle
pazarlama uygulamalarini siklikla kullanmakta ve hizmet
sunucu, hizmet kullanici ve hiikiimetler agisindan 6énemli
bir rol oynamaktadir [19, 83]. Twitter gibi sosyal medya
araglar1 son yillarda birgok sektérde oldugu saglik
sektoriinde de kullanicilarin gortislerinin, beklentilerinin
ve isteklerinin belirlenmesi konusunda siklikla bagvurulan
bir platform haline gelmistir. Bu nedenle bu galisma
Twitter kullanicilarinin saglik hizmetleri pazarlamasina
iligkin algilarmin incelenmesi amaciyla yapilmistir.
Caligmamiz kapsaminda 1 Ekim 2022 ve 30 Kasim 2022
tarihleri arasinda ‘healthcaremarket’ etiketiyle elde edilen
27079 adet tweetten elde edilen veriler tizerinde analizler
gergeklestirilmigtir. Bu kapsamda ilk olarak Twitter’dan
elde edilen tweetler izerinde duygu analizi yapilarak saglik
hizmetleri pazarlamasina yonelik algilarin ¢ogunlukla
olumlu oldugu tespit edilmistir. Literatiire bakildiginda
benzer sekilde Sevim ve Giidik [19]lin kamu saglik
hizmetleri yoneticilerinin saglik hizmetlerinde pazarlama
faaliyetlerine bakis acilarinin degerlendirilmesine yonelik
yaptiklar1 ¢alismada saglik hizmetleri yoneticilerinin kamu
saglik hizmetlerinde pazarlama faaliyetlerine yonelik
olumlu bir bakis agisina sahip olduklar tespit edilmistir.
Yine pazarlama alaninda yapilan baska bir ¢aligmada ise
miisteri begeni ve memnuniyetsizliklerinin olusmasinda 6n
plana c¢ikan faktorlerin belirlenmesi amaciyla duygu
analizi  kullanilarak  yapilan ¢alismalarda negatif
yorumlarin pozitif ve ndtr yorumlara kiyasla daha fazla
oldugu goriilmiigtiir [23]. Yani degisen ve gelisen diinya ile
birlikte diger hizmet alanlarinda oldugu gibi saglik
hizmetleri alaninda da pazarlama uygulamalarinin olumlu
etkileri oldugunu sdylemek miimkiindiir. Literatiir
incelendiginde Twitter kullanimimin 6zellikle kronik
hastaliklar konusunda bilgi paylagimi konusunda siklikla
kullanildigr goriilmektedir. Bagka bir ¢alismada ise gogiis
kanseri hastalarini Twitter iizerinden yaptiklar1 paylagimlar
duygu durumu analizi ile incelendiginde hasta tedavisi,
hasta  desteginin  artirllmast  ve  farkindaligin
yayginlastirilmas:  konularinda olumlu  deneyimlerin
paylasildigt goriilmiistiir [84].

Ekim ve Kasim aylar1 igin olusturulan kelime bulutlarina
gore en sik tekrarlanan kelimelerin ‘insurance’ ve ‘mental’,

‘care’, ‘drug’ ve ‘system’ gibi saglik hizmetleri
pazarlamasiyla dogrudan iligkili kelimeler oldugu
goriilmiistir. Caligma kapsaminda yer alan Twitter

kullanicilarinin saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik
olumlu, olumsuz ve notr duygu durumlari belirlendikten
sonra bu duygu durumlarimi tahmin etmede hangi yontemin
daha etkili oldugu sorusuna cevap aranmigtir. Bu noktada
aradigimiz sorunun cevabmi belirlemek igin makine
O0grenmesi teknikleri kullanilarak performans
karsilagtirmalart yapilmistir.  Literatiire bakildiginda
Twitter metinleri iizerinde makine 6grenmesi tekniklerinin
kullaniminin yaygin oldugunu ve Tiirkge Twitter mesajlar1
iizerinde duygu analizlerinin yapildig1 bir ¢alismada Naive
Bayes algoritmasi, destek vektdr makineleri ve lojistik
regresyon analizi gibi makine &grenmesi siniflama
tekniklerinin kullanildigi goriilmiistiir [85]. Bu nedenle
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calisma kapsaminda bes adet bagimsiz kategorik
degiskenden olusan yeni bir veri seti olusturularak bu yeni

veri seti iizerinden makine Ogrenmesi tekniklerinin
performans  karsilastirmalart  yapilmistir.  Yapilan
performans  karsilagtirmalar1  sonucunda  Twitter

