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ABSTRACT

The identification of actual and potential customers opinions and sentiments before and after purchase shapes the services offered by
airlines in the airline sector as well as in every sector. In this paper, a sentiment analysis is made by compiling Twitter users’ comments
related to air transport. Comments of users collected from APl (Application Programming Interfaces) service provided by Twitter as with
many social media applications and were taken from a Java based program on a regular basis between April-May 2016. Obtained 8672 user
comments were decomposed as positive, notr and negative tags. Tags are collected in a tag cloud and results are analysed with Machine
Learning Method and standardized and normalized Kernel Polinoms in SMO algorithm.

Keywords: Air Transportation, Twitter, Opinion Mining, Machine Lerning Methods, Kernel Polinoms
JEL Codes: L93, M15, M31

TWITTER KULLANICILARININ HAVAYOLU PAZARINA YONELIK DUYGU KUTUPLARININ
BELIRLENMESi: BiR FiKiR MADENCILiGi ORNEGi

OZET

Her sektorde oldugu gibi havayolu sektériinde de halihazir ve potansiyel misterilerin satin alma 6ncesi ve sonrasi fikir ve duygularinin
tespit edilmesi, havayolu firmalarinin gelecekte sunacagi hizmetleri de sekillendirmektedir. Bu galismada, Twitter kullanicilarinin havayolu
ulagimi ile ilgili yorumlari derlenerek duygu analizi ¢alismasi yapilmistir. Kullanici yorumlari, birgok sosyal medya uygulamasinda oldugu gibi
Twitter’ in da sunmus oldugu API (Application Programing Interfaces-Uygulama Programlama Arayuzleri) hizmeti vasitasiyla java tabanh
program kullanilarak Nisan-Mayis 2016 tarihleri arasinda alinmistir. Elde edilen 8672 kullanici yorumu olumlu, nétr ve olumsuz etiketlerle
aynistinimistir. Elde edilen etiketler etiket bulutunda toplanmis ve sonuglar Makine Ogrenmesi Yontemi ve SMO siniflandirmasinda standart
ve normalize Kernel Polinomlari ile analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hava tagimaciligl, twitter, fikir madenciligi, makine 6grenmesi yontemleri, Kernel polinomlari
JEL Kodlari: L93, M15, M31
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1. GIRiS

Kiresel bir hamle olarak ortaya ¢ikan sosyal medya (Hutton ve Fosdick, 2011) buglin milyarlarca kullanicinin
birgok konuda fikirlerini ve sikayetlerini beyan ettigi bir platform haline gelmistir. insanlarin duygularini gercek
zamanl ifade ettigi mikroblog siteleri ise gerek firmalarin gerekse de kisilerin {irin ve hizmetler hakkindaki
duygulari anlamasi, tepki ve cevaplarin verilebilmesi (Agarwal vd., 2011) icin gelistiriimis sosyal medya
uygulamalaridir. Bu mikroblog uygulamalarindan biri olan Twitter, toplumun gergcek zamanli iletisim kurmasi ve
bireylerin 140 karakterle kendilerini ifade edebilmesi icin olusturulmus kiiresel bir platformdur. Son yillarda 35
dilin Ustiinde hizmet veren bu platformda 288 milyonun Uzerinde ayhk aktif kullanici sayisi (Twitter Annual
Report-2014) bulunmaktadir.

Kullanici  sayisinin  fazlaligi, fikirlerin dogrudan ve gercek zamanli belirtiimesi; bu c¢alismada Twitter
gonderilerinin duygu siniflandirilmasi problemi icin kullaniimasina olanak saglamistir. Orneklem olarak Twitter
kullanicilarinin alinmasinin bir diger sebebi ise bu sosyal ag servisinin API’ ler vasitasiyla sirketlere ve 6zel
kisilere veriye kolay bir bicimde ulasma imkani tanimasidir.

