ISTANBUL BIiLGI UNIVERSITESI
LiSANSUSTU PROGRAMLAR ENSTITUSU

PAZARLAMA ILETIiSiMi YUKSEK LISANS PROGRAMI

SAGLIK SEKTORUNDE MUSTERI MEMNUNIYETI VE DUYGU ANALIZi: BiR
TWITTER ORNEGI

ilhami Arda DIKER

118652048

Prof. Dr. Beril DURMUS

ISTANBUL

2021



ISTANBUL BIiLGI UNIVERSITESI

LISANSUSTU PROGRAMLAR ENSTITUSU

PAZARLAMA ILETISIMI YUKSEK LISANS PROGRAMI

SAGLIK SEKTORUNDE MUSTERI MEMNUNIYETI VE DUYGU ANALIZi: BIR
TWITTER ORNEGI

[lhami Arda DIKER

118652048

Prof. Dr. Beril DURMUS
ISTANBUL

2021



[lhami Arda DIKER

118652048

Tez Danismani: Prof. Dr. Beril Durmus

Marmara Universitesi

Jiiri Uyesi: Dr. Ogr. Uyesi Baris Ursavas

Istanbul Bilgi Universitesi

Jiiri Uyesi: Dr. Hiiseyin Ekizler

Marmara Universitesi

Tezin Onaylandig: Tarih:

Toplam Sayfa Sayis:

Anahtar Kelimeler (Tiirkce)

1) Duygu Analizi

2) Miisteri Memnuniyeti
3) Saglik Sektorii

4) Twitter

5) Sosyal Medya

Anahtar Kelimler (Ingilizce)

1) Sentiment Analysis
2) Customer Satisfaction
3) Healthcare Industry
4) Twitter

5) Social Media



ICINDEKILER

ICINDEKILER ..ottt ettt iii
SEKIL LISTES......cocooiiiiiieiceeeeeeeee ettt sttt an s vi
TABLO LISTESI .......ooooiviiieecee ettt sn st ene s vii
OZET ...t e e e e e e e e e e e e e e e e ——— e e e e e e e e aatrrrarraaaeaaaaas Viil
ABSTRACT ..ottt ettt et et en et et en s s et en st et e et st en et nens iX
(001510 Y/ OO TR X
[ 121 £ TP 1
L. BOLUM ..ottt ettt sttt sttt 3
LITERATUR TARAMASI ......cocoiiiiiiteeieet ettt en ettt 3
1.1  SAGLIK SEKTORUNDE PAZARLAMA YONTEMLERI ..........c..cccoevurvnnne.e. 3
1.2 SAGLIK SEKTORUNDE MUSTERI MEMNUNIYETI VE ONEMi.................... 8
1.3 DiJITAL PAZARLAMANIN SAGLIK SEKTORUNDE KULLANIMI............... 11
1.4 LITERATURDE DUYGU ANALIZI HAKKINDA YAPILAN CALISMALAR..13
2.BOLUM ..ottt ettt 17
DUYGU ANALIZINDE KULLANILAN TEKNIKLER ..........ccccocoovviiiiieiessece e, 17
2.1. DOGAL DIiL iSLEME VE DUYGU ANALIZI .........c.ccocooooviiiiieeeeeeeeeeens 18
2.1.1 Dogal Dil Isleme Nedir ................cccoveviviiiiiieeicieieeeee e, 18
2.1.2 Duygu Analizi ve Uygulama Alanlari..................ccoooiiiii e 19

2.2. DUYGU ANALIZININ AMAC I ........ccocoooiiiieieieeeeeeeeeeeeeee e 19
2.3 SOZLUK TEMELLI DUYGU ANALIZI YONTEMLERI ..........c.cccoocovvvvnvnnnnne. 20
2.4 MAKINE OGRENMESI YONTEMLERINE GENEL BAKIS .........c..cccooovveinnnnn.. 21
2.4.1 Denetimli/Damismanh Ogrenme (Supervised Learning)..............c..cccocco.ovunee.... 21
2.4.2 Denetimsiz/Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning).......................... 21

2.5 DENETIMLi/DANISMANLI OGRENME ALOGIRTMALARI .......................... 22
2.5.1 Karar Agaci Simflandiricilar ... 22
2.6.2 Lineer SINIflandiriClIar.................ooovvviiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 27
2.6.3 Kural Tabanh StmflandiriCllar ............ccccccovvviiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 31
2.6.4 Olasihik Tabanh SIniflandiricllar ...............cccovvviviiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeee e 32

2.7 DUYGU ANALIZINDE VERI ON ISLEME ...........cocooocoviviiieeeeeeeeeeee e 34
2.5.1 Ham veri indirilmesi Ve etiIKELIEME .......ccvviiiieiiie e 35
2.5.3 Dizgeciklere ayirma (Tokenization)...............c.ccooooiiiiiiiiiiini 35
2.5.4 N-gram YOMEEIM .........cccooiiiiiiiiiiiii e 36
2.5.0 FIFEIEMIE. ... e aee e 36



2.5.6 Govdeleme (Stemming - Lemmatization)...........cccccevveevieiiniinieeie e 36

2.6 METINE ISLEMEDE BOYUT INDIRGEME ..........cccocoovoiiiiiieeieeeeeeeeeeeeeeen e 37
2.6.1 Terim AGIrIKIANAIrMA............coooiiiiiiiiii e 37
2.6.2 Terim frekansi ve dizgeciklere ayirma ornegi ..............ccccocevciiiiiiiiiiiciinne, 38

2.8 MAKINE OGRENME YONTEMLERININ DEGERLENDIRILMESI ............... 41
2.8.1 Hata Matrisi (Confusion MatriX) .........cccoirienenienieiienie e 41
2.8.2 Smiflandirma Dogrulugu (Classification Accuracy)...........ccccoovvviiiiicninnnnnne, 42
2.8.3 Duyarhlik (SenSiVity)........cccoviiiiiiiiiiiiiiii e 42
2.8.4 BelirleyiCilik (SPECITICITY) ..cuviiieieeie et 42
2.8.5 KESINIIK PFECISION ....uviiivie ettt ettt b e s be e sbae s be e sbeeenre e 42
2.8.6 F — OIQTUST......c.cvevrieeeicecieseeeeies ettt ettt sttt 43
2.8.7 Microsoft Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi Model Degerlendirme Kriterleri43

BOLUM 3 METODOLOJI .........c.ooviiiiiieeeeeteeeeeee ettt 45

3.1. ARASTIRMANIN AMAC T ..........ccooooiiiiiiieeiseersesieetessssesestss s sen st senes s sensenenes 45

3.2. ARASTIRMANIN YONTEMI .......ooiiiiiiiesiieeeeceeees s enes s 46

3.3 ANA KUTLE VE ORNEKLEM SECIMI .........ccccoooiiiiiiiiieeeeeeeeeee e 47

3.4 VERI HAZIRLANMASI ve MODELLEME ...........cccccccoovviiiiiiieeeeesessenesesenens 50

3.5 MAKINE OGRENMESiIi MODELLERI SINIFLANDIRMA SONUCLARI......... 50

BOLUM 4 BULGULAR............cocooiiiieieeeeeeeeeteee et n s 51
4.1 VERI ON ISLEME VE MODELLEME ............cccoccooviiiiiiiiieesensensesenesen s 51
4.2 MODELIN OLUSTURULMASI VE PERFORMANSININ OLCULMESI........... 53

SONUC.......oeceeeeeeeee ettt ettt et s ettt en et n et en et et en et n et an et n e tan e 58

| 0 Y40 N - N 60

EILER ..ottt ettt sttt sttt en ettt n e 67



KISALTMALAR
ACC: Dogruluk (Accuracy)

BOW: Kelime ¢antasi / heybesi (bag-of-words)

DA: Duygu analizi

DO: Derin Ogrenme

DVM: Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
KNN: K En yakin Komsu (K Nearest Neighbor)

DDI: Dogal Dil isleme

FP: Dogruya yanlis denmesi (False Positive)

FN: Yanlisa dogru denmesi (False Negative)

ME: Maksimum Entropi (Maximum Entropy)

MO: Makine Ogrenmesi

MS: Microsoft

NB: Naive Bayes

TF: Terim Frekansi

IDF: Ters Dokiiman Frekansi (Inverse Document Frequency)
TF -IDF: Terim Frekansi - Ters Dokiiman Frekansi

TP: Dogruya dogru denmesi (True Positive)

TN: Yanlisa yanlis denmesi (True Negative Rate)

WOM: Agizdan Agiza iletisim (Word of Mouth)

eWOM: Elektronik Agizdan Agiza Iletisim (Electronic Word of Mouth)



SEKIL LiSTESI

Sekil 1.1:
Sekil 1.2:
Sekil 1.3:

Pazarlama SUICCIETL.........ueiiiiiiie e e e e e e naee s 4
Pazarlama Karmasi..........oocueiiiiiiiiiii it 4
MEMNUNIYEL SEVIYEIETI.......civiiie et 7

Sekil 1.4: Hasta memnuniyet faktorleri .......cuvviiiiiiiiiiiiiici e 10
Sekil 1.5: Hastanelerde kullanilan ¢evrimigi/dijital pazarlama araglart ...........ccccevvveeiiineennnen. 12
Sekil 2.1: Duygu analizinde kullanilan yapay zeka yaklagimlart ..........ccccooevviiiiiiieniiiennnnn, 18
Sekil 2.2: Karar agaci siniflandiricilarina genel baki§.........ccoovviiiiiiiiiiiiic 23
Sekil 2.3: Karar agaci siniflandiricilart 6rnek problem — agag olusturma ilk adim................. 25
Sekil 2.4: Karar agaci siniflandiricilart 6rnek problem — agag¢ olugturma niimerik adim
(U 13 5110 ST TP TSP R T ST PP PSP PRPTI 27
Sekil 2.5: Destek vektor makinelerinin veri kategorizasyon Ormegi.........coccvvverveiverieennennenn 28
Sekil 2.6: Sinir aglar1 genel gosterim — aktivasyon fonksiyonlart ..........ccoceevvveiniiiiniennnnnne 30
Sekil 2.7: Sinir aglart genel OSteriM.........ccovvviiiiiiiiiiii i 31
Sekil 2.8: Yapay zeka siiregleri icin ham veri indirilmesi ve etiketleme siireci ...................... 35
Sekil 2.9: Microsoft makine 6grenmesi ¢ok sinif siniflandirmasi degerlendirme 6l¢iimleri...43
Sekil 3.1: MedicalPark hakkindaki Twitter kategorileri.........c.ccveviiiiiiiieiiiiiie e 46
Sekil 3.2: MedicalPark hakkindaki atilan Tweet’lerin miisteri memnuniyeti modeli
kategorilerine gOre eSIESMEIETT ........eeivviiiiiiiieii e 47
Sekil 3.3: Manuel olarak etiketlenen Tweet OrneKIeri.......c.cocvvververeiie i 48
Sekil 3.4: Manuel olarak etiketlenen Tweet’lerin kategori dagilimlari ..........cccooeevrviiiennnne 48

Vi



TABLO LiSTESI

Tablo 1.1: Tiirkiye’de 6nde gelen saglik gruplarinin sosyal medya takipgi sayilari ............... 12
Tablo 2.1: Tiirkiye’de onde gelen saglik gruplarinin sosyal medya takipgi sayilari ............... 24
Tablo 2.2: Karar agaci siniflandiricilart ortalama yasa gére Gini endeksi olusturulmast ....... 26
Tablo 2.3: Karar agacit siniflandiricilart ortalama yasa gore Gini endeksi hesaplanmasi........ 26
Tablo 2.4: Kural tabanli siniflandirma 6rnegi tabloSu.........c.ccvevveiiieiieiieiic e 32
Tablo 2.5: TF, IDF ve TF-IDF {izerine bir Ornek .........cccooviiiiiiiiiiciicscseee s 40
Tablo 2.6: Hata IMALIISE ........coviiiiiciiice s 41
Tablo 4.1: Veri 6n isleme ve ilk modelin maksimum entropi yontemiyle gerceklesen

(0 0T a U L Q) ¢ 1) TP PPSPR 51
Tablo 4.2: 11k modelin hata MAtriSi..........cceveveriieeceereiiieceie et 52
Tablo 4.3: lyilestirilen modelin maksimum entropi yontemiyle dogruluk orant..................... 54
Tablo 4.4: lyilestirilen modelin DVM y6ntemiyle dogruluk orani.............cccccevevevceevererernnnnn, 54
Tablo 4. 5: lyilestirilen modelin maksimum entropi ydntemiyle miisteri memnuniyeti

Kate@OTIlers F dE@ZEIT.....uvieiiiiiiieiie e 55

Tablo 4. 6: lyilestirilen modelin maksimum entropi yontemiyle duygu kategorisi F degeri ..55
Tablo 4. 7: lyilestirilen modelin maksimum entropi yontemiyle nitelik kategorisi F degeri ..55
Tablo 4. 8: lyilestirilen modelin DVM yéntemiyle miisteri memnuniyeti kategorileri F degeri

.................................................................................................................................................. 55
Tablo 4. 9: lyilestirilen modelin DVM yéntemiyle duygu kategorisi F degeri ....................... 56
Tablo 4. 10: lyilestirilen modelin DVM yéntemiyle nitelik kategorisi F degeri..................... 56
Tablo 4. 11: lyilestirilen modelin maksimum entropi yéntemine gore olusan memnuniyet

faktorleri kategorisi hata MAtrIST ......c.veviiiiiieiicie e 57
Tablo 4. 12: lyilestirilen modelin maksimum entropi yontemine gére olusan duygu kategorisi
AR MALTIST......cueiiiic s 57

vii



OZET

Miisteri memnuniyeti, rekabetin en {ist diizeye eristigi bugiinlerde firmalar i¢in ¢ok dnemli bir
yere sahiptir. Mutsuz bir miisterinin olumsuz deneyimini sosyal medyanin giicii sayesinde
bir¢ok kisiye ulastirmasi olasidir. Bununla beraber yeni miisteri elde etme maliyetinin mevcut
bir miisteriyi elde tutma maliyetinden ¢ok daha yiiksek olmasi firmalarin ve markalarin miisteri

memnuniyetine ¢ok daha fazla 6nem vermesine ve kaynak ayirmasina yol agmustir.

Bugiine kadar miisteri memnuniyeti 6l¢limii i¢in anketler yapilmis ve yildan yila gelismeler
takip edilmistir. Gliniimiiziin dinamik diinyasinda sosyal medya araciligiyla, bilhassa da
Twitter iizerinden miisteriler, markalar hakkindaki sikayet ve memnuniyetlerini anlik olarak
belirtmektedirler. Miisteri memnuniyetini arttirmanin yollarindan biri sikayetlerin ve olumlu
beyanlarin yonetiminden ge¢cmektedir. Bu tez calismasinda saglik sektoriinde ¢alisan bir
hastaneler grubu hakkindaki Twitter mesajlarinin duygu analizleri yapilmistir. Ardindan bu
analizler, miisteri memnuniyeti modeline uygun faktérlerle, makine 6grenmesi yontemlerinden

maksimum entropi ve destek vektor makineleriyle eslestirilmistir.

Calismanin amaci sosyal medyada, sirketlerin ve markalarin kendileri hakkindaki miisteri
beyanlarindaki duygularin, miisteri memnuniyeti modeline gore otomatik analiz edilebilmesi
i¢in uygun sistemin olusturulmasi ve bu sistemin tiim metinsel mikro blog veri kaynaklarinda
kullaniminin miimkiin kilinmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda, ¢alismanin ilk boliimiinde duygu
analizi ve miisteri memnuniyeti modelinin tanimlar1 yapilmis ve literatiirdeki caligmalar
Ozetlenmis, ikinci boliimde duygu analizinde kullanilan teknikler ele alinmistir. Son kisimda
ise, bir hastaneler grubu hakkindaki Twitter mesajlar1 onerilen modele gore incelenmis ve

uygulamanin sonug tablolarina yer verilmistir.

Anahtar kelimeler: Twitter, Sosyal Medya, Duygu Analizi, Miisteri Memnuniyeti, Saglik

Sektori

viii



ABSTRACT

In this highly competitive era, customer satisfaction has the utmost importance for companies.
It is a widely accepted fact that an unhappy customer may convey their negative experience to
many potential customers with the help of social media. On the other hand, the cost of acquiring
new customers is much higher than the cost of holding an existing one. Therefore, companies
and brands to give much more importance to customer satisfaction and allocate resources to

keep the existing ones.

To date, surveys have been conducted to measure customer satisfaction and developments in
customer sentiment have been followed annually. In today's dynamic world, customers can
instantly express their complaints and satisfaction about brands through social media,
especially on Twitter. One of the ways to increase customer satisfaction is managing
complaints and positive statements of customers actively. In this thesis, a hospital group
company was chosen, and its customers’ twitter messages were collected analyzed in
accordance with the sentiment analysis. Afterwards, relevant Tweets were classified according
to customer satisfaction model factors with the help of popular machine learning algorithms,

maximum entropy, and support vector machine.

The aim of the study is to create a system that can automatically analyze sentiments in the
customer statements about companies and brands in social media then classify them according
to the customer satisfaction model and finally to enable the use of this system in all textual

micro blog data sources.

In the first part of the study, sentiment analysis and customer satisfaction model were defined
and the studies in the literature were summarized. Sentiment analysis methodologies were
discussed in the second part. In the last part, the Twitter messages about a hospital group were

analyzed according to the proposed model and the results tables of the application were given.

Keywords: Twitter, Social Media, Sentiment Analysis, Customer Satisfaction, Healthcare

industry
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GIRIS

Gilinimiizde miisteriler, bir marka veya sirkete yonelik memnuniyet ve memnuniyetsizliklerini
dijital platformlarda etkin bir sekilde ifade etmektedir. Bu platformlar mikro blog olarak da
adlandirilmakta olup en dnemlileri Twitter, Facebook ve Instagram’dir. Bu platformlarin hem
kullanict sayist hem de bu kullanicilarin yarattigi veri miktari oldukca yiiksektir. Ornegin
Twitter, tiiketicilerin sirketlere ve markalar sesini duyurmak igin etkin olarak kullandiklari
onde gelen sosyal medya platformlarindan biri olmanin yaninda 2021 Statista verilerine gore
Twitter’in aylik 322,4 milyon aktif toplam kullanicisi ve 11,8 Milyon Tiirk kullanicis
bulunmaktadir (Tankovska, 2021).  Twitter’da giinlik 500 milyon Tweet atildig:
belirtilmektedir (Krikorian, 2013). Benzer sekilde Facebook da yogun kullanilan baska bir
platformdur. Facebook’a giinde 350 milyon resim yiiklenmekte ve platformun 2,7 milyar aktif
kullanicis1 bulunmaktadir (Aslam, 2021).

Miisterilerin, ilgili mikro bloglar iizerinden kurduklari iletisim elektronik agizdan agiza iletisim
(eWOM) olarak adlandirilmaktadir. Mikro bloglarda belirtilen miisteri goriisleri veya
memnuniyetsizlikleri diger misterilerin goriislerini etkileyebilmektedir. Markalarin ve
sirketlerin miisterileriyle karli ve uzun siireli bir iliski kurmalari, marka sadakatini saglamalari
ve yeni miisteri kazanmalari i¢in miisteri memnuniyeti, 6nem verdikleri konularin basinda

gelmektedir.

Yogun veri akisinin oldugu mikro bloglarda, miisterilerin beyan ve yorumlarinin timiiniin
insanlar tarafindan el yordamiyla tasnifi miimkiin olmadigindan, sirketler ve markalar
algoritma ve programlardan yararlanmaktadirlar. Bu konuda en sik yapilan analiz tiirlerinden
biri duygu analizidir. Duygu analizinin yapilmast i¢in makine 6grenmesi ve sozlilk bazl
yontemlerden yararlanilmistir. Bu tekniklerin yardimiyla markalara yonelik, miisterilerin
olumlu, olumsuz veya nétr duygu durumu basariyla tespit edilmistir. Bu da gdstermektedir ki
bu teknik ve analizler yardimiyla eWOM un markalar tarafindan anlik olarak takip edilmesi
miimkiindiir. Bu sayede tiiketicinin markaya yonelik ve rakiplere yonelik tutumlari kayit altina
alinabilir ve ¢ikabilecek krizlere hemen miidahale edilebilir. eWOM’un markaya tutumla
beraber miisteri tercihlerine de etki etmektedir. Appel, Grewal, Hadi ve Stephan (2019) sosyal
medyada markanin aldig1 begenilerin, miisteri tercihlerine hi¢ veya c¢ok az etkisi olurken,

olumsuz agizdan agiza yayilmanin (WOM) marka tercihine olumsuz etkiledigini



belirtmislerdir. Istanbulluoglu (2017) sonuc¢ béliimiinde sikayetlere sadece hizli cevap
vermenin sikayet yonetiminde tek boyut olmadigi, sikayetin ciddiyetinin de arastirilmasi
geregini belirtirken, Chang, Tsai, Wong ve Wang (2015) sikayetin ciddiyeti arttikga,
tiketicilerin ilgili marka/firmay1 sug¢layiciliginin arttigini ve olumsuz WOM’a katkida
bulundugunu tespit etmislerdir. Dolasiyla her sikdyet aymi Onemde olmayip miisteri

memnuniyetsizligine olan katkis1 farkli olabilmektedir.

Literatiirde bugiine kadar yapilan duygu analizi ¢aligmalar1 kabul gérmiis miisteri memnuniyeti
modelleriyle eslenmemis oldugundan ¢ikan sonuglar bir marka veya sirkete yonelik olumlu
veya olumsuz anlamda, genel bir tutumu tespit etmistir. Fakat bu duygu durumunun kok nedeni
ve miisteri memnuiyet modelinde hangi faktorle baglantili oldugu 6nceki ¢alismalarda eksik

kalmugtir.

Elektronik agizdan agiza iletisimin miisteri memnuniyetine etkisi sebebiyle, sirketler sosyal
dinleme adinda, mikro blog ve benzeri mecralarda kendileri hakkinda konusulanlari manuel
olarak takip etmektedir. Bu da yogun emek isteyen bir siire¢ olup otomasyona mubhtagtir.
Arastirma kapsaminda, saglik sektoriinde bir firma hakkinda, popiiler bir mikro blog platformu
olan Twitter tizerinden atilan Tweet’lerin duygu analizi yapilmigtir. Ayrica, saglik sektorii i¢in
gelistirilmis olan Abirami ve Askarunisa’nin (2017) olusturdugu miisteri memnuniyeti modeli
kullanilarak, atilan Tweetler ile model faktorleriyle eslestirilmis ve bu modele gore

siniflandirma da yapan otomatik bir sistem olusturulmustur.

Yapay zeka destekli miisteri memnuniyet modelindeki faktorler sayesinde memnuniyetsizligin
hangi kok sebepten kaynaklandigi hemen goriilebilmistir. Boylece, ticretlendirmeyle problem
yasayan miisteriyle doktor iliskisinde problem yasayan bir miisteri arasinda 6nceliklendirme
yapilabilmesi miimkiin kilmmigtir. Bu da hizli ve etkin doniis saglanmasi i¢in marka ve

sirketlere yardimc1 olacaktir.



1. BOLUM

LITERATUR TARAMASI

1.1 SAGLIK SEKTORUNDE PAZARLAMA YONTEMLERI

Pazarlama ¢ogu zaman reklamcilik ve satis ile karistirilan glinlimiiz sirketlerinin en 6nemli
departman ve fonksiyonlarindan biridir. Kotler ve Armstrong (2008), pazarlamay: sirketlerin
misteriler i¢in deger yarattig1 ve karsiliginda miisterilerden deger elde etmek i¢in giiclii
iliskiler kurdugu siire¢ olarak tanimlamislardir. Bu siireg¢ sayesinde sirketler, miisterileriyle
karlt iligkiler kurabilirler. Pazarlama yoOntemlerinin iyi uygulanmasi sayesinde miisteri
ihtiyaclar1 ve istekleri tespit edilebilir, pazar hedeflemesi yapilabilir ve sirketlerin miisterilerine
en iyi nasil hizmet edebilecegi ve deger iiretebilecegi belirlenebilir. Bu sayede de sirketler yeni
miisteriler kazanabilir, mevcut miisterilerini elde tutabilir ve yeni miisteriler kazanabilir. Sekil
1.1 pazarlama siireglerini ve adimlarin1 6zetlemektedir. Pazarlama siirecleri kapsaminda ilk
adim miisteri ihtiya¢ ve istekleriyle, pazarin tespitidir. Bu adimda pazar biiyiikligi ve
dinamikleri i¢in arastirma yapilir ya da ikincil verilerden pazar biiyilikliigii biiylime hiz1 gibi
farkli metriklere gore tespitler yapilir. Miisteri ihtiyac ve isteklerinin tespiti i¢inse anket ve
odak gruplar1 c¢alismalar1 yapilir. Ikinci adimda miisteri odakli pazarlama stratejisinin
olusturulmas: i¢in iirlin veya hizmetin sunulacagi pazarin miisteri segmentasyonu yapilir.
Hedeflenen miisteri segmentine gore deger Onerisine karar verilir. Bu sayede pazarda pozisyon
alinir ve rakiplerden farklilasma saglanir. Ugiincii adim, bu siireclerden en kritik olan
adimlarindan biri olan deger yaratan biitiinlesik pazarlama programinin hazirlanmasidir. Bu
adim pazarlama diinyasinda, pazarlama karmas: veya 4P olarak da bilinir. Sekil 1.2°de
goriilecegi iizere 4P, Ingilizce product, price, promotion ve place kelimelerinden olusmaktadur.
Tiirkge olarak karsilig1 ise sirasiyla iiriin, fiyat, tanitim / iletisim ve dagitim / satig kanalidir.
Pazarlama siirecleri kapsaminda dordiincii adimsa miisteriyle karli iligskiler kurulmasi ve
miisteri memnuniyetinin saglanmasidir. Son adim ise atilan ilk dért adimin sonucu olarak kar
elde edilmesi, sadik miisteri kitlesinin olusturulmasi, miisteri yasam boyu degerinin ve pazar

paymin elde edilmesidir.



Sekil 1.1: Pazarlama siirecleri
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Kaynak: Kaotler, P., & Armstrong, G. (2008). Principles of marketing. Upper Saddle River,

NJ: Pearson/Prentice Hall.

