MAKI| MEHMET AKIF ERSOY UNIVERSITESI
iiBFDI IKTISADI VE IDARI BILIMLER FAKULTESI DERGISI

_]()l/ RNAL OF MEHMET AKIF ERSOY UNIVERSITY ECONOMICS AND ADMINISTRATIVE SCIENCES FACULTY

Yil/Year: 5 @ Cilt/Volume: 5 ® Say1/Issue: 3

® Aralik/December, 2018

e-ISSN: 2149-1658

Arastirma Makalesi/Research Article

SOSYAL MEDYA ANALITIGI ILE DEGER YARATMA: DUYGU ANALIZI iLE

GELECEGE YONELIM!'

SOCIAL MEDIA ANALYTICS: VALUE CREATION WITH SENTIMENT ANALYSIS

Burcu AKIN
Dr., Bagimsiz Arastirmact, burcukaraoz@gmail.com
https://orcid.org/0000-0001-6665-3213

Umman Tugba GURSOY SIMSEK

Prof. Dr., Istanbul Universitesi, Isletme Fakultesi tugbasim@jstanbul.edu.tr

Bagvuru Tarihi/Application Date: 22.06.2018
Kabul Tarihi/Acceptance Date: 03.09.2018

https:/ /otcid.org/0000-0002-5143-4058

DOI: 10.30798/makuiibf.435804

Oz

Misterisi sosyal medya kullanicilar1 olan isletmelerin  bu
kanallardan driinleri hakkinda yazilan iletileri toplayip analiz
ctme, bunlart satts rakamlart ile karsilastirma  veya
iliskilendirme, gelecek icin stratejiler gelistirme gibi imkanlart
vardir. Bu calismada uygulanan yontem ile bir televizyon
kanalina ait seyirci gorislerinin  sosyal medya tizerinden
derlenerek kanal icin faydali bilgi elde edinilerek isletme icin
deger yaratilmast amaglanmistir. Ote yandan bu bilgiler ile
kanal icin bir karar destek unsuru olusturulmast hedeflenmistir.
Bu amagla bir TV kanalinda yayinlanan programlar hakkinda
Kasim - Haziran 2017 tarihleri arasinda Twitter’dan paylasilan
iletiler derlenmis, duygu analizi teknigi ile her ileti pozitif,
negatif ya da nétr olarak etiketlenmistir. Bu periyoddaki yayin
akigindaki tim programlar icin kag pozitif, ka¢ negatif ve kag
notr tweet atildigt bilgilerine bagl olarak reyting degeri
incelenmistir. Sosyal medyadan derlenen veriler ile giintimiizde
kullanilmakta olan reyting Sl¢iim sisteminin verileri regresyon
yontemi aracligiyla analiz edilerek birbiri Gzerindeki etkileri
ortaya ¢ikarllmaya caligtlmustir.  Arastirilan  model, sosyal
medyadan elde edilen verilerin ilgili isletme icin anlamli sonular
sagladigint ve incelenmeye deger oldugunu géstermistir.
Anahtar Kelimeler: Duygu analizi, sosyal medya analitigi,
regresyon analizi.

Abstract

Businesses with customers who are users of social media, have
the option of collecting and analyzing data from social media,
comparing or correlating them with sales figures, and
developing strategies for the future. By using the method
applied in this study, it is aimed to obtain beneficial
information for the channel by compiling the views of
spectators belonging to a television channel through social
media. Also, the study will provide a decision support tool for
the channel. For this purpose, Twitter is chosen as social
media channel and tweets which are about programs broadcast
on a TV channel, were compiled from November 2016 to
June 2017. Each tweet is labeled as positive, negative, or
neutral by a novel sentiment analysis method. Then, for all
programs in this period, the rating was examined based on
positive, negative and neutral tweets.

Keywords:  Sentiment analysis,
regression analysis.
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EXTENDED SUMMARY
Research Problem:

The aim of this study is obtaining beneficial information for a company by compiling the views of customers
through social media and analyzing the views by social media analytics tools, then proposing a generalized model
which can work with various companies in various sectors. Another purpose of the study is contributing Turkish
literature by explaining social media analytics in detail.

Research Questions:

Does analyzing social media occur meaningful information for businesses?
Do the firms, who makes social media analysis listen customer voice quickly?
Do the results of social media analysis crate value for the companies?

Do Tweets have significant effects on TV ratings?

Does the tv channel generate strategies due to Twitter based social media analysis?
Literature Review:

Data collecting techniques, analyzing methods and tools and previous studies on social media analytics
became main topics of the literature review. Online libraries are searched for the similar studies. Techniques and
tools which are used in social media analytics are investigated. The findings appeared the lack of social media studies
about Turkish companies by using big data sources and qualified analyze techniques.

Methodology:

A TV channel is chosen as company and Twitter is chosen as social media platform. Tweets which are
written by spectators about the programs broadcast on the TV channel, were compiled from November 2016 to
June 2017. About 600.000 tweets are collected. Each tweet is labeled as positive, negative, or neutral by a novel
sentiment analysis method. Then, for all programs in this period, the rating was examined based on positive, negative
and neutral tweets by regression analysis. Python and R programming are used while collecting and analyzing the
data.

Results and Conclusions:

Improvements on technology and internet make social media analytics popular. Through social media
analytics, reaching sheer volume of data, making effective researches and creating value for companies is possible.
The companies have change to generate big effects on their business by analyzing the data which are conducted from
social media platforms. Lots of companies want to hear customer voice to improve their products or services,
knowing customer feedbacks or expectation of customers quickly is invaluable. Through this point of view, in this
study thousands of tweets are collected from Twitter for a tv channel. Sentiment analysis which categorize tweets as
positive, negative or neutral is used as analyze method. Thus, unstructured data — Tweets transformed into structured
data. This data used in regression for analyzing the relationship with sentiments of tweets and rating data which tv
channels are already using as an indicator. Also, regression analysis revealed that positive and neutral tweets improve
rating ratio and negative tweets causes decrease in rating ratio.

