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Internetin hizla yayilimi, sosyal medyalarin da ortaya ¢ikisini hizlandirmistir. Diinyamin farkli bolgelerinde bulunan insanlar, sosyal
medyalar aracihigiyla saniyeler iginde etkilesim kurabilmekte ve diisiincelerini hizla yayabilmektedir. Sosyal medyalar bireysel ve
orgiitsel olarak etkili bir iletisim ag1 saglamaktadir. Kullanicilar, bu platformlarda tiiketici veya vatandas olarak almis olduklari
hizmetleri olumlu veya olumsuz olarak degerlendirebilmektedirler. Bunun sonucunda vatandaslarla hizmet aldiklari kuruluslar arasinda
bir etkilesim ag1 olusmustur. Bu etkilesim aginda vatandaslarin siklikla belediye hizmetlerini de yorumladigi gézlemlenmistir. Halka
en yakin yonetim birimi olan belediyelerin hizmetleri vatandaglar tarafindan sosyal medyalar araciligiyla degerlendirmelere tabi
tutulmaktadir. Halkla iligkiler boyutuyla ele alindiginda 6zellikle Twitter’da bireyler bizzat belediyeler ve belediye baskanlariyla
iletisim kurabilmektedir. Bu durum vatandas-belediye arasinda farkli bir iletisim zemini saglamakta ve ¢6ziim odakli bir etkilesim ag1
kazandirmaktadir. Bu galisma, Sakarya 6zelini kapsayarak; Twitter kullanicilarinin Sakarya Biiyiiksehir, Adapazari, Serdivan, Erenler
ve Hendek belediyeleri hakkinda paylagimlari incelenerek, vatandasgin belediyelere kargi tutumlari analiz edilmek i¢in hazirlanmustir.
Belediye hesaplarma atilmis tweet metinleri toplanmistir. Elde edilen bu veriler oncelikle Makine Ogrenmesi yontemleriyle 6nceden
belirlenmis gruplara atanmis, daha sonra Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmesi yaklasimlarmdan biri olan Turkish Bert yontemi ile
Duygu Analizi gergeklestirilmistir. Vatandaslarin belediyelere karsi olan tutumu ortaya ¢ikmis, olumlu ve olumsuz yaniyla
degerlendirmeye tabi tutulmustur. Yapilan bu ¢alismayla belediyelerin vatandaslardan gelen olumlu veya olumsuz geri bildirimlerle,
vatandag memnuniyetinin saglanmasi ve gelen taleplere daha hizli cevap verilebilmesi saglanmistir. Belediyelerin vatandagin olumsuz
tutumlarini, yapacaklari ¢dziim odakli ¢alismalarla olumlu yonde degistirmesi bu caligmanin ana amacini olusturmaktadir. Twitter
araciligiyla belediyelerin vatandaslarla ikili diyaloglarini gelistirmesi, istek, talep ve sikayetlere ¢oziim iiretmesi, katilimc1 demokrasiyi
giiglendirmesi gibi bagliklarla topluma katki saglanacag: diisiiniilmektedir.

Anahtar kelimeler: Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi, Turkish Bert, Twitter, Yerel Yonetimler.

Sentiment Analysis Approach in the Evaluation of Municipal Services: The Case

of Sakarya Province

The fast span of the internet has accelerated the emergence of social media people in all over the world to affect each other in seconds
through social media and spread their thoughts quickly. Social media provide an effective communication network individually and
organizationally. Users can evaluate the services they have received as consumers or citizens on these platforms as positive or negative.
As a result, an interaction network has been formed between the citizens and the organizations they receive services from.
Reconsidering this interaction network, citizens frequently interpret municipal services. The services of the municipal corporations,
the managing agency, are evaluated by citizens through social media. Considering the public relations aspect, individuals can personally
communicate with municipalities and mayors, especially on Twitter. This situation provides a different communication ground between
the citizen and the municipality and provides a solution-oriented interaction network. This study covers the Sakarya special; The shares
of Twitter users about the Metropolitan Municipality, Adapazari, Serdivan, Erenler and Hendek municipalities were examined, and the
attitudes of citizens towards municipalities were prepared to be analyzed. The texts of tweets sent to municipal accounts were collected.
These obtained data were first assigned to predetermined groups with Machine Learning methods, and then Emotion Analysis was
performed with the Turkish Bert method, one of the Machine Learning and Deep Learning approaches. Citizens' attitude towards
municipalities has emerged and has been evaluated with its positive and negative aspects.With this study, municipalities were provided
with positive or negative feedback from citizens, ensuring citizen satisfaction and responding to requests faster. The principal aim to
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this paper municipalities change the negative attitudes of the citizens positively with the solution-oriented studies they will do. It is
thought that through Twitter, municipalities will contribute to the society with topics such as improving their bilateral dialogue with
citizens, finding solutions to requests, demands and complaints, and strengthening participatory democracy.

Keywords: Sentiment Analysis, Machine Learning, Turkish Bert, Twitter, Local Government.