Sekil 1.2. Pazarlama karmasi

\

Pazarlama Karmasi — 4P

J

Product: Price: Promotion: Place:
Uriin / Hizmet Fiyat iletisim / Dagitim / Satis
Tanitim kanali

Kaynak: Arastirmaci tarafindan hazirlandi

Saglik sektoriinde de pazarlama siireglerinden ve karmasindan yararlanilmistir. Gray (2008),

pazarlama literatiirtindeki 4P ve bunun saglik sektoriindeki karsiligini su sekilde 6zetlemistir:



Product (Uriin): Uriinii ve verilen hizmeti ifade etmektedir. Saglik sektdriinde konsiiltasyon,
operasyon veya hastanede kalis1 ifade edebilecegi gibi teshis veya tedavi de olabilir. Bunlarin

disinda checkup gibi hizmetlerde hastane icin iiriin grubuna girer.

Price (Fiyat): Uriin veya hizmet i¢in miisteri / hastanin ddedigi iicrettir. Tiirkiye 6zelinde,
devlet tarafindan kismen veya tamamen bazi iicretlerin karsilanmasi miimkiin oldugundan

hastane sektoriindeki etkisi diger sektorlere gore daha karisiktir.

Place (Yer): Hizmet veya lirliniin alindig1 yer ya da kanali ifade eder. Saglik sektoriiniin degisen
dinamikleri sonrasi evde de bazi hizmetler bir kisim iilkede alinabilmektedir. Diyaliz

hastalarinin evde tedavi olmast buna bir 6rnektir.

Promotion (iletisim): Saglik disinda ve regiilasyona tabi olmayan sektédrlerde reklam dahil her
tirlii iletisim faaliyeti bu grup altinda incelenmektedir. Saglik sektdriinde ise yonetmelik ve
kurallar bu konuda siirlamalar getirmektedir. Dolayisiyla, saglik sektoriinde iletisim iilke
ozelinde incelenmelidir. Tirkiye’de iletisim genel anlamiyla bilgilendirme kapsaminda
ilerlemektedir. Bunlara bazi 6rnekler ise: Hastane doktorlarinin belli konular igin televizyon
programlarinda bilgi vermesi, sosyal medya ve halkla iliskiler araciligiyla hizmet ve faaliyetler

hakkinda bilgi verilmesidir.

Saglik sektoriinde iletisim ve pazarlama faaliyetleri siki kurallara tabi olmasi sebebiyle
iletisimin tamamen 0zglir oldugu sektorlere gore de farkli degerlendirilmelidir. Giritlioglu
(2017), Tiirk Tabipleri Sitesinde, sektorde reklam yapmanin kesinlikle yasak oldugu ve
verilebilecek ilanlarla bilgilendirmeler i¢in sinirlandirmalar oldugunu belirtmistir. Giritlioglu
(2017) reklamu “bir {irlin veya hizmetin alim, satim veya kiralanmasini gelistirmek, bir amag
veya diisiinceyi yaymak veya reklamcinin istedigi baska etkileri olusturmak amaciyla, ticret
veya benzer bir karsilik ile iletim zamaninda reklamciya tahsis edilen kamuya yonelik
duyurularn ifade etmektedir” olarak tanimlamaktadir. Ayrica, 6023 sayili Kanun’un 39.
maddesi geregince, Tabip Odalar1 inceleme yapma, sorusturma agma, disiplin kovusturmasi
yiiriitme, disiplin cezas1 verme yetkilerine de sahiptir. Birgok iilkede de durum benzer olup
Amerika ve Yeni Zelanda gibi ¢ok kisitli bazi iilkelerde iletisim serbesitesi bulunmaktadir

(Balogun ve Ogunnaike, 2017).



Pazarlama karmasi bakis agisinda 6nemli bir nokta ise miisteri vurgusudur. Geleneksel olarak
saglik kuruluslarina gelen kisiler ise hasta olarak nitelendirilmektedir. Saglik sektoriinde
ozellikle 1970’lerden sonra degisen bakis agisi ve hizmet arzindaki fazlalik, rekabeti arttirmig
ve saglik sektoriinde pazarlamayla ilgili ilk akademik makale 1980 yilinda basiimistir (Balogun
ve Ogunnaike, 2017). Hastalar giinlimiizde ayn1 zamanda miisteri olarak da addedilmeye

baglanmustir.

Saglik sektoriindeki diizenlemeler ve benzer hizmetlerin farkli kuruluslar tarafindan
verilebilmesi veya kopyalanabilmesi, 4P pazarlama karisimi modelini dzellikle de {iriin ve fiyat
anlaminda kullanimin1 engellemektedir (Fischer, 2014). Bu sebeple farkli bakis acilari
olusturulmustur. Gray (2008) aslinda 5P oldugunu ve son P’nin prensipleri yani degerleri
temsil ettigini, bunun itibar1 korumanin ana yolu oldugunu, itibarin ise marka sadakatini ve
tekrar satin almada kilit rol aldigin1 belirtmistir. Lim ve Ting (2012) hastalarla ilgili goze
carpan sorunlari saglik hizmeti kalitesi, tatminsizlik, biligsel uyumsuzluk, kaygi, belirsizlik ve
kontrol eksikligi olarak siralamis ve hastanin asil dikkat ettigi noktalar olarak sunmustur. Tiim
bunlarla beraber hastalarin plansiz ve farkli frekanslarla yapmis olduklar1 ziyaretler, saglik
konularinda almak zorunda kaldiklar1 riskli kararlar ve bulunduklar1 duygusal anlamdaki
kirilgan durum, oOnerilen tedavinin kalitesini 6l¢mekteki bilgi eksiklikleri onlar1 bambagska

kendine has bir miisteri tipine sokmaktadir (Fischer, 2014).

Saglik sektorii dinamiklerinin ¢ok daha farkli olmasi, pazarlama karmasmin saglik
sektoriindeki etkisinin diger sektorlerde yaptigi etkiyi yapmadigr anlamina da gelmektedir.
Dolasiyla, saglik sektoriiniin pazarlamasinda rekabetten ayrisma noktasi olarak hizmet kalitesi
ve miisteri memnuniyetine 6zel bir 6nem verilmistir. Corbin, Kelley ve Schwartz (2001), servis
kalitesi arttik¢a, miisteri memnuniyetinin artmaya meyilli oldugunu belirtmisler ve Sekil 1.3’te
bu memnuniyeti seviyelendirmislerdir. Ilk seviyede, kaliteli hizmetin verilmesi, ikinci seviyede
miisterinin 6dediginin karsiligini alarak deger yaratilmasi, liclincii seviyede hizmetten tiimiiyle
memnun olunmasi ve alinan hizmetin yararinin maliyetini gegmesi olarak belirtilmistir. Son
seviyede ise bir hizmetten alinan haz olarak nitelendirilmis ve miisteri sadakatinin agizdan

agiza iletisim olusturmasina, tekrar satin almalara imkan veren nokta olarak tarif edilmistir.



Sekil 1.3: Memnuniyet Seviyeleri

Servis Kalitest

Kaynak: Corbin, C. L., Kelley, S. W., & Schwartz, R. W. (2001). Concepts in service
marketing for healthcare professionals. The American Journal of Surgery, 181(1), 1-7.
doi:10.1016/s0002-9610(00)00535-3

Butt, Igbal ve Zohaib (2019), saglik sektoriindeki pazarlama faaliyetleriyle ilgili literatiir
incelemesi yapmis, olusturduklart filtre ve sisteme gore 1987-1991 yillarinda konuyla ilgili 146
makale basilirken 2007-2011 yillar1 arasinda 566 makale basilmis ve 2012-2016 yillart
arasinda 419 makale basilmistir. Makale basina alint1 sayis1 da ayn1 donemlerde sirasiyla 0,29,
1,42 ve son olarak da 1,63’e ulasmistir. Bu baglamda saglik sektorii pazarlama alan1 gittikce
popiilerlesen bir arasgtirma alani haline gelmektedir. Ilgili ¢aligmada alint1 sayilar1 dikkate
alinarak degerlendirme yapildiginda en etkin ikinci makale Aagja ve Garg (2010)’un yaptig1
devlet hastanelerinin algilanan servis kalitesi lizerine arastirmasidir. Nitekim, bu bir rastlanti
olmayip, hastanelerin pazarlama faaliyetlerindeki kisitlamalar1 sebebiyle servis kalitesine ve

miisteri memnuniyetine verdikleri onemi ortaya koymaktadir.

Konumlandirmanin daha etkin yapilmasi i¢in farkli calisma ve bakis acilar1 gelistirilmis olup
bunlardan biri arketip kullanimidir. Fischer (2014), hastaneler icin dort farkli arketip
onermistir. Bunlar, kurumsal deger icracis1 (corporate value performer), hizmet saglayict
(service provider), kalite lideri (quality leader) ve halk kahramani giivenilir danisman (public

hero and trusted advisor) arketipleridir. Kurumsal deger icracisi pozisyonlanmasinda



hastanenin misyonu, vizyonu ve degerleri mesajlarda baskin olarak yer alir. Bu pozisyon Gray
(2008)’in prensipler ve degerler onermesi ile paralellik gostermektedir. Hizmet saglayici
arketipinde ise ilgili hastanenin iletisiminde verilen hizmetlere vurgu yapilir. Kalite lideri
arketipi, servis arketipiyle paralellik gosterse de sadece servisler degil iistlin kalite vurgusu
mesajlarda iletilir. Bu mesajin iletisiminde hastanenin aldig1 6diiller ve sertifikalar vurgulanir.
Halk kahramani giivenilir danisman arketipinde farklilasma halk sagligini ilgilendiren
konularda ve halk icin verilen hizmetlerin iletisimiyle miimkiin olmaktadir. Bu
konumlandirmalar sayesinde izin verilen kisitli iletisim ¢er¢evesinde etkin bir konumlandirma

mumkun olabilmektedir.

1.2 SAGLIK SEKTORUNDE MUSTERI MEMNUNIYETi VE ONEMI

Pazarlama siireglerinden dordiincli adim miisteride haz ve memnuniyet yaratan karl iligki
kurulmasidir. Miisteri memnuniyetini Gonzalez (2019) bir sirket tarafindan saglanan {iriin ve
hizmetlerin miisteri beklentilerini nasil karsiladiginin veya astiginin bir Olgiisii olarak
tanimlamaktadir. Miisteri memnuniyeti, anketler yardimiyla tespit edilir ve firmanin trtinleri/
hizmetleri hakkinda miisteri beyanlar: dikkate alinir. Bu beyanlardan memnuniyet hedeflerini
asan miisteri sayis1 veya toplam miisteri ylizdesi ile miisteri memnuniyeti dl¢iiliir. S6derlung
(1998), WOM’u bir miisterinin belirli bir memnuniyet diizeyi yaratan bir olay hakkinda
arkadaglarini, akrabalarini ve meslektaglarint bilgilendirmesi olarak tanimlanmaktadir.
Soderlung (1998) ayrica miisteri memnuniyeti ile WOM arasindaki iliskinin bigimi
memnuniyet diizeyine bagh oldugunu belirtmis, diisiik memnuniyet diizeyinde olumsuz bir
iliski olusurken, yiiksek diizeyde olumlu bir iliski olusmasina sebep oldugunu gostermistir.
Yine ayni ¢aligmada, miisteri memnuniyeti ve miisteri sadakati arasinda da iliski oldugu da
belirlenmistir. Dolasiyla, misteri memnuniyeti hem WOM’u hem de miisteri sadakatini
etkilemektedir. Gliniimiizde ise internetin yayginlagmasi ile bireyler iriinler ve hizmetler
hakkindaki diistincelerini internetteki farkli mecralarda belirtebilmektedir. Buna elektronik
agizdan agiza pazarlama anlaminda eWOM (electronic word of mouth) denmektedir (Park ve
Lee, 2009). Saglik sektoriinde iletisimin kisitli olmasi, sektoriin iletisim igin 6nceki hastalarin
WOM ve eWOM ile yeni hastalar1 gekmesine bel baglamasina sebep vermektedir. (Balogun
ve Ogunnaike, 2017).

Mevcut yasaklar sebebiyle miisteri memnuniyeti c¢alismalarinda en ¢ok dikkat edilen

konulardan biri miisteri memnuniyeti olmaktadir. Bu konuyla ilgili yapilan ¢alismalardan,

8



saglik sektdrii miisterisinin memnuniyetine etki eden faktorler arastirila gelmistir. Ozel
hastanelerin miisteri tecriibesine etki eden faktorleri Otani, Waterman ve Dunagan (2012) su
sekilde tespit ve test etmistir: Hasta kabul siiregleri, hemsirelik hizmetleri, doktor hizmeti,
hastane personeli hizmeti ve hastane odasi. Giiniimiizde saglik kurumlarina gelen hastalarin
memnuniyeti, miisteri memnuniyeti olarak degerlendirilmekte, hatta kimi caligmalarda
hastalar ziyaret¢i olarak addedilmektedir (Otani ve arkadaslari, 2012). Farkli parametrelere
gore hastalarin memnuniyetini arastiran ¢alismalar yapilmistir. Otani ve arkadaslar1 (2012)
farkli saglik durumlarinda gelen hastalarin, memnuniyetinin belirttikleri memnuniyet
girdilerinde farklilik gosterdiklerini fakat hastalarin memnuniyetini arttirmanin en O6nemli
yollarindan birinin hemsirelik ve personel hizmetlerindeki kalite artisindan gectigini
belirtmislerdir. Mazurenko, Zemke, Lefforge, Shoemaker ve Menachemi (2015) ameliyat
geciren hastalarin memnuniyetleri tizerine odaklanmistir. Konu ele alinirken hem hastalar hem
de doktor, hemsire, hastanin aile iiyeleri ve hastanenin yoneticilerinin oldugu paydaslarla odak
grup calismasi yapilmistir. Calisma sonucunda hasta memnuniyetine etki eden unsurlar1 su
sekilde siralamislardir: Disiplinler arasi iligkiler, teknik altyap1 ve ¢alisanlar. Caligsmanin ilging
bulgularindan biri bu faktorlerin hastanelerde ¢ok siklikla kullanilan HCAHPS anketinde
bulunmamasidir. Kim, Kaplowitz ve Johnston (2004) yaptiklar1 c¢alismada hekimlerin
iletisimlerinde empatik olmalarinin hastalarinin tedaviye uyumunu ve hasta memnuniyetini

arttirdigini tespit etmislerdir.

Abirami ve Askarunisa (2017) ise D'Aiviico (1995)’in ¢alismasindaki hastane tercihine etki

eden faktorleri Sekil-1.4’teki gibi 6zetlemis ve daha kapsayici bir bakis gelistirmistir.

Ilgili faktodrlerin temsil ettigi kavramlar incelemek gerekirse asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Hastane alt yapisi: Bu faktoér altinda, hastanenin temizligi, kullanilan ekipmanlarin ve
hastanenin genel teknolojik durum, hastane biyiikliigli ve hastane igindeki hizmetler
degerlendirilir.

Doktor hasta iligkileri: Bu kapsamda, doktorun kaliteli bakimi, doktorlarin iinii ve tecriibesi

degerlendirilmektedir.



Sekil 1.4. Hasta memnuniyet faktorleri

Hasta Memnuniyet Faktorleri

Hastane Alt Doktor hasta Heiztjanneji Ucret ve Zaman
Yapisi iliskileri P

Hasta iliskileri Maliyetler

Kaynak: Abirami, A., & Askarunisa, A. (2017). Sentiment analysis model to emphasize the
impact of online reviews in healthcare industry. Online Information Review, 41(4), 471-486.
doi: 10.1108/0ir-08-2015-0289

Hastane personeli ve hasta iligkileri: Genel anlamda hastane personelinin hastaya yonelik tavir
ve davranislariyla, tecriibeleri bu faktore etki eden alt bilesenlerdir.

Ucret ve maliyetler: Hastanm, aldig1 iicretler igin ddedigi miktar ve bunu uygun bulup
bulmamasi bu faktor altinda degerlendirilmektedir.

Zaman: llgili faktor altinda, hastanenin modern ekipmanlara sahip olup olmamasi ve

hizmetlere erisim irdelenmektedir.

Literatiirii inceledigimizde saglik sektoriinde hasta memnuniyeti farkli faktorlerle ele alinmis
ve devamli lizerine arastirma yapilan bir konu olmustur. Kondasani ve Panda (2015),
hastanenin fiziksel alt yapisinin, calisanlarin dostane olmasinin, etkin iletisimin var olmast,
hizl1 yanit verebilmesinin ve mevcut sadakat diizeyinin algilanan kaliteye ve bu faktor
lizerinden miisteri memnuniyetiyle miisteri sadakatine etki ettigini bulmustur. Ote yandan
Gonzalez (2019), miisteri memnuniyetini arttirmak i¢in inceledigi miisteri beklentileri su
sekildedir: Hastayla olan iletisim, hasta giliveni, hastane alt1 yapisina erisim ve kolay kullanimz,
fiziksel altyapt ve finansal konular. Naidu (2009) ise saglik sektdriinde hizmetlerin
degerlendirilmesinin, itimat ve inan¢ degerlerinin ¢ok etkin oldugu i¢in, olduk¢a zor oldugunu
belirtmis ve bes farkli faktoriin hasta memnuniyetine etki ettigini not etmistir. Bunlar, saglik
hizmetinden alinan sonug, hizmetlere erisim, bakim, iletisim ve hastane kosullar1 gibi alt yap1

faktorleridir.
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Saglik sektoriinde hasta / miisteri memnuniyeti gelisen bir konu oldugundan, aragtirmacilarin
ve sirketlerin odaklanacaklar1 faktorlerin degismesi s6z konusu olabilir. Bu tez kapsaminda
olusturulacak yapay zeka modelinin de dinamik olmasi ve degisimlere ayak uydurmasi

gereklidir.

1.3 DiJITAL PAZARLAMANIN SAGLIK SEKTORUNDE KULLANIMI

Dijital pazarlama her gecen giin 6nemini arttirmakta ve bu konuda aksiyon alan saglik sektorii
firmalar1 da artmaktadir. Smith (2017), Gist diizey saglik kuruluslarinin %95’inin sosyal medya
kullandigini belirtmektedir; en sik kullanilan {i¢ platform ise %95’le Facebook, %79’la Twitter
ve %75’le Youtube’dur. Saglik kuruluglari, sosyal medyayr agirlikli olarak saglikli
aliskanliklarin  yayilmasini saglamak, saglikla ilgili onemli bilgileri paylasmak i¢in
kullanmakta olup, sosyal medyadan hasta sorularini alabilmek ve yeni ihtiyaclar1 tespit etmek
icin de yararlanmaktadirlar (Smith, 2017). Sosyal medya uygun maliyetlerle genis kitlelere
ulagsma imkani verirken, iletisimde dikkat edilmesi gereken yeni noktalar da ortaya ¢ikarmustir.
Bunlardan en 6nemlilerinde biri iletisimin iki yonlii olmasi ve sadece kurum tarafindan kontrol

edilmesinin miimkin olmamasidir.

Sekil 1.5°te goriildiigii iizere hastane sektoriiniin dijital pazarlamasinda web siteleri en 6nemli
ara¢ olurken hemen arkasindan sosyal medya pazarlama aktiviteleri gelmektedir. Programatik,

tekrar hedefleme gibi birgok yeni dijital pazarlama araci da kullanilmaktadir.

Nitekim, Grbic, Grbic D., Stimac ve Sostar (2019), akilli cihaz kullanicilarinin %85'inin bir
iiriin veya hizmet segmeden once liriin veya hizmetler hakkindaki degerlendirmeleri okuyup
karsilagtirdigin1 belirtmekte. Google, hastalarm %77'sinin karar vermeden 6nce Internet'te
arama yaptigini belirtiyor. Bu nedenle giderek daha fazla sayida saglik kurulusu c¢evrimigi
varligin ve yeni miisteri ¢gekmek ic¢in bu kanallarin 6neminin farkina varmaktadir. Sosyal
medyaya giivenen ve onemli kararlar s6z konusu oldugunda kolay iletisim bi¢imlerini tercih
eden 15-35 yas grubuna ulasmanin O6nemli bir yolu da dijital pazarlama araglarindan
gecmektedir. Diinya genelinde tiim demografik gruplar1 ortalama olarak 144 dakikalarini
sosyal medya iizerinde gegirmektedirler (“Average time spent daily on social media”, 2021).
Sosyal medya, potansiyel miisterilerin ¢ok yogun zaman gegirdigi bir mecra oldugu i¢in dnemi

her gecen giin artmaktadir.

11



Sekil 1.5: Hastanelerde kullanilan ¢evrimigi/dijital pazarlama araglari

Website

social media marketing
Online advertising
Images and videos
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Paid search marketing
Email marketing

Blogs or Micro-blogs
Content marketing
Infographics
Retargeting ads

Online reputation mgt.
Mobile marketing
Marketing automation
Online communities
Programmatic buying
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SMS/Text messaging
Dark Posts on Facebook

Real-time marketing
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Kaynak: The State of Digital Marketing in Healthcare Moving Toward 2017. (n.d.). 23 Nisan
2021 tarihinde from https://www.greystone.net/docs/default-source/surveys/the-state-of-
digital-marketing-in-healthcare-in-2017.pdf?sfvrsn=0 adresinden erisildi

Ayrica, Eckler, Worsowicz ve Rayburn (2010), saglik sektorii ¢alisanlarinin sosyal medyay1
miisteri hizmetleri, topluluklara erisim, hasta egitimi, kriz yonetiminde etkin bir sekilde
kullanilabilecegini belirtmistir. Tablo 1.1°de goriilecegiz iizere, Tiirkiye’de hastane sayisi
bakimindan onde gelen bes hastanesi ve sosyal medya takipgi sayilari da sektoriin dijital

pazarlama ve sosyal medyaya verdigi dnemi gostermektedir.

Tablo 1.1: Tiirkiye’de 6nde gelen saglik gruplarinin sosyal medya takipgi sayilari

. Takipgi Sayisi
Saghk Grubu | Hastane Sayisi -
Facebook | Twitter |Instagram| Youtube
Medical Park 25 218.289 14.400 86.800 15.300
Acibadem 22 910.161 28.700 81.900 99.600
Medicana 14 221.778 8.998 33.700 14.300
Memorial 13 1.034.194 | 48.000 79.000 121.000
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1.4 LITERATURDE DUYGU ANALIZI HAKKINDA YAPILAN CALISMALAR

Duygu analizi, metin madenciligi alaninda bir arastirma konusu olup, bir metindeki duygularin
ve Oznelligin sayisallastirilarak ele alinmasidir. Bu teknik sayesinde herhangi bir metindeki
duygu igeren ifadeler sayisallastirilir ve tek bir baskin duygu sonucu veya kutbuna ulasilir.
Duygu analizi ¢erg¢evesinde en sik yapilan analiz, duygu kutbunun belirlenmesidir. Bu analiz
sonucunda kutup, olumlu, olumsuz veya notr olarak siniflandirilir. Duygu analizi, metindeki
mutluluk, agk, saskinlik, kizginlik, {izlintii veya korku gibi temel duygunlarin tespitinde de
kullanilabilir. Duygu analizinin pazarlama agisindan Onemi, miisterilerin marka veya
hizmetlere yonelik tutumlarinin ve pazar egilimlerinin sosyal ag tartigmalarinda ve ¢evrimigi

gonderilerde takip edilmesine imkan vermesinde yatmaktadir.

Duygu analizi farkli disiplinler tarafindan tizerine bir¢ok ¢alisma yapilmis ve bu konudaki
caligmalar artarak devam etmektedir. Dobrucali ve Ilter (2021), duygu analizi, dogal dil isleme
ve benzeri anahtar kelimelerle Web of Knowledge lizerinden yaptig: literatiir arastirmasinda
42 makale incelemistir. Bu makalelerin %52,36’s1 is, yonetim ve pazarlama dergilerinde yer
alirken %47,64’1 ise bilgisayar miihendisligi alanindaki dergilerde ¢ikmistir. Qazi, Raj,
Hardaker ve Standig (2017) ise benzer bir literatiir arastirmasini farkli veri tabanlari tizerinde
yapmuslardir. Arastirmalarina baslamadan ve eleme yapmadan hemen evvel 280 makale
toplamislardir. Dagilim ise su sekildedir: ACM’de 70, IEEE Xplore’da 38, Science Direct’de
121, Wiley’de 15, Springer Link’de 16, ISI Web of Knowledge’da 20 makale siiziilmiistiir.
Dolayisiyla duygu analizi ¢ok disiplinli bir konudur. Bununla beraber her disiplinin konuya
yaklasimi farkli olmustur. Teknik alt yapili dergilerde duygu analizine olduk¢a teknolojik
acidan bakilmis ve gelistirilen algoritmalarla, g¢alismalarin isabet oranin arttirilmasina
odaklanilmistir. Bilgisayar miihendisligiyle ilgili yayinlarda ise hem konuyu teknik olarak
ilerletilirken hem de sozliik ¢alismalar1 gibi alt yapiy1 gelistirecek diger arastirmalarda da
bulunulmustur. lletisim, pazarlama ve is modelini gelistirme icin duygu analizi

uygulamalarinda ise daha ¢ok konaklama ve e-ticaret sektoriine odaklanilmigtir.

Denetimli 6grenme yontemiyle yapilan kapsamli ¢alismalardan biri Go, Bhayani ve Huang
(2009) tarafindan yapilmustir. Ingilizce dilinde yazilmis 1.600.000 Tweet kiime seti kullanilmis
ve naive bayes yontemiyle %82,7, maksimum entropi yontemiyle %83 ve destek vektor

makineleriyle %82,2 oraninda sonuglart dogru bulmustur.
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Pang, Lee ve Vaithyanathan (2002) duygu analizini metinleri simiflandirmak igin farkli
yontemlerle kullanmis ve naive bayes, maksimum entropi ile destek vektor makinelerini
sinema degerlendirme verileri lizerine karsilagtirmiglardir. Vektér makineleri yonteminin

%82,9 basar1 orani ile diger yontemleri gectigini tespit etmiglerdir.

Pang ve Lee (2004) bir baska ¢alismasinda nesnel ifadeleri disarda birakarak sadece 6znel
ifadelere odaklanmis boylece ayirt ediciligi arttirmaya ¢alismislardir. Yine sinema verileri
tizerinde makine 6grenmesi yontemleri ¢alistirmis ve naive bayes modeliyle %86,40, destek

vektor makineleriyle %86,15 dogruluk oranina ulagsmiglardir.

Sadece sozliik tabanli ve denetimsiz makine 6grenmesi uygulamalarda ise basar1 orami diisiik
olabilmektedir. Nitekim, Fernandez-Gavilanes (2016) film veri seti lizerinde yaptig1 boyle bir

calismada dogruluk oraninin %69,9’da kaldig1 goriilmiistiir.

