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'Yontem bilimsel bakis agisiyla genel amagla olusturulmus duygu soézliikklerinin marka imaji
calisma sahasina ait marka kavramlarini yeterli derecede yansitamamasi, Tiirk¢e olarak marka
imaj1 ¢ercevesinde duygu derleminin mevcut olmamasi ve marka imaj1 algilamalarii duygu
analizi ile ortaya koyan caligmalarin son derece sinirli olmasi bu alandaki boslugu ortaya
koymaktadir. Bu baglamda arastirmanin ilk amaci markalarin internet kullanicilarinin
zihnindeki imaj algisim belirleyebilmek adina duygu analizi i¢in gerekli olan marka alanina
0zgii Tiirkge derlem olusturmak, ikinci amaci genel duygu sozliikleri ile gelistirilen marka imajt
derleminin duygu siniflandirma performansimi karsilastirmaktir. Ayrica calismanin {igiincii
amaci olarak, elde edilen alan 6zel derlem ile iki parekende markasina yonelik marka imaj
boyutunu sekillendiren faktorleri ortaya koymaktir. ilk amaci gerceklestirmek i¢in, marka imaj
ile ilgili yiiksekdgretim kurumundaki (YOK) 113 Tiirkge tez ve 150 bilimsel makale taranarak,
R programlama araci kullanilarak derlem yaklasimi ile 14228 adet duygu terimi i¢eren bir duygu
derlemi gelistirilmistir.

ikinci amaci gerceklestirmek icin siniflandirma performans dlgiimlerinde kullanilmak iizere
Twitter ile toplanan 300 negatif marka yorumu ve 300 pozitif marka yorumu el ile etiketlenerek
analiz edilmistir. Marka Imaji derleminin duygu siiflandirma basar1 orani {i¢ biiyiik genel
sozliik olan SentiWordNet, SentiTiirkNet ve NRC sozliikleri ile kesinlik, hatirlatma, F-6lcimi
ve dogruluk oranlar1 ve duygu siniflandirmasi basar1 oranlari karsilastirilmasi sonucu eld

e edilmistir. Elde edilen analiz bulgulari, gelistirilen derlemin smiflandirma performansi
oranlarinin genel amach sozliiklere kiyasla hem pozitif smiflandirma hemde negatif
siniflandirmada daha basarili oldugunu gostermistir.

Ugiincii amac1 gergeklestirmek icin iki parekende markasi dzelinde incelenen marka imaji
boyutlart marka kisiligi temelinde ele alinmigtir. Uygulamada kullanilan veri seti Twitter
platformundan ¢ikarilmigtir. X markasina ait 65328 adet tweet yorumu ve Y markasina ait
117289 adet tweet yorumu duygu analizinde kullanilmistir. Analiz bulgulari ise X markasinin
en yiiksek deger ile “Miitevaz1” ve “Neseli” marka imaj1 alt boyutunda algilandig1 Y markasinin
ise en yiiksek degerde “Heyecan” ve “Samimiyet” ve “Yetkinlik” marka imaji boyutunda
algilandig1 gortilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Marka Imaj1, Derlem Gelistirme, Sosyal Medya Analitigi,
Buyuk Veri
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From a methodological point of view sentiment dictionaries created for general purposes do not
adequately reflect the brand concepts of the brand image study area, the absence of a corpus of
sentiments in the framework of brand image in Turkish and the very limited number of studies
that reveal brand image perceptions with emotion analysis reveals the gap in this area. In this
context, the first aim of the research is to create a Turkish corpus specific to the brand field
required for sentiment analysis in order to determine the image perception of brands in the minds
of internet users. The second aim is to compare the sentiment classification performance of the
brand image corpus developed with the general sentiment dictionaries. In addition, as the third
aim of the study, the obtained domain is to reveal the factors that shape the brand image
dimension for the two retail brands with the special corpus. In order to achieve the first aim,
113 Turkish theses related to brand image in higher education institution (YOK) and 150
scientific articles were scanning, a corpus of sentiment containing 14228 sentiment terms was
developed using the R programming tool with the corpus approach. The sentiment classification
success rate of the Brand Image corpus was obtained as a result of comparing the precision,
recall, F-measure and accuracy rates and sentiment classification success rates with the three
big general dictionaries SentiWWordNet, SentiTurkNet and NRC.

The obtained analysis findings showed that the classification performance ratios of the
developed corpus were more successful in both positive classification and negative
classification compared to general purpose dictionaries.

In order to achieve the third purpose, brand image dimensions, which are examined in terms of
two retail brands, are discussed on the basis of brand personality. The data set used in the
application was extracted from the Twitter platform. 65328 tweet comments of brand X and
117289 tweet comments of brand Y were used in sentiment analysis. According to the analysis
findings, it was seen that the X brand was perceived in the "Down to eart" and "cheerful” brand
image sub-dimension with the highest value, while the Y brand was perceived in the
"Excitement" and "Sincerity" and "Sophistication" brand image dimensions with the highest
value.
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GIRIS