1. Giris (Introduction)

Her gecen giin sosyal medyaya yonelik artan ilgi,
bireysel ve Orgiitsel davraniglarin @ etki  alani
genisletmektedir. Bireysel, ticari, siyasi vb. birgok amag
icin kullanilan sosyal medya platformlar1 bireyler ve
kurumlar arast etkin  bir etkilesim  zemini
olugturmaktadir.  Mahalle = muhtarindan,  devlet
bagkanlarina, ufak bir bakkaldan, diinya devi e-ticaret
firmalarma varana dek her kesim bu platformlari
etkilesim ac¢isindan bir kazanim olarak gormektedir.
Sosyal medyaya ilgi artisinin sebebi, aligilmis medyadan
farkli olarak kullanicr ile karsilikli etkilesim 6zelligine
sahip olmasidir. Etkilesim 6zelliginin ¢ok katmanli bir
iletisim imkani saglamasi, kullanicilarin iletisimlerini
her iki yonde de aktif bir sekilde kullanmasina katki
sunmaktadir.

Twitter, 2006’da Amerika’da ortaya ¢ikmis ve
kullanilmaya baslanmistir (Isik, 2018). “Tweet” adi
verilen,  kullanicilarin ~ duygularini,  mesajlarini
paylagsmaya yarayan sosyal medya araglarindan biridir.
Son zamanlarda oldukga popiilerdir ve gilincel konularin
takibinin en kolay oldugu sosyal kullanim aracidir.
Belediyelerin Twitter hesaplari; kararlarin, yapilacak
uygulamalarin, aylik etkinliklerin ve yapilan hizmetlerin
duyurularinin paylasildigi ortam olmanin &tesinde;
yapilacak yeni hizmetlerde ve alinacak kararlarda
vatandasin bireysel olarak dahil edilmesini ve anlik
haber paylagimini saglayan bir imkan da sunmaktadir.

Vatandaslarin giinliik yasaminda veya diger o6zel
islerinde yerel yonetimler igerisinde en fazla etkilesime
gectigi  birimler bagli bulunduklart belediyelerdir.
Belediyeler vatandasla hizli, dogrudan ve etkin bir
iletisime  gecemedikleri  igin  elestiri  altinda
kalabilmektedir. Fakat sosyal medyanin hayatimiza
girmesiyle ve hizlica kullanict sayis1 artmasiyla
belediyeler de bu artisa kayitsiz kalmayip aktif bir
sekilde sosyal medya kullanimina baglamisiyla birlikte,
vatandag-belediye iliskilerinde olumlu sonuglarin
alindig1 belirgin bir doniisiim yaganmaya baslanilmistir.

Teknoloji gelistikce artan sosyal medya kullanimi ile
yazili metinler, ses kayitlari, video ve fotograflar
seklinde biiylik miktarda veri tiretilmektedir. Bu biiyiik
miktardaki verilerden sakli kalan yararli bilgilerin
cikarilmasini saglayan iglem Veri Madenciligidir. Veri
madenciligi, biiyiilk ve karmasik verilerin nizamini,
verinin analizi ve yazilim ydntemleri kullanilmasi ile
ilgilidir. Metin  madenciligi, dijital ortamlarda
islenmemis halde bulunan dogal dil metinlerini temel
veri olarak isleyen veri madenciligi ydntemidir.
Yapilandirilmig veri tabanlar1 yerine, dogal dil
metinlerinden yararli bilgiyi meydana ¢ikarmasi
sebebiyle veri madenciliginden farklilik gosterir
(Hearst, 1999). Dogal dil isleme metotlarindan biri

olarak isimlendirilen metin madenciligi bilgisayarlarin
insan dilini yorumlamasina yardimei olmaktadir ( Cinar,
2019). Metin veri setinin analiz edilip degerlendirilme
asamasinda, sozcik frekans dagilimi, duygu analizi
(sentiment analysis), sozciik bulutu (wordcloud) gibi
farkli metin madenciligi yontemleri uygulanir (Cinar,
2019).

Bu ¢aligmay1 ortaya ¢ikaran ana etken, duygu analizi
ve sosyal medya analizi yontemlerinin, ¢ok genis
kapsamli ve sakli kalmig yorumlari, yart otomatik
degerlendirme kabiliyetleri ele alindiginda dogrudan
bireylerin Twitter’da Belediye Hizmetleri hakkindaki
paylasimlarini ortaya ¢ikarma ve degerlendirme imkani
sunmasidir.

2. Duygu Analizi (Sentiment Analysis)

Duygu analizi terimi ilk defa 2003‘de Tetsuya ve
Jeonghee tarafindan bahsedilmistir. Calismada pozitif
veya negatif olarak ikiye ayirip gruplandirmak yerine,
belirli konular icin pozitif veya negatif ile iligkili
duygular1 belirten bir duygu analizi ¢aligmasi
yapilmustir (Nasukawa ve Yi, 2003).

Duygu analizi, bir varliga karsi metinlerde ifade
edilen fikirlerin, duygularin ve tutumun hesaplamali bir
calismasidir (Ravi ve Ravi, 2015). Diger bir tamim ile
Duygu analizi; ¢esitli konularla ilgili yapilan yorumlari
fikirleri, duygulart ve davraniglari saptamak, ortaya
cikarmak ve siniflandirmaktan ibarettir (Korkusuz,
2019). Dogal dil islemenin bir alt dali olan duygu
analizi, 21 yildir arastirmacilar i¢in etkin bir ¢aligma
sahasi haline gelmistir (Tuzcu, 2020).