Agarwal ve Mittala (2014) film ve kitap yorumlari lizerinde destek vektér makinesi, naive
bayes, maksimum entropi, boolean multinomial naive bayes (BMNB) yaklasimlarini aragtirmis
ve BMNB’nin %89,5 isabet oraniyla, %87,95 isabet oran1 olan destek vektdr makinelerinden

daha iyi sonug verdigini tespit etmislerdir.

Onan ve Korukoglu (2016) etiketli veri setinin yeterli olmast durumunda etkin ¢oziimler
iretebildigini belirtmislerdir. Bu yontemin en biiylik eksisi etiket eklemenin maliyetli

olmasidir.

Kaya, Fidan ve Toroslu (2012), Tiirkiye’deki haberler hakkinda yaptiklar1 makine 6grenmesi
temelli duygu analizi arastirmalarinda naive bayes, maksimum entropi, n-gram dil modeli ve
destek vektor makinelerini test etmistir. Farkli parametrelere gore algoritmalarin sirasiyla elde
ettikleri en iyi sonuglar %72,05, %76,78, %76,78 ve %76,31°dir. N-gram dil modeli ve

maksimum entropi en iyi sonuglar: elde etmistir.

Najadat, Al-Abdi ve Sayaheen (2018), Urdiin’deki énemli telekom sirketlerinin miisterilerinin
Facebook iizerinde yaptigr yorumlar1 oncelikle manuel olarak soru, diger ve kanaat olarak
isaretlemislerdir. Ardindan kanaatleri n6tr olmaksizin olumlu ve olumsuz olarak destek vektor
makineleri, naive bayes, karar agaci ve KNN algoritmalariyla tahmin etmislerdir. Sirasiyla
basar1 oranlar1 %95,75, %78.5, %91,98, %94,37 dir.

Denetimsiz 6grenmede ise egitim verilerinde etiket bulunmaz (Saglam, 2019). Bu yaklasimin
amaci, siniflandirmadan ziyade belli 6zelliklere gore kiimeleme yapilmasidir. Turney (2002)

denetimsiz 6grenme yontemini degerlendirme sitesi verileri tizerinde uygulamistir. Calismasi
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ti¢ ana adimdan olusmaktadir. Turney, oncelikle POS (part of speech) yontemiyle kelime
obeklerini timcedeki gorevlerine gore tespit etmis ardindan sifat ve zarf kombinasyonlarini
ayirmustir. Ikinci adimda ilgili zarf ve sifat tiimcelerinin polaritesini anlamsal olarak belirlemis
ve son adimda da degerlendirmenin ilgili konuda tavsiye ediyor (olumlu) ya da tavsiye etmiyor
(olumsuz) olup olmadigmi tespit etmistir. Boyle bir yaklasimla, otomobiller hakkindaki
degerlendirmeleri %84, bankalar hakkindakileri %80, seyahat hakkindakileri %70,53 ve
filmler hakkindakileri %65,83 isabet orantyla tahmin etmistir.

Khotimah ve Sarno (2019), ¢alismasi1 bu ¢alismadaki yaklasima benzer bir yaklagimi farkli bir
metodolojiyle otel degerlendirmeleri iizerine uygulamislardir. Ortiilii olasilik anlam analizi
yontemiyle (probabilistic latent semantic analysis) ile daha once farkli ¢alismalardaki otel
degerlendirme bagliklarini almislardir. Bu bagliklar lokasyon, yemek, hizmet, konfor ve
temizliktir. Daha sonra, degerlendirmelerdeki bu bagliklarla ilgili anahtar kelimeler belirlenmis
bu sayede degerlendirmelerin hangi baslikla alakali oldugu tespit edilmistir. Bunun akabinde
ilgili algoritma ile duygu kutbunu belirlemislerdir. Calismanin elde ettigi en iyi isabet orant
%93,2°dir Yaklasimdaki en temel eksiklik, girdi ana basliklarinin akademik bir miisteri

memnuniyeti modeline oturtulmamasidir.

Literatiirde yeni gelisen konulardan biri ise misteri memnuniyetine etki eden konu
bagliklarinin otomatik kesfinin yapilmasidir. Otomatik kesif i¢in Calheiros, Moro ve Rita
(2017) LDA (latent dirichlet allocation) modelini kullanirken, Luo, Huang ve Wang (2020) ise
derin 6grenme yontemini kullanmislardir. Tiim bu yaklasimlar gizli kalabilecek konularin ve
bagliklarin ortaya g¢ikarilmasinda agisindan yararli olsa da Khotimah ve Sarno’nun (2019)
caligmasinda oldugu gibi hali hazirda literatiirdeki iyi bilinen miisteri memnuniyet modelleri

temel alinmamastir.

Yart denetimli 6grenme yontemini bir drnek ise He ve Zhou’nun (2011) ¢aligmasidir. Bu
calismada, mevcut bir duygu sozligii ve etiketsiz verileri kullanarak oncelikle 6grenim
saglanmis, ardindan etiketlenmemis verilerin de tahminlenmesi i¢in bu veri kullanilmistir.
Kullandiklar1 yontemle %74,70 isabet oranina ulasirken, denetimli 6grenme yontemi olan
naive bayes %82,53 isabet orani yakalamistir. Davidov, Tsur ve Rappoport (2010) alayh
ifadelerin tespiti i¢in yar1 denetimli bir yaklasim kullanmiglardir. Tohum olarak oldukga kisith
adette etiketli veriden yararlanmislardir. Bu etiketli veri, 1 ve 5 arasinda degisen notlama
sistemidir. 1 hicbir alayci ifade yoku temsil ederken 5 net bir alayci ifadenin oldugunu ifade

etmektedir. Ellerindeki 6gretici veriyle 5,9 Milyon Tweet ve Amazon tizerinde yapilmis 66.000
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irlin degerlendirilmesi {izerine yar1 Ogreticili SASI adim1  verdikleri sistemlerini
uygulamiglardir. Amazon veri seti i¢in %90,6, Twitter veri seti i¢in %94,7 isabet oranlarina

ulagmislardir.
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2. BOLUM

DUYGU ANALIZINDE KULLANILAN TEKNIiKLER

Internet’in ve elektronik araclarin yayginlagsmasiyla beraber iiretilen veri miktar1 gittikce
artmaktadir. Uretilen veri miktarmmn giinliik 59 Zettabyte oldugu tahmin edilmekte (Holst,
2021) ve giinde 500 Milyon Tweet atildigi belirtilmektedir (Whitney, 2020). Mikro blog
platformlarinda, kullanicilarin belli konu ve markalara yonelik duygu durumlarinin analizi,
onemli bir arastirma konusu olup, verinin tasniflenmesi i¢in yapay zeka araglarindan siklikla
yararlanilmaktadir. Yapay zeka literatiirlinde mikro bloglardaki veriler yapisal olmayan veriler
olarak tanimlanmaktadir. Bu veriler, bir veri tabani altinda diizenli veya kategorize edilmis

halde degillerdir.

Giinliik tiretilen bu devasa verinin ve sirketlerdeki verilerin %80’inin yapilandirtlmamis veriler
oldugu tahmin edilmektedir (Balducci ve Marinova, 2018) (“Unstructured data”, 2020). Metin
madenciligi ve yapay zeka uygulamalarini bu kadar popiiler yapan nedenlerden biri de bu
biiylik yapilandirilmamis veriden analiz ve anlam cikartilarak bilgi ve i¢gorii olusturma

ihtiyacidir.

Metin madenciligi sayesinde yapilandirilamamis verilerin siniflandirilmasi, duygu analizi,
metin Ozetlemesi, iliskili dokiimanlarin bulunmasi miimkiin olmaktadir (Deger, 2017). Bu
baglamda duygu analizi metin madenciliginin bir alt kolu olup bugiine kadar makine 6grenmesi

ve sozliik temelli yaklagimlar kullanilmagtir.

Yapisal olmayan verilerin degerlendirilmesi i¢in yapay zekd uygulamalarindan makine
ogrenmesi yogun olarak kullanilmaktadir. Yapay zeka ile veriyi kategorize etmek icin ii¢
yontemden yararlanilmaktadir. Bunlar denetimli / danigsmanli (supervised learning), yari-
denetimli (semi-supervised / reinforced learning) ve denetimsiz / danismansiz (unsupervised
learning) yontemlerdir. S6zliik tabanli yaklasimlar ise derlem ve sozliik tabanli olarak iki farkli
yontem mevcuttur (Medhat, Hassan ve Korashy, 2014). Sekil 2.1, yontem ve yaklasimlarin

genel 0zetini gostermektedir.
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Sekil 2.1: Duygu analizinde kullanilan yapay zeka yaklagimlari
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Bugiine kadar yapilan duygu analizi arastirmalarinda hem sozliik tabanli hem de makine

ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Fakat Tiirkge dili ig¢in agik kaynakli sozliik ve derlem

kaynaklarinin ingilizce kaynaklara gore nispeten kisitli olmasi sozliik tabanli yéntemin basari

oranini ve uygulanabilirligini sinirlamaktadir. Dehkharghani, Saygin, Yanikoglu ve Oflazer

(2015) sozliik yaklagimlarinin daha genel maksatli oldugunu ve farkli alanlarda, kiiltiirlerde

ilgili duyguyu tam olarak yakalayamadiklarini, bununla beraber genele hitap etmeleriyle daha

olceklendirilebilir olduklarini belirtmislerdir. Makine 6grenmesi uygulamalari ise alana 6zgi

caligmalarda daha ¢ok tercih edilmektedir (Saglam, 2019).

2.1. DOGAL DIiL iSLEME VE DUYGU ANALIZi

2.1.1 Dogal Dil isleme Nedir

Dogal dil insanlarin konustugu dil olarak tanimlanirken, bu dilin bilgisayarlar tarafindan

islenmesi ve yorumlanmasina dogal dil isleme denmektedir. Dogal dil isleme sayesinde, analiz

edilen ciimle ve metinlerde hangi konudan bahsedildigi ve duygu analizi yapilmasi beklenir.
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2.1.2 Duygu Analizi ve Uygulama Alanlar:

Duygu analizi metin veya metin parcalarindan olumlu, olumsuz ve nétr gibi farkli hislerin
tespitinde veya mutlu, mutsuz, {izgiin, kizgin gibi duygularin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilan
yontemdir. Amag kullanicilarin belli bir {iriin veya nesneye karsi kanaatini tespit etmektir
(Ajitha, 2020). Duygu analizi, belge, ciimle veya 6zellik icin yapilabilir. Ozellik iiriin ismi
olarak belirlenirse o iiriine karst duygu durumu tespit edilebilir (Deger, 2017). Belge
seviyesinde yapilan analizlerde, tiim belge taranir iginde farkli duygular da olsa, analiz ¢iktis1
baskin olan tek bir duygu olarak belirtilir (Saglam, 2019). Ciimle seviyesinde ise ayni analiz
ciimle climle yapilir ve her bir ciimlenin duygu kutbu, belge seviyesindeki analize benzer

sekilde olumlu, olumsuz ya da nétr olarak belirlenir.

Duygu analizinin pratik birgok uygulamasina karsin zorluklart da bulunmaktadir. Deger
(2019), bu zorluklart sekiz baglik altinda su sekilde Ozetlemistir: Olumsuzluk durumlari,
siddetlendirme, kosul climleleri, onaylayici sorular, kinayeli ifadeler, baglaglar, deyim ifadeleri
ve arka plan bilgisi. Tiim bu kullanimlarda kelimelere yiiklenen polarite yiiklerinde kayma
olmaktadir. Ornegin yiize giilmek deyimi yalandan dost goriinmek anlamina gelirken giilmek

kelimesi ise pozitif polariteye sahip oldugunda yanlis bir puanlamaya sebep olabilmektedir.

2.2. DUYGU ANALIZININ AMACI

Duygu analizinin etkin bir sekilde icra edilmesi sirketlere rekabet avantaj1 saglayabilecegi gibi

miisteri memnuniyetinin arttirilmasina ve olasi krizlerin yonetilmesine yardimci olabilir.
Duygu analizi sayesinde:

- Pazarlama yoneticileri, iirlinleri ve hizmetleri hakkinda ne diisiiniildiigiinii sosyal
medya gibi ¢ok fazla yazili metin iireten mecralardan 6grenebilir veya firmalar
kendileri hakkindaki genel kullanici kanaatini tespit edebilirler.

- Cogu zaman el yordamiyla yapilan ve olduk¢a zor olan sosyal dinleme ve
kategorizasyonu siirecini akademik bir modele uygun otomatiklestirilebilir.

- Siire¢ otomatiklestigi i¢cin ¢ok daha hizli ve anlik raporlamalar yapilabilir. Miisterilerin
fikirleri duraksamalar olmaksizin dinlenebilir.

- Kiriz aninda firma konu hakkinda daha hizli haberdar olur ve konuyu ydnetmeye

ivedilikle baslayabilir.
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- Miisterinin marka ve firma hakkindaki kanaatleri bu tezde bahsedilen yontemle miisteri
memnuniyet faktorleri veya belirlenecek bagka siniflara gore kategorilestirilebilir.
Onerilen sistem farkli faktérlere sahip akademik ¢alismalarda da kullamilabilir.

- Marka ve firmalar ayn1 zamanda rakipleri hakkindaki kanaat ve duygular takip

edebilir. Buna gore stratejiler olusturabilir.

2.3SOZLUK TEMELLI DUYGU ANALIZi YONTEMLERI

Duygu analizinde sozlik tabanli (lexicon) iki farkli yaklasim bulunmaktadir bunlar sozliik

tabanli duygu sozIlugi (dictionary based) ve duygu derlemi (corpus based) tabanlidir.

2.3.1 Duygu Derlemi (Corpus) Tabanh Sistemler

Duygu derleminde duygu igeren kelimelerden veritabani olusturulur (Deger, 2017). Bu tip
sozliikteki terimler duygu polaritesi olumlu, olumsuz ve notr olarak isaretlenir ve duygu skoru
da sayisal olarak tutulur (Saglam, 2019). Derlem temelli yaklasim, ¢ekirdek kanaat sdzctikleri
listesiyle baslar ve daha sonra, ilgili baglama 6zgii kanaat sozciiklerini bulmak i¢in biiyiik bir
kiilliyatta (corpus) diger goriis sozciiklerini bulur (Medhat vd., 2014). Sozliige dayali yaklasim
ise, kanaatlere ait tohum kelimelerini bulmaya dayanir ve daha sonra sozliikte bunlarin
esanlamli ve zit anlamli karsiliklarini arastirir. Sozliik temelli yapilan analizlerde ilgili terimler
duygu sozliigiinden bakilir ardindan yon ve skor degerleri toplanarak puanlanir. Olusan nihai
sonu¢ sifirdan biiylikse olumlu, kiiclikse olumsuz ve tam olarak sifir ¢ikarsa da notr olarak

cikarim yapilir (Saglam, 2019).

Duygu derlemiyle duygu sozIligii olusturulmasi igin 6ncelikle eldeki olumlu/olumsuz olarak
duygu kutbu etiketlenmis verilerden c¢alisma baglanir. Ardindan sozliik kapsami1 adim adim
gelistirilmelidir. Fakat hali hazirda olan etiketlenmis bu derlemler belirli alanlara 6zgiidiir
(Saglam, 2019). Kapsami genisletmek icin Saglam (2019), literatiirde sik kullanilan
yontemlerden birinin baglag kullanimi oldugu belirtmistir. Bu yaklagimda iki kelimeye denklik
saglayan “ve” baglac1 gibi baglaglar tespit edilir. Eldeki duygu derleminde olumlu ya da
olumsuz olarak belirlenen sifatlarla beraber “ve” baglacinin bagladigi diger sifat da ayn1 kutup

ile isaretlenir. Bu sayede duygu derlemi biiytitiiliir.
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2.3.2 Sozliik (Lexicon) Tabanh Sistemler

Sozlik tabanli yaklasimda kelimelerin birlikte belirmesi ve bunlarin istatistiklerini ve
frekanslarini1 hesaplayarak anlam ¢ikarilmaya calisilir. Sozliikk tabanli yaklasimlarda en sik
kullanilan veri taban1 Wordnet’tir. Tiirkge Wordnet olarak BalkaNet ve KeNet bulunmaktadir.
KeNet adetsel olarak daha kapsayici olup 77,330 anlamdas kelime dizisi (synset)
bulunmaktadir. Bu kelimeler ciimledeki isim, fiil, sifat, zarf, zamir gibi gorevlerine gore de
isaretlenmis haldedirler (Bakay, Ergelen, Sarmis, Yildirim, Arican, Kocabalcioglu ve Yildiz
,2021). Diger kullanilan sozliik tipi ise SentiWordNet’tir. Bu sozliikte kelimelerin duygu
puanlarinin bulundugu veriler bulunmaktadir. Tiirkce i¢in yapilan tek SentiWordNet calismast
Dehkharghani ve arkadaglart (2017) tarafindan yapilmis ve 13.527 adet anlamdasin
degerlendirmesi mevcuttur (“Polarity Resources”, 2021). Kapsayicilik agisindan ilgili caligma
dar kalmakta ve dolasiyla Tiirkce i¢in genel bir SentiWord halen bulunmadigi sdylenebilir. Bu
nedenle, ¢ogu zaman, arastirmacilar kendi duygu sozliiklerini olusturmakta veya Ingilizce

SentiWordNet’i ¢gevirmek suretiyle ¢alismalar yapmaktadirlar (Aydin ve Giingor 2020).

2.4 MAKINE OGRENMESI YONTEMLERINE GENEL BAKIS

Makine 6grenmesi yontemleri {i¢ ana baslikta incelenebilir bunlar: Denetimli / danismanli, yari
denetimli / yar1 danismanli ve denetimsiz / danismansiz yontemlerdir. Bu {i¢ yaklagimi

birbirinden ayiran en 6nemli girdi ise eldeki verinin ne kadarinin etiketli olup olmadigidir.

2.4.1 Denetimli/Damismanh Ogrenme (Supervised Learning)

Ogreticili makine dgrenmesinde esleme / haritalamanin yapilmas icin girdi ve ¢iktilar /etiketler
cift olarak hazir olmalidir (Lee ve Shin, 2020). Dolasiyla, etiketleme belli bir girdi i¢in
arastirtlmak istenen ¢iktiya gore isaretlenmelidir. Tweet’lerin duygu kutuplarmin olumlu,
olumsuz sekilde isaretlenmesi bir cesit etiketlemedir. Etiketli veri, yapay zekanin egitiminde

kullanilan bir girdidir.

2.4.2 Denetimsiz/Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Etiketli veri girdisi yeterli miktarda olabilecegi gibi hi¢ de olmayabilir. Eger egitim seti

tiimiiyle etiketliyse ogreticili yontemler kullanilabilirken, hicbir etiketleme olmaksizin yapay
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zeka uygulamasi yapilmak isteniyorsa dgreticisiz algoritmalar kullanilmalidir. Yar1 6greticili
sistemlerde ise kisithi etiketli veri mevcuttur, verinin biiyiik kismi ise etiketsizdir (Onan ve
Korukoglu, 2016). Lee ve Shin (2020), yar1 6greticili yonetimi birden fazla makine 6grenimi
beraber kullamlmasi olarak tamimlamaktadir. Ornegin, Ogreticisiz makine ogrenmesi
yontemiyle elde edilen ¢ekirdek veri setinin, ardindan Ogreticili makine Ogrenmesiyle
siiflandirmasinin yapilmasi gibi. Bu tip bir uygulama 6zellikle eldeki verinin etiketlemenin
¢ok uzun siirecegi veya maliyetli olacagi durumlarda uygulanabilmektedir. Nitekim, denetimli
O0grenme ile hazirlanan smiflandirma modellerinin en biiyiikk eksisi bagka bir alanda
kullanilmak istenildiginde tekrar etiketleme siirecine ihtiyag duymasidir. Yar1 6greticili ve

Ogreticisiz modeller bu anlamda daha genel gecer ve dlceklendirilebilirdir.

2.5 DENETIMLI/DANISMANLI OGRENME ALOGIRTMALARI

2.5.1 Karar Agaci Simiflandiricilar

Karar agaci, veri madenciligi makine O6greniminde kullanilan tahmine dayali modelleme
yaklagimlarindan biridir. Bu yontem ¢ercevesinde kok, diiglim ve dallardan olusan agac yapisi
olusturulmaktadir. Karar agacinda baslangic noktas1 kok veya kok diiglimii olarak
adlandirilmaktadir. Kok diiglimiin altinda siralanan diiglimler ise ya dal ya da yaprak olarak
isimlendirilmektedir. Sekil 2.2’de goriildigii lizere, eger bir diigiim okla isaret edildigi gibi
kendisi de baska diigiimlere isaret ediyorsa bu bir dal tipinde diiglimdiir. Fakat, bir diigiim okla

isaret edildigi gibi kendisi de baska diiglimlere isaret etmiyorsa bu bir yaprak tipi diigtimdiir.

Karar agaclar1 kendi iginde ikiye ayrilmaktadir. Tahminlenmek istenen sonug bir sinifsa (sonlu
degisken) smiflandirma karar agaci olusturulur. Fakat tahmin edilen sonug¢ gergek bir say1

(stirekli degisken) ise regresyon agaci analizi kullanilir.

Karar agaclarinin kurulmasi ve degiskenlerin se¢imi i¢in iki farkli metrik agirlikla
kullanilmaktadir. Bunlar gini safsizlik (gini impurity) ve bilgi edinimi (information gain)

metrikleridir.
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Sekil 2.2: Karar agaci siniflandiricilarina genel bakis

Kok
(Kok Diglimii)

Gini safsizlik endeksi asagidaki formiile gore hesaplanmaktadir:

J
I =1- ) p?
L

4

J smif adedini gostermekte olup i € {1,2,....,J} ve p; sette sinif i ile etiketlenmis Sgelerin

oranidir.
Bilgi edinimi (information gain) formiiliinii ise Deger (2017) su sekilde belirtmistir:

“Bir veri setinin C; C;, .... C,, seklinde birkag smiftan olustugunu ve T’nin simif degerlerini
gosterdigini diisiintirsek, bir sinifa ait olasilik  P; = (C;\|T| ) olur ve siniflara ait entropi degeri

asagidaki gibi hesaplanir.

n
Entropi(T) = — Z log,(P;)
i=1
Bilgi Kazanci, sinif niteliginin entropisinin tiim 6zellik vektorlerinin entropisi ¢ikartilarak her

ozellik i¢in hesaplanmasidir. KA algoritmasinda en iyi ayrilma noktasini bulmak icin bu

yontemler ile hesaplama yapilir. Veri setinde B 6zniteligine gore T sinif degerleri Ty T, ... T,
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seklinde alt kiimelere ayrildigi durumda, B 6znitelik degerleri kullanilarak T sinif degerlerinin

boliinmesi durumunda elde edilecek kazang su sekilde olur:
o I
Kazang (B,T) = Entropi (T) — ZlTllEntmpi(Ti)
i=1

k
L]
i=1 I7l

]

logz(lTl

Bolinme bilgisi(B) = — )

Ardindan boliinme bilgisi ile B 6zniteliginin degeri belirlenir ve son olarak da kazang orani

hesaplanir.

Kazang (B,T)
Bolinme Bilgsi (B)

Kazang¢ Orant =

2

Gini safsizlik endeksi daha sik kullanilan bir yontem oldugu icin bir 6rnek iizerinde

incelenmeye deger bulunmustur.

Tablo 2.1: Tiirkiye’de 6nde gelen saglik gruplarinin sosyal medya takipgi sayilar

X Marka
Mineralli
Suyu Sever

Evet Evet 7 Hayir
Evet Hayir 12 Hayir
Hayir Evet 18 Evet
Hayir Evet 35 Evet
Evet Evet 38 Evet
Evet Hayir 50 Hayir
Hayir Hayir 83 Hayir

Tablo 2.1°de gosterilen 6rnekteki amag, bir kisinin yasina, gazoz ve patlamis misir sevip
sevmedigine gére X marka mineralli suyu sevip sevmeyecegine karar agaciyla tahmin

edilmesidir. Boyle bir karar agacinin yapilandirilmasi i¢in Gini safsizlik endeksi her bir girdi

icin hesaplanmalidir.
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Sekil 2.3: Karar agaci siniflandiricilar1 6rnek problem — agac olusturma ilk adim

Dogru Yanls
4 —
X Marka X Marka
Mineralli Su Mineralli Su
Sever Sever
Evet Hayir Evet Hayir
1 3 2 1

Bu bir 6rnekte formiil su sekilde olusur:
Gini safsizlik endeksi = 1 — (Evet Olasihig1)? — (Hayir Olasiligi)?

Oncelik sol yapraktaki Gini endeksi hesaplanirsa:

2

1 \? 3
Gini safsizlik endeksi = 1 — ((1 n 3)) - ((1 n 3))

Islem yapildiginda sonug 0,375 olarak bulunur.

Sag yapraktaki Gini endeksi hesaplanirsa:

2

2 \? 1
Gini safsizlik endeksi = 1 — ((1 n 2)) - ((1 n 2))

Islem yapildiginda sonug 0,444 olarak bulunur.

Her iki yaprak i¢in Gini endeksleri bulunmakla beraber bir yaprakta 4 diger yaprakta 3 verinin

olmasi sebebiyle agirliklandirma yapilmalidir.
Patlamis musir sever girdisinin agirliklandirilmis Gini safsizlik endeksi

4><0375+3 0,444
= 5 ) - X )
7 7

Islem yapildiginda sonug 0,405 olarak bulunur.

Bu hesaplamalar, tiim siniflar i¢in yapilmali ve nihai siniflandirma agaci olusturulmalidir.
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Bu ornek cercevesinde gazoz sever siniflandirmasi Gini safsizlik endeksi hesaplandiginda
0,214 degeri bulunur. Yas i¢in benzer hesaplamalar yapilmak istendiginde yas niimerik
oldugunda hesaplama farkli yapilir. Oncelikle yas kiigiikten biiyiigii siralanmali ve her yas
sirasinin aritmetik ortalama degeri hesaplanmalidir. Cikan safsizlik endekslerinden mimimum

olan 0,343 alinir.