This study presents a model that starts with collecting data from social media, then making sentiment analysis
and finally applying forecasting analyses to the results of sentiment analysis and real sales ratios. For future studies
this model can be implemented to companies from different sectors, different social media platforms can be chosen
to collect data or different type of analyze techniques can be performed.
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GIRIS

Kullanicilarina ¢evirim i¢i olarak aligveris yapabilme, gorislerini paylasabilme gibi olanaklart
saglayan cesitli iceriklerin yaratildigi ve paylasildigt internet temelli uygulamalar grubuna sosyal medya adt
verilmektedir. Sosyal medya; Twitter, Facebook gibi sosyal aglarin yani sira blog, isteyen herkesin fikirlerini
yazabildigi cevirim ici sézlikler, haber siteleri ve daha bircok yapisal olmayan veri iceren web kaynagini
kapsamaktadir. Bu Gzelligi ile sosyal bilimlerde veri analitigi ve benzetim modelleri tizerinde calisan
arastirmacilar icin 6nemli bir biiytk veri kaynagidir (Cioffi-Revilla, 2010).

Gelisen teknoloji ile beraber sosyal medya kullanimi da hizla artmaktadir. Her giin milyonlarca
kullanici sosyal medya aracilify ile iletisim ve etkilesim kurmaktadir. Bilgi kaynagt olarak sosyal medyanin
kullanilmasi bircok alanda etki yaratabilmektedir. Reklam, tanitim gibi konularda kullanicilara ulagma
kolaylig1 saglamast nedeniyle de sosyal medya analitigi calismalarina olan ilgi artmistir. Kisilerin fikir ve
goOrislerini paylagabildikleri iletisim platformu olarak da tanimlanabilen sosyal medya; isletmelere trtinleri
ve markalar1 hakkinda mevcut ya da potansiyel misterilerin gorislerini kolayca dgrenme firsati sunar
(Agrawal v.d., 2011). Kisilerin kendi kendilerine distindiiklerini sosyal medya platformlarinda paylasmasi
ile bu monolog diyaloga déntismektedir (Hansen v.d., 2010). Alsilagelmisin disinda bir hizla iletisim
kurmay1 saglamasi, bircok marka, sanatct ve siyasetciyi sosyal medya kullanmaya itmektedir. Bu nedenle
sosyal medya analitiginin tim y6nleri ile incelenmesi, elde edilecek verinin tipi, kaynagi ve isleme araglari,
uygulanabilecek analizler hakkinda detayll bilgi edinilmesi gerekmektedir. Bu calismada, bir isletmenin
triinleri hakkinda kullanicilarin sosyal medya kanallarinda yazdiklart iletileri yazarken dustindiklerinin,
gercek satis rakamlar ile iligkili olup olmadigi arastirilmistir. Bu amagla isletme olarak bir televizyon kanali,
sosyal medya aract olarak da Twitter secilmistir. Uriinleri TV programlart olan bu isletmenin satis rakamlart
da reyting degerleridir. Dolayist ile ¢alismada ilgili TV kanalinda yayinlanan programlar hakkinda Kasim -
Haziran 2017 tarihleri arasinda Twitter’dan paylasilan iletiler derlenmis, duygu analizi teknigi ile her ileti
poritif, negatif ya da nétr olarak etiketlenmistir. 8 aylik periyoddaki yayin akisindaki tim programlar igin
kag porzitif, kac negatif ve kac nétr tweet atildigt bilgilerine baglt olarak reyting degeri incelenmistir.

1. LITERATUR OZETi

Sosyal medya kanallart tizerinden detlenen veriler ile cesitli algoritmalar kullanilarak sosyal medya
analitigi calismalari yapilmaktadir. Bu ¢alismalarin ortak amaci sosyal medya verileri ile anlamh bilgiler
ortaya cikartarak sosyal, ekonomik, politik ve daha bircok alanda deger yaratabilmektir. Literatiirde sosyal
medyadan derlenen -yapisal olmayan- metin verilerinin analizinde duygu analizinin siklikla kullanildigt
gorilmektedir. Duygu analizi de disiplinler arasi bir konu oldugu icin, hem teknik yani siuflandirma
algoritmalarinin gelistirilmesi gibi calismalar, hem de analiz ¢iktilarinin kullanilabildigi sosyal bilimler ve
saglik alanlarinda yapilan ¢alismalar karsimiza ¢tkmaktadir. Ahkter ve Soria (2010) siklikla tizerinde ¢alisilan
Twitter’dan derlenen verilere duygu analizi ¢alismalarina alternatif olarak, Facebook profillerinden veri
toplaytp duygu analizi yapmuslardir. Digerlerinden farkli olarak Gunawardena ve arkadaslari (2013)
icerikten duygu analizi yapma calismalarinin benzerini Instagram adli sosyal paylagim sitesinden derledikleri
etiketler ile yapmuslardir. Kang ve Park (2014) da calismalarinda Apple Store’dan gevirim igi alisveris yapan
kisilerin biraktiklart yorumlara duygu analizi yapmuglardir. Duygu analizi sonucu ortaya ¢ikan 6zelliklerin
Vikor karar algoritmast ile degerlendirilmesi ile hangi servislerden memnun kalindigi belirlenmistir. Jang ve
arkadaglart (2013) Youtube’daki yorumlar tzerine yaptiklari calismalarinda duygu analizi ve izlenen
videolar ve yorumlarindan yola ¢ikarak kullanict analizi yapmuslardir. Bu sayede yorum yapan kullanicilarin
ilgilendikleri alanlar hakkinda fikir sahibi olunabildigini ve bunun firmalar icin biyitk deger yarattigim
belirtmislerdir. He ve arkadaglari (2013) bir sektérden belitledikleri ti¢ firmanin Facebook ve Twitter
tzerinden derledikleri veriler ile miisteri memnuniyetini belirlemeye calismuslardir. Bu amacgla takipi,
yorum ve paylasim sayilart gibi sayisal degerlerin yani sira iletiler de metin madenciligi teknikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Calismanin sonucunda firma degetlerinin belitflenmesinde sosyal medya
rekabet analizinin énemi ve metin madenciliginin giicii ortaya cikaridmistir. Tlgili firmalar hakkindaki
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iletilerin de metin madenciligi yontemi ile analiz edilmesiyle hangi markanin hangi sosyal medya kanalinda
daha ¢ok 6ne ciktigt da ortaya ¢ikaridmistir. Mostafa (2013), bircok firma icin Twitter paylagimlarinda ilgili
firma adlarinin yaninda en stk kullanilan kelimeleri belitlemeye calismustir. Bu amacgla hava yolu,
telekomiinikasyon ve saglik sektori gibi cesitli sektOrlerden firmalart analiz etmistir. Zheng ve digerleri
(2013) ile Firinaki ve digerleri (2012) e-ticaret sitelerinden belitli Grlnler icin derledikleri metinleri
inceleyerek, triinler hakkinda yapilan yorumlarin etkisini ve verilen puanlarla ilgisini arastirmislardir.
Weichselbroun ve arkadaglart (2014) semantik bilglyi genisletmek icin fikir madenciligi calismast
yapmuslardir. Bu amacla Amazon ve IMBD’den detlenen veriler ile duygu analizi yapidmustir. Calisma
belirsiz duygu iceren terimleri belitleyip, egitim kiitiphanelerinden elde edilen baglam bilgisini saglama ve
bu baglamsal bilgiyi WordNet gibi yapisal bilgi kaynaklarina yerlestirme adimlarini igcermektedir.
Calismanin sonucunda bu baglamsal iliskinin istatistiksel dogruluk ve kesinlik tizerinde pozitif bir etkiye
sahip oldugu ve bu degerlerde artis meydana geldigi ortaya ¢ikarilmistir. Meral ve Diri (2014) ile Coban ve
arkadaslart (2015) Twitter’dan derledikleri Tiirkce tweetler Gizerinde duygu analizi ¢alismasi yapmislardur.
Tirkge’nin sondan eklemeli bir dil olmast nedeniyle duygu analizinde dikkat edilmesi gereken konulara
vurgu yapan ¢alismalarda, cesitli algoritmalarin siniflandirma performanslart kargilastirilmigtir.