Bilindigi lzere sosyal aglar buyik kiclik tim sirketlerin bitinlesik bir pargasi haline gelmis ve basarilarinin bir
anahtari olmustur. Misteri hizmetlerinden satisa, insan kaynaklarindan bilgi teknolojisine dek isletmelerin her
departmaninda yasayan, nefes alan ve her alana dokunan sosyal aglar, Grlnlerin pazarda tanitimi, bilinirligine
agizdan agiza yayilimi ve bu yolla ekonomiye katki icin oldukga 6nemli araglar olarak hayatimizda yerini almistir
(Qualman, 2010). Dolayisiyla sosyal aglardan biri olan Twitter, pazarda yer alan driinlerle ilgili kullanicilarin
yazdig1 yorumlara bakilarak triine karsi duygularin anlasiilmasinda énemli ipuglari sunmaktadir. Ne var ki elde
edilen verilerin (yorumlarin) islenmemis olmasi, buyukltga, hatali yazim, kisaltma ve ginlik konusma dili gibi
nedenlerle sosyal aglar lizerinde calismak oldukca zordur. Binlerce hatta on binlerce verinin ham haliyle tek tek
incelenmesi ve insan algisiyla anlasilmasi glictir (Meral ve Diri, 2014). Bu nedenle verilerin gesitli programlar
vasitasiyla APl saglayicilarindan g¢ekilmesi, dogal dil isleme yontemleri ile islenmesi ve analizinin dogru bir
bicimde yapilmasi gerekir.

Bir mikroblog uygulamasi olan Twitter’ da yayinlanan mesajlarin duygu analizi kapsaminda kullanimi {izerine
yapilan calismalar bu bildirinin literatliir kisminda 6zetlenecek; sonraki bélimde yontem ve bulgular ortaya
konularak sonuglar degerlendirilecektir. Bildirinin son boliminde ise gelecek calismalar icin Onerilerde
bulunulacaktir.

2. LITERATUR TARAMASI

Literatirde birbirlerinin yerine kullanilabilen fikir, duygu ve 0znellik kavramlarinin bilgisayar tabanli
uygulamalarla ¢alisiimasi sonucu bu kavramlarin fikir madenciligi, duygu analizi ya da 6znellik analizi seklinde
degistigi gortilmektedir (Pang ve Lee, 2008: 5). Fikir madenciligi konusu incelendiginde bu konulara yonelik
¢alismalarin yakin bir gegmise sahip oldugu soylenebilir. Fikir madenciligi konusuna oncilik eden ilk ¢alisma
1994 yilinda Wiebe (1994) tarafindan kaleme alinmistir. “Hikayedeki Bakis Agisinin izlenmesi” bashkli bu
makalede; dislince, algi ve duygularin anlasilabilmesi i¢in bir algoritma gelistirilmistir. Fikir madenciligi
kavraminin 6yki ya da roman gibi diiz metinlerden ayrilip Web ortaminda kullaniimasi ise 2003 vyilina
dayanmaktadir. Dave ve ekibinin (2003) Budapeste’ de diizenlenen WWW (World Wide Web) konferansinda
Uriinlere yonelik kullanici yorumlarinin gesitli siniflandirma yontemleriyle 6zellik ¢ikarimi ve skorlama yaptigi ve
sonuglarin karsilastirildigi calisma, fikir madenciliginin ilk 6rneklerinden biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Metinlerde duygularin tahmin edilmesi, gelecege doniik yargilara ulasilmasi ve Pazar duygusunun elde edilmesi
amaciyla yapilan duygu analizi galismalari ise Das ve Chen (2001) ve Tong (2001) tarafindan literatiire
kazandirilmistir (Pang ve Lee, 2008: 6).

Gunlimiizde 6nemi gitgide artan misterinin anlasiimasi, misteri davranisi altinda yatan psikolojik etkenlerin
ortaya cikarilmasi ve kitlelerin genel duygu yapilarinin tahmin edilmesi amaciyla yapilan duygu analizi
calismalari Glkemizde de popller hale gelmektedir. Son dénemde (ilkemizde internet siteleri, ¢esitli bloglar ve
sosyal aglardaki veri setlerinin elde edilmesiyle yapilan bir kisim Turkge duygu analizi ¢calismalari ise Tablo 1’ de
gosterilmistir.
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Tablo 1: Tiirkiye’ de son dénemde yapilmis duygu analizi caligmalari

Yazar

Rastgele Orman ve Destek
Vektér Makinesi gibi makine
o6grenme yontemleri.

Cetin ve Amasyali (2013) Tirkce twitter gonderilerinden | Bu calismada metin
olusan 2 veri kiimesi lzerinde | siniflandirma da  kullanilan
Terimlerin sinif dagilimlarini da | egiticili ve egiticisiz terim
hesaba katan egiticili yontemler | agirliklandirma  yontemlerinin
cesitli boyutlarda | iki adet  Tiirkce  twitter
karsilastirnilmistir. gonderimi veri kiimesi Uzerinde
karsilastirmah analizi
yapilmistir. Analiz sonucunda
metin  temsilinde  karakter
ngramlari kelime kdklerine gore
daha basarilidir. Terim
agirliklandirma  da  egiticili
yontemlerin geleneksel
egiticisiz yontemlerden daha
basarili oldugu o6zellik sayisi
sebebiyle daha hizli ve kolay
modellenebildigi
gorilmektedir.
Meral ve Diri (2014) Algi analizi, kelime tabanl | 8.321 adet twit etiketlenmis,
yontem, N-Gram Naive Bayes, | kelime tabanli yontem