Tablo 2.2: Karar agaci siniflandiricilari ortalama yasa gore Gini endeksi olusturulmasi

X Marka
Mineralli Su

Sever

Hayir

Hayir

26,5 18 Evet

36,5 35 Evet
44 38 Evet

66.5 50 Hayir
83 Hayir

Tablo 2.3: Karar agaci siniflandiricilari ortalama yasa gore Gini endeksi hesaplanmasi

Ortalama | Gini Safsizlik
Yas Endeksi
9,5 0,429

15 0,343
26,5 0,476
36,5 0,476

44 0,343
66,5 0,429

Boylece tiim Gini endeksleri hesaplanmis olunur ve 0,205 degeriyle en diisiik olan Gazoz sever
girdisi olusturulacak agacin giris noktasi olarak segilmis olur. Ardindan gini safsizlik endeksi
minimize edilecek sekilde Sekil 2.4’teki karar agaci olusturulmus olur. Agacin kullanimi ise
oldukea kolaydir. Eger patlamis misir ve gazoz seven, 15 yasinda birisinin X markali mineralli
suyu sevip sevmedigini tahmin etmek istersek bu agaci kullanabiliriz. Karar agacinda kisi
gazozu sevdigi i¢in sol diiglime yOnlenir, yas1 da 12,5’tan biiyiik oldugu icin yas diiglimiinde

saga dogru yonelir ve bu kisinin X markali mineralli suyu sevecegi tahmini yapilir.
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Sekil 2.4: Karar agaci siniflandiricilar1 6rnek problem — aga¢ olusturma niimerik adim
gosterimi

Dogru _ — Yanls

= N
X markah
mineralli suyu
Sevmez

Dogru Yanls
X markal X markal
mineralli suyu mineralli suyu

Sevmez sever

Karar agaci kullanmanin faydalar1 ve kisitlar1 bulunmaktadir. Faydalari su sekildedir:

Agaclar grafiksel olarak gosterilebildigi i¢in anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaydir.
- Hem sayisal hem siifsal degerler ile ¢alisabilir
- Verilerin normalizasyonu gerekmedigi i¢in veri hazirlanma siireci nispeten kisadir.

- Biiyiik veri setleriyle hizli ¢aligir.

Kisitlart:

- Egitim setindeki ufak degisiklikler karar agaci yapisinda biiyiik degisikliklere sebep

olabilir ve bu da tahmin edilen sonuglara etki eder.

- Kategorilerde yeterli veri bulunmazsa sonuglar etkilenir ve yanlis sonuglar olusabilir

- Kullanilan algoritma yerel optimal noktalarinin tespit etmektedir. Fakat biiyiik bir

sistem iginde bir¢ok optimal noktanin secilmesi sistem genelindeki optimal noktanin

bulundugu anlamina gelmeyebilir.

2.6.2 Lineer Smmiflandiricilar

Bu boliimde siklikla kullanilan iki lineer tip siniflandiric ele alinacaktir. Bunlar destek vektor

makineleri ve sinir aglaridir.
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2.6.2.1 Destek vektor makineleri (DVM)

DVM, smiflandirma i¢in kullanilan popiiler bir algoritma olup bir¢ok ¢alismada uygulanmis
ve iyi performans gostermistir. DVM, tek veya ¢ok boyutlu uzayda verileri birbirinden bir alt
uzay boyutuyla ayirarak ¢alisir. Eger 3 boyutlu bir veri seti varsa diizlemle, eger 2 boyutlu bir
veri varsa dogruyla veri setlerini birbirinden ayirir. DVM modelleri tiim smiflandirmalari

olabilecek en optimum hiper diizlem ve en yliksek marj ile ayirmay1 hedefler.

Sekil 2.5: Destek vektor makinelerinin veri kategorizasyon 6rnegi

Uzunluk {(cm) o »* .

Ornegin, elimizde bir grup hayvanin boy ve agirlik verisi olsun. Bu hayvanlar1 obez olup
olmamalarina gore smiflandirip ayirmak istedigimizde sekil 2.5’teki gibi ilgili koordinatlara
noktalar koyulmalidir. Turuncu noktalar obez olmayan hayvanlari yesil olanlar ise obez
hayvanlar1 temsil etmektedir. Bu verileri en iyi sekilde ayiran ¢izgi ise kirmizi ¢izgidir. Bu
cizgi destek vektor siniflandiricist olarak gegmektedir. Mavi ¢izgiler ise marj cizgileri (soft
margins) olup veri noktalarinin diger noktalarla olan iliskisi hakkinda fikir vermektedir. Marjin
icinde sadece bir turuncu nokta bulunmaktadir. Bu nokta obez olmadig1 halde obez olarak
siniflandirilmis bir veriyi temsil etmektedir. Eger veri seti uzunluk, agirlik ve yas gibi 3 boyutlu

olsaydi DVM bir diizlem olarak belirtilirdi.

Deger (2017), DVM formiillerini su sekilde belirtmistir:
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“Xij, 1= 1,2,..,N egitim setinin 6zellik vektoriidiir. Bunlarin wl,w2 (ya da -1, +1) smif etiketleri
ile, egitim verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla birbirinden dogrusal olarak
ayrilabildigi varsayilir. Tlgili hiper diizlem denklemi asagidaki gibidir.

g(X) =w'x +wp=0

Destek vektorlerinin, sinir ¢izgisine olan uzakliklari ise genislik olarak tanimlanmaktadir.
Genislik w ile gosterilirken, hiper diizlemin uzaydaki ger¢cek konumunu (wo) ifade eder.

Herhangi bir wi veya w; sinifi tercih etmek istiyoruz, noktalar aras1 uzaklik soyle hesaplanir:

|wol
Jwi + w2

DVM igin en optimal noktanin tespiti i¢inde agsagidaki amag¢ fonksiyonu minimize edilirken

d =

ilgili kisitlar dikkate alinir

Amag fonksiyonu

Min,, , > wlw

Kisitlar

Y, Wix; +b) =1 V"

2.6.2.2 Sinir Aglarn

Sinir aglar1 6greticili bir yapay zeka uygulamasi olup, insanlarin sinir aglarinin iletisiminden
ilham alinarak modellenmistir. Tipk1 bir insanin sinir aglarinda oldugu gibi néron denen temel
birimlerden olugsmaktadir. Noronlara yapilan girdiler vektor (X;) olarak gdsterilmektedir. Bu
1’nci metindeki kelime frekanslaridir. Her bir noron ile iliskilendirilmis A vektoriiyle gdsterilen

agirliklandirmalar bulunmaktadir. Sinir aglarinin fonksiyonu su sekilde 6zetlenmistir:
Pi = A. X i

p; tahmin fonksiyonunda simiflandirma ismine denk gelmektedir (Medhat, 2014). Sinir aglari
kullaniminda en biiyiik dezavantaj isleyisinin karar agacit kadar net anlagilamamasidir.
Bununla beraber giiriiltii igeren veri setlerinde ve dogrusal olmayan modellerle de kullanilmast

avantajl yoniidiir.
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Tipik bir sinir ag1, bir veya birden fazla girdiyle ¢ikti ndronuna sahip olabilir. Girdi ve ¢iktilar
arasindaki noronlar gizli katman olarak adlandirilmaktadir. Gizli katman sayis1 sadece bir
katman olabildigi gibi birden ¢ok da olabilir. Gizli katman i¢indeki néronlar birbirlerine oklarla
baglidir. Her bir ndron ise belli bir fonksiyonu temsil etmektedir. En sik kullanilan iig
fonksiyon tipi sekil 2.6’daki gibidir. Bu fonksiyonlarin sekillenmesi iginse parametreler
gereklidir. Ilgili parametreler geri yayilim (backprogation) denen bir yéntem ile bulunur ve
ndronlart birbirine baglayan oklarin iizerinde yer alir. Tiim bu fonksiyonlar parametrelerle

sekillendikten sonra birleserek girdi ve ¢iktilari en iyi temsil edecek sekle ulagir.

Sekil 2.6: Sinir aglar1 genel gosterim — aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonlari

SoftPlus RelU Sigmoid
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Sekil 2.7: Sinir aglar genel gosterim

Girdiler Ciktilar

Gizli Katmanlar

2.6.3 Kural Tabanh Smmiflandiricilar

Kural tabanli smiflandiricilarda, veri alani bir dizi kural ile modellenir. Kurallar i¢in sartlar
olusturulur. Tablo 2.4’teki gibi bir veri tabanimiz oldugunu varsayalim. Bu tablodan 6rnek su

sekilde kurallar ¢ikarilabilir:

- (Kan Tipi = Sicak kanl1) ve (Dogum tipi = Yumurtlar) = Kus
- (Kan Tipi = Soguk kanl1) ve (Dogum tipi = Yumurtlar) ve (Suda yasar= Hayir) = Yilan

Kural tabanli siiflandiricilarda kapsam orant ve kural dogrulugu 6nemli metriklerdendir.
Kural kapsami, bir kuralin, toplam kayitlardan yiizdesel olarak ne kadarini kapsadigini
gosterirken, kural dogrulugu, bir kuralin, tahmin etmesi gereken sinifi yiizdesel olarak ne

dogrulukta tahmin ettigini gostermektedir.

Ornegin, Tablo 2.4’teki veri tabani igin (Suda yasar = Evet) = Balik diye bir kural oldugunu
varsayalim. Bu kuralin kapsami 2/6°dir, bu da %33 etmektedir. Yani 6 kayittan ikisinde bu
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kural bulunmakta. Bulundugu iki kayittan birinde sonu¢ memeli iken digerinde ise balik sinifi

cikmaktadir. Dolayistyla dogruluk orani 50%’dir.

Kural tabanli siiflandiricilarda siklikla karsilasilabilen bazi problemler ise ayni sinif sonucuna
ulasabilen birden fazla kural olmas1 durumudur. Bu durumda kurallara 6nem sirasi atfedilerek
¢oziime ulagsilabilinir. Bunun igin iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Bunlar biyiikligi gore

siralama ve kural siralamadir.
Biiytikliige gore siralamayi bir 6rnekle anlatmak gerekirse:
Asagidaki iki kuralinda herhangi bir sinifi dogru karsiladigini varsayalim.

- Ozellik1 ve Ozellik2 > Kurall
- Ozellik1 ve Ozellik2 ve Ozellik3 ve Ozellik4=> Kural2

Kural2 daha fazla 6zellikle tahminleme yaptig1 icin bu yaklasim ¢ercevesinde Kurall’in dniine

gececek ve kullanilacaktir. Bu yonteme biiylikliige gore siralama denmektedir.

Kural siralama ise iki farkli sekilde icra edilebilmektedir. Bunlar sinif bazli veya kural bazl
yaklagimlardir. Sinif bazli yaklasimda en sik gegen sinifin tahminlemesinde kullanilan kural
seti tercih edilmektedir. Kural bazli yaklagimdaysa, kurallar belli metriklere gére Oncelik
siralamasi1 aliir. Kurallarin siralamasinda kullanilan bazi metrikler kuralin dogruluk orani,

kapsami veya igerdigi 6zellik sayis1 olabilir.

Tablo 2.4: Kural tabanli siniflandirma drnegi tablosu

Dogum
Canli ismi Kan Tipi yapabilir Ugabilir Suda Yasar Sinifi
(Yumurtlamaz)
insan Sicak kanli Evet Hayir Hayir Memeli
Yilan Soguk kanli Hayir Hayir Hayir Surungen
Somon Soguk kanh Hayir Hayir Evet Balik
Balina Sicak kanli Evet Hayir Evet Memeli
Kurbaga Soguk kanh Hayir Hayir Bazen Amfibi
Gulvercin Sicak kanli Hayir Evet Hayir Kus

2.6.4 Olasihik Tabanh Simiflandiricilar

Olasilik tabanli siniflandiricilar, siniflandirma igin karisim modellerini kullanir. Karigim
modeli, her sinift olusturan bilesenler oldugunu varsayar. Her karisim bileseni, o bilesen i¢in

belirli bir terimi 6rnekleme olasiligini saglayan iiretici bir modeldir. Bu tiir siniflandiricilara
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ayni zamanda iiretken siniflandiricilar da denir. En iinlii olasilik smiflandiricilarindan tigi

sonraki boliimlerde tartisiimaktadir.
2.6.4.1 Naive Bayes

Naive Bayes, en temel ve en yaygin kullanilan siniflandiricidir. Naive Bayes smiflandirma

modeli, belgedeki kelimelerin dagilimina bagl olarak bir sinifin sonraki olasiligini hesaplar.

Model, belgedeki kelimenin konumunu dikkate almadan, BOW’un O6znitelikleriyle c¢alisir.

Belirli bir 6znitelik setinin belirli bir etikete ait olma olasiligini tahmin etmek i¢in Bayes

teoremini kullanir (Medhat, 2014).

Bayes Teoremi:

P(etiket)xP(6znitelik|etiket)

P(etiket|oznitelik) = P(6znitelik)

P(etiket) bir etiketin herhangi bir Oznitelik tarafindan belirlenme olasilig1 olarak
tanimlanmaktadir. P(etiket|6znitelik) ise belli bir oznitelik segildiginde ilgili etiketin
belirlenme olasiligidir. Naive Bayes cergevesinde tiim Ozniteliklerin bagimsiz oldugu

varsayimina gore denklem tekrar yazilirsa, su sekilde olacaktir:

P(etiket) x P(O1|etiket) x P(02|etiket)..x P(O n|etiket)
P(06zniltelik)

P(etiket|oznitelik) =

Denklemde 6znitelik “O” olarak kisaltilmisgtir.

2.6.4.2 Bayes Aglan

NB simiflandiricisinin ana varsayimi, 6zniteliklerin bagimsizhigidir. Diger bir varsayimsa, diger
tim Ozelliklerin tamamen bagimli oldugunu varsaymaktir. Bu varsayimlar uygulamada
zorluklara sebep verdiginden, diiglimleri rastgele degiskenleri ve kenarlar1 kosullu
bagimliliklar1 temsil eden, yonlendirilmis dongiisel olmayan bir grafik olan Bayes A§ modeline
ihtiyag duyulmasina sebep olmustur. Bununla beraber, Bayes Aglarinin hesaplama

karmagiklig1 yiiksek oldugundan sik kullanilmamaktadir.
2.6.4.3 Maksimum Entropi

Maksimum entropi modeli 6ziinde lojistik regresyon tekniginin genellestirilmesidir. Ikisi

arasindaki temel fark lojistik regresyon sadece ikili (binary) simiflandirma ig¢in ¢alisirken
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maksimum entropi birgok sinifin islenmesini icra edebilmektedir. Berger, Pietra ve Pietra V.
(1996) maksimum entropi teknigini bilinen tiim verinin modellenmesi ve bilinmeyen veriler

hakkinda hicbir varsayim yapilmamasi seklinde yorumlar. Modelin genel formiilii ise su
sekildedir:

exp (W' f(x, %))

O = g exp W Gey)

Formiilde x baglami, y baglamdaki etiketi/sinifi ve w ise vektoriin agirligini temsil etmektedir.
Vektor fonksiyon f(x,y) ise x baglamindaki y etiketli bir 6zelligi belirtmektedir (Yu ve
arkadaslari, 2011).

ey’¢

P(clx) = o——r
€10 = S7—re

y =wlx+ b,

Calismada kullanilan algoritma ise yukaridaki gibi belirtilmistir
(“SdcaMaximumEntropyMulticlassTrainer class”, t.y.). ilgili formiil, dogrusal model egitimini

gerceklestirerek ¢ok sinifa sahip problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilmektedir.

m adedinde sinif oldugunu ve n adedinde 6zellik oldugunu varsayilirsa, we vektor katsayisi
c’inci simifa atanmaktadir, c’nin degeri 1 ve m arasindadir. P(c|x) ise Ozellik vektdriiniin x

oldugunda c smifinin gdzlenme ihtimalini géstermektedir

2.7 DUYGU ANALIZINDE VERI ON ISLEME

Mikro blog platformlarinda, miisteri beyanlariin hem duygu analizi yapilmasi hem de
kategorize edilmesi hedeflenmektedir. Dolayisiyla sozliik bazli yaklasimlardan ziyade makine
ogrenmesi yontemleri bu hedef i¢in daha uygundur. Basar1 oranin1 arttirmak iginse dgreticili
makine 0grenmesi yontemlerinden maksimum entropi ve destek vektdr makineleri yontemi

analiz i¢in en uygun modeller olarak belirlenmistir.

Bu modeller sayesinde miisteri beyanin sadece ton ve siniflanan miisteri memnuniyeti konusu

degil baska kategorilerin de siniflamasi yapilabilmektedir. Bu duruma 6rnek olmasi amaciyla,
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miisteri ifadesinin niteligi de yani bu ifadenin sikayet, tesekkiir, genel, istek/soru kategorisi de
caligma kapsamina eklenmis bulunmaktadir.

2.5.1 Ham veri indirilmesi ve etiketleme

Duygu analizi ¢ergevesinde yapilacak analizler 6ncesi ham veri toplanmasi veya indirilmesi
gereklidir. Verinin olduk¢a biiylik olmasindan dolayr c¢alisma yapilacak mikro blog
uygulamasinin API uygulamalari bu is i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem miimkiin olmadiginda
veri kazima (Scraping) araglari da kullanilabilmektedir. Toplanan verilerde miikerrer olan
veriler veya ilgisiz olanlar temizlenir. Denetimli 6grenme uygulamalar1 yapmak iginse
toplanan veriler etiketlenir. Cikt1 olarak hangi siniflarin bulunmas isteniyorsa, ham veri buna
gore etiketlenir. Sekil 2.8”deki siirece uygun olarak, bu arastirma ¢ergevesinde indirilen miisteri
beyanlar {i¢ farkli kategoriye gore etiketlenmistir. Bu kategoriler: Duygu tonu, memnuniyet
ve nitelik kategorileridir. Olusturulan veriler daha sonra veri Onisleme c¢ercevesinde
temizlenmis ardindan dizgeciklere ayrilarak yapay zeka algoritmalarinin kullanabilecegi

formata doniistiiriilmiistiir.

Sekil 2.8: Yapay zeka siirecleri i¢in ham veri indirilmesi ve etiketleme siireci

v Di ikl aoL

Egitim igin . zgectiere Oznitelik

Tweetler Etiketleme ayirma GCikarimi
(Tokenization)

Siniflandirma
Algoritmasi

Egitim Modeli

Twitter APl ise P . .
. N Oznitelik Siniflandirma Tahmin edilen
elde edilen Tokenization . .
Cikarimi Algoritmasi etiket
Tweetler

[stiglish

2.5.3 Dizgeciklere ayirma (Tokenization)

Miisteri ifadelerinin algoritma i¢inde islenebilmesi icin Oncelikle tokenization denen siirecle

kelimelere ve harflere ayrilir. Ardindan noktalama isaretleri baglag gibi tiimceler temizlenir,
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tim biylk harfler kiiciik harfe g¢evrilir. Ardindan 6znitelik ¢ikarimi i¢in n-gram yontemi

kullanilmaktadir.
2.5.4 N-gram yontemi

N-gram, hedef metinden bilgi elde etmek icin kullanilan, DDI, karakter veya sdzciik temelli
siiflandirma yapan istatistiksel yontemdir. Cogu dilde kelime obekleri, sdzcliklerin tek tek
icerdikleri anlamdan daha farkli bir anlama sahip olabilmektedir. Bu manada, sadece metin
parcalarinin anlami degil kelimelerin siras1 da 6nem arz edebilmektedir. Kelime ve karakter
seviyesinde yapilan n-gram uygulamasinda ilgili kelime/karakter, kendinden onceki (n-1)

kelime/karakterle iliskilendirilir ve olasilik hesabina katilir.

Yilmaz ve Yumusak (2021), n-gram yonteminin, dizgeciklerin ka¢ kelimeden olusacagini
belirlemek i¢in kullanildigini belirtmektedir. Deger (2017) ise n- gram yontemini her kelimenin
ayr1 ayri anlamindan farkli veya daha biiyiik anlam tasiyabilen kelime Obegi veya kelime
kombinasyonu olarak tanimlar. Kelimeler veya harflerle n-gram islemi yapilabilir. Yani kelime
bazinda 1-gram kullanilmas1 demek climledeki tiim kelimelerin tek tek ayristirilmasi anlamina

gelmektedir. Ayni ayristirma yontemi karakter bazinda da yapilabilmektedir.

N-gram yontemini biiylik verilerle de iyi ¢aligmasindan 6tiirii makine 6grenmesi yontemlerinde

siklikla tercih edilmektedir.
2.5.6 Filtreleme

Filtreleme g¢ergevesinde islenmek istenen dokiimandaki anlama katkis1 olmayan baglag, edat
veya benzeri sozciik tipleri filtrelenerek uygulama performansi arttirilmasi hedeflenir. Bu gibi
sozctikler, siniflama performansina ve genel anlama katkis1 diisiik oldugu i¢in 6zniteliklerden
olusan vektorleri kalabaliklastirip performansi diisiirme ihtimali bulunmaktadir. Bu sozciikler

her dilde ve aragtirma 6zelinde farklilik gosterebilir (Deger, 2017).
2.5.6 Govdeleme (Stemming - Lemmatization)

Dizgeciklere ayirma isleminden sonra yapilan bir islem olup genel olarak sozliik yardimiyla
yapilan duygu analizi siireglerinde kullanilmaktadir. Hem stemming hem de lemmatization
yontemlerinin amaci sozciik koklerine ulagsmaktir. Stemming kapsaminda sozciiklerinde
kokiine kadar inilmesi i¢in 6n ve son ekler atilir. Bu ekler i¢inde fiillerdeki zaman, iyelik ekleri,
sifat ekleri bulunmaktadir. Bu yontemde zaman zaman ulasilan kok, sozciik anlamini temsil

etmeyebilir. Ya da yeterli derecede koke inilemezse anlam karmasasi dogabilmektedir.
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Lemmatization ise dilbilim kdkenli bir yaklasimdir. Dogru lemma ¢ikarimi ise morfolojik bir
analiz gerektirmektedir. Bu tip ayrintili bir analiz iginse ilgili i¢inde ¢alisilmis bir sozliigiin

olusturulmasi esastir.

Kelime koklerine inmek i¢in gosterilen gayretteki ana maksat uygulama performansini yiiksek
tutmaktir. Her bir kelimenin n-gram ydnteminde oldugu 6znitelik olarak vektorde bir yer
tuttugu i¢cin modelleme performansi kelime sayisindan etkilenmektedir. Kelimeler ne kadar

ortak paydada temsil edilebilirse performansin da o dlgiide artmasi beklenir.

2.6 METINE ISLEMEDE BOYUT INDIRGEME

Modeldeki verilerin biiylimesi ve boyutlarin artmasiyla beraber islenmesi de o olgilide
zorlagmaktadir. Bununla beraber artan boyut sayisi modelin dogruluk oranimmi da
azaltabilmektedir. Artan boyut sayisi model iginde giiriiltii olusturabilmektedir. Tiim bu
sebeplerden otiirii  makine Ogrenmesinde metinlerde boyut indirgeme yOntemleri

kullanilmaktadr.
2.6.1 Terim Agirhklandirma

Bir metinde kelimelerin benzersiz olarak toplanarak olusturulan derleme, kelime heybesi (bag
of words-BOW) gosterimi denmektedir. BOW iki boyutlu bir vektér olup bir boyutundan
metindeki kelimeler diger boyutunda ise bu kelimelerin frekanslar1 bulunmaktadir. Elimizde n
adet metin oldugu ve k tane benzersiz kelime/terim bulundugu varsayilirsa (n X k) boyutunda
bir matris olusur. BOW gosteriminde terimlerin sayisallagtirilmas: ve agirliklandiriimasi
gereklidir. Bu amagla terim frekansi veya terim frekansi - ters belge frekansi gibi yaklagimlar
kullanilmaktadir. Bunlarinda diginda ikili siniflandirma (binary classification) gibi yontemler
de bulunmaktadir. Bu yontemde terim varsa 1 yoksa O gibi sadece var / yok yaklasimi

kullanilmaktadir. Bu yaklasimda bilgi eksikligi olusabileceginden tercih edilmemektedir.

Terim frekansi: Bu yaklasimda sik kullanilan kelimeler yiiksek skorlar almaktadir.

Hesaplanmasi su sekildedir (Karaman, 2020): “

TF (t, d) — fd(t) »

max f aw)
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fa(t): t teriminin d metnindeki frekansini gosterirken max fa (W) ise metinde en sik geg
WE

terimin sayisin1 gostermektedir.

Ters metin frekansi ( Inverse Document Frequency -IDF) metindeki bir kelimenin siralamasini
metinle ilgili olarak hesaplamaktadir. Ilgili rakamin diisiik ¢ikmasi etkisinin daha yiiksek

oldugunu gostermektedir. Karaman (2020) ilgili formiilii su sekilde belirtmistir:”

D
IDF (t,D) = log <m>

D ise belge derlemidir.”

Terim frekans1 — Ters Metin Frekansi (TF-IDF) her iki bakis acisinin kombinasyonu olup su
sekilde hesaplanmaktadir:

TF — IDF(t,d, D) = TF (t,d) x IDF (t, D)

2.6.2 Terim frekansi ve dizgeciklere ayirma érnegi

Terim frekans: ve dizgecikler ayirma asagidaki drneklerde gosterilmistir.
Ornek Ciimle: “Yapay zeka uygulamalari ¢cok yararl:.”

Kelime bazinda 1-gram:

[Yapay, zeka, uygulamalari, ¢ok, yararli]

Kelime bazinda 2-gram:

[Yapay zeka, zeka uygulamalari, uygulamalar1 ¢ok, ¢cok yararli]

Kelime bazinda 3-gram:

[Yapay zeka uygulamalari, zeka uygulamalar1 ¢cok, uygulamalari ¢ok yararli]
Karakter bazinda 1-gram:
[v,a,p,a,y,z,e.k,a,uy,g,u,l,a,m,a,l,aru1.¢,0,k,y,ara,r,li]

Karakter bazinda 2-gram:
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[va,ap,pa,ay,yz,ze,ek ka,au,uy,yg,gu,ul,la,am,ma,al,la,ar,r1,1¢,co,0k ky,ya,ar,ra,ar,rl,l1]
Karakter bazinda 3-gram:

[yap,apa,pay,ayz,yze,zek,eka,kau,auy,uyg,ygu,gul,ula,lam,ama,mal,ala,lar,ar1,ri¢,1¢0,¢0k,0ky,

kya,yar,ara,rar,arl,rli]

Oznitelik ¢ikarimi ve frekans vektdriiniin olusturulmas i¢in olusturulan her bir token / dizgecik

vektorlestirilir. Asagida 1-gram yontemine gore bagka bir 6rnek gosterilmistir.

Ornek Tweet: “Miikemmel 6tesi bir insan iyi ki boyle giizel yiirekli doktorlarimiz var.” Ilgili

etiket personel olarak isaretli.
Tokenization: [Miikemmel, Gtesi, bir, insan, iyi, boyle, giizel, yiirekli, doktorlarimiz, var]

Ornek Tweet 2: “Hastane ve tiim ekipman miikemmel. Randevu siirecleri de iyi” Ilgili etiket

hastane kosullar1 olarak isaretli.

Tokenization: [Hastane, tiim, ekipman, miikkemmel, randevu, siiregleri, iyi]

Omek Tweet 3: “Miikemmel doktorlarimiz ve hemsirelerimiz var.”