Sosyal medya analizi gesitli sektOrlerdeki isletmeler icin deger yaratabilmektedir ve genis kullanim
alan1 buldugu bir konu da pazarlamadir. Twitter'in agizdan agiza pazarlama icin 6nemli oldugunu
vurgulayan calismalarinda Jansen ve arkadaglart (2009) belirli driinler ve markalar icin bu konuyu analiz
etmislerdir. Ghiassi (2013) ise Twitter’dan bir marka hakkinda misteri yorumlarini derlemis ve buna
literatiirdeki modellerden farkli olarak gelistirdigi algoritmalar ile duygu analizi yapmistir. Ote yandan
Cvijikj ve Michahelles (2013) geleneksel pazarlama anlayisina yeni bir bakis agis1 getirmeyi hedefledikleri
sosyal medya pazarlamast konulu bir ¢alisma yapmuslardir. Bu amacla firmanin yoneldigi sosyal medya
kanali, kullandig1 icerik, icerigin yayinlama zamani, markanin Facebook sayfasindaki begeni, paylasim ve
yorum sayistnin pazatlamaya etkisini 6l¢meyi amaclamuglardir. Trattner ve Kappe (2013) ise reklami
gorecek kigilerin  sayisint ve yatiim geri doénlsiini hizlandiracak olan Facebook reklami tzerine
calismuslardir. Bu amagcla gercek zamanl 6lciimler ile en ¢ok hareket halinde olan kullanicilarin tespitini de
analiz etmislerdir. Xiang ve arkadaslart (2015) ¢alismalarinda buyik veri analizinin, otelcilikle ilgili 6nemli
konular olan misterilerin deneyimleri ve tatminleri hakkinda faydali bilgi saglayip saglamayacagini
arastirmiglardir. Bu dogrultuda Expedia.com adli web sayfasindan konaklama yapan kisilerin ilgili oteller
hakkindaki yorumlari ve begeni oranlari elde edilmistir. Verilerin 6n islemeden gegirilmesinin ardindan,
gelistirilen siniflandirma modeli ile metin analizi yapilmis ve misterilerin deneyimleri ile tatmin oranlarinin
iliskili oldugunu ortaya cikarmuglardir. Ote yandan yazarlar bu calismanin otelcilik literatiirindeki
calismalara yeni bir soluk getirebileceginin ve gelecek calismalara actk bir alan olmasmnin tzerinde
durmuslardir. Xiang ve arkadaglari (2017) gesitli sosyal medya kanallarindan oteller hakkinda misterileri
tarafindan yapilan yorumlart analiz ederek turizm sektdriinde sosyal medya analitigi uygulamast
yapmuslardir.

Sinema filmlerinin gise getirilerinin ya da izlenmelerinin tahmini de siklikla tizerinde calisilan bir
konudur. Mishne ve Glace (2000) filmler hakkinda bloglarda yazilan metinlere duygu analizi uygulayarak,
bunun gercek sinema gisesi rakamlari ile korelasyonlarini incelemislerdir. Sharda ve Delen (2006) filmleri
“batanlar” ve “gise rekorlart kiranlar” araliginda kategorilere ayirmak icin galismuslardir. Bu amagcla
gelistirdikleri siniflandirma problemini sinir aglart algoritmasi yardimi ile ¢6zmiislerdir. Digerlerinden farkl
bir sosyal medya kanali kullanan Asur ve Huberman (2010) Twitter’dan belitli bir konu hakkinda veri
derlenip gelistirilen modelle piyasa icin tahminlemeler yapilabilecegini Ongérmislerdir. Bu amacla
gelistirdikleri dogrusal regresyon modeli ile Twitterdan sinema filmleri hakkinda derledikleri veriler ile gise
kazanci degetlerinin arasindaki iliskiyi 6lemiis ve gelecek tahmini yapmuslardir. Ayrica tweetlere duygu
analizi yaparak ilgili modeli gelistirmeye c¢alismislardir. Joshi ve arkadaslari (2010) ise metin ve metaveri
formatinda topladiklart veri ile dogrusal regresyon yontemi kullanarak, filmlerin kazanglarini tahminleme
tizerine ¢alisma yapislardir. Rui ve digerleri (2013), Twitter gibi sosyal medya kanallart araciligi ile yapilan
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agizdan agiza iletisimin Urin satiglart tzerinde etkiye sahip oldugunu ve bunun yénetilerek avantaja
cevrilebilecegini, filmlerin gise rakamlari tizerindeki etkisi tzerinden ifade etmislerdir. Kim ve digerleri
(2015), Twitter ve Facebook sosyal medya sitelerinden filmler hakkinda yapilan yorum sayilarini, haftalik
egilimlerini ve kag¢ salonda yayinlandigi gibi filmin yayinlanmasina iliskin girdileri kullanarak gise rakamini
tahminlemeyi hedeflemislerdir. Hur ve digerleri (2016), filmler hakkinda yapilan yorumlara duygu analizi
yaparak, gise rakamlarini tahmin etmeye calismuslardir. Bu amacla cesitli veri madenciligi teknikleri
kullanmuslardir. Ding ve digerleri (2017), filmlerin yayinlanmadan 6nce sosyal medya kanallarinda aldiklari
begenilerin gise rakamina etkisini incelemisler ve aralarinda pozitif bir etki oldugunu ortaya koymuslardur.
Thelwall (2017) Youtube’da bir grup dans videosu icerik bakimindan arastirarak derinlemesine analiz
yapmistir.