kullanildiginda %89,5’lik basari
alinmis N-gram yontemi ile alan
bagimli verilerde %90 basari
vermesine ragmen, alan
bagimsiz verilerde ayni basariyi
gosterememistir.  Ayrica bu
calismada kelime tabanh dogal
dil isleme sirecinden gegcirilen

twitter verileri ile
siniflandiricilari  egitilmis %90
basarih siniflandirma
performansi gosteren bir

sistem gelistirilmistir.

Nizam ve Akin (2014)

Naive Bayes (NB), Random
Forest (RF), Sequential Minimal
Optimization (SMO), Decision
Tree (J48) ve 1- Nearest

ilki 2000, ikincisi 824 olmak
lizere toplam 2824 veri seti
kullaniimistir. Analiz sonucunda
SMO yonteminin %72.33 ile

Neighbors (I1B1) metin  siniflandirmasinda en
yliksek basariyir elde ettigi
gozlemlenmistir.
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Tablo 1 (dvm) : Tiirkiye’ de son dénemde yapilmis duygu analizi calismalari

Coban vd. (2015)

SVM, Naive Bayes ve Multinom
Naive Bayes, KNN

14777 adet mesajdan olusan
veri setinden elde edilen
sonucglara  gore twitter
mesajlarinin makine 6grenmesi
yontemleriyle

siniflandirilabilecegi tezi
dogrulanmistir.  Veri  setinin
rastgele ve sadece  his
simgeleriyle olusturulmasi,
egitim asamasinda bu
simgelerin elenmesi
siniflandirma basarisini

dislirmustlr. Ayrica mesajlarin
konu gozetilmeksizin rastgele
cekilmesi, siniflandiricinin
genelleme yapma yetenegini de
sinirlamistir.

Eliacik ve Erdogan (2015)

Finans topluluguna ait duygu
polarite degerleri ile Borsa
istanbul 100 endeks hareketleri
arasinda haftalik bazda
korelasyon analizi, unigram ,
bigram ve PMI yontemi ile
ozellik ¢ikarimi, veri kiimesinin

olusturulmasinda uzman
goriisi  ve destek¢i vektor
makinelerinin duygu

siniflandirmada kullanimi.

Haftalik borsa fiyat degisimleri

ile  haftalik finansal sosyal
topluluk duygu polaritesi
degisimleri arasinda  Gnceki
yaklasimlara goére daha yakin
bir  dogrusal iliski  elde
edilmistir. Duygu
siniflandirmasinda basarim

orani % 73,63 bulunmustur.

3. VERi VE YONTEM

Tirkiye’ de havayolu ulastirmasi ile ilgili Twitter tGzerinden paylasilan gonderilerin toplanma, islenme ve analiz

sureci modeli Sekil 1’ de gosterilmistir.
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Sekil 1:Twitter lizerinden paylagilan génderilerin toplanma, islenme ve analiz siireci modeli

Twitter gonderilerinin eHavayolu ulastirmasi ile ilgili gonderiler
API sunucularindan Twitter' In AP! sunycqlarlndan java
. . tabanl program ile gekilmistir.

cekilmesi

eTekrar eden ve havayolu ulastirmasi ile
1 ilgili alakasiz gonderiler Sekil 2' de

goriuldugiu tzere temizlenmis, imla ve
yazim  kurallarina  gbére  yeniden
dizenlenmis ve argo ifadelerden
arindiriimistir.

Gonderilerin
didzenlenmesi

Polarite eGonderilerdeki olumlu, noétr ve

katsay||ar|n|n olumsuz duygular Sekil 3' teki gibi O,

islenmesi '1, 2. 'olarak ARFF  dosyasina
islenmistir.

eislenen metin ve duygu polariteleri
Weka programinda siniflandirma

Analiz algoritmalari arasinda yer alan SMO
ile analiz edilmistir.

Sekil 2: Gonderilerde iizeri isaretlenmis ifadelerin temizlenerek diizenlenmesi

@korkakkurbaga Karar verdim A firmasinin hostesleri tirt 1.10 hostes mi olur lan!
@korkakkurbaga Karar verdim firmanin hostesleri tirt 1.10 hostes mi olur lan!