Duygu analizinin ana amaci yazili metinlerde yer
alan iglenmemis bilgilere erigip bu bilgileri isleyerek
metinlerde gecen duygulari meydana c¢ikarmaktir.
Duygu analizi yapilirken farkli siniflandirma yontemleri
kullanilabilmektedir. Duygu analizi smiflandirma
yontemleri makine 6grenimi ve sézciik tabanli yontem
olmak tizere ikiye ayrilmigtir (Onan, 2017).

Sozciik tabanli duygu analizinde temel mantik,
duyguyu anlatan anlamsal bir sozliik veri tabani
kullanilarak duygu analizi yapilmasidir (Kizilkaya,
2018).

Geleneksel makine Ggrenimi  algoritmalarin
yiriiten, makine O6grenimi yaklagimi dil ile ilgili
konular1 kullanir. Bu yaklasimda istatiksel ve
matematiksel metotlar edinilerek, var olan egitim
verilerinden anlamli veri ¢ikarimi yapilir daha sonra ise
yeni olusturulan verilerin ¢iktilar1 {izerine 6ngoriiler
yapabilmek i¢in ¢ikarilan bu anlamli veriler kullanilir. K
En Yakin Komsu Algoritmasi, Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaglari, Naive Bayes simiflandirici,
Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglart gibi birgok
makine 6grenmesi yontemleri gelistirilmistir (Albayrak,
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2018). Bu algoritmalarin bazilari tahmin, kiimeleme ve
smiflandirma yapabilme yetenegine sahiptir (Atalay ve
Celik, 2017). Makine Ggrenmesinin en baslica amaci
dogru tahminler yapabilmektir (Caglayan, 2018).

3. Uygulama (Application)

Yapilan duygu analizi modeli; veri setinin
toplanmasi, 6n isleme, topik modelleme ve derin
ogrenmeli duygu analizi uygulama adimlarindan
olusmaktadir.

Veti Setinin ;
Topik Duya
Gat » P Somglat
Toplumes aljens Modeleme { Analizi

Sekil 1. Uygulama yontemi akis semasi (Application method
flow chart)

3.1. Veri Setinin Toplanmas: ( Collection of Data
Set)

Yapilan ¢alismada; Sakarya’da en ¢ok takipgisi olan
5 belediye; Sakarya Biiyiiksehir, Adapazari, Serdivan,
Erenler ve Hendek Belediyesi i¢in Twitter
platformundan Tiirkge olarak belirli bir sorgu kelimesini
iceren tweetler toplanmistir. Bu iglemler igin Python
programlama dili snscrape kiitiiphanesi kullanilmistir.
Twitter'dan her belediye igin atilmis yaklagik 10.000
Tiirkge tweet lizerinde islem yapilmistir.

Python, 1991°de Guido Van Rossum tarafindan
bulundu. Python, mevcut bir programlama dilidir ve
¢oziim olugturmak i¢in kolay bir yol saglayan bilgisayar
programidir (Sarlan, Nadam ve Basri, 2014). Python
programlama dili, veri bilimi ve makine 6grenimi gibi
uygulamalar icin kullanilabilir. Python ¢ok {inlii acik
kaynak kodlu, ticretsiz, yiiksek seviyeli ve dinamik bir
programlama dilidir (Kiigiik ve Arici, 2018; Bhavsar ve
Manglani, 2019).

3.2. On Isleme (Pre-Processing)

Toplanilan tweet metninden yer alan bazi karakterler
analiz asamasinda sonuca bir anlam katmadigi i¢in tweet
metnine 6n islem yapilmasi gereklidir. Tweet metninde
baz1 karakter veya kelimeler gereksiz kalmaktadir
(Akgiil, Ertono ve Diri, 2016). Tweetler ‘#’ ile baglayan
hashtaglerden, ‘@’ ile baslayan kullanici isimlerinden,
rt’lerden, web adreslerinden (http), sayisal ifadelerden,
noktalama isaretlerinden ve en az sayida gegen
kelimelerden arindirilip, temizlenmistir. Metindeki
biylik harfler kiiciik harflere doniistiirilmistiir.
Belirlenen stopwords, yani etkisiz kelimeler, tweet
metninden silinmistir. Ornegin: Acaba, ama, belki, ¢ok,
daha, eger, gibi, i¢in, nasil, ne vb. Caligmada bu adimlar
icin NLTK (Natural Language Toolkit) kiitiiphanesi
kullanilmistir. NLTK, Python’da insan dili verisiyle
programlar diizenlemek icin gelistirilmistir (Tuzcu,
2020).

Her kelimeyi koklerine ayirmayr saglayan Turkish
Stemmer modiili kullanilarak metinlerdeki kelimeler

koklerine ayrilmigtir. Aynmi kelime kokleri birbirinden
degisik ekler aldiginda farkli kelimeler gibi
algilanmamas1 igin, Ornegin; paylasimlar-paylasim,
sakaryanin—sakarya, faturalarin-fatura gibi sadece kok
kelimeler analize dahil edilmistir (Tungeli, 2019).