Saglik alaninda da sosyal medya analizinden yararlanilarak yapilan pek ¢ok calisma bulunmaktadir.
Culotta (2010) salginlarin izlenmesi ve tahminlenmesi i¢in Twitter’s kullanmustir. T'witter’dan grip ile ilgili
mesajlart detleyen yazar, ¢esitli algoritmalar kullanarak bu mesajlarin “Hastalik Kontrol Merkezi” istatistik
degetleri ile iliskisini incelemistir. Aramaki (2011) benzer bir amagla grip ile ilgili tweetlerin pozitif ya da
negatif olarak siniflandirilmasinda ¢esitli makine 6grenmesi tekniklerinin performanslarini karsilagtirmustir.
Bodnar ve Salathe (2013) ise grip ile iligkili sayilabilecek en az bir kelime gegen tweetler tizerinde regresyon
calismast yapmustir.

2. TWITTER ILE SOSYAL MEDYA ANALITIGI

Kitle ve algt yonetimi gibi alanlarda Twitter kullaniminin artmast Twitter'in “sosyal bir megafon”
olarak tanimlanmasint saglamaktadir (Baloglu, 2015). Dolayist ile sosyal medya kanallarini dogru kullanan
kurum ve kisiler olumlu etkilerinden faydalanabilmekteditler. Ornegin Twitter’da bir kullanicinin x iiriini
icin yaptigt yorum, takipcilerin sayisina, yorumun etkileme giiciine gére hizla yayithp dakikalar icerisinde
binlerce kisinin konustugu bir konu haline gelebilmektedir. Bu da iyi yOnetilebilirse ilgili isletme icin
avantaj saglayabilecekken, Twitter’in kullanilmamast ya da bu gibi kullanict yorumlarinin énemsenmemesi
gibi hatali davranislar ile dezavantaja doniisebilmektedir. Her glin milyonlarca igerigin olustugu sosyal
medya isletmelere pazarlama alaninda 6nemli Glclide deger yaratmaktadir. Sosyal medya, isletmelerin
geleneksel bir veri toplama aract olan anket ile ulasmast miimkiin olmayan bir kitleden gérils toplamasint
saglar. Elde edilen bu verilerin uygun analizleri ile anlaml bilgilerin ortaya ctkarilmast Sekil 1°de streci
gorsellestirilen sosyal medya analitiginin amaclarindan birisidir. Diger bir deyisle sosyal medya analitiginde
verilerin nereden derlenecegi, hangi araclarin kullamilabilecegi ve hangi teknikler ile analiz edilecegi 6nem
arz etmektedir.

e  (Cesitli kaynaklardan veriyi elde etme
e Verionisleme
e Veriden anlamli bilgi gtkarimi

e GUraltdlu ve kirli veriyi temizleme

e  Fikir madenciligi, duygu analizi, konu modelleme,
sosyal ag analizi ve trend analizi gibi ileri diizey
analitik teknikleri uygulama

e Analizler sonucunda elde edilen bilgileri
degerlendirme
e Bulgulari paylasma

Sekil 1: Sosyal Medya Analitigi Sireci
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2.1. Sosyal Medya Analitigi: Veri

Sosyal medya verisi buyukligil, zenginligi, dinamikligi, insan davranisini temsil basarist ile bireyleri,
gruplart ve toplumlart anlama imkani sunmaktadir (Batrinca ve Treleaven, 2015). Teknolojik gelismeler,
sosyal medya platformlarinda olusturulan verinin, birikerek biiylik hacimli veri yiginlarina déntismesine
neden olmaktadir. Sosyal medya platformlarinda metin, fotograf, video, ses, tiklama verisi ve fare hareket
verisi gibi ¢esitli formatlarda veri tretilmektedir. Gegmis zamanl ya da gercek zamanlt beslemeler seklinde
olabilen bu veri setleri yapisal olmayan ya da yari yapisal formattadirlar. Bu 6zellikler sosyal biyiik veri
kavraminin ortaya ¢ikarmaktadir ve Sekil 2°deki gibi biiyiik veri, veri analizi ve sosyal medya kavramlarinin
i¢ ice gegmis oldugunu géstermektedir.

SOSYAL MEDYA

mipy
"r‘??r!. ,l!', i

VERIANALIZI  BUYUK VERI
Sekil 2: Sosyal Biiyiik Verinin Yapis1
(Kaynak: Bello-Orgaz, 2016)

Wamba ve arkadaslarinin 2016 yilinda yaptiklart kategorizasyonla, sosyal medya verisi genel hatlart
ile demografik veri, tirtin verisi, psikografik veri, davranis verisi, yonelim verisi ve konum verisi seklinde
kategorilere ayirmaktadir. Bu kategorizasyon sayesinde sosyal medyadan elde edilen veriler, icerdikleri
bilgiler ve ¢iktilarina gére gruplandirilmistir.

Demografik veri, yas, cinsiyet, egitim gibi kullanicilarin kendi profillerinde halka acik olarak
paylastiklart  bilgileri kapsamaktadir. (Kaplan ve Haenlein, 2010). Ornegin, Amazon kullanicilarin
demografik 6zelliklerine gore kisiye 6zel teklifler sunarak kullanicilan ile uzun siireli iliski kurmayi
hedeflenmistir (Nemschoff, 2013). Ote yandan internet bankaciligi kullanan misterilerin profilleri
incelenerek elde edilen verilere cesitli veri madenciligi yontemleri uygulanarak, pazarlama stratejileri
gelistirilebilmektedir (Gursoy ve Bilgin, 2016).