Tokenization: [Miikemmel, doktorlarimiz, hemsirelerimiz] Ilgili etiket personel olarak isaretli.

Daha sonra her bir token’in hangi baglikta daha ¢ok gectigine gore sayisallastirma yapilir.
Bagliklar, miisteri memnuniyetinin alt kategorileri olup 6znitelik olarak adlandirilmaktadir.
Tiim Tweetler bu sekilde token’larina ayrilmakta ve hangi 6znitelik altinda isaretlenmelerine
gore olasilik dagilimi olugmaktadir. Yepyeni bir Tweet’in hangi alt kategoriye girdigi
degerlendirilmek istendiginde ilgili Tweet tokenlarina ayrilir ve yukarida olusturulan tabloya

gore degerlendirilir ve baskin olasiliga gore kategori belirlenir.
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Tablo 2.5: TF, IDF ve TF-IDF {izerine bir ornek

Tweet 1 : “Miikemmel Gtesi bir insan iyi ki boyle giizel ytirekli doktorlarimiz var.”
Tweet 2 : “Hastane ve tiim ekipman miikemmel. Randevu siiregleri de iyi.”
Tweet 3 : “Miikemmel doktorlarimiz ve hemsirelerimiz var.”

Metin Terim Matrisi

[‘bir’, ‘boyle’, ‘de’, ‘doktorlarimiz’, ‘ekipman’, ‘giizel’, ‘hastane’, ‘hemsirelerimiz’, ‘insan’, ‘iyi’, ‘ki’,
‘mitkemmel’, ‘Gtesi’, ‘randevu’, ‘siiregleri’, ‘tim’, ‘var’, ‘ve’, ‘yiirekli’]

[1101010011111000101]

[0010101001010111010]
[0001000100010000110]

Terim Frekanslar: (TF)

[‘bir’, ‘boyle’, ‘de’, ‘doktorlarimiz’, ‘ekipman’, ‘giizel’, ‘hastane’, ‘hemsirelerimiz’, ‘insan’, ‘iyi’, ‘ki’,
‘milkemmel’, ‘Gtesi’, ‘randevu’, ‘siiregleri’, ‘tiim’, ‘var’, ‘ve’, ‘yiirekli’]
[1101010011111000101]
[0010101001010111010]
[0001000100010000110]

Terim Metin Frekanslar: (IDF)

[‘bir’, ‘boyle’, ‘de’, ‘doktorlarimiz’, ‘ekipman’, ‘giizel’, ‘hastane’, ‘hemsirelerimiz’, ‘insan’, ‘iyi’, ‘ki’,
‘milkemmel’, ‘Gtesi’, ‘randevu’, ‘siiregleri’, ‘tiim’, ‘var’, ‘ve’, ‘yiirekli’]
0.477 0.477 0.477 0.176 0.477 0.477 0.477 0.477 0.477 0.176 0.477 0.000 0.477 0.477 ]
0.4770.4770.176 0.176 0.477

Terim Frekansi- Term Metin Frekanslar: (TF-1DF)

[‘bir’, ‘boyle’, ‘de’, ‘doktorlarimiz’, ‘ekipman’, ‘giizel’, ‘hastane’, ‘hemsirelerimiz’, ‘insan’, ‘iyi’, ‘ki’,
‘mitkemmel’, ‘Gtesi’, ‘randevu’, ‘siiregleri’, ‘tiim’, ‘var’, ‘ve’, ‘yiirekli’]
0.477 0.477 0.000 0.176 0.000 0.477 0.000 0.000 0.477 0.176 0.477 0.000 0.477 ]
0.000 0.000 0.000 0.176 0.000 0.477

[0.000 0.000 0.477 0.000 0.477 0.000 0.477 0.000 0.000 0.176 0.000 0.000 0.000 0.477 0.477 0.477
0.000 0.176 0.000

0.000 0.000 0.000 0.176 0.000 0.000 0.000 0.477 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 ]
0.176 0.176 0.000

TF- IDF sayesinde sadece frekans degil her bir terimin agirliklandirmasi da yapilmaktadir. Tim
bu adimlardan sonra elde edilen metinlerin makine Ogrenmesi algoritmalarinda

kullanilabilmeleri i¢in vektorel formatlari da olusmus olur.
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2.8 MAKINE OGRENME YONTEMLERININ DEGERLENDIRILMESI

Uygulanan makine 6grenimi tekniklerinin basarisi birgok farkli 6l¢iim kriteriyle ol¢tilmeli ve
model dogrulanmalidir. Bu ¢alisma ¢ergevesinde ML makine 6grenmesinin sundugu mikro ve
makro dogruluk, log loss fonksiyonlar1 degerlendirildigi gibi hata matrisinden de
yararlanilmigtir. Hata matrisinde dikkat edilen kriterler simniflandirma dogrulugu, duyarlilik,

belirleyicilik, kesinlik ve F ol¢iistidiir.

2.8.1 Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Hata matrisi n X n boyutlarindan olusan kare bir matris olup n her bir tahmin edilen kategoriyi
temsil etmektedir. Ornegin DA i¢in bu kategoriler: Pozitif, negatif ve notrdiir. Her bir kategori
icin gercek ve tahmin edilen frekanslar hata matrisine islenir. ilgili n X n matrisinde bu
durumda 3 siitun ve 3 sira olacaktir. Siralar gergek degerleri gosterirken, siitunlar tahmin edilen
degerleri gosterir. Matrisin kosegeninde bulunan degerler dogru tahminleri gosterirken bu
siranin digindaki tiim frekans degerleri yanlis tahminleri gostermektedir. Temel hata matrisi
tablo 2.6’da gosterilmis olup her bir degerlendirme kriterinin agiklamasi da asagida

belirtilmistir. Bu hesaplarin her bir kategori i¢in yapilmalidir.

Tablo 2.6: Hata Matrisi

Tahmin edilen degerler

Pozitif Negatif
True Positive (TP) False Negative (FN)
Pozitif Dogrularin dogru Dogrularin yanlis
tahmin edilmesi tahmin edilmesi
Gergek Degerler False Positive (FP) True Negative (FN)

Yanliglarin yanlis
olarak tahmin
edilmesi

Negatif Yanliglarin dogru
tahmin edilmesi

Kaynak: Karaman, N. I. (2020). Measuring The Effect Of Social Media Strategies On The
Consumer Perception Of Political Parties In Turkey (Yayimlanmamis doktora tezi). Istanbul
Bilgi University.
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2.8.2 Siniflandirma Dogrulugu (Classification Accuracy)

Smiflandirma dogrulugu, dogru tahminlerin sayisini tim 6rneklem biiyiikliigiine oranini
Olger.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Smiflandirma dogrulugu =

Siniflandirma Hata orant = 1 — Siniflandirma dogrulugu

Dogru tahminleme orani sifir ile bir arasinda ¢ikabilecek bir degerdir. Dolayisiyla birden (1)

dogru smiflandirma dogruluk oranini ¢ikararak siniflandirma hata oranina ulasilabilinir.

2.8.3 Duyarhlik (Sensivity)

Duyarlilik, pozitif sinifl1 etiketli verilerin tahmin edilmesindeki etkinliktir. Bu etkinlik dogru
siiflandirilan pozitif etiketli verilerin tiim pozitif olarak etiketlenmis verilere orani seklinde
Olciilir.

TP

Duyarlilik = TP+ FN

2.8.4 Belirleyicilik (Specificity)

Belirleyicilik, negatif sinifl1 etiketli verilerin tahmin edilmesindeki etkinliktir. Bu etkinlik
negatif siniflandirilan negatif etiketli verilerin tiim negatif olarak etiketlenmis verilere orani

seklinde oOlgiiliir.

TN

Belirleyicilik = TN+ FP

2.8.5 Kesinlik Precision

Kesinlik dogru olarak smiflandirilmis pozitif etiketli verilerin, dogru ve yanlis fark etmeksizin

tiim pozitif etiketli verilerin oranidir.

TP

Kesinlik = ——
eSS = b L FP
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2.8.6 F — Olgiisii
F-6l¢iisii kesinlik ve duyarlilik oranlarinin harmonik ortalamasidir.

2 * Kesinlik * Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

F — Olgiisii =

2.8.7 Microsoft Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi Model Degerlendirme Kriterleri

MS makine Ogrenmesi Kkiitiiphanesinin siniflandirma algoritmalarinda kullandig1 ana
performans kriterleri Sekil 2.9’da belirtildigi gibidir. Veri setinde, siif igindeki kategorilerde
homojenlik olmadiginda Mikro-Dogruluk, modelin degerlendirmesinde kullanilacak ana
kriterlerden biridir. Bununla beraber giinliikk kayip olarak ¢evrilmis olan log loss ise diger
onemli bir metrik olup degerlendirmede dikkate alinmalidir. Capellman (2020) bu metrigi
siniflandiricinin dogrulugu olarak tarif etmistir. Log loss modelin yaptig1 tahminle gergeklesen
smiflandirma arasindaki farki hesaplar. Bu degerin sifira yakin ¢ikmasi arzulanir; tam sifir

cikmasi ise test verisi lizerinde milkemmel tahmini gosterir.

Sekil 2.9: Microsoft makine 6grenmesi ¢ok sinif siniflandirmasi degerlendirme dlgtimleri

Cok sinif siniflandirmasi igin degerlendirme Slctimleri
Bigiimler Agiklama Aramak
Mikro Mikro ortalama dogdruluk , ortalama élgimu hesaplamak igin tiim 1,00 " ye yaklasarak daha iyidir. Cok simifli
dogruluk siniflanin katkilarini toplar. Dogru tahmin edilen orneklerin kesiri. Mikro bir simiflandirma gérevinde, bir sinif
ortalama, bir sinif Gyeligini hesaba almaz. Temel olarak her drnek sinif dengesizligi clabileceginden
cifti, dogruluk dlglsiine egit olarak katkida bulunur. slphelenirseniz, mikro dogruluk. makro
dogrulugu tzerinde tercih edilir (8r. diger
siniflardan daha fazla bir sinifa daha fazla
arnek olabilir).
Makro Makro-ortalama dogruluk , simif duzeyindeki ortalama dogruluk 1,00 " ye yaklasarak daha iyidir. Olgyl her
dogrulugu sayisidir. Her sinifin dogrulugu hesaplanir ve makro dogrulugu bu sinif igin bagimsiz olarak hesaplar ve
accuracies ortalamasi olur, Temel clarak her sinif, dogruluk élgisine ortalama alir (Bu nedenle tim siniflan egit
esit olarak katkida bulunur. Mininhik siniflanna daha biyiik siniflar olarak degerlendiriliyor)
olarak esit agirhk verilir. Makro-ortalama &lguma her simifa ayni agirhg
wverir, bu siniftan kag ornek veri kimesi igeriyor olsun.
Gilinliik Logaritmik kayip. tahmin girisinin 0,00 ile 1,00 arasinda bir olasilik 0,00 ' ye yaklasarak daha iyidir. Kusursuz
kayip degeri oldugu bir simiflandirma modelinin performansin slger. Gergek bir modelde 0,00 gUnlik kaybi olur.
etiketten aynlan tahmini olasihk arttikga gunlak kaylbn artar, Machine Learning modellerimizin amaci bu
degeri en aza indirmektir.
Giinliik Logaritmik kayip azaltma , simiflandincinin rastgele bir tahmin Gzerinden -INF ve 1,00 araliklannda, 1,00 " in
kaybini faydalanmasi olarak yorumlanabilir. miikemmel tahminlerden ve 0.00 ise
azaltma ortalama tahmine gére belirlenir. Ornegin,
deger 0,20 egitse, "dogru bir tahmine ait
olasilik %20 tahmininden daha iyidir" olarak
yorumlanabilecek.

Kaynak: ML.net metrics. (n.d.). 9 Nisan 2021 tarihinde https://docs.microsoft.com/en-

us/dotnet/machine-learning/resources/metrics adresinden erigildi
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Giinliik kaybin azaltilmasi (log loss reduction) ise siniflandirma algoritmasinin rastgele bir

siniflandirma arasindaki farkina bakar. Bu degerin bir sayisina yakin olmas1 arzulanir.
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BOLUM 3 METODOLOJI

3.1. ARASTIRMANIN AMACI
Bu aragtirmanin yapilmasinda Onceki arastirmalardaki su eksikliklerin de tamamlanmasi

amagclanmistir:

- Literatiirde yapilmis olan duygu analizi ¢aligmalar1 miisteri memnuniyet modelleri ile
eslenmemis oldugundan sadece genel kanaati tespit etmektedir. Bu ¢alismayla mikro
bloglardaki miisteri sikayetlerinin literatiirde kabul gdérmiis miisteri memnuniyet

modeline gore uygulanmas1 miimkiin olacaktir.

- Bugiine kadar sozliik ve derlem tabanli duygu analizi farkli calismalarda kullanilmis
fakat Tiirkce derlem ve analizi, uygun sozliikk eksikligi bulunmaktadir. Dolasiyla bu
caligmada tercih edilmemislerdir. Ayrica, bu tip ¢aligmalardaki veriler daha genel veri
setlerinden olusturulmustur. Oysa sektor temelli incelemeler ile 6grenim verisinin
olusturulmasi, makine 6grenmesi basar1 oranini arttirarak daha etkin bir duygusal analiz
otomasyonu olusturulabilecektir. Caligmaya girdi olarak isaretlenen miisteri beyanlari

saglik sektorii duygu analizi ¢aligmalar icin de girdi olusturacaktir.

Aragtirma tiim mikro bloglarda kullanabilmekle beraber, ornek uygulama Twitter
tizerinden yapilmigtir. Eyliil 2017 oncesinde yapilan literatiir caligmalarinda Twitter, bir
Tweet icinde140 adet karakter kullanimina izin vermekteydi. Ilgili tarihten sonra bu limit
280 karaktere ¢ikmig bulunmaktadir. Bu artis sayesinde kullanilan kisaltmalarda azalma,
kullanict ifadelerinin ise giiclenmesi olasidir. Bu yeni degisiklik cer¢evesinde Twitter
duygu durumu analizlerinin giincellenmesi gerekmektedir. ilgili galisma yeni karakter
sayisina gore yapilmakta oldugundan literatiire bu parametre cercevesinde yenilik

katacaktir.

Tiim bunlarin yaninda bu arastirma sayesinde yogun veri akisinin oldugu sosyal medya
mecralarinda marka ve sirketlere karsi tutum anlik olarak tespit edilebilecektir. Miisteri
sikayetlerinin ciddiyetine gore miisteri memnuniyetsizlikleri onceliklendirilecektir. Bu,
sikayetlerin, krize donmeden sirketler tarafindan miidahale sans1 olusturacagi gibi, yiliksek
ciddiyet iceren sikayetlerde, sektore 6zel en dogru miidahale seklinin arastirilmasi i¢in bir
temel teskil edecektir. Boylece sirketlere rekabette bir avantaj elde etme firsati sunan bir

alt yap1 olusturulacaktir.
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3.2. ARASTIRMANIN YONTEMI

Bu arastirma, Microsoft makine 6grenmesi kiitiiphaneleri, MS Excel ve Twitter API’si
kullanilarak hazirlanmistir. Twitter API veri toplanmasi, MS Excel veri temizligi yapilmast
icin .Net platformu ise kodlama ve makine 6grenmesinin icra edilmesi i¢in kullanilmistir.
Kullanilan tiim kiitiiphane kodlar1 agik kaynak olarak kullanilabilinmektedir. ilgili kaynaklar
github’dan (“dotnet”, t.y.) indirilebilecegi gibi .Net platformu kullanan C# kullanicilar1 da ayni
sekilde ML.Net kiitliiphanelerini ekleyerek kullanabilirler.

Arastirma cercevesinde, 6rnek uygulamanin, dinamik yapisi1 ve miisteri sikayetlerinin yogun
bir sekilde ifade edildigi Twitter lizerinde yapilmasina karar verilmistir. Veri toplanmasi i¢in
Twitter API’si kullanilarak g¢aligmaya konu olan Tweet’ler indirilmis ve Ogrenme seti
olusturulmustur. Ogrenme setinin miisteri memnuniyet faktdrlerine gore isaretlenmesi igin
Abirami ve Askarunisa (2017)’nin miisteri memnuniyet modeli temel alinmustir. Ilgili modelin
yaklagiminin, Twitter’in dinamik ve ¢ok farkli konunun s6z konusu oldugu kapsamda bazi
iligkileri gozden kac¢irmasi miimkiindiir. Ayrica, Twitter sikayetlerin diger mikro blog
platformlarina gore daha hizli ¢dziim beklendigi bir platformdur (Istanbulluoglu, 2017).
Dolayisiyla, modelde belirtilmeyen bircok konu hakkinda sorular veya sikayetler
iletilebilmektedir. Tiirkiye’deki ©zel hastaneler kapsaminda, miisteri memnuniyet /
memnuniyetsizlikleri faktorlerinin tespiti i¢in test edilecek baslangic modeli Sekil 3.1°deki gibi

olusturulmustur.

Sekil 3.1: MedicalPark hakkindaki Twitter kategorileri

MedicalPark hakkinda Twitter
kategorileri

Hastane
personeli Hasta
iligkileri

Hastane Alt
Yapisi/Kogullari

Kurumsal
Haber

Muharrem
Usta

Fiyat / Ucret ve
Maliyetler

insan
Kaynaklan

Tedavi
Saregleri

Bilgi Talebi

‘ Marka ‘

Bu sebeplerden otiirii Abirami ve Askarunisa (2017)’nin ¢alismasindaki modellerdeki
faktorlerle beraber, Twitter’in tartigma ortamindaki sertlik ve politik durusun, acil ve farkli
bilgi ihtiyaglarinin ayrica kurum hakkinda iletisimin olusturdugu kurumsal haberlerin de

modele etkisinin incelenmesi i¢in ek kategoriler olarak eklenmis ve Sekil 3.1’te gdsterilmistir.
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Sekil 3.2 planlanan kategorilerle memnuniyet kategorilerinin nasil eslestigini  de

gostermektedir.

Sekil 3.2: MedicalPark hakkindaki atilan Tweet’lerin miigteri memnuniyeti modeli
kategorilerine gore eslesmeleri

Twitter Kategorileri Misteri Memnuniyet Kategorileri

Hastane Kosullar —»Hastane alt yapisi

Tedavi Suregleri — | Doktor hasta iliskileri

Personel [ P®|Hastane personeli hasta iliskileri
Fiyat —»|Ucretler ve maliyetler

Randevu — ®/Zaman

Bilgi 7

insan Kaynaklari

Kurumsal Haber
Marka
Muharrem Usta

Ogrenme seti hem duygu analizi hem de memnuniyet modeline gore hazirlanmis ve
degerlendirilmesi icin popiiler denetimli makine 6grenmesi yontemlerinden destek vektor

makineleri ve maksimum entropi yontemleri se¢ilmistir.

3.3 ANA KUTLE VE ORNEKLEM SECIMI

Oncelikle, Twitter API’sini kullanmak icin Twitter’a basvurulmus ardindan ilgili API
kullanilarak toplu Tweet indirmek mimkiin olmustur. API, Application Programming
Interfaces kelimelerinin kisaltmasi olup Twitter’dan toplu veri ¢gekmenin bir yoludur. 02 Subat
2019 ile 05 Subat 2021 tarihleri arasinda MedicalPark hakkinda ve tarafindan atilan tiim

Tweetler bu yontemle indirilmistir
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Twitter API’si ile indirilen verilerde oncelikle veri temizligi yapilmistir. Veriden yabanci dilde
atilan Tweetler, tekrar eden Tweet’ler atilmis ve 14.279 adetlik bir veri seti elde edilmistir.
Ilgili veri seti manuel olarak ton, kategori ve niteligine gore sekil 3.3’teki gibi
isaretlenmiglerdir. Her bir kategorinin secilebilecek ozellikleriyse sekil 3.4’te belirtilmis ve
tiim manuel etiketleme bu sekilde yapilmistir. Cekilen verilerde, sekil 3.4’te gbze ¢arpacagi
tizerine duygu ifadelerinde negatif ve notr, kategori kisminda marka, nitelik kisminda ise genel
ve sikayet siniflarinda asir1 agirlik bulunmaktadir. Bu agirlik kaymasi yapay zeka modelinin
performansiin diismesine sebep olmaktadir. Dolayisiyla agirhigr fazla olan verilerin

modellemesinde basar1 oran1 baz alinmalidir

Sekil 3.3: Manuel olarak etiketlenen Tweet 6rnekleri

Tweet Ton Kategori Nitelik No

BU DA BENIM TESTIM OKSUR NEFES Negatif ~ Fiyat Genel 1
- BAS AGRINIZIN NEDENI SUSUZLUK C N&tr Marka Genel 2
Check-up, size mi? Bir daha asla...Soy Negatif  Fiyat Sikayet 3
- COVID-19 SONRASI KILO SORUNU U N&tr Kurumsal H Genel 4
- Galatasaray’in hastane alaninda spc Notr Marka Genel 5
- Gaziantep Gazeteciler Cemiyeti'nin Notr Kurumsal H Genel 6
- GUNES GIRMEYEN EVE VEREM GIRE Notr Kurumsal H Genel 7
- HEMORDOITTEN 15 DAKIKADA KURTU N&tr Kurumsal H Genel 8
- Iyi gtinler , Medikal Park Hastanesin N&tr Marka Genel 9
Kepce Kulak Cocugunuzun Kaderi Olr Notr Kurumsal H Genel 10
- Kirik Kalp Sendromu Kadinlari Etkiliv Nétr Kurumsal H Genel 11
Menenjitden Korunmanin En Kolay ¥ N&tr Kurumsal H Genel 12

Sekil 3.4: Manuel olarak etiketlenen Tweet’lerin kategori dagilimlari

Ton Tweet Adedt % Dagim
Negatif 7.125 49,9% Marka 6.779 47,5% Genel 7.764 | 54,4%
MN&tr 6.716 | 47,0% Kurumsal Haber 3.166 | 22,2% Sikayet 5.883 | 41.2%
Pozitif 438 3,1% Tedavi Strecleri 1.787 12,5% Tesekkiir/Begeni 358 2,5%
Toplam 14.279 | 100,0% Fiyat 1.002 7.0% istek/Oneri/Soru 274 1,9%

Personel 593 4,2% Toplam 14.279 | 100,0%

Hastane Kosullan 572 4,0%

Randevu 124 0,9%

Bilgi 96 0,7%

insan Kaynaklan 88 0,6%

Muharrem Usta 72 0,5%

Toplam 14.279 | 100,0%
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Calisma cercevesinde kullanilan etiketler ve tanimlar1 asagidaki gibidir.

Marka: Medikal Park isminin gectigi veya markaya yonelik ifadelerin oldugu Tweetler.
Kurumsal Haber: Medikal Park kurumsal iletisim tarafindan atilan Tweetler

Tedavi Siirecleri: Tedavi siiregleri, hastanenin genel isleyisini igerir

Fiyat: Tedavi i¢in alinan fiyatlarla ilgili Tweetleri igerir.

Personel: Doktorlar da dahil olmak iizere tiim hastane personeli hakkindaki hasta

Tweetleridir.

Hastane kosullari: Hastanenin temizligi, otoparki ve hasta odalarinin durumu gibi fiziksel alt

yapt hakkinda yapilan yorum ve Tweetleri igerir.

Randevu: Hastaya dokunan tiim iletisim noktalarindaki randevu siiregleriyle ilgili

Tweetlerdir.
Bilgi: Genel bilgi talebi istenen Tweetlerdir.

Insan kaynaklari: Medikal Park insan kaynaklarina ulasmak igin atilan Tweetlerdir. Acik

pozisyon ve is talepleri konularini igerir.

Muharrem Usta: Medikal Park yonetim kurulu baskani oldugu i¢in kendisine ulagmak isteyen

hastalarin ismini gegirerek attig1 Tweetleri igerir.

Calismanin amagclar1 dogrultusunda, Tweet’in ton ve kategori konusunun makine 6grenmesiyle
degerlendirilmesi amaca ulastirmakla beraber, kullanilan metotlar, bir¢ok smiflandirmaya
miimkiin kildigindan ve raporlamalara katacagi olas1 degerden otiirii nitelik sinifi da ¢caligmaya
eklenmistir. Calismanin yenilik¢i yonlerinden biri de istenen kadar sinifin modele eklenmesine

olanak vermesidir.

Ilgili siniflandirma islemleri yapildiktan sonra elimizde olusan Tweet kiimesi oncelikle
rassallagtirllmis ardindan egitim ve test kiimesi olarak ikiye boliinmiistiir. Jurafsky,
Chahuneau, Routledge ve Smith adaslarinin (2014) uyguladigi yontem {iizerine egitim igin
toplam verinin 80%’1 egitim, geri kalani test i¢in kullanilmistir. Yani, 11.423 adetten olusan
bir kiime, egitim kiimesi olarak kullanilmis kalan 2.856’lik Tweet’ten olusan diger kiime ise

denetim kiimesi olarak degerlendirilmistir.
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3.4 VERI HAZIRLANMASI ve MODELLEME

MS makine 6grenmesi kiitiiphanesi kullaniminda en biiylik pratiklik verinin hazirlanmasinda
ve modellemesinde sundugu kolayliktir. Kullanilan maksimum entropi ve DVM metotlar1
kolaylikla ¢agirilarak veri islemesi yapilabilmektedir. Bu durum farkli modellerin de hizlica

denenmesine imkan vermektedir.

3.5 MAKINE OGRENMESI MODELLERI SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Modelden ¢ikan sonuglar denetim kiimesiyle karsilastirilacagi gibi, modelin kendi sundugu
metrikler de bulunmaktadir. Bu metrikler Sekil 2.9°da 6zetlenmistir. Veri setinde, sinif igindeki
kategorilerde homojenlik olmadigindan Mikro-Dogruluk modelin degerlendirmesinde
kullanilacaktir. Destek vektdr makineleri ve maksimum entropi yontemleri ¢coklu siniflarda
uygulanacagi ve siniflar aras1 dengesizlik oldugundan dolay1 (marka, nétr, negatif siniflarinin
baskinlig1 gibi) algoritma basar1 kriteri olarak mikro dogruluk alinacaktir. Siif i¢in basari

basarisizlik tespitinde F olgiitii dikkate alinmalidir.
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BOLUM 4 BULGULAR

4.1 VERI ON ISLEME VE MODELLEME
Oncelikle veriler maksimum entropi modeline gore egitilmis ve model tarafindan ilk tahmini

veriler sekil 4.1 ve tablo 4.1’deki gibi olusmustur.