Belirtilen 6n isleme adimlari ile lizumsuz goriilen
kelime ve karakterler tweet metninden ¢ikarilmis ve
analizlerin daha kolay gerceklestirilmesi saglanmustir.

Textblob Kiitiiphanesi kullanilarak tweet metinleri
tek tek kelimelere ayrilmistir. Textblob, metin analizleri
yapmak icin kullanilan Python kitapligidir. Konusma
pargasi etiketleme, isim tiimcesi ¢ikarma, duygu analizi,
ceviri ve siniflandirma yapma gibi dogal dil isleme
(NLP) gorevlerini gerceklestirmek igin basit bir API
saglar (Nausheen ve Begum, 2018).

On isleme yapilmis ve tek tek ayrilan her kelime icin
bir frekans olusturulmustur. En sik  kullanilan
kelimelerin frekans1 en fazladir. Ornegin Sakarya
Biiyiiksehir Belediyesi igin frekanst en fazla olan
kelimeler “tesekkiir 354, sakarya 332, ilgili 330’dur.
Frekansi en fazla olan kelimeler belirlenip sik gecen
kelimeler olarak listelenmistir. Sik gecen kelimeler bir
araya  getirilerek  kelime  bulutu  olusturulup
gorsellestirilmistir. Kelime Bulutu incelenerek, olumlu
veya olumsuz duygular ifade eden sifatlar, isimler,
fiiller belirlenip, fikir sahibi olunulabilir (Biyiikeke,
Sokmen ve Gencer, 2020).

Sekil 2°de Sakarya Biiyiiksehir Belediyesi hakkinda
atilan tweetler i¢in kelime bulutu olusturulmustur.
Kelimeler arasinda vatandaglarin, belediyeye olan
talepleri “istiyoruz” gibi temel ifadelerle taleplerde
bulundugu gézlemlenmistir.

kadar b 1r ilgili birime
mu l “i'-irﬁ!\*f:}‘fl',"l r-merkeziveevet
©. ©
N -y
| .
o 0. istiyoruz mulakatahayir
X
o S “ ‘
n - ginler dileriz vyok
& ,
var >
©

Sekil 2. Sakarya Biiyiiksehir Belediyesi tweetlerine ait
kelime bulutu (Word cloud of Sakarya Metropolitan Municipality
tweets)

Sekil 3°te Adapazari Belediyesi hakkinda atilan tweetler
icin kelime bulutu olusturulmustur. Atilan tweetlerde,
vatandaglarin  kurumsal hesaba yonelik “bagkanim,
litfen” gibi ifadelerle talep ve istekte, “tesekkiirler”
ifadesiyle ise olumlu geri bildirimler yonelttigi
gozlemlenmektedir.
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Sekil 3. Adapazar1 Belediyesi tweetlerine ait kelime bulutu
(Word cloud of Adapazar1 Municipality tweets)

3.3. Topik Modelleme (Topical Modeling)

Tweet metinlerini siniflandirmak ve makine
6grenmesi modellerin kullanilmasi i¢in 6rnek veri seti
olusturulmustur. Fen fsleri, Kiiltiir Isleri, Sosyal
Hizmetler, Spor Hizmetleri ve Cevre Hizmetleri
alaninda 5 farkli kategori igin elle veri etiketlenmesi
yapilmistir. Her Kkategori igin 700 tweet metni
etiketlenmistir (Sariman ve Mutaf, 2020). Toplanan
ornek veri setindeki her bir kelime sayisallastirilarak
aktartlmagtir.

Model o6ncesi, K katlamali Capraz Dogrulama
yontemi kullanilarak &grenme siireci olusturulmustur.
Veri seti, k=10 degeri alarak 10 esit boliime ayrilmistir.
Secilen her bolim hem egitim hem de test igin
kullanilmistir. Boylelikle 6grenmedeki hatalar en aza
indirilmeye calisilmistir.

Ornek veri setinin %80’i modeli egitmek igin,
%20’si ise modeli test etmek i¢in kullanilmistir. Kurulan
model makine 6grenmesi yontemlerinden faydalanarak
egitilmistir. Uygulamada 4 farkli makine 6grenmesi
algoritma kullanilmigtir. Bunlar; Naive Bayes, Decision
Tree, Gradient Boosting ve Random Forest’tir. Sekil
4’te her algoritma igin bagart Slgiitleri verilmistir. En
basarili algoritma Naive Bayes oldugu i¢in makine
Ogrenmesi yontemi olarak Naive Bayes segilmistir.
Twitter’dan toplanan 6rnek veri seti, hazirlanan bu 5
kategoriden en uygun Kkategoriye Naive Bayes
kullanilarak atanmustr.