Uriin verisi, kisilerin belirli bir {iriin ya da marka hakkinda sosyal medya iizerinden yaptiklart
yorumlardir. Kullanicilarin kendi profillerinde ya da isletmenin resmi profilinde goriis ve Onerilerini
bildirmesi ile trln verisi olugsmaktadir. Derlenen triin verisi sayesinde isletmeler pazarlama stratejileri
gelistirmede, misteri sikdyetlerini takip edip hizla geri dénts yapmada ve miusteri ihtiyaclarini 6grenmede
avantaj elde etmektedir. Bu amagla Apple iPhone 571 piyasaya sunmadan 6nce Urtniin 6zelliklerini tanitan
reklamlari gesitli iletisim kanallar1 araciligt yayinlatmistir. Bu reklamlara sosyal medya araciligt ile yapilan
yorumlar ve goriislere gbre firma, bireylerin alma arzusunu arttiracak promosyon ve pazarlama stratejilerini
beliflemeye calismistit (Moore, 2014). Bu calismada kullanilacak veri seti de bir isletme ve urtinleri
hakkinda sosyal medyada kisilerin yazdigt yorum ve gorisler oldugu icin tGrlin verisi sinifina girmektedir.

Psikografik veri, sosyal medyadan mdusterilerin kisilik, deger, tutum, ilgi alani ve yasam sekilleri
hakkinda bilgi toplanmasina, béylece kisiler hakkinda daha detayli bilgi sahibi olunmasini saglar. Béylece
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herkes icin tek bir pazarlama stratejisi uygulamak yerine farkll ilgi alanlarina gore farkll stratejiler
uygulanabilmektedir. Ornegin sosyal medya iizerinden miisterilerin ilgi duyduklart spor dallarinin
belirlenmesi ile daha ¢ok misteriye ulasilacak bir strateji gelistirmek mimkiindar.

Davranis verisi; musterilerin ge¢mis satin alma davranislarinin sosyal medya tzerinden elde
edilmesidir (Kietzmann v.d.,2011). Bu sayede bir Avustralya bankasi olan UBank, misterisi olmayan
kisilerin ¢alistiklari bankalar hakkinda sosyal medyadan yaptiklart olumsuz yorumlari inceleyip, bu kisileri
kendi bankalarina ¢ekmeye calismislardir (Schlagwein, 2014).

Yonelim verisi; sosyal medya sayesinde kisilerin gelecek alisverislerine dair istekleri ve aktiviteleri
onceden elde edilebilmektedir. Bircok sosyal medya platformunda karsimiza c¢tkan “bunlar
begenebilirsiniz” temali reklamlar bu verilerin analizi ile ortaya ¢tkmaktadir. Kullanicilarin ge¢miste ziyaret
ettikleri Girtin ya da marka profillerinden, yaptiklari yorumlardan yapilan cikarimlar ile gelecek alisverisler
yonelimleri hakkinda veri elde edilebilmektedir.

Konum verisi; kullanicilarin gercek zamanh olarak sosyal medyadan bildirdikleri konumlarin
derlenmesi ile elde edilir. Bu veri sayesinde bolgesel kampanyalar yapilarak misteri memnuniyeti
saglanmaya calistlir. Ornegin Foursquare adli sosyal medya platformunda yer bildirimi yapilmasinin
ardindan civardaki isletmelerden kampanya haberleri gelmesi bu verinin analiz edilip kullanidmas: ile

mimkiin olmaktadir.
2.2. Sosyal Medya Analitigi: Araglar
2.2.1 Veri Toplama Araglar

Sosyal medya analitiginde acik kaynakl veri tabanlarindan hazir derlenmis veri setleri, ticari veri
saglayicilardan ticret karsiligt satin alinan veri setleri veya uygulama programlama ara yiizleri (API) aracilig
ile kullanicinin kendi derledigi veri setleri kullanilabilmektedir. (Batrinca ve Treleaven, 2015).

Actk kaynaklt veri tabanlarinin yant sira sosyal medya verilerine ticari veri saglayicilar araciligt ile de
ulasmak mumkindir. Birgok sosyal medya platformu uygulama programlama ara yizleri ile kisith veri
derlenmesini saglamakta ve fazlasini ticari veri saglayicilart aracihigy ile satmaktadirlar.

Uygulama programlama ara yilzleri, isletim sistemleri ya da kitiphanelerin diger programlara
sagladigt fonksiyonlar butinidir (Ardic ve Goktirk, 2009). Ayrica arastirmacilarin sosyal medya
platformlarinin veri tabanlarindaki depolanmis verilere ulagmasini saglayan komutlar kiimesi olarak da
ifade edilebilir. Giinimizde bir¢ok sosyal medya platformu yaziim gelistiricilerin ve aragtirmacilarin
faydalanabilmesi amactyla bu ara yiizlere sahiptir.

2.2.2 Analiz Araglarn

Sosyal medya verisinin analizinde R, Python, MATLAB ve C gibi programlama dilleri ve Weka,
SAS, Rapidminer gibi yazilimlar kullanilabilmektedir. KDnuggets adli isletme analitigi, biiylik veri ve veri
bilimi hakkinda giincel arastirmalarin yayinlandigi web sayfasinda; veri analitigi, veri bilimi ve veri
madenciligi alanlarinda calisanlara yapilan bir ankette kullanicilara hangi programlama dilini daha ¢ok tercih
ettikleri sorulmus; R ve Python programlama dilleri, veri analitiginin 6nemli bir alt dalt olan sosyal medya
analitigi icin gelistirilen kiitiiphaneleri ile, Rapidminer ise kullanish operatorleri ile arastirmacilar tarafindan
siklikla tercih edilen analiz araglart olarak belirlenmistir. (www.kdnuggets.com)

2.3. Sosyal Medya Analitigi: Teknikler

Sosyal medya analitiginin temel noktalarindan biri ¢iktt olarak ne elde edilmek istendigidir. Veriden
anlamh bilgi ¢itkarilmasint amaglarken bu bilginin ne oldugu, hangi tiir veriden hangi tiir yontemler ile elde
edilecegine 1stk tutar. Bu nedenle arastirmact analitik sonucunda neyi 6grenmek istiyorsa ona gbre veri
tipini, veri kaynagini, kullanilacak araci ve uygulayacagi analiz teknigini belirlemelidir. Sosyal medya
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analitiginde siklikla kullanilan veri analiz tekniklerinden bazilar; konu modelleme, duygu analizi (fikir
madenciligi), sosyal ag analizi, egilim analizi ve musteri baglilik analizidir.