Sekil 4.1: Veri 6n isleme ve ilk modelin maksimum entropi yontemiyle olusan MS Kriterleri
sonucu

® Metrics: Ton

* Microlccuracy: #85,1
® Macroficcuracy: %68

= Logloss: #38,2
= LoglossReduction: 52,4

® Metrics: Kategori

= Microfccuracy: %708,2
® Macroficcuracy: 43,7
= Logloss: #84,8
= LoglossReduction: 43,4

® Metrics: MNitelik

= Microfccuracy: %83,6
* Macroficcuracy: %53,9
* Logloss: #43,9
= LoglossReduction: %48

Tablo 4.1: Veri 6n isleme ve ilk modelin maksimum entropi yontemiyle gergeklesen
dogruluk oranm

Toplam Dogru Sayisi 2.434 2.037 2.398
Toplam Twitter Adedi 2.856 2.856 2.856
Ylzdesel Dogruluk 85% 71% 84%

Ardindan modelden ¢ikan sonuglar test kiimesiyle sekil 4.3’teki gibi denetlenmistir. Sekil

4.3’te goriilecegi lizere, yapay zeka modelinin sonuglart manuel kodlama ile tuttugunda 1
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tutmadiginda 0 olarak isaretlenmistir. Buna gore basari oranlari tablo 4.1’teki gibidir. Ton 85%,

nitelik 84% ile basarili sonuglar yakalarken kategorinin basari oran1 71%’de kalmustir.

Sekil 4.2: Manuel kodlama ile kontrol

gukurova’nin en pal Negatif Fiyat Sikayet 36163 Negatif Fiyat Sikayet 1 1 1 1
Medical Park Bahce Notr ~ Kurumsal Haber  Genel 36164 Notr Marka Genel 1 0 1 0
@selcukkosovali @ Notr Marka Genel 36165 Negatif Marka Genel (1] 1 1 (1]
Dan izmir medicalp Negatif Marka Sikayet 36166 Negatif Marka Sikayet 1 1 1 1
Arkadaglar gaziante N&tr Marka Genel 36167 N&tr Marka Genel 1 1 1 1
Sen bizim en gugla Notr ~ Marka Genel 36168 Notr Marka Genel 1 1 1 1
izmit Belediyespor Notr ~ Kurumsal Haber Genel 36169 Notr Marka Genel 1 0 1 0
Emekl sandigi gece Notr Bilgi istek/Oneri/Soru 36170 Notr Marka istek/Oneri/Saru 1 1] 1 1]
Degerli hastamizi s¢ N&tr Marka Genel 36171 Notr Marka Genel 1 1 1 1
Daha ok estetik an N&tr Marka Genel 36172 Notr Marka Genel 1 1 1 1
Epilepsi halk arasini N&tr Marka Genel 36173 Notr Marka Genel 1 1 1 1

Kategori kismindaki basari oranini asagiya c¢eken faktorler tablo 4.1°deki hata matrisi
(confusion matrix) ile irdelenmistir. Buna gore test kiimesinde, marka kategorisinde 1.345 adet
girdi bulunmaktadir ve yapay zeka modeli 1.069 adedini dogru olarak tespit ederken, 276 adet
Tweet (276 = 1345 - 1069) marka oldugu halde farkli kategori olarak siniflandirilmis, 424 adet
Tweet ise (424 = 1493 - 1069) marka olmadiklar1 halde marka olarak siniflandirilmistir.
Hatalarin yogunlastig1 kategori ise kurumsal haberlerin marka olarak degerlendirilmesidir.
Bunun sebeplerinden biri marka isminin kurumsal haberlerde ¢cok yogun ge¢mesidir. Nitekim
miisteri memnuniyeti modelinde de olmayan bu kategoriyi marka altinda birlestirilmesi uygun
goriinmiistiir. Ayn1 zamanda Muharrem Usta hakkinda atilan Tweetler de ayn1 sebeple ve veri
adedinin ¢ok az olmasi1 sebebiyle egitim ve denetim kiimesinden atilarak, model tekrar egitilmis

ve degerlendiremeye alinmistir.

Tablo 4.2: Tlk modelin hata matrisi

. . . Hastane insan Kurumsal Muharrem Tedavi
Kategori Bilgi Fiyat Marka Personel | Randevu . . | Toplam
Kosullan | Kaynaklan Haber Usta Siiregleri

Bilgi 1 3 15 1 3 23
Fiyat 123 3 64 2 20 212
Hastane Kosullan 2 29 2 62 1 3 11 110
Insan Kaynaklan 3 1 ] 12
Kurumsal Haber 544 91 1 5 641
Marka 2 27 I o 3 16 a 68 1345
Muharrem Usta 1 1 13 2 2 19
Personel 2 5 8 62 36 3 3 119
Randevu 1 1 10 6 3 25
Tedavi Stregleri 8 8 5 99 2 3 225 350
Toplam 1 160 73 4 702 1493 5 59 19 340 2856
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4.2 MODELIN OLUSTURULMASI VE PERFORMANSININ OLCULMESI

Yapilan iyilestirmelerin ardindan modelin kendi i¢sel tahminlerine gore kategori bagar1 oranlari
sekil 4.3’teki gibi yilikselmistir. Daha sonra tablo 4.3’te goriilecegi gibi test verisiyle kontrol
edilmis ve benzer sonuglar goriilmiistiir. Boylece maksimum entropi siniflandirma algoritmasi
kullanilarak Ton’da %85,5 Kategori’de %78,6 ve Nitelik simiflandirmasinda %83,8 basari

orani elde edilmistir.

Daha sonra ayni iglemler tekrar edilmis ve destek vektor makinesi simiflandirma algoritmasi
kullanilmistir. Sekil 4.4’te goriilecegi iizere modelin Onciil tahminlemesi maksimum entropi
yontemi sonuglarina ¢ok benzemekte isabet oraninda sadece %3-5 daha diisiik ¢ikmaktadir.
Ardindan test verisiyle sonuglar denetlendiginde tablo 4’teki sonug ¢ikmaktadir. Bu sonuglarda
Ton’da 9%82,9, Kategori’de %77,7 ve Nitelik siniflandirmasinda %81,6 basar1 orani elde

edilmistir.

Sekil 4.3: lyilestirilen modelin maksimum entropi yéntemiyle MS kriterleri sonucu

FxFFFFFFFrFFrFFFFrrFFFFF I FFFFrFr I I I rFFrFFFFFFFEFFF I F ISR EE

*  Metrics: Ton

*  MicroAccuracy: %83

*  MacroAccuracy: %67,6
*  Logloss: %38,2

*  LoglLossReduction: %52,7

FxFFFFFFFrFFrFFFFrrFFFFF I FFFFrFr I I I rFFrFFFFFFFEFFF I F ISR EE

*  Metrics: Kategori

*  MicroAccuracy: %78,8

*  MacroAccuracy: %38,6
*  Logloss: %65,3

*  LoglLossReduction: %39,6

FxFFFFFFFrFFrFFFFrrFFFFF I FFFFrFr I I I rFFrFFFFFFFEFFF I F ISR EE

*  Metrics: Nitelik

*  MicroAccuracy: %83,1

*  MacroAccuracy: %54,1
*  Logloss: %43,7

*  LoglLossReduction: %50,1

FxFFFFFFFrFFrFFFFrrFFFFF I FFFFrFr I I I rFFrFFFFFFFEFFF I F ISR EE
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Tablo 4.3: lyilestirilen modelin maksimum entropi yontemiyle dogruluk orani

Toplam Dogru Sayisi 2.430 2.233 2.383 1.830
Toplam Twitter Adedi 2.842 2.842 2.842 2.842
Yuzdesel Dogruluk 85,5% 78,6% 83,8% 64,4%

Sekil 4.4: lIyilestirilen modelin DVM y6ntemiyle MS kriterleri sonucu

* Metrics: Ton

* MicrofAccuracy: #82,6
* Macrolccuracy: #6l1,4
* Logloss: #44,6
* LoglossReduction: %44,8

* Metrics: Kategori

* Microlccuracy: #75,8
* Macrofccuracy: #23,8
* Logloss: #75,6
* LoglossReduction: %3@,1

* Metrics: Nitelik

* Microlccuracy: #81,3
* Macrolccuracy: #46,5
* Logloss: %58,7
* LoglossReduction: %42,2

Tablo 4.4: lyilestirilen modelin DVM yéntemiyle dogruluk orani

Toplam Dogru Sayisi 2.356 2.209 2.319 1.751
Toplam Twitter Aded 2.842 2.842 2.842 2.842
Yizdesel Dogruluk 82,9% 77,7% 81,6% 61,6%

F- Olgiit degerleri ise tablo 4.5, 4.6 ve 4.7°de maksimum entropi i¢in, tablo 4.8, 4.9 ve
4.10°da ise DVM i¢in goriilebilir.
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kategorileri F degeri

Tablo 4. 5: lyilestirilen modelin maksimum entropi yontemiyle miisteri memnuniyeti

Kategori Kesinlik Duyarhlik | Belirleyicilik | F- Olgiisii
Bilgi 0,50 0,04 1,00 0,08
Fiyat 0,75 0,61 0,98 0,67
Hastane Kosullan 0,40 0,22 0,99 0,28
insan Kaynaklar 1,00 0,17 1,00 0,29
Marka 0,84 0,92 0,59 0,88
Personel 0,53 0,27 0,99 0,36
Randevu 0,33 0,24 1,00 0,28
Tedavi Siirecleri 0,60 0,60 0,34 0,60

Tablo 4. 6: lyilestirilen modelin maksimum entropi yontemiyle duygu kategorisi F degeri

Kategori Kesinlik Duyarhlik | Belirleyicilik | F- Olgiisii
Negatif 0,84 0,90 0,83 0,87
N&tr 0,87 0,84 0,89 0,85
Pozitif 0,79 0,28 1,00 0,42

Tablo 4. 7: lyilestirilen modelin maksimum entropi yontemiyle nitelik kategorisi F degeri

Kategori Kesinlik Duyarhlik | Belirleyicilik | F- Olgiisii
Genel 0,86 0,88 0,83 0,87
istek/Oneri/Soru 0,68 0,22 1,00 0,34
sikayet 0,81 0,85 0,86 0,83
Tesekkir/Begeni 0,85 0,27 1,00 0,41

Tablo 4. 8: lyilestirilen modelin DVM yontemiyle miisteri memnuniyeti kategorileri F degeri

Kategori Kesinlik Duyarhlik | Belirleyicilik | F- Olgiisii

Bilgi - 1,00

Fiyat 0,75 0,47 0,99 0,58
Hastane Kosullarn 0,75 0,03 1,00 0,05
insan Kaynaklan - 1,00

Marka 0,79 0,96 0,41 0,87
Personel 0,89 0,07 1,00 0,13
Randewvu 0,50 0,04 1,00 0,07
Tedavi Siirecleri 0,66 0,52 0,96 0,58
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Tablo 4. 9: lyilestirilen modelin DVM yéntemiyle duygu kategorisi F degeri

Kategori Kesinlik Duyarhlik | Belirleyicilik | F- Olgiisii
Megatif 0,83 0,87 0,82 0,85
NGtr 0,83 0,83 0,85 0,83
Pozitif 0,80 0,05 1,00 0,09

Tablo 4. 10: lyilestirilen modelin DVM yontemiyle nitelik kategorisi F degeri

Kategori Kesinlik Duyarhlik | Belirleyicilik | F- Olgiisii
Genel 0,86 0,32 0,53 0,46
istek/Oneri/Soru - -

Sikayet 0,84 0,26 0,59 0,40
Tesekkir/Begeni 0,03 0,00 0,02 0,00

Veriler dikkatlice incelendiginde maksimum entropi yonteminin hem nihai sonuglarda hem de
alt gruplarin siiflandirma performansinda DVM yontemine goére daha basarili oldugu
goriilmektedir. Nitekim, DVM yonteminin alt siniflarinin F 6l¢iit sonuclarinda tanimsiz gruplar
olugsmustur. ME yontemiyle yapilan ¢alismada ise bilgi, insan kaynaklari, hastane kosullari,
personel gibi siniflarla, duygu analizindeki pozitif sinifinin ve nitelik analizde istek ve tesekkiir
kisminin F Olciit degerlerinin diisiik ¢iktigr goriilmektedir. Bunun sebebi daha 6nce de
belirtildigi lizere veri dagilimindaki dengesizliktir. Eger tim gruplarda yeterli miktar veri
olsaydi modelin genel basar1 oranini tablo 4.11°deki marka alt grubunun basar1 orani olan
93%’e tablo 4.8’deki F-0l¢iit degerinin ise 0.88’e yakinsamasi beklenebilir. Tablo 4.12°de
ayrintisi belirtilen duygu analizi kisminda negatif duygu ve notr duygu dagilimlart baskin olup
ME ile sirasiyla %90,3 ve %83,9 dogruluk orani ile tahmin edilmistir. Pozitif duygulari belirten

duygu oranlarina benzer verisi miktar1 olsaydi1 benzer isabet oranina ulasilabilirdi.
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Tablo 4. 11: lyilestirilen modelin maksimum entropi yontemine gore olusan memnuniyet
faktorleri kategorisi hata matrisi

. L . Hastane insan Tedavi
Kategori Bilgi Fiyat Marka Personel | Randevu N i Toplam
Kogsullan | Kaynaklar Siirecleri
Bilgi 1 1 20 1 23
Fiyat 130 1 61 1 19 212
Hastane Kogullan 3 24 64 5 2 12 110
insan Kaynaklan 2 9 1 12
Marka 27 22 1827 16 4 95 1991
Personel 2 2 71 32 3 9 119
Randevu 1 4 13 6 1 25
Tedavi Surecleri 12 6 112 6 3 211 350
Toplam 2 174 60 2 2177 60 18 349 2842

Tablo 4. 12: lyilestirilen modelin maksimum entropi ydntemine gore olusan duygu kategorisi

hata matrisi
Kategori Negatif Notr Pozitif Toplam
Negatif 1282 135 3 1420
Notr 213 1125 3 1341
Pozitif 26 32 23 81
Toplam 1521 1292 29 2842

Homojen kiimelerin kullanimiyla gerek basari oranlari gerekse F-Olgiit degerlerinde artis
olmas1 beklenmektedir. Mevcut basar1 oranlar1 da tatminkar olup Twitter gibi markalarinda
daha cok sikayet aldig1 bir mecradan sikayetlerin hem duygu analizleri hem de arzulanan
miisteri modeliyle birlestirilerek sirketlerin anlik olarak veri toplamasina ve siiflandirmasina
imkan kilan bir sistem gelistirilmistir. Sistemin en 6nemli avantaji sadece bu esneklik olmayip
eklenecek verilerle egitim seti de kuvvetlendirilebilmektedir. Boylece kullanildikca gelisen ve

Ogrenen bir sistem de tasarlanmis bulunmaktadir.
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SONUC

Mikro bloglarin bilhassa da sosyal medya metinlerinin duygu analizi bir¢ok arastirmanin
konusu olmus ve ¢ok farkli yontemlerle yliksek tahmin oranli algoritmalarin gelistirilmesi igin
¢aba harcanmustir. Bir¢ok teknik bakis a¢ili uygulamalar gelistirilmis, 6zellikle de miihendislik
disiplinlerinin, duygu analizi uygulamalarindan, azami verimin alinmasi i¢in yogun caba sarf
ettigi goriilmiistlir. Pazarlama ve yonetim bakis agisiyla da birgok calisma yapilmis olsa da
teknik bakis agisiyla yapilan arastirmalarin konu iizerinde yogun bir agirligr bulunmaktadir.
Arastirma konusu hakkinda literatiirde son donemde yar1 6greticili ve ogreticisiz sistemlerle
tizerine yogun ¢alisma yapilmakta oldugu goriilmiis Ve metinlerde gegen konularin da otomatik
olarak kesfedilmesi tlizerine gayret sarf edildigi tespit edilmistir. Her ne kadar sirketlerdeki
verilerin %80’inin yapilandirilmamis veriler oldugu tahmin edilse de unutulmamalidir ki kalan
%20’lik veri i¢in sirketlerin veri tabanlari, excel dosyalar1 ve c¢ok cesitli kaynaklari
bulunmaktadir. Bu %20°lik veri iy1 kiymetlendirilirse denetimli makine 6grenme algoritmalari
icin ¢ok yararli bir kaynak olabilir. Yapilabilecek yapay zeka uygulamalarinda bir operatoriin
degerlendirmesi ve sonuglari diizeltmesiyle, 6grenim verisi devamli gelisip isabet orani ¢ok
daha yiiksek bir noktaya ulastirilabilir. Bu anlamda ilgili tez calismast mevcut verilerin
degerlendirilmesi agisindan pratik bir uygulama bakis acisiyla konuyu ele almigtir. Diger
onemli bir konu ise ¢alisma boyunca acik kaynak kodlu Microsoft ML kiitiiphanelerinin
kullanilmis olmasidir. Boylece, dileyen sirketler yazilim maliyetlerini asgari diizeyde tutarak

ilgili tez caligmasindaki benzer uygulamalar1 yapabilirler.

Literatiirde akademik miisteri memnuniyeti ¢ercevesine uygun yapilan ve duygu analiziyle
birlestirilen bir calisma tespit edilememis olmasi da bu ¢alismanin yenilik¢i yoniidiir. Ayrica
olusturulan yap1 ¢ok smifli birden ¢ok kategori tipini destekliyor olmasi sayesinde, dilenirse

farkl1 modeller de uygulanabilir. Bu anlamda ¢aligma statik degil dinamik bir altyapiya sahiptir.

Tim olumlu ozelliklerle beraber, g¢alismada iyilestirmeye agik konular ve gelecekte
aragtirmaya ihtiyac olabilecek konular bulunmaktadir. Oncelikle, Microsoft ML
kiitiiphanelerinin destekledigi diller arasinda Tiirk¢ce bulunmamasi 6nemli bir ayrintidir. Her
ne kadar kullanilan yontem sebebiyle dil 6nemli bir faktor olmasa da terim, tarih gibi bazi
kullanimlarin model tarafindan tanimlanmasinda eksiklik olusabilmektedir. Modelin dogruluk
oranin artmasi i¢in bu anlamda optimizasyon firsati bulunmaktadir. Diger 6nemli bir konu ise
veri setindeki siniflar arasindaki dengesiz dagilimlar ve belli etiketler altinda asir1 yogunlagmis

verilerdir. Diger etiketlerle veri c¢iftlerinin sayilarinin artmasi ve veri kiimelerinin
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homojenlesmesi sayesinde algoritmalarin isabet oranlarinda iyilesmeler olmasi beklenebilir.
Tiirkce duygu sozliigii ¢alismalar1 olgunlastik¢a hibrit uygulamalar da yapilabilir. Ornegin
duygu analizinin sozliik yardimiyla yapilirken kategori ve nitelik degerlendirmesinin dgreticili

algoritmalar ile yapilmasi gibi.

Internet’te iiretilen veri miktarinin giinliik 59 Zettabyte’a ulastig1 (Holst, 2021) ve giinde 500
Milyon Tweet atildigi (Whitney, 2020) giiniimiizde, markalarin manuel olarak bu kadar veriye
islemeleri ve miisterilerin markaya olan tutumlarini ve duygu durumlarini tam olarak tespit
etmeleri miimkiin degildir. Duygu analizinin, yapay zeka yontemleriyle yapilarak miisterinin
markaya olan tutumunun anlik olarak takibi hayatidir. Bu tezdeki ¢calismanin sirketlerin sosyal
medya lizerinden anlik miisteri memnuniyetini belirlemede ve daha iyi hizmet seviyesinin
olusturulmasinda yardimci olacagi umulmaktadir. Boylece olasi krizler ¢ikmadan 6nlenecek

ve miisteride memnuniyeti her daim saglanmas1 miimkiin olacaktir.
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EKLER
EK 1: Ornek Tweetler

Mesaj Ton Kategori Nitelik
Merhaba,
20.05.2020 tarihinde 15.30 civarinda istanbul beylerbeyi tiinelinde kaza gegirdim. O sirada yoldan gegmekte olan aragtan 1 kadin 3
erkek, lacivert kiyafetli beyaz 6nlukli saglik calisanlariinerek ilk midahalede bulundular. Bu kisiler medical park pendik Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
hastanesinde calistiklarini sdylediler. Olayin soku ile isimlerini almadim. Ama kendilerine tesekkiir etmek istiyorum acaba
kendilerini nasil bulabilirim? Verdigim bilgiler cok az ama bu konuda destek olabilir misiniz?
Merhaba, paylasimlariniz cok guzel ve bilgilendirici. Bu resimde ki “insiilin” kelimesi sanirim dikkatinizden kagti. instilin yerine
“indlin” olmaliydi. Kucuk bir harf hatasi oldugu suphesiz asikar. Ancak bilmeyenler icin yaniltici bilgi olabileceginden gozunuzden Negatif (Bilgi Genel
kacan bu detayi sizinle paylasmak istedim. iyi calismalar dilerim.
1 haftayi gecti biyopsi sonucu bekliyoruz! Websitenizden goruntuleyemiyorum, cagri merkeziniz mail attigini iddia ediyor mail
gelmiyor, laboratuvar goruntuleyemiyor! Vahiy mi iniyo hastalariniza bu sonuclar? Nasil iletisiyorsunuz siz tam olarak?!! Negatif (Bilgi Sikayet
@MedicalParkHG
@imamcage @turksever_m @DrGunerSonmez "yesil sebzeler, tahil Griinleri, balik, badem, findik, fistik, ceviz, soya fasulyesi,
kuskonmaz, sogan, domates, havug, kereviz, pirasa, gravyer peyniri, hurma, kara turp, aygicegi, kakao, muz, dil baligi ve sert sular Notr  ([Bilgi Genel
magnezyumdan zengindir." https://t.co/rI6ioX9flO
Batikentteki hastanenize telefonla ulagilamiyor liitfen yardimci olur musunuz N&tr  [Bilgi istek/Oneri/Soru
@MedicalParkHG "hastanelerimizin lobilerinde yer alan bagis alanlan" Bu hastahanenin sahibi kim ve bir ticaret s6z konusu mu N L . " X
e . . . Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
?.Dusundurici, Resmi ve devlet kanaliile olmalibuigslemler.
Merhaba Hastanenizde 3 tesla mr var mi bunu 6grenmek istiyorum iyi giinler https://t.co/H6HTmqCzZW Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
N_Ie_rhaba L_Jr.la Iytei .G.ulbahge Kamplisii igcinde 550 yatz?k.ll oz.e.l b_lr yuksekogretim c.)g_ren_cl_ygrdumuz var. Organ bagisinin Nétr Bilgi istek/Oneri/Soru
bilinglendirilmesi i¢in yurdumuz da konferans verebilir misiniz veya stant kurabilir misiniz ?
Hergtin ayri bir saskinlik!. 10 yillik Saglik sigortami Tamamlayiciya dondirmek istedim. Sigorta acenteleri yiiksek tcret talebinde bu
da gok mumkdin degil.
(( Devletin 6n gordiigi! emekliler de dahil denilen)) Ama gelin goriin ki yasa takildim. insanlar kag yasinda emekli oluyor benim mi . i . L
- . . R . . - Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
bilgim eksik!.. Yas 62 ve red veriliyor Sizin 6zel kapsaminiza aldiginiz tamamlayici sigortaniz varmi.! Bu Devlete katki hem yol veriliyor
hem 6n kesiliyor. Yardim ve desteklerinizi bekliyorum. Saygilarimla
verna engin Ozdaglar Yalnizoglu GSM: 05322420100
Merhaba ben goztepe hastanenizde covid antikor testi olmak istiyorum, ucretleriniz ne kadar ve randevu sistemi ile mi N o . " X
o Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
calisiyorsunuz?
Tup bebek tedavisi igin yazilan recete hastaya verildikten sonraki siire¢ nasil islemeli. Hasta istedigi Eczaneden almali. Dkt
eczane nasil ... fark nasil ister. Burdaki eczane .... bukadar aliyor diyebilir. Budurum hasta yonlendirmeye girmezmi. Etik Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
midir. Dkt sadece tedavi ile ilgilenmesi gerekmezmi
..:SMA hareket hiicreleri adi verilen motor néronlardan kaynaklanan, kas kaybu ile karakterize ilerleyen bir hastaliktir.(Medicalpark) Nétr Bilgi Genel
#lkramiyeSmaliCocuklaraVerilsin
@MedicalParkHG Benim 6nceligim sagliktan 6nce ailenize katilmak. sonra saglik geliyor sahsen benim igin... Notr |[Bilgi Genel
Sizofreni, hastalarin gergek ile gergek disi olan olgulari birbirinden ayirt edememesine yol agan; saglikli dustince akisi, duygu Nétr Bilgi Genel
kontrolii ve normal davranisa engel olan ciddi bir beyin hastaligidir. Kaynakga: https://t.co/XeRzDDwjFe https://t.co/4BeDNIK1u6
selam, bu sene igerisinde mide rahatsizligimdan dolayi Tarsus Medical Park hastahanesinde muayene oldum. Bu siregle ilgili epikriz
raporuna ihtiyacim var. Tarsus subesiyle gorustigumde hastahaneye gelmeniz gerekiyor diye bir cevap aldim ancak benim Notr  [Bilgi istek/Oneri/Soru
hastahaneye gelmem miimkiin degil su an igin. Yardimci olabilir misiniz?
Kayith cep telefon numarami degistirmek igin Gaziosmanpasa istinye hastanenizi aradigimda hasta kayit birimi bile gériismem
gerektigini soylediler. Her aradigimda aktariyorlar ancak kimse agmiyor. Santraldekiler de daha sonra arayin diyor. Enabiz a Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
diismeyen sonuglarimi sitenizden gorintiilemek istiyorum, telefon numaram degistigi icin sms diismuyor. Yardimci olabilir misiniz?
Hastanenizde 12.10.2018 tarihinde bir tedavi gérdiim. Bunun faturasi ve raporlarinin iletilmesini istiyorum Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
Merhabalar.Medical park olarak {iniversite 6grencilerine burs veriyor musunuz? Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
@MedicalParkHG daha 6nce m'uayene oldugum b[r hekime tl;|r§eyfiuan|$mam gereklyor. Hekime mail atacagim ancak kartini Nétr Bilgi istek/Oneri/Soru
bulamadim. Kurumunuzun mail uzantisi nedir? Cagri merkezinden 6grenemedim.
Merhaba, gectigimiz ay istinye Gini GOP MPark hastanesinde, kizima 6zel agilarini yaptirtmistim. Sigortadan 6deme almak istiyorum . - . L
) 3 o X T " Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
fakat elimde sadece fig var. Hastaneye gidip regeteyi ve faturayi almam mimkin ma?
iyi giinler Bursa medikal parkta babam ameliyat oldu ve ben biitiin masraflarinin faturasini aldim ancak baro bizden faturanin R . . " .
- Lo . . R Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
detaylandirilmig halini istiyor telefonlailetisime gegiyorum kimse geri déniis yapmiyor
Sumak gayigerken faydalarinida bilmeli idi. /& https://t.co/PsBWSSMcqe Noétr  |[Bilgi Genel
Buglin Galatasarayli bir oyuncu saglik kontrollerine gelmis kimmis acaba 6grendiyseniz séyler misiniz aramizda kalacak Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
PENDIK medical park hastahanesine ulasamiyorum.hasta haklari birimi ile gériismeme gerekiyor.déniis istiyorum.05356298099 Notr |[Bilgi istek/Oneri/Soru
persembe den beri evde oturuyorum liitfen yardimci olun evde 2 tane 1,5 yasinda g¢ocuk var esim var kizim var kayin validem var Nétr Bilgi Genel
testin pozitif oldugu sisteme diismedigi icin ilagta alamiyorum @drfahrettinkoca @korkmazkaraca31 @MedicalParkHG
Diin medical park antalya hastanesinden almig oldugun hizmetin detayl dokiimiini istedim. GCalisan arkadag beklemeyin mail
atayim dedi. Arkadasa ulagsmaya galisiyorum baglamiyorlar yada agmiyorlar. Aldigim hizmetin detayini neden sakliyorsunuz? Negatif (Bilgi Sikayet
@MedicalParkHG @saglikbakanligi
@MedicalParkHG Bu redaviyi denemek isteyenler ne yapmali gbm grade 4 hastasiyim 3 ameliyat oldum Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
@saglikbakanligi @sagliklicozum @MedicalParkHG @drfahrettinkoca Merhabalar, Esimin Tamamlayici saglik sigortasi olmus olup,
buglin medical park Gaziantep te Kolonoskopi oldu esim. Bize giinu birlik yatis islemi yapildiBu konu hakkinda bilgi almak istiyorum  |[No6tr Bilgi istek/Oneri/Soru
lutfen ilgilenirmisiniz?
Merhaba, ben Géztepe subenizde covid-19 testi yaptirdim. Ucretimin bir kisminin iadesini isteyecektim. Telefonla yetkiliye L i . L
Notr Bilgi istek/Oneri/Soru