Sekil 3: Twitter gonderilerinin ARFF sablonunda gosterimi

@relation Twitter_analizi

@attribute Tweetler string

@attribute Polarite {0,1,2}

@data

'Ucakta bekletildik. Konu size de ulasmistir. Sirketinizin hizmeti de personel de berbat. ilk ve son ugusum
oldu',2

'Yanitiniz icin tesekkiir ederim. ilk ugusum 6 Mart tarihinde olacak. Bilet alindi sadece.',0

'Benim o tarihten 3 giin sonra italya ugusum var. Bir de vize isi sorun, ¢ok geg belli oluyor ve cikmama ihtimali
cok yiiksek.',1

3.1. Destekg¢i Vektor Makineleri

ilk kez Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan dgrenen makinelerin yeni bir sekli olarak gelistirilen Destek Vektér
Aglan, iki sinifli problemlerde gruplar arasinda sinir gizerek gruplarin 6zellik ¢ikarimi dogrultusunda bir alanda
birbirlerinden ayrilmasini saglamaktadir. Bu alanda agin yliksek genelleme yetenegine baglh olan belirli 6zellikler
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Sekil 4’ te goruldigu lizere dogrusal bir karar vermek icin bir araya getirilir. Sekildeki her bir nokta ve carpi
isareti sistem girdilerinden hareketle ¢ikarilan 6zellikleri ifade etmektedir.

sekil 4: iki boyutlu uzayda gri kutularla gésterilen destek vektérlerinin optimum diizeyde dogrularla iki sinifa
ayrimi

Optimal Kenar

-

Optimal Alt Diizlem

Sistem girdilerinin optimum diizeyde birbirinden ayrilabilmeleri icin destek vektorler adi verilen egitim
verilerinin 6ncelikle sisteme girilmesi gerekmektedir. Bu sekilde optimal kenarlar belirlenebilecektir. Dolayisiyla
yapmis oldugumuz galismada siniflandirmanin saglikh gergeklestirilebilmesi icin tvitlerin bir kismi egitim verisi
olarak ayrilmistir. Egitim vektorlerinin hata payi ise su sekilde hesaplanmaktadir:

E[Pr(hata)]<E[destek vektor sayisi]/egitim vektor sayisi

Dogrusal olarak ayrilabilen bir siniflandirma probleminde ise egitim verileri k sayida 6rnek icin{xi,yi} i=1,....,k
kabul edilirse, optimum hiper-dizleme ait esitsizlikler asagidaki gibi olur:

w-Xi+b2>+1hery=+1igin
w-Xi+b<+1lhery=-1ligin

Burada x, N boyutlu bir uzaydaki tim reel sayi kiimelerinin bir elemani, y ise {-1, +1} kiimesinin elemanidir.
Denklemdeki W, agirlik vektoriind, b ise egilim degerini gostermektedir (Osuna vd., 1997). Denklemde kiimeler
arasina c¢ekilecek iki hiper-dizlemin belirlenmesi gerekmektedir. Bu diizlem ya da dogru w-xi + b = £ 1 seklinde
ifade edilir.

3.2. Sequential Minimal Optimization (SMO)

Destek¢i vektor makinelerini egitmek icin Platt (1998) tarafindan olusturulmus SMO, ikinci dereceden
programlama ile biylik problemleri hizli ve analitik bir ¢éziimle kiiglltmekte kullanilan bir algoritmadir. SMO
icin on tanimli degerlerde olan Kernel Polinomu’ nda polinom derecesi d olan denklem ise;

KOoy) = ((xy)+1)°
seklindedir. Bu dogrultuda normallestirilmis Polinom Kerneli;
((x.y) + D

K(x. =
R s S T By

Seklinde ifade edilmektedir (Colkesen, 2010).
3.3. Veri Seti ve Ozellikleri

Calismada Tirkiye havayolu pazarina yonelik Twitter’ da Nisan 2016-Mayis 2016 tarihleri arasinda paylasilan
8672 gonderi veri seti olarak kullanilmis olup 6803 adet goénderi haber ve tekrarlardan olustugu igin
siniflandirmaya dahil edilmemistir. Kalan 1879 adet veri seti el yordamiyla olumlu, olumsuz ve notr olarak
ayristinlmistir. Ayristirma sonucunda elde edilen duygu kutuplari ve etiket bulutu Sekil 5’ te gosterilmistir.

PressAcademia Procedia 689



Global Business Research Congress(GBRC - 2016), Vol.2 Kocak, Polat, Kocak

Ayristirma islemi esnasinda metinler Weka yaziliminin gerektirdigi sekilde Turkge karakterlerden arindiriimis ve
ARFF dosyasina bu sekilde kaydedilmistir. Veri setine dahil 5207 kelime 6zellik olarak kullanilmis ve analiz bu
sekilde yapiimistir.