kullanicilarinin saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik
duygu durumlarini tahmin etmeden en iyi makine
ogrenmesi tekniginin RF ve NN algoritmalari oldugu tespit
edilmistir. Son olarak yeni olusturulan veri setinde yer alan
‘favorite’ degiskeninin Twitter kullanicilarinin  duygu
durumlarimi  agiklamada en etkili degisken oldugu
belirlenmistir. Bu durumda Twitter kullanicilarin saglik
hizmetleri pazarlamasina yonelik atilan tweetlere
cogunlukla katildigi ve olumlu bir yaklasim sergiledigi
sOylenebilir. Son yillarda Twitter saglik alaninda Diinya
Saglik Orgiitii gibi kiiresel orgiitler tarafindan uluslararasi
kamuoyuyla iletisim kurmak i¢in 6nemli bir halkla iligkiler
aract haline gelmistir. Pandeminin saglik alaninda politika
belirleme ve karar verme {izerindeki etkilerinin
gozlenmeye devam edildigi 2022 yili itibariyle DSO
Twitter paylasimlar1 tizerinde yapilan bir incelemede,
Twitter kullanicilarmin DSO’niin  Covid-19 ile ilgili
paylagimlarmma  tepki  (favorite-retweet)  verdikleri
gOriilmiistiir [86].

Calismamizda toplumdaki kisilerin saglik hizmetlerinin
pazarlamasina  yonelik olumlu duygu durumlar
belirlenmis ve bu duygu durumlari ileri derecede analiz
teknikleri kullanilarak daha detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Calismanin sinurliliklart géz oniine alindiginda
calisgma kapsamma sadece Ingilizce dilinde ve
‘healthcaremarket’ etiketi kullanilarak atilan tweetler dahil
edilmistir. Ayrica bu ¢aligmada sosyal medya
platformlarindan sadece Twitter’1 kullanan kisilerden elde
edilen veriler kullanilmistir. Son olarak g¢aligmanin bir
diger sinirlilig1 da sadece sekiz haftalik bir zaman periyodu
i¢in veri setinin olusturulmasidir.

5. SONUC VE ONERILER
RECOMMENDATIONS)

(CONCLUSION AND

Basta saglik olmak {izere birgok alanda sunulan hizmetlere
iligkin kamuoyu goriisleri ve bu goriislerin en ¢ok
paylasildigt sosyal medya platformlart son donemde en
onemli bilgi kaynaklarindan biri haline gelmistir. Bu
caligma kapsaminda da Twitter’dan elde edilen verilerle
kisilerin saglik hizmetleri pazarlamasi konusundaki
goriisleri duygu analizi kullanilarak degerlendirilmistir.
Aragtirmamiz sonucunda elde edilen bulgular Twitter
kullanicilarinin  biiyiik ¢ogunlugunun saglik hizmetleri
pazarlamasi konusunda olumlu bir goriise sahip oldugunu
gostermistir. Calismanin ileri analiz asamasinda Twitter
kullanicilarinin - duygu durumlarmin en iyi tahmin
edicilerini bulmak amaciyla olusturulan yeni veri seti
kullanilarak makine Ogrenmesi tekniklerinin
performanslar1 kargilagtirilmigtir. Bu analiz sonucunda
Twitter kullanicilarinin duygu durumlarinin en iyi tahmin
edici makine 6grenmesi teknikleri RF ve NN olmustur.
Twitter kullanicilarinin saglik hizmetleri pazarlamasina
yonelik duygu durumlarinin en iyi tahmin edici
degiskenlerinin ise sirasiyla ‘favorite’, ‘health system’,
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‘insurance’, ‘retweet’, ve ‘mental health® oldugu
belirlenmistir. Sosyal medya platformlarindan elde edilen
giincel bilgilerin politika yapicilar icin énemli bir kaynak
oldugu disiiniilmektedir. Bundan sonra yapilacak olan
calismalarda saglik hizmetleri pazarlamasina yonelik
literatiirde yer alan sinirli ¢aligmalara ek olarak saglik
hizmetleri pazarlamasina yonelik goriislerin
degerlendirilmesinde Twitter’in yanmi sira farkli sosyal
medya platformlarinin da c¢alisma kapsamina dahil
edilmesi ve bu platformlardan elde edilen bulgularin
karsilagtirilmas1  Onerilmektedir. Yine ileride yapilacak
calismalarin zaman igindeki degisiklikleri daha iyi
anlamak ve derin bir perspektif sunmak amaciyla daha
uzun bir zaman araligini kapsayacak sekilde planlanmasi,
ayrica analizlerin genellenebilirligini artirmak ve
bulgularin daha genis bir kitleye uygulanabilir olmasia
katkida bulunmak i¢in daha biiyiik bir veri seti kullanilmast
Onerilmektedir. Ayrica farkli etiketler kullanilarak daha
genis bir perspektif ile saglik hizmetleri pazarlamasina
yonelik degerlendirmeler ele alinabilir.
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