Konu modelleme, sosyal medya platformlarindan alinan biyiik élgekli metin veri setinden en baskin
konulart ayiklamayr hedeflemektedir. Bu sayede kullanicilatin ilgi alanlari, 6nem arz eden konu bagliklar,
gorisleri hakkinda bilgi edinilebilmektedir. Forumlara yazilan yorumlar, Twitter ya da Facebook’daki
durum gilincellemeleri ve Foursquare, Tripadviser gibi sitelerdeki kullanici yorumlart gibi metin verileri
konu modelleme tekniginde kullanidabilmektedir. Bu teknik sayesinde halkin politik gérislerinde,
toplumsal konulardaki fikirlerinde, markalar hakkindaki gorislerinde yer alan baskin temalar ve konular
belirlenebilmektedir. (Ozdagoglu v.d.,2016).

Duygu analizi, konu modelleme gibi kullanicilar tarafindan yazilmis metinleri girdi olarak
kullanmaktadir. Kisilerin yazdiklari metinlerden bahsettikleri konu hakkindaki duygularinin pozitif mi,
negatif mi yoksa nétr mii oldugunun ya da o anki duygu durumlarinin mutlu mu, tzgiin mi vb. oldugu
anlasilmaya calisiimaktadir.

Sosyal ag analizi, sosyal medyadaki ve kullanicilar arasindaki genel iliski yapisini, baglantilari ve
kolayca goézlemlenemeyen iliskileri grafiksel yontemlerle kolay anlasilabilir hale getirmek amaciyla
kullanilan bir tekniktir. Isletme ve politika alanlarinda gruplar ve toplumlar arast iliskilerin arastirilmasinda
sosyal ag analizinden faydalanilmaktadir (Hanneman ve Riddle, 2005; Hansen v.d., 2010). Insan hayatinin
her alaninda —aile, is, sosyal hayat- sosyal ag yapilart bulunmaktadir. Sosyal ag analizi ile bu yapilarin
belirgin Gzelliklerinin ortaya cikarihp, olast degisiklikler karsisinda ag yapisinin gOsterecegi tepkilerin
tahmin edilebilmesi gelistirilecek stratejilerin etkinliginin artmasini saglayacaktir (Codal ve Cogkun, 2016).

Egilim analizi, ge¢mis verileri kullanarak piyasa egilimlerinin ve misteri davranislarinmn
tahminlenmesini amag¢lamaktadir. Egilim analizi, yapilan kampanyalar hakkinda sosyal medyadan toplanan
misteri goriisleri, online olarak yapilan satis rakamlari gibi sosyal medyadan elde edilebilen ge¢mis olaylara
ait verileri analiz ederek politikalar gelistirilmesine yardimct olmaktadur.

Misteri baglilik analizi, sosyal medya araciligi ile yapilan online aktivitelerin basarisint Slgmeyi,
kullanicilarin ilgili Griin, marka vb. ile iliskisinin durumu hakkinda bilgi vermeyi ve devamliligini saglayacak
stiregler gelistirmeyi hedeflemektedir (Zailskaite-Jakste ve Kuvykaite, 2012). Bu siireclerin incelenmesi ve
sonrast icin politika gelistirilmesi de miisteri baglilik analizinin bir pargasidir. Isletmelerin ve markalarin
sosyal medya tizerinden yapilacak kampanyalar veya reklam calismalart ile musteri bagliligini kurabilmeleri
ya da koruyabilmeleri miisteri baglilik analizinin énemli bir alanidir.

3. UYGULAMA

Bu amagla calismada bir isletme ve Urlnleri hakkinda sosyal medya kanali olan Twitter’dan veri
toplanilmis ve bu metinlere duygu analizi teknigi uygulanarak, elde edilen numerik degetler ile isletmenin
gelecek satis degerinin tahminlenmesi hedeflenmistir. Isletme olarak bir televizyon kanali segilmistir.
Dolayist ile trtinler kanalda yayinlanan programlar, satis rakamlari ise geleneksel yontemler ile Slgiilen
reyting degerleridir. Tki asamalt olan bu calismada Sekil 3’te de goriildigii tizere 6ncelikle veri toplanmis ve
diizenlenmis, ardindan metin verilerine duygu analizi teknigi uygulanmus, sonrasinda bu veriler ile
tahminleme modelleri kurulmustur.

3.1. Veri Toplama

Sosyal medya, geleneksel yontemler ile derlenmesi glic olan milyonlarca veriye hizli ve kolay bir
sekilde ulasabilmeyi miimkiin hale gelmistir. Kullanicilarin istedikleri dilde ve konuda paylastiklar: iletilerin
analiz edilmesi ile kullanicilarin gbriis ve duygulart hakkinda bilgi edinmek mimkindir. Bu nedenle
calismada sosyal medya aract olarak Twitter secilmistir. Veri toplama asamasinda isletme olarak secilen
televizyon kanalinin driinleri durumundaki programlar hakkinda Twitter’da yazian iletiler Python
programlama dili kullanilarak Twitter API yardimi ile toplanmistir. Kasim -Haziran 2017 tarihleri arasinda
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yayinlanan programlarin yaymnlandigt saat aralifini kapsayan araliktaki tweetler toplanmus ve yaklagik
630.000 tweet elde edilmistir.

3.2.Veri On Igleme

Tweetler genellikle giinlitk konusma dilinde yazildigs i¢in giirtiltiili bir yapiya sahiptirler. Kelimelerin
yanlis yazilmasi, uzatilmasi ya da kisaltilmasi, sosyal medya jargonunun kullanidmast ya da Twitter’a ait 6zel
ifadelerin kullanilmasi bunun baslica nedenleridir. Bu nedenle tweetler tizerinde metin simiflandirma islemi
6ncesinde 6znitelik ¢ikarimi yapilabilmesi igin 6ncelikle metinlerin 6n islemeye tabi tutulup temizlenmesi
gerekmektedir. Tweetlerde gecen kelimelerin  Turkce karakter ve yazim sekli bakimindan
normallestirilmesi, metinlerin kelime dizgileri seklinde pargalanmast ve terim dokiiman matrisinin
olusturulmasi gibi 6n isleme teknikleri uygulanmugtir.

: Python programlama dili aracilig: ile Twitter API’sinden faydalmarak kanalda
MERETOREAMA .yaymlanan program adlari i¢in sorgular yaklasik 1500 sorgu yapilmustir.

Tim kelimeler normallestirilmis, kiiciik harfe ¢evrilmis ve Tiirkge karakterler
diizenlenmistir.
©Metinlere dizgi parcalama islemi uygulanmistir.
Durak kelimeler ¢ikartilmugtir.
Terim dokiiman matrisi olugturulmustur.