Alforitma Basarisi

| ,\I( | I{ |

Hendek Belediyes

W

Sekil 4. Makine dgrenmesi algoritmalarin basarist (The
success of machine learning algorithms)

Bayes teoreminden esinlenerek olusturulan Naive
Bayes yontemi, makine Ogrenme metotlar1 icinde
kolaylikla gergeklestirilen, metin smiflandirmada

kullanilan ve en baglica kabul gbren O6grenme
algoritmalarindan biridir (Tuzcu, 2020). Bayes yontemi
olasilik kurallarina gore nitelendirilmis birgok dlgiimle,
Ogretilmis veri seti kullanilarak yeni olusturulan veri
setinin  hangi smifta oldugunu saptamak igin
calismaktadir. Naive Bayes yontemini kullanilan diger
metotlardan farkli kilan en miithim 6zelligi, olasilik
hesaplamalariyla durumu degerlendirmesidir. Bu
yontemi diger metotlardan ayiran en 6nemli basarisi ise
Ogretilmis verilerin ¢ok olmasindan kaynaklanmaktadir
(Karamanli, 2019; Ozkul, 2019).

PX)P(Y|X)

P(x|Y) = "5

M

Bu formiiliizasyonda (Karamanli, 2019); P(X)= X
durumunun gergeklesme olasiligi, P(Y)=Y durumunun
gerceklesme olasiligt olarak tanmimlanir. P(X/Y)= Y
Oznitelik  vektoriinin ~ olusmasi  durumunda X
vektoriiniin belirlenen bir sinifa ait olma olasilig1 olarak
tanimlanir. Yiiritilen bu formiilde payda da bulunan
P(X)*P(Y|X) teriminin sonucunun sifir olmasi durumu
gergeklesebilir. Bu durumda, sifir yerine esik deger
denilen bir deger diizenlenir ve islem uygulanir (Ozkul,
2019).

Naive Bayes: Istatistiksel bir smiflandirma
algoritmasidir,  Bayes  teoreminin  bagimsizlik
Onermesiyle basitlestirilmis halidir (Meral ve Diri,
2014). Naive Bayes, X nesnesi verilen her bir Y sinifinin
son olasihigmi P(Y|X) tahmin etmek igin Ornek
verilerdeki bilgileri uygulamak icin bir modelleme
saglar. Tahminlere sahip olundugunda, bunlar1 uygun
siniflandirmalar yapabilmek i¢in kullanilabilir (Webb,
2016).

3.4. Derin Ogrenmeli Duygu Analizi (Deep
Learning Emotion Analysis)

Turkish Bert yontemi ile duygu analizi
gergeklestirilmigtir. Turkish Bert her bir kelimeyi ayr
ayr1 degerlendirmek yerine, diger kelimelerle olan
iligkileriyle birlikte degerlendirir. Turkish Bert bir
transfer Derin Ogrenme Algoritma modelidir. Transfer
O6grenme daha dnceden &gretilmis verinin ayni sorunlari
¢Oozmek icin bagka bir modele aktarilarak kullanilan
Yapay Sinir Aglar1 algoritmasidir (Sevli ve Kemaloglu,
2021). Tiirkge i¢in dogal dil isleme teknigi olan Turkish
Bert modeli ile metni olusturan kelimeleri tek tek
degerlendirmek yerine, kelimelerin o6niinde ve
arkasindaki kelimelerle veya aymi anlamlara gelen
kelimelerle incelenmigtir (Urhan, 2020). Kelimeler
pozitif veya negatif duygularina gore skor degeri
almigtir. Her bir tweet, hesaplanan duygu skorlarina
gore olumlu veya olumsuz olarak degerlendirilmistir.
Bu degerler sonucuna gore tweetler, olumlu veya
olumsuz olarak gruplandirilmistir.

Seaborn kiitiiphanesi, yogun olarak istatistiksel
modellerin  gorsellestirilmesinde  kullanilmaktadir.
Verileri ozetler, genel dagilimlart gdsterir ve
gorsellestirmeler sunmaktadir (Uslu ve Akyol, 2021)
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Tweet metinleri; Naive Bayes siniflandirma algoritmasi
ile  Seaborn  kitiiphanesi  kullanilarak ~ veri
gorsellestirmesiyle daha anlagilir hale getirilmistir (Can
ve Alatas, 2017; Ayan, Kuyumcu ve Ciylan, 2019;
Ucgiikkartal, 2020).

4. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Twitter  platformundan  Sakarya  Biiyiiksehir,
Adapazari, Serdivan, Erenler ve Hendek Belediyeleri
hakkinda atilan tweet metinleri toplanip, veri seti
olusturulmustur. Veri setine on isleme asamalari
uygulanmistir. On islemden gegmis veriler, makine
Ogrenmesi ve derin dgrenmesi yaklasimlarindan biri
olan Turkish Bert yontemi ile duygu analizi
gerceklestirilmistir.  Tweetler, olumlu ve olumsuz
durumlarina gore duygu skorlar1  hesaplanarak
degerlendirilip, gorsellenmistir.

Sekil 5°’te her belediye igin Twitter’dan toplanmig
tweetlerin olumlu ve olumsuz degerleri goriilmektedir.
Sakarya Biiyiiksehir Belediyesi i¢in olumlu ve olumsuz
tweet sayilarinin birbirine yakin degerler oldugu;
Adapazari, Serdivan, Erenler ve Hendek Belediyeleri
icin olumlu tweet sayisi olumsuz tweet sayisindan daha
fazla oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5. Belediyeler hakkinda atilan toplam tweetlerin
siniflandirilmasi (Classification of total tweets posted about
municipalities)

Belediyeler hakkinda atilan tweetler makine
6grenmesi yontemlerinden Naive Bayes siniflandiricisi
kullanilarak; Fen Isleri, Kiiltiir Isleri, Sosyal Hizmetler,
Spor Hizmetleri ve Cevre Hizmetleri kategorilerine
ayrilmastir.