ulasamadim. Yardimci olur musunuz acaba? Tesekjurler
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Mesaj Ton Kategori itelik
Samsunda yogun bakimda yer litfen @sagliklicozum @MedicalParkHG Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
Merhabalar internet sitenizde sikayet bolimunden sikayet olusturamiyoruz hata veriyor.Yardimci olur musunuz Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
Merhabalar bana bu sekilde bir mesaj geldi, bu kisi ben degilim. Benim numaram mi kayitli sisteminizde,iyi giinler Notr  |[Bilgi istek/Oneri/Soru
@MedicalParkHG Hangi Medical park Nétr  |Bilgi istek/Oneri/Soru
Psikolojik danisma saat Ucretlerinde ki fiyat nedir?
gm:j:zz::’;:;i Notr  |[Bilgi istek/Oneri/Soru
@MemorialSaglik
Sitenizde e sonug ¢alismiyor sifre gondermiyor ilgilenirmisiniz sonuglari géremiyorum Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
@MedicalParkHG bitcoin takasina burun estetigi yapacak doktorunuz varmi @MP_Destek trabzon hastanesi tercihimdir Notr Bilgi istek/Oneri/Soru
@MedlcaIParllfHGl!\/luufe doktor dizisi sizin hastanenizde gekiliyor diye duydum,bu aksam da bu konu igleniyor...muracaat her Nétr Bilgi istek/Oneri/Soru
hastanede miimkiin mii acaba ?
Sikayetim ile ilgili sonucu 6grenebilirmiyim. Notr |[Bilgi istek/Oneri/Soru
@sputnik_TR @fat_lhaltayll bende gondereblln:ln'] @drfahrettinkoca ya ekstremi benden de géztepe medical park hastanesi 500 t! Negatif |Fiyat Genel
almistir......tavan fiyat 250 tl yalanini vurayim yiziine...
Ameliyat icin Medikal Park 35 bin dedi.diistinirmusiintz dediler. hayir dedim.5 dakika sora aradilar 25 dediler.gicik kaptim.serbest Negatif |Fiyat Genel
piyasa da 5 dakikada bu kadar olmaz.burasi 1 gece i¢in 1000 dedi...Acibadem 4000
@MedicalParkHG Peki corona stiphesi ile gelenlerden 1600 lira tedavi igin gecelik 1200 lira istediginize dair séylentilere agiklama -
N P . Negatif |Fiyat Genel
yapmalisiniz. Susmaniz gergek oldugunu disiindiirecektir.
Arkadaslar diin medical park acile gétiirdiigiim hastami 1.000 TL vermeden igeri sokmadi. Bahgelievler Medicalpark litfen sizde
bunu rt yapin ki sizlerde yasamayin. @MedicalParkHG @MP_Destek @saglikbakanligi #pazar @drfahrettinkoca #pazartesi Negatif [Fiyat Sikayet
#AllahRaziOlsunReis ! @RTErdogan
» @MedicalParkHG Hasta Memnuniyetsizligi! via @SikayetvarCom https://t.co/JZSEvnX3te Negatif [Fiyat Sikayet
@chabyhan Ben dun yaptirdim. Delta hospital kucukyali 240 TL. Medical park'ta ayni sekilde 250 TL. Notr Fiyat Genel
06.11.2020 tarihinde esime Medical Park Gop hastanesinde PCR testi yapildi ve testi pozitif ¢ikt1.450 TL 6deme alindi. Tarafinizdan 250 Negatif |Fiyat Genel
TL oldugu ve Ust kismin iade olacagi agiklandi fakat hastaneden iade edilemeyecegi bilgisi iletildi. @sagliklicozum @drfahrettinkoca
@027_sar Agam Dragos daki Medikal Park 150 TL Notr Fiyat Genel
@drfahrettinkoca Samsun 6zel hastaneler Medicalpark medicana 1,500 tl gecesi bu durumu firsata gevirdiler bu nasil anlayis -
" ) Negatif [Fiyat Genel
bakanim litfen el atin bu duruma 500 tl iken bu kadar olurmu yazik
@bluePpink @MuratMmturk Hocam annem medical park gaziosmanpasa da 7 giin covid tedavisi gérdi ve bunun karsiligi olarak 9 bin Negatif |Fiyat sikayet
tl aldilar benden...
Corana testi; Balat Yahudi hastanesi 100 TL Capa Medilife hastanesi 150 TL Bezmialem vakif hastanesi 250 TL Medical park hastanesi .
. K Negatif [Fiyat Genel
300 TL devlet hastaneleri ticretsiz yapiyor fark neden acaba ?
@MedicalParkHG En azindan bilgiye para almiyorsunuz. Negatif [Fiyat Genel
Medical park bir hastane degil kan emici paragoz bir kurumdur. Dun cagri merkezinden ozel saglik sigortamin alerji muayenesini
karsiladigi hakkinda onay aldim. Gittim muayene oldum. 1300 tl para istediler. Bir de hakli cikmaya calisiyirlar @MedicalParkHG Negatif [Fiyat Sikayet
@MP_Destek @drdilekarman
semptom varsa iicret 0, istanbul Aclbadem 300, Medical park 700 TL, Semptom varsa 250 TL . Bu komediden sonra 6ncelikle boyle bir Negatif |Fiyat sikayet
zihniyeti denetlemeyenleri tebrik etmekisterim. @drfahrettinkoca @MedicanaSaglik
iyi Guinler bu sabah kizkardesim Usak merkezdeki hastanenize geldi corona testi igin 135 lira talep edilmis cebinde 60 lira olan
Ucretsiz izinde bir vatandas olarak maalesef geri gevirilmis devlet hastanesine gegti orada da test yok kan tahlili bekliyor ama ne Negatif |Fiyat Sikayet
olacagi belli degil ok magdur olduk yardimci olunacagina geri gevrilmesini tasvip etmiyoruz umarim bundan sonraki stiregte
uygulama farklilagir en azindan iicret anlaminda https://t.co/NHIARE9mp8
@MuratMmturk @bluePpink @MedlcaIParkHG Evet kaydimiz mevcut medical park gaziosmanpasa yetkilileri yalanlarimi cevap Negatif |Fiyat Sikayet
verirse cikaracak ortaya bekleyin. ..
@AliCaatay daha yeni 300 tl bayildim medikal park izmir Notr Fiyat Genel
Kizimin kolumda su toplanmasi oldu medicalpark bahgelievler hastanesine gittik ve doktora géziikme Ucreti kan testi vs harig 285
lira alindi arti 15 lira katki payi yaziktir bu paralara 330 lira olan ticretin 30 lirasini devlet veriyor @MedicalParkHG Negatif [Fiyat Sikayet
https://t.co/eFGilXDZnm
@kacsaatolduturk 65 yillik omrunun 36 yilini tsk ya ve bu ulkenin savunmasina adamis en yuksek memur statusunden emekli olmus Negatif |Fiyat Sikayet
bir adamdan @MedicalParkHG Antalya acile geldi diye 300 TL alali 10 dk oldu Aciller ucretsiz degilmiydi ?
@sputnik_TR 215 TL muayeneye Ucreti verdim aga medikal park bundan habersiz mi? Negatif [Fiyat Sikayet
Bahgelievler medical parka bugiin covid 19 testi igin gittim 1600 TL ticret aldilar.. # firsatgilik @MedicalParkHG @FOXhaber - .
N Negatif [Fiyat Sikayet
@fatihportakal
Antalya hastanesinde nakil olduk Sut geregi tedavi ve kontrollerde ilave tcret alinmamasi gerekirken hastane yonetimi surekli ticret - .
R Negatif [Fiyat Sikayet
talep etmektedir.
@kacsaatolduson Medicalpark bahgelievler de dahil ... diin aksam 450 tl dediler.. Notr Fiyat Genel
Acibadem, liv, medipol, medical park vs getirir 1500 - 2000 t| ye yaparlar bu biontech asisini Notr Fiyat Genel
@Dortmund1907 Bu kafa ile gelismez. Ben gdzliikgliyiim 2 giin 8nce Medical park hastanesine isvigre'li bir hasta gétiirdiim 120 Euro Negatif |Fiyat Genel
istediler. Dedim ki ben muayene olsam ne kadar 165 TL dedi. Sonra turist otelden niye ¢ikmiyor. Ben olsam bende ¢ikmam.
@koronapatt @Hbb32 Medikal park 400 TL. Pazar glinii yaptirdim Notr Fiyat Genel
@kacsaatolduson Medikalpark Gaziosmanpaga 450 TL aliyor Notr Fiyat Genel
Ozel hastaneler deli gibi covid 19 testi yapiyor. Ozel bir hastane yakininda oturuyorum. Kiigiik bir hastane ve giinluk ortalama 100 L .
test yapiyormus. Kurumsal her sehirde hastanesi olan medikal park kag test yapiyordur sizce ? Ve bir test 300 tl@#mpark Notr - |Fiyat Genel
@drfahrettinkoca Bakanim medikal park hastanesinde covid testi 450 tl. Notr Fiyat Genel
Durdurmuyor diin bitiin giin hastamiz olan @MedicalParkHG Pendik de sifir temizlik énlemi ile dizi gekimi yaptilar !!! Negatif | Hastane Kosullari [sikayet

https://t.co/b6wjPhUb2t
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Mesaj
@MedicalParkHG usak hastahaneniz devamli lokanta gibi kokuyor!

Ton Kategori

Negatif

Hastane Kosullan

Nitelik
Sikayet

@MedicalParkHG istanbul Goztepe Hastanesi 1. Kat Radyoloji servisiniz de bekleme alani Tuvalet kokusundan oturulamaz halde.
Kapiya degnekgi koyup siki sikiya yaptiginiz takibi , hava filtrelerine tuvalet hijyenine de gosterin

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG Canakkale Medikalpark acaba para miyok temizlemeye ? Yoksa bagisiklik kazansin insanlar diye mi camur
birakiyorsunuz yerleri?ch—] kokusunu alan yénetici de mi yok ??Biraz temizlik !! JL, itibariniza leke vurmayin...@saglikbakanligi
%) @9 Bir kontrol etmeniz dilegiyle!! https://t.co/ps7VXAFNEB

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MuratpasaBld Fener Mah. 1940 Sok.'ta oturuyoruz. Medical Park hastanesi musterilerinin otopark olarak kullandigi bos arazide bir
surt ¢op ve tibbi atiklar vardir. Ayrica, Falez boyu da hig temiz degil. Lutfen, geregini yapin. Sevgi ve saygilarimla.

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG Usak hastanenizde mademki tadilat yapacaksiniz. Hasta almayin. 700 TL sadece yatak tcreti ni sizin micir ve balyoz
seslerinizi dinlemek i¢in odemiyorum.

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MP_Destek @MedicalParkHG Yani daha 6nce de ilettigim oldu ama pek bir sey degismedi. Hatta yine gittim hastanenize, degisen
bir sey yok. Lavaboda el sabunu yok. Yani ben numarami verince ¢6zulecekse, hemen vereyim ama iletisim bilgilerimle alakasini
¢ozemedim...

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG yok yok hala yok resepsiyonda 25 dkdir bekliyoruzz tekerlekli sandalyeniz yokkkk

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

Kurum olarak sosyal mesafe kuraliniz sizin i¢in bundan mi ibaret @MedicalParkHG @Medicalparktarsus @saglikbakanligi
@drfahrettinkoca https://t.co/YoERsRbNRZ

Negatif

Hastane Kosullan

Sikayet

Selamlar burasi D100 bulvarindaki Pendik Vm Medicalpark Hastanesi acil bolimu. Hastanenin srka kismina denk geliyor yol ve D100 e
baglaniyor yaklasik 18 aydir faaliyette ve ne bir trafik 1sig1 var nede bir Ust gegit hergiin hastalar kucaklarinda bebekleriyle kosa kosa
|segiyorlar. https://t.co/ovFYSXhwIM

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

Medical park bahgelievler Hastanesinde neredeyse tim dezanfektan kutularinin bos olmasi, hastanede bulundugum stiregte bir kez
bile ates 6l¢limi yapilmayisi saka mi? normallesme sureci farkli anlagiimis olabilir mi? @MedicalParkHG #coronavirus #COVID19
#SaglikBakanligiSiziDinliyor

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

medikal park'ta korona testi yaptirdim. kabin yapmiglar insanlar igeri giriyo doktor disarda test yapiliyo. onlarca kisi giriyo kabine
dezenfekte falan yok. koronam yoksa bile orda kapmisimdir. doktorun igerde bizim disarda olmamiz gerekmiyo mu?
@MedicalParkHG @saglikbakanligi

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG Hastane odalariniza bakim yapmayi distiniiyormusunuz

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG bahgelievlerdeyim katlardael dezenfekte unitelerunin igi bog bu nasil hassasiyet?!..

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG Trabzon Karadeniz Hastaneniz 6. Katta 1 aylik bebegimizle bizi maruz biraktiginiz bali kokusuna sonsuz tesekkurler
harika hastaneler grubu. Bittin kat les oldu bali kokusundan gece vakti. Bunjn hesabini nasil vereceksiniz

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@ahmetsaymadi Babam mide kanseri. iki aydir hastaneye gidip geliyoruz. Onu evden yeni dogmus bir bebek gibi korunakli ¢ikarip
her seferinde dezenfekte ettigim arabaya koyup hastaneye gétiriyordum. Peki hastaneden durum ne ? #medicalpark Eldivensiz
maskesiz ¢alisanlar, doktorlar.

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG Gzt.hst. nde hasta islemleri bankosunda ki yogunluk sebebiyle, kimlik birakmak ve gikista provizyon islemlerini
yapabilmek i¢in 30'ar dk.dan en az 1 saat bekleniyor. Hasta kabul ve banko islemlerinizi acil iyilestirmeniz gerekiyor. Devlet hst.nin
parali hali! https://t.co/UhYjX4k8ws

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG Batman medical hastanesinde namaz vakti namaz kogsmak istedim. Mescit yok dediler. Uziicii bir durum malesef.
Bayanlarigin varmis erkekler igin yok dediler. Kocaman 6zel bir hastanede erkekler igin mescit olmamasi garip bir durum.
@drfahrettinkoca

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG @livhospital temizlik sifir ... https://t.co/7uLiJESXBn

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@drfahrettinkoca Sayin Bakanim; Burasi 6zel bir hastane daracik koridorlarda nasil net yapalim !!! @MedicalParkHG ‘a bir sorun
bence bu durumda kag net hasta gikar!! & Konum Ganakkale MedicalPark....Kag yere sosyal medyadan yazdim ama cevap veren
yok!! https://t.co/fBWedIcEvG

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@saglikbakanligi @MedicalParkHG @Kucukkayalsmail @ismailsaymaz heryerde #coronavirus ten bahsediyoruz hastanenin tim
katlarinda dezenfekanlar tikenmis durumda yetkililere bildirildigi halde ¢6ziim bulunmamakta stokta olmadigi soyleniyor
hastaneler béyle ise vay halimize ... https://t.co/7PCm4qazc5

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

Medical Park - Acil servis rezilligi ... https://t.co/8cLscw7WQB https://t.co/L050i463L9

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

Medical Park Ankara Hastanesi'de @MedicalParkHG sonda bosaltacak kap bile yok. Nasil bir 6zel hastanesiniz acaba. Parali devlet
hastanesi olmussunuz. Gegmis olsun.

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MP_Destek En biyuk Gziintim ciddiyet sifir. 11. Kattan -3e inmek 15dk stirdd. Allah korusun deprem olsa diiglinemiyorum, uzak
durun burdan.

Negatif

Hastane Kosullan

Sikayet

Trabzon yildizli medicalpark hastanesi, Isitma sistemini nezaman agmayi planlyorsunuz? Kemoterapi servisindeki hastalar
Usuyorrrr...#medicalpark

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG Medicalpark Karadenizhastanesi Trabzon dayim. Yine ayni problem. Acil gibi yerin miisahede odasinda hasta ¢ok
|gdrevli yok.

Negatif

Hastane Kosullari

Sikayet

@MedicalParkHG Pendik hastanesi otoparkinizda yanlis park eden arag yiiziinden mahsur kaldim.Pendik Hastanenizin otoparkinda

Negatif [Hastane Kosullari |Sikayet
kaos var 3 kez anons ettirdim gorevli bile gelmedi. Hizmet anlayisinizla ilgili endiselerim var. Halen bekliyorum! 8 s Sikay
Mersin Tarsus a personel alimi olacakmis bununlailgili siire¢ hakkinda bilgi alabilir miyiz Notr |insan Kaynaklari_|istek/Oneri/Soru
@MedicalParkHG
Calisanlarinin bu zor zamaninda maagsini 6dememek nedir yahu? Nasil bir mobbingtir bu.? Negatif [insan Kaynaklari |Sikayet
Bundan sonra #Medicalpark'a gitmiyorum.
@drfahrettinkoca saglikgilari ticretsiz izine gikariyorlar, zorla rapor aldiriyorlar alanlarda eksik galistiriyorlar. servisleri kaldirip ise nasil
gelirseniz gelin diyorlar kimse sesimizi duymuyor medicalpark izmit hastanesine ne olursunuz bir el atin hepimiz magduruz Negatif [insan Kaynaklari |Sikayet
#vaka98674
1ay Gazinatep Medikal park hastanesinde hemsire olarak calismig olmama ragmen hakkimi yediniz maagimi yatirmiyorsunuz lafa .
Y "p o P L . § _g Smis X S Y SImiy; v Negatif |Insan Kaynaklari |Sikayet
|gelince de Tiirkiye'nin en iyi &zel hastanesi,yersen @MedicalParkHG @medicalparkgza
1ay Gazinatep Medikal park hastanesinde hemsire olarak ¢alismis olmama ragmen hakkimi yediniz maasimi yatirmiyorsunuz lafa
elince de Tirkiye'nin en iyi 6zel hastanesi,yersen .
g@MedicaIParkHZS Y 4 Negatif |insan Kaynaklari |Sikayet
@medicalparkgza
Merhabalar,Biyomedikal Miihendisligi okumaktayim. Samsunda oturuyorum ve hastanenizde staj gérmek istiyorum. Litfen yardimer | . . . A
S e e e o . . L No6tr  |insan Kaynaklari [istek/Oneri/Soru
olabilir misiniz? Iletisime kimle gegebilirim.
RT @oktaydogan1983: Merhaba Dostlar Engelli Kardesimiz Ezgi'nin is arayiginda bugiin bir gelisme oldu. Medical Park sesimize ses | N ..
Pozitif |insan Kaynaklari [Tesekkiir/Begeni
oldu ve...
recedexx 1ay Gazinatep Medikal park hastanesinde hemsire olarak calismig olmama ragmen hakkimi yediniz maagimi .
@ v K P " _p . L s K s 5 s . v s Negatif |Insan Kaynaklari |Sikayet
yatirmiyorsunuz lafa gelince de Tirkiye'nin en iyi 6zel hastanesi,yersen @MedicalParkHG @medicalparkgza
Cv igin mail adresi alabilir miyim? N&tr _ |insan Kaynaklari_[istek/Oneri/Soru
@oktaydogan1983 @MP_Destek Allah rast getirsin,yardimci olanlarin isi rastgelsin Pozitif |insan Kaynaklari _[Tesekkiir/Begeni
@hattiyilmaz Buna dikkat gektiginiz igin tesekkirler. Esim Medical Park'ta YSP ve hemsirelerle birlikte covid19 lularla en hasir nesir N
L . . L R . Negatif [insan Kaynaklar |Genel
olan grupta. Ek demeyi birakin, calisma saatleri artirildi ve isi birakanlar nedeniyle is yiikii neredeyse iki katina gikt. :/
@yekta_sarac @istinyeunivedu dgrencisiyiz ¢ogu devlet Universitesinin ayni bélimleri uzaktan egitim alirken klinik uygulama adi
altinda LiV ve Medicalpark hastaneleri icin {icretsiz is giicii olarak galistiriliyoruz Bizler basibos hastanelerde kendi kendimize Negatif [insan Kaynaklari |Sikayet
ogrenmeye caliglyoruz @UstaMuharrem
issizim bana hastanede bir gérev verin N6tr  |insan Kaynaklari |istek/Oneri/Soru
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Mesaj
Merhaba Dostlar Engelli Kardegimiz Ezgi'nin is arayiginda bugiin bir gelisme oldu. Medical Park sesimize ses oldu ve ezgi