Veri setinin %25’ i egitim, kalani ise test verisi olacak sekilde makineye 6gretilmistir. Yapilan SMO analizi
esnasinda uygulanan standart ve normalize edilmis Kernel Polinomu sonuglarinin karsilastirildigi Tablo 2
asagida gosterilmistir. Analizlerden elde edilen siniflandirma basarilari veri setindeki dogruluk payinin toplam
drnek sayisina orani iken (Leo, 2001; Nizam ve Akin, 2014) Kappa Istatistigi ise +1 ile -1 arasinda degismekle
birlikte siniflar arasindaki gézlenen uyum ile sansa bagl uyum arasindaki iliskiyi vermektedir. Kappa istatistigi’
nin 1’ e esit oldugu durumda tam uyum s6z konusu iken, 0’ dan blylk olmasi durumunda gézlenen uyumun
sansa bagl uyumdan biiyiik ya da esit oldugunu ifade etmektedir. Kappa istatistigi’ nin 0’ dan kii¢iik olmasi
durumunda ise siniflandirmanin glvenilir olmadigi anlasilmaktadir (Aha ve Kibler, 1991; Nizam ve Akin, 2014).

Sekil 5: Tiirkiye’ de havayolu pazarina yonelik degerlendirmelerin duygu kutuplari ve bir etiket bulutu

Havayolu Pazarina Yonelik
Duygu Kutuplar

haVaYOlu bir
a st g bileti

icin da

artik donus su zaman UCUSUM gimd;
mu gun Antalya siz m'
Olumsuz sirketi ama olur biz  olsun
[YUZDE] once Allah lira
ya Sain Al
tl tek indi -
‘gfci': fazla rotar r._"‘ﬁ‘_ g sey
Izmir ;,'\'.'rlc diye
olarak 7
b

€n

Tesekkurler
hala nasil

Tablo 2: SMO siniflandirma yonteminde standart ve normalize Kernel Polinomlari’ nin bagari 6lgitlerinin
karsilastiriimasi

SMO Siniflandirma | Toplam Veri Sayisi | Siniflandiriimig Veri | Siniflandirma Kappa istatistigi
Yontemi Sayisi Basarisi

Standart Kernel | 1406 812 %58 0,32

Polinomu

Normalize Kernel | 1406 777 %55 0,23

Polinomu

4. SONUC

Ulkemizde havayolu ulastirmasina yénelik halihazir ve potansiyel yolcularin fikirlerinin dgrenilmesi ve
incelenmesi; havayolu pazarlamacilari agisindan giin gectikce daha dnemli bir hal almaktadir. Ozellikle
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internette havayolu firmalarina yonelik akan biyik bilginin veri ve metin madenciligi yontemleriyle islenmesi,
modellenmesi ve analiz edilmesi icinde yasadigimiz bilgi caginda 6nem kazanmaktadir.

Turkiye’ de havayolu pazarina yonelik genel duygu haritasinin bir kisminin ¢ikarilarak siniflandirma
algoritmalarindan SMO yontemi ile analiz edildigi bu bildiride standart ve normalize edilmis Kernel Polinomlar/’
nin siniflandirma basarilari karsilastiriimistir.

Duygu kutuplarina bakildiginda halihazir ve potansiyel yolcularin daha ¢ok olumsuz yargilarda bulunmasi ucuz-
degil-hi¢c-rétar kelimelerinin etiket bulutunda 6n plana ¢ikmasiyla agiklanabilmektedir.

Analiz sonucu basari élgitleri incelendiginde ise Standart Kernel Polinomu’ nun SMO algoritmasi iginde daha iyi
bir performans gosterdigi; ancak genel olarak siniflandirma basarisinin disik ciktigi gortlmektedir. Bunun
sebebi siniflandirma verilerinin dengesiz dagilmis olmasi ve kelimelerin tamaminin analizde kullaniimasidir.
Siniflandirmanin yargisal yapilmasi bazi kelimelerin tim siniflarda gegmesine yani ayirt edici olmamasina sebep
olmustur. Ayrica veri setinin dar olmasi da siniflandirma basarisini olumsuz etkilemektedir. Kappa sayisinin 0’ in
Uzerinde ¢ikmasi ise yapilan siniflandirma gézleminin sansa dayali olmadigini géstermektedir.

Gelecek cgalismalarin diger sektorlerde ve farkli sosyal medya mecralarinda yapilmasi fikir madenciligi
calismalarina katkida bulunacagi asikardir.
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