4.1. Fen Isleri (Technical Works)

Belediyelerin Fen Isleri Birimleri; yol bakim ve
onarim iglemleri basta olmak iizere; altyapi ve c¢esitli
listyap1 hizmetlerinin yiiriitiilmesini saglar. Fen Islerinin
is boliimlerini olusturan, “altyapi, cukur, yol, asfalt,
kaldirim ve kanalizasyon” terimlerini igeren tweet
metinleri etiketlenerek 6rnek veri seti hazirlanmstir.
Belediyeler hakkinda toplanan tweetler, makine
O6grenmesi yontemlerinden Naive Bayes smiflandirma
algoritmas1 kullanilarak her belediye i¢in ayri olarak Fen
Isleri kategorisine atanmistir. Fen Isleri kategorisine
atanan tweetler Turkish Bert yontemi ile duygu analizi
gercgeklestirilmistir. Sekil 6°da her belediyenin Fen Isleri

alaninda atilan tweetlerin olumlu ve olumsuz degerleri
goriilmektedir.

Her belediye i¢in olumlu tweet sayisinin daha fazla
oldugu goriilmektedir. Kullanicilar tarafindan atilan;
olumlu olarak siniflandirilan tweetler belediyelerin
hizmetleri igin tesekkiir mahiyeti tasidigi, olumsuz
olarak smiflandirilan tweetlerin ise sikayet ve istek
bildirimi oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 6. Fen Isleri hakkinda atilan tweetlerin simiflandiriimas:
(Classification of tweets posted about Technical Works)

4.2. Kiiltiir Isleri (Cultural Services)

Belediyelerin  Kiiltiir Isleri Birimleri; kiiltiir
hizmetlerinin yayginlagtirilmasi, gelistirilmesi ve il
icinde yapilacak her tiirlii kutlamalarla ilgili ¢alismalar1
yiiriitilmesini  saglamaktachr. Kiiltiir Islerinin is
boliimlerini olugturan “tiyatro, bilet, seminer, sergi,
konferans ve konser” terimlerini igeren tweetler
etiketlenerek 6rnek veri seti hazirlanmistir. Belediyeler
hakkinda toplanan tweetler, makine 6grenmesi
yontemlerinden Naive Bayes siniflandirma algoritmast
kullanilarak her belediye igin ayr1 olarak Kiiltiir Isleri
kategorisine atanmustir. Kiiltiir Isleri kategorisine atanan
tweetler Turkish Bert yontemi ile duygu analizi
gergeklestirilmistir. Sekil 7°de her belediyenin Kiiltiir
Isleri alaminda atilan tweetlerin sonuglar1 olumlu ve
olumsuz degerleri goriilmektedir.

Serdivan Belediyesi i¢in olumlu tweet sayist
olumsuz tweet sayisindan daha fazla oldugu; Sakarya
Biiytliksehir, Adapazari ve Erenler Belediyesi icin
olumlu ve olumsuz tweet sayilarinin birbirine yakin
degerler oldugu; Hendek Belediyesi icin ise olumsuz
tweet sayist daha fazla oldugu goriilmektedir.
Kullanicilar  tarafindan  atilan; olumlu  olarak
siniflandirilan tweetler belediyelerin etkinlikleri igin
tesekkiir ~ mahiyeti  tasidigi, olumsuz  olarak
siniflandirilan tweetlerin ise sikdyet ve istek bildirimi
oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 7. Kiiltiir Isleri hakkinda atilan tweetlerin
siniflandirilmasi (Classification of tweets posted about Cultural
services)

4.3. Sosyal Hizmetler (Social Services)

Belediyelerin Sosyal Hizmetler Birimleri; ailelere,
kadnlara, yaslilara ve cocuklara yonelik egitici kurs ve
danismanlik hizmetleri verilmesi, engelli vatandaslar
icin  kolaylastiric calismalarin  yiiriitilmesini
saglamaktadir. Sosyal Hizmetler is boliimlerini
olusturan “kadin, ¢ocuk, aile, yash, engelli, egitim
kurslar1 ve yardim hizmetlerini” terimlerini iceren
tweetler toplanarak oOrnek veri seti hazirlanmistir.
Belediyeler hakkinda toplanan tweetler, makine
O6grenmesi yontemlerinden Naive Bayes simiflandirma
algoritmasi kullanilarak her belediye i¢in ayri olarak
Sosyal Hizmetler kategorisine atanmistir. Sosyal
Hizmetler kategorisine atanan tweetler Turkish Bert
yontemi ile duygu analizi ger¢eklestirilmistir. Sekil 8’de
her belediyenin Sosyal Hizmetler alaninda atilan
tweetlerin sonuglari olumlu ve olumsuz degerleri
goriilmektedir.