Ton Kategori

Nitelik

basarilar dileriz. https://t.co/AcgXXYk3WZ

kardesimizle bugtn bir is gérismesi gergeklestirdi ve bir kag giine insallah olumlu dénls yapacak. @MP_Destek Te§ekkijrler& Pozitif |insan Kaynaklari |Tesekkiir/Begeni
Engelleri Birlikte Asiyoruz € https://t.co/C8jCF10zh1
Online is bagvuru formu doldurmak istedim ama bulamadim,burdan yazayim dedim elbet biri goriir duyarli biri gikar cevap veren @ |Nétr  [insan Kaynaklari |istek/Oneri/Soru
Medicalpark ona buna sponsor olucagina maasimizi yatir kardesim hadii Negatif |[insan Kaynaklari |Sikayet
Sn @MedicalParkHG bir hemsire olarak "is bagvurularinda neden hep deneyimli personel alimina yéneliyorsunuz(!) Her bagvuruda N .
. M . A " Negatif [insan Kaynaklari |Sikayet
Bashemsire tarafindan onaylanmama ragmen neden ik personelleri bizi eliyor? " bu sorunu 3 defa yasadim
@oktayd_ogan.1983 @MP_DestVek Gaziosmanpasa medical park hastanesi insan kaynaklari gok guizel ilgilendi insallah olumlu Pouitif |insan Kaynaklan |Tesekkiir/Begeni
haberleride sizlerle paylasacagiz J Jb
@yekta_sarac @istinyeunivedu 6grencisiyiz. 3 aydir klinik uygulamasi adi altinda LiV ve Medicalpark hastanelerinde calistiriliyoruz
eger amag egitim ise neden hocalarimiz yok? Egitim adi altinda hastanelerinde Ucretsiz eleman olarak galistiriliyoruz. #istinyeli Negatif |insan Kaynaklari |Sikayet
@erdal_karaoz @meriistiroti
Medical Park Goztepe de diyetisyen agiginiz var mi ? Notr insan Kaynaklari |istek/Oneri/Soru
Medical park hastaneleri satllmlg@ N&tr  [Marka Genel
RT icingida: VM Medical Park K li Hast i ki i icin binl kisiye t: k https://t. 94vZ Ui
@yas?rTucmgl a ledical Park Kocaeli Hastanesi kansersiz yasam icin binlerce kisiye tarama yapacal ps://t.co/xs94vZUcpv Notr |Marka Genel
@yasamicin...
Diin Bagcilar Egitim Arastirmadaydim bugun Medical Park, hayat iste bazen béyledir Notr Marka Genel
Medical Park’in hekim kadrosu genisliyor... Cocuklarin sagligi ona emanet https://t.co/HLOkoMJOjQ, Notr Marka Genel
RT iant | : Medical Park iantep Hast ik ugl iriyor.. https://t.co/7! HYybY
@gaziantepolusum: Medical Park Gaziantep Hastanesi kadrosunu giiglendiriyor. ps://t.co/75wg9HYyb Notr |Marka Genel
https://t.co/yn1xDNEyLO
RT @GSBasketbol: B8 Oyuncularimiz Daryl Macon ve RJ Hunter sponsor hastanemiz Medical Park Bahgelievler'de saglik L
. A Notr Marka Genel
kontroliinden gecti. b http...
Detayli bilgi ve randevu icin 444 44 84 numarali Cagri Merkezimizi arayabilir veya https://t.co/kYpj6Fnisc adresinden hizlica Nétr Marka Genel
online randevu olusturabilirsiniz. #COVID19 #koronaviris #saglik #medicalparkbahgelievler
RT @S 1 Glmisgh il Ziraat Turkiye Ki da sag diz 6 baginda ki d |
@ amsuns.Fmr L'Jmus anespor ile oynanan Ziraat Tirkiye Kupasi maginda sag diz 6n capraz baginda kopma meydana gelen Notr |Marka Genel
oyuncumuz Biinyamin Ce...
@Gebze Medical park Hastanesi @Ali Nuri Golakoglu Anadolu Lisesi. @saéllkll beslenme semineri verdik. /b #seminer #diyet Nétr Marka Genel
#diyetisyen #gebze #medicalpark #sagliklibeslenme #saglikliyasam https://t.co/OQjk8mYI2n
@demarketss Niye acibadem bizim sponsorumuz medikalpark Fenerbahgeli adamin hastanesi niye @Trabzonspor Notr Marka Genel
Op. Dr. Yentir: idrar kagirmada ‘botoks tedavisi’ olumlu sonuglar veriyor! @MedicalParkHG L
Notr  [Marka Genel
https://t.co/aEQTZhSSNq https://t.co/BNg04aDwBw
PETROLSPOR’A MEDICAL PARK SPONSOR OLDU https://t.co/iFEVAKSB7t Notr  |Marka Genel
Turkiye'yi etkileyen ‘Corona Viris’ salginina karsi Medical Park Batman Hastanesi 6nlemlerini en ust seviyeye gikardi. .
) Notr Marka Genel
https://t.co/i8FfPGK6xv
Onur Koleji Batikent Kampiisiinde Medicalpark Hastanesi Uzman Hemsiresi Aslihan S6nmez tarafindan 6gretmenlerimize "Acil Nétr Marka Genel
Durumlarda ilk Yardim Uygulamalari" ile ilgili bilgilendirme semineri verildi. https://t.co/JqgPdUVMGNY
@Serkan_chan Ama bu fotograf gercek olmasin artik yaa.. sadece forograf cektirmek icin oturmus olsun. Bu kadar adam biz nereye .
R . L - - Negatif [Marka Genel
|geldik amg medikal park ve medipol ihalesi mi var hayirdir?
Medical Park hastaneleri devlet hastanesi olsun. Né&tr Marka Genel
@fatihportakal Merhaba Fatih bey, biz medikal park biinyesindeBezmialem vakif hastanesinde ¢alisan
tomografi,rontgenteknikerleriyiz.Pandemi siireci boyunca gérevlerimizn bagnda covid+hastalarla igice olmamiza ragmen bizleri Negatif [Marka Genel
calismiyor olarak gosteripkKCOden yararlanildi.asgari (icret bile alamadik
“Medical Park izmir Hastanesinde kadin calisan orani yiizde 84” https://t.co/J3mTHKRrsV Notr Marka Genel
@askidaanaliz Atakan bey diger gézdeniz medikal park nasil olacak acaba Notr Marka istek/Oneri/Soru
Medical Park Anne sttiiniin degerli olduguna degindi https://t.co/ONfcabEDga @medicalparkgza @HayrullahKubba Notr Marka Genel
Bir cevabiniz olacak mi? @MedicalParkHG https://t.co/M3TVU1gpOl Negatif [Marka Genel
RT @8Peyok: Medical park ve Liv hastaneleri #Elazig'daki hastanelerinde yaralanan vatandaglara tcretsiz hizmet verecegini agikladi.  |[N6tr Marka Genel
@guldenyetis @xb_6783746 @mngkargo MNG Kargo ile Medical Park hastanelerin sahibi ayni galiba.. Notr Marka Genel
Medical Park Elazig Hastanesi Genel Miduri Mahmut Yildiz’a nazik ziyaretlerinden dolayi tesekkiir ediyorum. pozitif |Marka Tesekkiir/Begeni
https://t.co/d6N2mCfzt9 i €
Medical Park organ bagisina dikkat gekiyor.
@MedicalParkHG @glieseistanbul Notr Marka Genel
https://t.co/350zaucE43 https://t.co/cdis6ha570
MLP Care ile Enlitic Klinik k& modelleri gelistirmek igin is birligi yapti. litic Detaylar igin: https://t.co/PpCerdBGef
are ile Enli |_c inik yapay zeka modelleri gelistirmek icin is birligi yapti. @enlitic Detaylar igin: https://t.co/PpCerdBGe Notr | Marka Genel
https://t.co/ZFzIkjhbN7
#dilinkemigiyok #aksam7 galismaktan sikayetci degil aksine su zamnda insanlar igin bi seyler yapabiliyo olmak tan 6tiri mutluyuz. .
e . . . .. . . K Negatif [Marka Genel
Tek istegimiz maasimizi alabilmek, ek 6deme bi yana asgari (icret olan maagimizi bile alamdik @fatihportakal #medicalpark
@haluk_ayyildiz Abi Sponsor Medikal park varken .Neden bu is profesyonel yiirimez ? Notr Marka Genel
@UstaMuharrem @MedicalParkHG Tebriklerrrrrrrrr @ @ Pozitif |Marka Tesekkiir/Begeni
MEDICAL PARK GAZIANTEP’E BESI BiR YERDE TESCIiL https://t.co/3cMOuCmiEq https://t.co/dzRwz2QT7f Pozitif |Marka Tesekkiir/Begeni
Ankarada ozel hastaneye gitmeyi dusunenler icin Medicana ve medical park gayet basarili € ama Koru €7 diyebilirim. Biraz daha - N .
- . . Pozitif [Marka Tesekkiir/Begeni
uygun fiyatli olsun ama hocalar muayene etsin derseniz de Ufuk ve Baskent /&
Siirekli Tip Egitim Toplantilar kapsaminda, 26 Subat 2020 Garsamba giinii saat 18.00’ de Ozel Medicalpark Hastanesinde
diizenleyecegimiz “BIRINCi BASAMAKTA UROLOJIK ACILLERE YAKLASIM” konulu Sempozyuma katiliminizi bekler, calismalarinizda Nétr  [Marka Genel
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Mesaj
Sevgili Elazig igin yardim vakti ailesi, gézleri gormeyen dort gocuklu bir annemiz igin medicalpark hastanesindeydik. Anne énce

Ton Kategori

Nitelik

Notr  [Marka Genel
sevgili hocamiz Dr. Turgut YILMAZ hocamiza, sonrasinda Dr. Fetih KILIC hocamiza yénlendirildi. https://t.co/P2j2aqizBb
RT @MedicalParkHG: R bal hriye, b ist ine bugday, bul imek hut il inlestirin.
@MedicalParl amazan gorbalarinizi sehriye, beyaz un, eriste yerine bugday, bulgur, mercimek veya nohutile zenginlestirin. | . = |\ Genel
Bol sebze...
@sinemums Sinirden ne yazacagimi bilmiyorum ama medicalpark da boyle Negatif [Marka Genel
ilcemizde basariile faaliyetlerini siirdiiren Medical Park Hastanesinde tedavi gérmekte olan komsularimizi ziyaret ettik. Her birine -
. . Pozitif |Marka Genel
acil sifalar diliyorum < https://t.co/UEkZmxluGp
@lazdadas25 Allah razi olsun.. Medical Park :)) Pozitif [Marka Genel
Oyuncumuz Mario Lemina’nin sponsor hastanemiz Medical Park Bahgelievler Hastanesi’nde yapilan tetkikleri sonrasi sag Ust arka
adale grubu ve fasyasinda orta diizeyde zorlanma (ikinci derece strain) ve kanama tespit edilmistir. Oyuncumuzun tedavisine Notr Marka Genel
baglanmistir. https://t.co/PsglsH1F78
Bu videoyu MedicalPark goztepe hastanesinde Acil bélumiindeki doktora izletmelisiniz. Korona korkusundan gelen her hastaya
elini dahi sirmeden devlet hastanesin génderiyr. Zor bir salgin siirecindn gegerkn @MedicalParkHG hastanelerinn bu siireci ne Negatif [Personel Sikayet
derece guzel ynettiginizi gordik https://t.co/VMxDImbxG7
@UstaMuharrem Hocam ellerinizden operim benim kardesim goztepe medical park ta kanser tedavisi goruyordu.doktorlarin ihmali . .
R . Negatif [Personel Sikayet
yuzunden kardesim vefat etti.
@atakumbeltr @bskcemildeveci Siz. Taniyormusunuz Dr da baska Dr yokmuydu diye yorum yaziyorsunuz medikalpark acile hemen
hemen hergiin hastami getiriyorum ben Dr gibi Caliskan hastalara deger veren canini disine takan hemde acil gibi stresli bir ortamda |Pozitif |Personel Genel
herkese sevkatle yaklasan nadir Dr bir tanesi
Ebe bana koridorda "Ablanin agiklig1 4 cm. Doguracaksa dogursun dogurmayacaksa taburcu olsun" dedi. Biz de insanlik 6lmus diye
P N " . G_ g . s . s © v . . R s A Pozitif [Personel Tesekkiir/Begeni
distinup Elazig Medical Park'a gittik. Sevgili @ElazigMP umarim galisanlarina hakettikleri ticreti 6dtyorsun. Gergekten muazzamlar. +
@MedicalParkHG Hocam insancilligin bilgi ve tecriibenle ¢ok 6vgiiye degersin. Basarilarinin devamini dilerim. Pozitif [Personel Tesekkiir/Begeni
@sema_caner Sanirim bunlarin sonu gelmeyecek bugun de biz yabanci uyruklu doktor krizi yasadik. Davanizda sonuna kadar . .
. Lo Ly . . . ) Negatif [Personel Sikayet
haklisiniz keske boyle insnaalr doktor olmasa. Neiidi belirsiz biri daha 6grenci gelmis burada doktorum diyor. @MedicalParkHG
Gaziantep de yogun bakim da yatan hastamiz Hatice ylikseloglunu defalarca tuvalet e gotiirmek te Zorluk gikaran hemsirenizi
. P R 'y' s . v A v € 8 ¢ s Negatif [Personel Sikayet
hemsirelerinizi nereye sikayet edebilirim
@MedicalParkHG #medicalpark hastanesi #Covid_19 #Covid2019TR #COVID19 #coronavirus #CoronavirusPandemic
#CoronaWarnApp #Corona tedavi yontemlerive ilgilerine gok tesekkir. Agirlasan durumumu diizelten biitiin covid kati galisanlarina  [Pozitif [Personel Tesekkiir/Begeni
entube olan canim doktrma minnettarim acilsifa
Merhaba,
21inde KBB doktoru Muhammet Bey ile goristip operasyon karari aldik.Halkbankasi emekli sandigi Gyesiyim sigortamin kargilamasi
icin kurumumdan provizyon alinmasi adina Kardelen Hanima belgeleri teslim ettim.
Oglene kadar tiim islemlerim bitmis olmasina ragmen 25inde hala déniis yapiimadigi iin farkli 4-5 kisiden aktarilarak kendisine
ulastigimda tomografi raporumun yeni giktigini bagvuruyu hemen yapacaginiiletti.
Az 6nce beni tekrar aradiginda kuruma nasil bagvuru ve bilgileri iletmesi gerektigini bilmedigini farkettim ¢linkii bana sordu. . .
R L K . Negatif [Personel Sikayet
Ben daha 6nce de 2 kez bu operasyonu farkli hastanelerde oldum 6zel kurumda galisanlar tarafindan aranilip bagvuru islemlerine
dair bilgi vermedim sorgulanmadim da. Ustelik diin yapacagini belirttigi basvuruyu bugiin giin bitmis hala kurumuma iletmedigini
belirtmektedir.
SiZDEN RICAM ACIL OLARAK BILGILi VE YETKiLi TARAFINDAN MUDAHALE EDILEREK iSLEMLERIMIN DOGRU VE HIZLI BiR SEKILDE
TAMAMLAYACAK PERSONEL iGiN YARDIMLARINIZI RiCA EDERIM.
iyi calismalar
@TrErdemSezer @Yektani @MedicalParkHG Haznedardaki mesicalpark galisanlari agiri ukala bu arada bana bi keresinde tc . .
o AT - Negatif [Personel Sikayet
numaranizi verirmisiniz hani kimliginizde yaziyo ya demisti
@MedicalParkHG Samsun hastaneniz kamu hastanelerinden dahailgisuz, umursamaz ¢alisanlara sahip bilin istedim! Negatif [Personel Sikayet
Medicalpark doktorlariniz Harika. Personeliniz ¢ok k&t Negatif [Personel Sikayet
Evet Dr geldi,toparladiniz ,yarin taburcusunuz dedi. Bu stiregte dzverili sekilde galisan Medikal park saglik galisanlari ve enfeksiyon . " .
& . p_ y., " . . g . s N cals P sl calls v Pozitif [Personel Tesekkiir/Begeni
uzmani dr'um Fatih Bostanci'ya ¢ok tesekkir ederim. Bi badireyi atlattik. @
Dr. Gulay demirdag yanindaki asistaninizina isminin bengisu oldugunu 6grendik litfen konusma uslubiinii musterilerle nasil . .
o . RN Negatif [Personel Sikayet
konusulmasi gerektigi hakkinda egitim verebilir misiniz
Angel_Turkish @MedicalParkHG @MemorialSaglik Birbirine kattim valla. En tahammiil edemedigim giilmeyen surat. Bu isi
@Angel_ e @ e Eim g v $ Negatif [Personel Sikayet
yapiyorsan hakkiyla yapacaksin.
@saglikbakanligi @sagliklicozum @drfahrettinkoca istanbul medical park gop hastanesi ,dr yavuz selim yikici ve hasta haklari
temsilcisi ecem hn hakkinda ciddi bir sikayetim var bana ulagin. Kayinvalidem hastanede dustiu doktor hastaneden kovdu simdi yan  |Negatif [Personel Sikayet
hastanedeyiz bu bir rezalet
@karakulecommand Hayri gozllkgiller var, medical park daydi en son abi bir arastir istersen iyi bir doktor Pozitif [Personel Tesekkir/Begeni
@drfahrettinkoca sayin bakanim, bir doktor, hasta oldugum halde (sesim kisik, zor nefes aliyorum); ‘siz baska doktor arkadagin
hastasisiniz, size bakamam, benden randevu almigsiniz ama kontrole giriyor, ben ilgilenemem diye bilir mi? @MedicalParkHG Gop dr [Negatif |[Personel Sikayet
akin zengin.
Merhaba diin istinye Universitesi medicalpark gaziosmanpasa hastanesi acil bélimine geldik 5 aylik oglum var adiyigit ali glingor
yiksek atesi vardi kan tahlilleri yapildi ve bekleme siirecine gegtik saat 16:00 gibi hastaneye giris yaptik. Kan testi sonuglarinin
¢tkmasi 17:00 yi gecti ve acil doktorunun kapisinda 18:15 e kadar bekledik kendisi 17:00 ye kadar normal mesaisini yapip acil nébetine
eciyormus o nedenle 17:00-18:00 arasi dinleniyormus hemsire hanimdan rica edip doktor beyi aratip 5 dakika gelip test sonuglarina
gecly .?’Is. . . I, ,I v . us - 5 A,I " ' I? . XI L |p“ ka g |p' L u;' ! Negatif [Personel Sikayet
ve bebegimize bakmasiniistedik. Kendisi gelmedi ve bizi odasinin éniinde bekletti. Biz bebegimizin tim kontrolleri igin strekli bi
hastaneye geliyoruz ve doktorumuz hidayet katipogludur. Doktorumuzdan memnunuz fakat acil b6ltimu bizi gok sasirtt demekki
bebegimize ciddi bir sey olsa 17:00-18:00 arasi hastanenize gelsek bir bagimiza kalacagiz orada ben bu kadar ilgisiz bir acil doktoru
gormedim. Hidayet bey olmasa emin olun bir daha bu hastaneye kesinlikle gelmem.
@MuratMmturk Marmara univ. Prof . Larindan Necmettin Pamir'in talebesi Prof dr. Deniz Konya siddetle tavsiyemdir. Bugiin . . ..
ey s . . - . . Pozitif [Personel Tesekkiir/Begeni
Turkiye'deki 2. 3 beyin cerrahinden birisidir. Medical park goztepe
yardimci olan firmalara da tesekkir etmek gerekiyor burada. @MedicalParkHG @MP_Destek medical park goztepe musteri
hizmetleri bélimiinde galisan kiymet hanim'a (umarim dogru hatirliyorumdur) ve galisanlara tesekkiir ederim. hizlica yardimei Pozitif [Personel Tesekkir/Begeni
oldular. @
@FUATUGUR Acil sifalar diliyorum... izmirde medikal park bize yakin acil olsun normal olsun saglik i¢in oraya gidiyoruz... Acil
béliminde her defasinda guler yiizlu isinin ehli bir personel ile karsilagtik... Acilci doktorlar hep dog yada yrd dog oldu... Allah razi Pozitif [Personel Tesekkiir/Begeni
olsun hepsinden...
@fondiplermisin Cok tizglinim ama bir mucize ariyorsun umarim bulursun izmir medical park hastanesinde prof ugur hoca var en -
Pozitif [Personel Genel

azindan hastayi yormuyor gergekgi bir doktor
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Mesaj

Bir muhattap bulabilmek igin girpinan ve aldigi cevaplarla tatmin olmayarak "Sikayette bulunacagim" diyen vatandasa "bana birsey
olmaz ben her zaman buradayim!" diyerek vatandagi piiskiirtmeye ¢alisan saygisiz personelinizle hizmet vermeye devam!
@MedicalParkHG #medicalpark https://t.co/xDFYhx0llp

Ton Kategori

Negatif

Personel

Nitelik

Sikayet

@MedicalParkHG Higbir sebep gostermeden randevuyu 24 saat kala nasil iptal edilebiliyor . Keyfe gére mi? hasta aliniyor . Sorunca
aciklama bile yapilmiyor. Bunu birde Géztepe medicalpark yapiyor. Hastane mi? Bakkal diikkani mi? Belli degil.

Negatif

Randevu

Sikayet

Bahgelievler hastanenizde, randevu oldugu halde bankoda yarim saat hatta 40 dk.varan surelerde hastalarinizi bekletmek, bebekli
yada hamile hastalara 6ncelik vermemek, hastaya hasta olarak degil de musteri olarak bakmak sizde adet galiba @MedicalParkHG

Negatif

Randevu

Sikayet

2 glindir hastanenizden randevu almak icin ugrasiyorum nesiniz siz tilkenin en ulasilamaz hastanesi falan mi? @MedicalParkHG

Negatif

Randevu

Sikayet

yahu arkadas bu nedir satarken bir telefonla satiyorlar ama is olmasi iyadeye gelince bir o kadar stirlinduruyorlar medikal park
hastahanesi

Negatif

Randevu

Sikayet

@MedicalParkHG saatlerdir ulasamiyoruz geri dénen de yok nasil randevu alacagiz devlet hastanesi daha gabuk cevap veriyor nasil
ozel hastahane bu ???

Negatif

Randevu

Sikayet

@MedicalParkHG Merhabalar,

14/10/2020 Saat: 13:45 Doc. Dr. Banu Kale ile randevum bulunmaktadir. Bu randevuyu 09:00'a alma imkanim olabilir mi ? sehir disina
¢ikacagim 6ncesinde Banu Hanim ile gorismem lazim.

Asistanina ulasamadigimdan buradan ya Yardimci olursaniz ¢ok sevinirim.

Notr

Randevu

istek/Oneri/Soru

On line randevu alacagim sigortami kullanarak 1 saat telefondan telefona aktardiniz bu kadar milkemmel zor.

Negatif

Randevu

Sikayet

@MedicalParkHG Hastanesi size yanlis randevu verir, diizeltecegini sdyler bu konuda aksiyon da almaz hemen. Doktorunuza
ulasmaniz konusunda da yardimci olmaz. Sizin de nasilsa kolayca tedavinizi bilen doktoru birakamayacaginizi bildikleri igin glinlerce
oyalarlar.

Negatif

Randevu

Sikayet

@drfahrettinkoca sayin bakanim esim 6,5 aylik hamile,takibimizi @MP_Destek medikalpark hast yapilmakta, gegen hafta
hekimimizin Mayis ayina kadar olmadigini sdylediler ve baska bir hekime randevu olusturdular,bugiin ise yeni hekiminde 1 ay idari
izne ayrildigini sdyleyip baska +

Negatif

Randevu

Sikayet

Gagri merkezinden randevu aliyorsun, hastaneye geldiginde doktor ise "yeni basladigiigin" 6zel saglik sigortasi olan hastalari "hentiz
kagesi olmadigiigin" ancak iicretli gérebilecegini 8greniyorsun. isini giiciinii ayarlaman hig 6nemli degil!
@MedicalParkHG mu sistem??

Negatif

Randevu

Sikayet

@MedicalParkHG Medicalpark fatihten randevu aldik cumartesiye randevu onaylandi.sonrasinda iseiptal ettiler doktor rapor almis
annemin tansiyon 20 ve boyle bir hastane gormedim lutfen duyarli olun bashekimi hemen doktor rapor aldi deyip kilif uydurdu tabi
ellerinde @drfahrettinkoca @RTErdogan

Negatif

Randevu

Sikayet

Yaklasik 3 hafta 6nce 14.01 2021 tarihine yani bugiine randevu aldim. 2 giin 6nce randevu onayi igin gelecek misiniz diye aradilar.
Sorun yok geliyoruz dedik. Dln tekrar beni aradilar telefonla baska gériismede oldugum igin agamadim. Sonrasinda mesaj geldi
randevunuzda degisiklik gerekmektedir arayiniz diye. 444 ile baslayan numarayi aradim oradakiler bilgi sahibi degil. Hastane size
doénecek diyorlar ancak dénen yok. 3 kez aradim sonug degismedi. Doktor 6glenden sonra hastane disindaymis. Randevular iptal ya
da degistirilmistir diyorlar. Hastaneden dénus yapilacakmis. Niye 3 hafta bekledik neden 2 giin 6nce randevu teyidi aldiniz. Bu nasil
bir mantiksizliktir.

Negatif

Randevu

Sikayet

@UstaMuharrem @barisbezel @MP_Destek @MedicalParkHG @AllianzDestek 1 haftadir Medical Park Bahgelievler Radyoloji
bolimune ulasamiyorum. Biraz énce 15 dakika telefonda bekledim. Randevu almak igin gile gekiyoruz. Allianz Sigorta tetkik igin
odemeleri bile yapt. Biyuk rezalet!!!

Negatif

Randevu

Sikayet

@MedicalParkHG iki glindiir Ankara’daki hastanede randevu verip iki glindur keyfinize gore randevu iptalini sadece sizde
|gdrilyorum. Hasta iliskileriniz cok glizel. Bu keyfiyeti sagladig icin size de tesekkir ederim @saglikbakanligi @drfahrettinkoca

Negatif

Randevu

Sikayet

@MedicalParkHG basit bir ultrason icin 3 hafta sonrasina gun veren, devlet hastanesinden farki olmayan kurum. Parayi pesin alip
magdur ediyorlar.

Negatif

Randevu

Sikayet

@SikayetvarCom @MedicalParkHG goztepe hastanesindeki check up biriminden sattiklari paket dogrultusunda randevu almak igin 4
glndr, glinde en az 30 kere ariyorum. Agan yok, ana merkezden biz size geri donus saglayacagiz deniyor. Asla gergeklesmiyor.
Rezillik!

Negatif

Randevu

Sikayet

@saglikbakanligi @drfahrettinkoca 04/04 tarihinde Medical park florya hastanesi ambulans ile gelen korona siiphelisi ananemi
kabul etmedi.En yakin devlet hastanesine yonlendirildi. 83 yasindaki kadin 24 saat acilde bekletildi ve test sonucumuz daha glkmadi

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

Fatura istedi, ameliyati iPTAL ettiler https://t.co/yhL2Ph7peF #700BinOEgretmenTakiplesiyor #AcikveNet #ANTVFB #AbdullahCATLI
#Artci #CenazeiskencesineSon #ALLAHUEEKBER #medicalpark #seskocaeli

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

@MP_Destek Medical park hastanesine gogis agrisi sikayeti ile gittim. anjiyo ettiler. higbir sey ¢lkmadi. 10 giin sonra aa pardon sizde
kansizlik varmig. 15 ekimde bir daha gelin ,bir daha tahlil yapalim. Tahlillerimi istiyorum vermiyorlar. insanlari bu sekilde kandirarak
mi...

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

@karakurt_e @barisatay @drfahrettinkoca Yoo test ticretsiz onda sikinti yok ama doktorlar israrla test yapmak istemiyor Yedikule
|g6gs hastanesi bahcelievler medicalpark ve samatya

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

@VYelizzKoray @drfahrettinkoca @MedicalParkHG Bu olay sadece saglik bakanligini degil ayni zamanda fatura kesmeyi red ettigi igin
hazine bakanligina bagli defterdarlik ve maliye gibi kurumlarinda islerini yapmadiklarini gdsterir.

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

@MP_Destek @forzabesiktas Hastane ismi verilmis,ameliyat tipi belli. iptal edilen ameliyata, gikislara baksaniz bulursunuz
rahatlikla.Hasta sikayetlerini dikkate almadiginizi ben bire bir yagayarak 6grenmis birisiyim..Son bir senedir check up igin
aradiginizda hastanenize bir daha adim atmam diyorum.

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

Saglikhiolmasina ragmen check-up a giren babam verdiginiz ilag sonucu bir sonraki giin acillik oldu ve acil de para almadiginiz igin
higbir miidahale yapmadiniz sizi mahkeme paklar doktorlariniz ve gerekli kurumlara sikayetlerimi yapiyorum siniftakaldin
@MP_Destek @MedicalParkHG

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

@MedicalParkHG @saglikbakanligi Din Pendik hastanenizden 6glen verdigim tahlil sonucum 24 saatte ¢ikacak denildigi halde hala
¢ikmadi. Ariyorum tek bir muhatap bulamiyorum. Not birakiyorum dénen yok! Misteri hzmtlerine sikayet agiyor ama dénen yok!
Kandirildim ve muhatabim yok!

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

Babaannem Medical Park’ta kanser tedavisi gordu. Butun tedavi masraflarini bizden tahsil etti. Cunku eliniz kolunuz bagli,
veriyorsunuz. Dava ettik. Sgk para cezasi kesti, istinafa basvurdular. Istinaf paranin iadesine karar verdi. 2016’da acilan dava 2020'de
lehimize sonuclandi. https://t.co/JQZuuJH1Wu

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

Samsun @MedicalParkHG de Coronaviris siiphesi tasiyan bir hasta tespit edilip "sen coronaviris yasiyicisi olabilirsin" diyerek
Samsun Egitim ve Arastirma Hastanesine yollaniyor. Hem de kendi imkanlariyla yani dolmusla. Coronaviriis ile miicadele nasil?

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

@yesimsalkim @drfahrettinkoca Fatura vermekten kacinmalari, yaptiklari hareketin yasal olmadigini ve kayit altina gecmek
istemediklerinin ispati olarak gorunuyor.
Bir aciklamalari vardir herhalde? @MedicalParkHG

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet

Devlet Hastanesi'nde yapilan covid testi 1 glinde gikarken 350 TL verip 5 guindiir sonug beklemem g¢ok koyuyor agikgasi Batikent
hastanenizde test yapildi halen bekliyoruz yardimci olabilir misiniz ?

Negatif

Tedavi Suregleri

Sikayet
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