Adaptif sozlitkk temelli duygu analizi algoritmasi (Karatz, 2018) uygulanmustir.
Bu kapsamda veri setinden rastgele secilen bir miktar veri pozitif ve negatif

‘s olarak etiketlenmistir. Her bir duygu i¢in en ¢ok kullanilan kelimeler
DENGEANAEIAL .belirlenerek pozitif duygu s6zliigli ve negatif duygu sézligl olusturulmustur.
Etiketlenmemis metinlerin ise bu duygu sozliiklerine gore pozitif, negatif ya da
noétr olarak siniflandirilmigtir.

Twitter’dan derlenen metinlerin duygu analizi ile yapisal hale getirilmesinin
TAHMIN MODELI eardindan reyting degerleri ile arasindaki iliskinin ve yazilanlarin reyting
tizerinde etkisi olup olmadiginin analizi i¢in regresyon analizi yapilmustir.

Sekil 3: Uygulama $emast

3.3. Duygu Analizi

Metin verilerinin analiz edilerek yazarin hangi duygu ile yazdiginin ortaya cikarilmast amaciyla
uygulanan duygu analizi tekniginin en yaygin kullanilan iki yaklasimi sézlik temelli ve makine 6grenmesi
temelli yaklasimdir. Makine 6grenmesi temelli yaklasim her kelimenin ya da hecenin bir 6znitelik
tantmlanarak gelistirilen algoritmalar ile duygusuna karar verilmesi Gizerine odaklanmaktadir. S6zItk temelli
yaklasimlar ise 6nceden hazirlanan duygu sézliklerine gére metinlerin duygularinin belirlenmesini amaclar.
Calismada Karadz (2018) tarafindan gelistirilen adaptif sézlitk temelli duygu analizi yontemi kullamlmugtir.
Yoéntem veri setine gore duygu sozIiginin gelistirilmesi ve bu sézlik temelinde metinlerin analiz edilerek
yazarin ilgili metni hangi duygu ile yazdigt ortaya ctkarilmaya calisilmistir. Duygu analizinin stiregleri Sekil
#te detaylica aciklanmustir. Bu yontem ile atilan her tweetin olumlu, olumsuz ya da nétr olarak
etiketlenerek yapisal hale getirilmesi ve bu sayede Twitter verilerinin reyting degerlerinin tahmini amactyla
kurulacak modelde kullanilmasi amaclanmistir (Karadz ve Glrsoy, 2018).
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On islemden gecirilmis/temizlenmis veri seti

Rastgele secilen verileri etiketle
(Pozitif ve Negatif olarak)

Pozitif etiketli Negatif etiketli
metinlerde en sik gegen metinlerde en sik gecen
kelimeleri belirle kelimeleri belirle

Pozitif duygu s6zIigu Negatif duygu sozliigii
olustur olustur

S6zluk temelli duygu analizi algortimasi

Pozitif/Negatif/Notr seklinde etiketlenmis- yapisal
hale getirilmis veri seti

Sekil 4: Duygu Analizi

Calismada 623.302 tweete uygulanan duygu analizi sonucunda tweetlerin 389.503’4 nétr, 128.073’u
pozitif ve 105.726’s1 negatif olarak etiketlenmistir. Bu analiz sayesinde programi izlerken Twitter tizerinden
goruslerini bildiren seyircilerin gortslerinin/duygularinin yonu belitlenebilmistir.

3.4. Tahmin Modeli

Isletme analitigindeki baslica konulardan birisi olan tahminleme, ge¢mis verideki érintiileri ve
iliskileri ortaya ¢ikararak bunlarin gelecek zamanlar hakkinda fikir yuritilebilmesi icin anlamlandirilmasidir.
Bu sayede isletmeler, bunyelerinde biriktirdikleri ya da digaridan derledikleri verileri analiz ederek anlamli
bulgulara ulagarak deger yaratabilmektedirler. Calismada tweetlerin duygularinin  reyting degerleri
tzerindeki etkisinin incelendigi bir tahmin modeli gelistirilerek anlamsiz yiginlar gibi gérilen metin
verilerinden fayda saglanmasi amaclanmustir.

Tablo 1: Veri Seti Ornegi

Notr Pozitif Negatif
T pogmas PR D9 Rk Dumls Dowk D
Sayis1 Sayis1 Sayis1
18.11.2015 Program 1 15:15 18:39 1,06 6 1 1
18.11.2015 Program 2 18:41 19:25 0,93 0 0 0
18.11.2015 Program 3 19:26 20:44 3,35 5 2 0
18.11.2015 Program 4 20:45 23:13 3,50 98 48 17
18.11.2015 Program 5 23:14 01:35 1,40 771 448 67
21.11.2015 Program 6 09:58 12:57 0,58 7 2 0
21.11.2015 Program 11 19:15 20:43 3,37 5 2 0
21.11.2015 Program 12 20:44 00:18 431 154 93 26

Tablo 1°de bir kesiti yer alan, her program icin atilan pozitif tweet sayisi, negatif tweet sayist ve notr
tweet sayisint gosteren veri seti olusturularak, duygu analizi sonuglar ile reyting degerlerinin ne kadarinin
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aciklanabildigi, aralarinda nasil bir iliski oldugu arastirilmustir. Ote yandan seyircilerin sosyal medya araciligt
ile bildirdikleri goriislerinin reyting degerleri tizerindeki etkisi de incelenmistir. Dolayisiyla, nétr tweet sayist
(x1), pozitif tweet sayist (x2) ve negatif tweet sayisinin (x3) agtklayict degiskenler, reyting degerlerinin (y) ise
aciklanan degisken oldugu c¢ok degiskenli regresyon modeli kurulmustur. Bu amagcla asagidaki hipotezler
test edilmeye calistlmustir;

Ho: 0,105 = 0Ug degisken birlikte bagimli degiskeni etkilememektedir.
Hi oy # 0 Ug degisken birlikte bagimli degiskeni etkilemektedir

Tablo 2: Anova Tablosu

A X MS F Sig.
Regression 3 2357.854 785.9515 676.6915 0.000
Residual 3062 3556.397 1161462
Total 3065 5914.251

Analize baslanmadan 6nce regresyon analizinin varsayimlarinin saglanip saglanmadigt arastrilmis ve
veri setinin analize uygun oldugu goérilmistiir. Tablo 2’de, regresyon denklemi sonucunda reyting
degerlerinde bagimsiz degiskenlerin yani nétr, pozitif ve negatif duygulu tweetlerin (x1, x2, x3) actkladig
degiskenlik, aciklayamadigt degiskenlik ve toplam degiskenlik gosterilmektedir. Regresyon modeli p=0,000
anlamlilik diizeyinde ve regresyon modelinin genel anlamliliginin sinamayr saglayan I degerine (676,69)
gbre anlamlt ¢tkmustir. Dolayist ile  reddedilmekte, H1 kabul edilmektedir. Reyting degetleri ile duygularina
gore ayristirlmus tweetlerin arasindaki iliskinin gosterildigi Tablo 3’deki belirlilik katsayisina gére (R2 =
0.398) programlar hakkinda atilan nétr, pozitif ya da negatif tweetler reyting degerlerinin %39.8’inin
aciklayabilmektedir.