Serdivan ve Erenler Belediyesi i¢in olumlu tweet
sayist olumsuz tweet sayisindan daha fazla oldugu;
Adapazart Belediyesi i¢in olumlu ve olumsuz tweet
sayilarinin birbirine yakin degerler oldugu; Sakarya
Biiyiiksehir ve Hendek Belediyesi igin ise olumsuz
tweet sayist daha fazla oldugu goriilmektedir.
Kullanicilar  tarafindan  atilan; olumlu  olarak
siniflandirilan tweetler belediyelerin yardimlar1 i¢in
tesekkiir ~ mahiyeti  tasidigi, olumsuz  olarak
siniflandirilan tweetlerin ise sikayet, istek ve eksik
goriilen konularin bildirimi oldugu gériillmiistiir.
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Sekil 8. Sosyal Hizmetler hakkinda atilan tweetlerin
siniflandirilmasi (Classification of tweets posted about Social
Services)

4.4. Spor Hizmetleri (Sport Services)

Belediyelerin  Spor Hizmetler Birimleri; Spor
faaliyetlerinin gelismesini, yayginlagmasini ve katilimi
saglayacak calismalar yiriitiilmesini saglamaktadir.
Spor Hizmetler is boliimlerini olusturan “spor, futbol,
boks, tenis, karate, olimpiyat, tesis, turnuva ve saha”
terimlerini igeren tweetler etiketlenip ornek veri seti
hazirlanmistir. Belediyeler hakkinda toplanan tweetler,
makine Ogrenmesi yontemlerinden Naive Bayes
siniflandirma algoritmasi kullanilarak her belediye i¢in
ayr1 olarak Spor Hizmetleri kategorisine atanmustir.
Spor Hizmetleri kategorisine atanan tweetler Turkish
Bert yontemi ile duygu analizi gergeklestirilmistir. Sekil
9’da her belediyenin Spor Hizmetleri alaninda atilan
tweetlerin sonuglari olumlu ve olumsuz degerleri
goriilmektedir.

Sakarya Biiyiiksehir Belediyesi i¢in olumsuz tweet
sayist olumlu tweet sayisindan daha fazla oldugu;
Adapazar1 ve Erenler Belediyesi i¢in olumlu ve olumsuz
tweet sayilarinin birbirine yakin degerler oldugu;
Serdivan ve Hendek Belediyesi igin ise olumlu tweet
sayisinin daha fazla oldugu goriilmektedir. Kullanicilar
tarafindan atilan; olumlu olarak siniflandirilan tweetler
belediyelerin hizmetleri i¢in tesekkiir mahiyeti tagidigi,
olumsuz olarak smiflandirilan tweetlerin ise istek ve
eksik goriilen konularin bildirimi oldugu gériilmiistiir.
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Sekil 9. Spor Hizmetleri hakkinda atilan tweetlerin
siniflandirilmasi (Classification of tweets posted about Sports
Services)
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4.5. Cevre Hizmetleri (Environmental Services)

Belediyelerin Cevre Hizmetleri Birimleri; ¢evrenin
korunmasina, temizlenmesine, gelistirilmesine dair
projeler  tasarlayip, caligmalar  yliriitiilmesini
saglamaktadir. Cevre Hizmetleri is boliimlerini
olusturan “¢6p, temizlik, kirli, ¢evre, park ve bahge”
terimlerini iceren tweetler etiketlenerek ornek veri seti
hazirlanmistir. Belediyeler hakkinda toplanan tweetler,
makine Ogrenmesi yontemlerinden Naive Bayes
siniflandirma algoritmasi kullanilarak her belediye igin
ayr1 olarak Cevre Hizmetleri kategorisine atanmustir.
Cevre Hizmetleri kategorisine atanan tweetler Turkish
Bert yontemi ile duygu analizi gergeklestirilmistir. Sekil
10°da her belediyenin Cevre Hizmetler alaninda atilan
tweetlerin  sonuglari olumlu ve olumsuz degerleri
goriilmektedir.

Sakarya Bilyiiksehir, Serdivan ve Adapazari
Belediyesi i¢in olumsuz tweet sayist olumlu tweet
sayisindan daha fazla oldugu; Erenler ve Hendek
Belediyesi i¢in olumlu ve olumsuz tweet sayilarinin
birbirine yakin degerler oldugu goriilmektedir.
Kullanicilar  tarafindan  atilan; olumlu  olarak
siniflandirilan tweetler belediyelerin hizmetleri igin
tesekkiir ~ mahiyeti  tasidigi, olumsuz  olarak
siniflandirilan tweetlerin ise sikayet ve eksik goriilen
konularin bildirimi oldugu goériilmiistiir.
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Sekil 10. Cevre Hizmetleri hakkinda atilan tweetlerin
smiflandiriimasi (Classification of tweets posted about
Environmental Services)