Tablo 3: Regresyon Modeli Ozeti

Regresyon Istastikleri

R 0.631406
R2 0.398673
Duzeltilmis R2 0.398084
Standart Hata 1.077711
Gozlem 3066

Hipotezin kabul edilmesi ile programlar hakkinda atilan tweetlerin duygularinin reyting degerlerini

etkiledigi aralarinda bir iligkinin s6z konusu oldugu ortaya cikarilmistir. Tablo 4’de yer alan katsayilar

tablosu ile bagimsiz degiskenlerin regresyon denklemindeki katsayilarini ve bu katsayilarin istatistiksel

olarak anlamliligint incelemek mimkindiir.

Tablo 4: Katsayilar

Katsayilar  Standart Hata  t dederi P
Sabit 0.076547  0.002169 3529076  3.3E-229
Notr duygulu tweetlerin sayist 1.199938  0.196456 6.107911  1.14E-09
Pozitif duygulu tweetlerin saytist ~ 0.679507  0.139193 4881751 1.11E-06
Negatif duygulu tweetlerin sayist  -0.56189  0.159162 -3.53032  0.000421

Buna gére her ti¢c bagimsiz degiskenin de p degerlerinin 0.01’den kiiciik olmast katsayilarin %099

anlamhlik seviyesinde anlamli olduklarini gostermektedir. Boylece asagidaki regresyon denkleminin

olusturulmast mimkiindir;

y=0.70 + 1.19x1 + 0.67x2 — 0.56x3
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Katsayilarin yond itibariyle nétr ve pozitif duygulu tweetlerin reyting degerlerinde artisa, negatif
duygulu tweetlerin ise reyting degerlerinde distise neden olacagi gézlenmistir. Bu da kanalin siklikla negatif
tweet alan programlar konusunda tedbirler almasi gerektigini, pozitif veya notr tweetlerin reyting
degerlerini arttrdigindan, seyircilerin bu egilimde tweetler atmalart icin gerekli unsurlart bulup onlar

tizerine yogunlagmas: gerektigini géstermistir.
SONUC

Televizyon kanallart icin yayinlanan programlarin basarsi i¢in en 6nemli 6lgiit geleneksel yollarla
Olgiilen reyting degerleridir. Giliniimtizde ise sosyal medya sayesinde kanal yoneticileri seyircilerinin sesini
daha rahat duyabilmekte ve direkt olarak seyirciden programlar hakkindaki gériislerini 6grenebilmektedir.
Sosyal medya kanallarinin yayginlasmasi, teknolojinin daha fazla kullanicinin ulagabilecegi hale gelmesi,
anlamlt bilgi elde etme ve deger yaratma konularinda sosyal medyada verilerinin kullanilabilirligine verilen
Onemi arttirmistir.

Bu calismada sosyal medya kanali olarak secilen Twitter’dan kanalin yayin akisindaki program
adlarinin anahtar sézciik olarak kullamldigi sorgularla calismada kullanidacak tweetler derlenmistir. Elde
edilen tweetlere duygu analizi uygulanarak pozitif, negatif ya da notr duygulardan hangisinin daha baskin
oldugu belirlenmistir. Bu sayede seyircilerin programlar hakkindaki goriisleri elde edilebilmis ve reyting
degerleri ile iligkilerinin incelenebilmesi amactyla hipotezler kurulmustur. Regresyon analizi araciligryla test
edilen bu hipotezler ile seyircilerin yazmis oldugu iletilerin pozitif, negatif veya nétr olmasinin geleneksel
yollarla Slgiilen reyting degerindeki degisimde etkisi olup olmadigt arastirlmistir. Analiz sonucunda
programlar hakkinda atilan pozitif ve nétr duygulu tweetlerdeki artisin reyting degerlerinde artisa sebep
oldugu, negatif duygulu tweetlerindeki artisin ise reyting degerlerini distirdiigi sonucu ortaya ¢ikarilmugtir.
Bu sayede sosyal medyadaki seyirci gorislerinin reyting degerleri tizerinde etkisinin oldugu ve bu goériisler
vasitast ile programin reyting degerinin Onceden 6ngorilebilecegi ortaya cikarilmistir. Ortaya ctkan
sonuglarin kanala gelistirecegi stratejilerde ve alacag: kararlarda destek olmasi mimkiindir. Buna gore
kanala getirecegi faydalardan bazilar séyledir;

* Test yayini agamasinda olan yeni bir programa devam edip etmeme kararini sadece reyting
degerlerine bakarak degil, izleyici géruslerini de dikkate alarak karar verebileceklerdir.

* Calismada tahminlenen reytinglere goére kanal reklam fiyatlarint  diizenleyebilir. Reyting
degerlerinin yliksek olacaginin tahminlendigi programlarda yayinlanacak reklamlardan farkl satis fiyatlart
talep edebilme imkant ortaya ¢tkabilecektir.

* Ayrica diger sosyal medya analiz teknikleri ile negatif ve pozitif tweetlerde hangi unsurlarin baskin
oldugu ortaya cikarilabilir ve béylece reyting degerlerindeki artis ve azalisin nedenleri ortaya
cikarabilecektir.

Elde edilen sonuglar; farkls isletmeler icin de sosyal medya verilerinin derlenip analiz edilerek isletme
icin anlamli bulgulara ulasilabilecegini, deger yaratilabilecegini ortaya koymustur. Ote yandan calismada
sosyal medya analitigi kavrami, veri toplama, analiz teknikleri ve uygulama Srnekleri hakkinda detaylt bilgi
sunularak Turkce yazina katki saglanmasi ve gelecek c¢alismalarda arastirmacilara 1sik  tutulmas:
amaclanmistir.
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