5. Tartisma (Discussion)

Sakarya ilinde bulunan 5 belediye icin; Fen Isleri
alaninda; olumlu bir alg1 oldugu goriilmektedir. Kiiltiir
Isleri alaninda; Serdivan Belediyesi icin olumlu;
Sakarya Biiytliksehir, Adapazar1 ve Erenler Belediyesi
i¢in olumlu ve olumsuz algmin birbirine yakin oldugu,
Hendek Belediyesi igin ise olumsuz bir algi oldugu
goriilmektedir. Sosyal Hizmetler alaninda; Serdivan ve
Erenler Belediyesi icin olumlu bir algi oldugu;
Adapazar1 Belediyesi i¢in olumlu ve olumsuz alginin
birbirine yakin oldugu, Sakarya Biiyiiksehir ve Hendek
Belediyesi i¢in ise olumsuz bir algi oldugu
goriilmektedir. Spor Hizmetleri alaninda atilan tweetler
de; Sakarya Biiyiiksehir Belediyesi i¢in olumsuz bir
alg1; Adapazar1 ve Erenler Belediyesi i¢in olumlu ve
olumsuz algimnin birbirine yakin oldugu; Serdivan ve

Hendek Belediyesi igin ise olumlu bir algt oldugu
goriilmektedir. Cevre Hizmetleri alaninda atilan
tweetlerde; Sakarya Biiyiiksehir, Adapazari ve Serdivan
Belediyesi i¢in olumsuz bir algi oldugu; Erenler ve
Hendek Belediyesi i¢in olumlu ve olumsuz algimnin
birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Cikan sonuglar
gbz Oniinde bulunduruldugunda, belediyelerin kimi
hizmetlerinin Twitter’daki algis1 olumsuz seyrederken,
kimi hizmetlerinin de olumlu yonde seyrettigi ortaya
cikmustir.

Twitter {izerindeki duygu analizi bazli yapilan
caligmalardan biri olan “Visualization of Local
Municipal Satisfaction by Twitter Data Analysis” adli
makalede duygu analizi yontemi ile Kanada
Montréal’deki ilgelere ait tweetler toplanarak vatandas
memnuniyetini  belirlemek i¢gin duygu analizi
gercgeklestirilmistir. Calisma sonucunda Verdun Beldesi
sakinlerinin belediye hizmetlerinden en yiiksek diizeyde
memnuniyet duyduklar1 ortaya ¢ikmis; Anjou
sakinlerinin ise bu hizmetlerden daha az memnuniyet
duydugu goriilmistiir (Zarei, Nik-Bakht ve Hammad,
2019).

Twitter tizerindeki diger bir ¢alisma ise “New York
City Street Cleanliness: Applying Text Mining
Techniques to Social Media Information” adli makalede
duygu analizi yontemi ile New York sehrinde atilan
tweetler toplanarak vatandas memnuniyetini belirlemek
icin duygu analizi gerceklestirilmistir. Caligma
sonucunda ¢ogunlukla NYC sokaklarmin temizligi
hakkindaki goriisiiniin olumsuz oldugunu goriilmiistiir
(Duan, Codesso, Alzamil, ve Vasarhelyi, 2020). Metin
madenciligindeki  gerceklesecek yeni gelismeler
sayesinde, Tiirkce metinler i¢in duygu analizi yaklagimi
¢ok daha verimli sonuglar verecektir.

6. Sonuclar (Conclusions)

Bu calismada Twitter iizerinden ilgili belediye
hizmetlerine dair atilan tweetlere duygu analizi
calismasi yapilmistr. Belediyelerin hizmet
alanlarindaki ~ g¢alismalarmin ~ Twitter‘daki  algisi
gbzlemlenmistir.

Sakarya’da en ¢ok takipgisi olan Sakarya
Biiyiiksehir, Adapazari, Serdivan, Erenler ve Hendek
Belediyeleri i¢in atilan tweetler orneklem olarak
almmigtir. Her Belediye i¢in 31 Mart 2019 tarihinden
sonra paylasilmig 10.000 Tiirkge tweet veri seti snscrape
kiitiphanesi  kullanilarak  olusturulmustur.  Python
programinin Tiirkge diline tam uyum saglayamamasi,
verilerin gorsellestirilmesinde ve duygu analizinde bazi
sorunlarla karsilasilmasina sebep olmustur. Kelimelerde
bulunan yapim eklerinin ¢alismadan ¢ikarilmasi, sadece
kelime koklerinin ¢alismaya alinmasi, Tiirk¢e dilinin
sondan eklemeli bir dil olmasindan dolay1 kelime
kokiinden bagka anlama gelecek yeni tiiretilen
kelimelerin ¢alismada yer almamasi analizi etkilemistir.
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Vatandaglarmm  Twitter’dan  istek, sikdayet ve
taleplerini hizli ve seffaf bir etkilesim siireciyle
belediyelerle paylasmasi, bu karsilikli  etkilesim
sonucunda daha hizl1 ve nitelikli bir ¢d6zliim ag1 meydana
getirecektir. Bu etkilesim sonucunda belediyeler de
sorunlarin zamaninda ¢dziilmesini, kaynaklar1 daha iyi
dagitilmasini, operasyonlarin daha etkin bir sekilde
yonetilmesini ve kamu politikasini iyilestirilmesini
saglayacaktir. Calisma boyunca ortaya ¢ikan veriler ve
beraberinde gerceklestirilen analizler gostermistir ki
Twitter, katilimci demokrasinin giiglenmesine katki
saglayacaktir.

Gelecek c¢alismalarda veri setinin genisletilmesi
veya Onemli tarih araliklarinda atilan tweetlerin analizi
gibi daha kapsamli veri kiimeleri ile farkli analiz
sonuglart elde edilebilecektir.
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