Firmalar kendi kurumlarinin ya da markalarinin imajin1 yonetmekle yiikiimliidiir. Aksi
halde firmanin imajin1 isletme dis1 faktorler sekillendirir. Bu durumda firmanin kendi
iradesi diginda olugsan imajina miidahalesi mimkin olmaz. Cevresel faktorlerin
bicimlendirdigi firma imajinin negatif olmasi bakimindan firmalar giderilmesi zor
kayiplara ~maruz  kalabilirler.  “Firmalarin  marka imajlarin1  basar1  ile
konumlandirabilmeleri i¢in bulunduklar1 sektor itibari ile kurumsal imaji etkileyen
faktorlerin farkinda olmalar1 gerekir. Clinkii kurumsal imaj1 belirleyen faktorler sektdrden
sektore ve donemsel veya gevresel baglamda farkliliklar gosterebilir” (Aksoy ve
Bayramoglu, 2008). Firma imajlarin1 etkileyen ¢evresel faktdrlerin basinda, Internet
kullaniminin ve erisiminin artmasi etkili olmustur. isletmeler faaliyetleri, {iriinleri ve
marka ile ilgili olan algilamalar1 dogrudan kullanici yargilarindan elde edebilmektedirler.
Sosyal ¢evremiz ile haberlesme bicimimizi yeniden sekillendiren ve giin gegtikge Uye
sayis1 artan sosyal aglar, niteligi bakimindan kullanici tarafindan tiretilen verilerin (UGC)
aktarimi ve aktiviteleri ile yiiksek hacimdeki verilerin olusumunu saglayan onemli
kaynaklardir. Sosyal medyadaki bu kamuoyuna agik diisiince aktarimi (eWom), sirketler
ve reklamcilar i¢in biliylik bir endise kaynagidir, en Onemlisi, marka imajlarini
sekillendirme giiciinii reklamcilarin elinden tiiketicilerin ¢evrimi¢i baglantilarina

aktarmasidir (Muntinga, Moorman ve Smit, 2011).

Bu baglamda, tiiketicilerin ¢evrim i¢i paylagimlarinin (eWom) da analizi bir gereklilik
halini almistir. Cevrim igi Uretilen yani kullanicilarin gelistirmis oldugu igerikler
(UGC)’in hepsi ayn1 formatta degildir. Ornegin metin, fotograf, video, sosyal medya ve
arama kayitlar1 gibi gesitli yapilardaki veri es zamanl olarak Uretilip, paylasilabilir
duruma gelmistir. Boylece degisik yapilara sahip veri miktar1 siirekli bir artisa neden
olmus ve bu 6nlenemeyen artig bilisim teknolojilerinden sosyal bilimlere, pazarlamadan,
saglik bilimlerine kadar birgok bilimsel disiplinin ilgi alanina girmistir. Verinin yiiksek
hacimlere dogru siirekli tirmanisi ¢éziimleme baglaminda sikintilari da beraberinde
getirmistir. Bu sikintilarin giderilmesi ger¢evesinde dikkatleri ¢eken biylk veri olgusu,
cesitli yapilardaki ve glnden gine yikselen hacimlerdeki veriyi analiz edebilme
yetenegini tanimlamaktadir. Blyuk veri, elektronik aygitlar ve dijital uyaranlar tarafindan
olusturulan verinin yam sira kullanicilarin olusturduklar igerik verilerinide temsil

etmektedir. Boylece isletmeler marka imajlarin1 anlik verilerden ve biiyiik sosyal



verilerden degerli bilgileri ayiklayarak degerlendirme imkani yakalarlar. BUyUk veri
bir¢ok organizasyonun verinin biitlin formlarindan ve yiiksek hacimli boyutlarindan
deger tiretebilmesi, stoklama ve islenebilmesi agisindan gelisen bilisim teknolojileri ve
araclar sayesinde isletme yoneticilerinin aninda, dogru ve hizli bir sekilde karar
vermelerini desteklemektedir (Tableau, 2017). Biiylik veri i ve modern bilimlerin
merkezinde yer almaktadir. Ornegin biiyiik veri énemi ile ilgili is, bilim ve akademi
diinyasinda konu ile ilgili énemli raporlar, 6zel konulu basimlar ve devlet ekonomi
bildirilerine yer verilmistir. Ornegin, 2008 y1linda Nature biiyiik veri ile ilgili 6zel konulu
yayin yapnustir. Science 2011 yilinda “Biiyiik Veride Veri Isleme Anahtar Teknolojileri”
adl1 6zel konulu bir say1 yayinlamistir. 2012 yilinda ise Isvigre Davos Forumunda “Big
Data Big Impact” baslikli konu ele alinarak biiyiik verinin altin ve borsa gibi ekonomik
bir varlik gibi ele alinmasi gerekliligi vurgulanmistir. Yine 2012 yilinda Birlesmis
Milletler kalkinma raporuna gore, kalkinma i¢in biiyiik veri baslikli raporda, biiyiik veri
kullanarak iilkelerin nasil daha fazla hizmet sunabilecegi ve insanlarini koruyabilecegi ile
ilgili 6zetlere yer verilmistir (Chen vd., 2014: 6-7). AMA (American Marketting
Association) 2016 yilinda biiylik veri 6zel konulu sayiya yer vermistir (Wedel ve Kannan,
2016). Onde gelen bilimsel gruplarin basinda yer alan Amerikan Istatistik Is birligi ve
Kraliyet Istatistik Dernegi tarafindan 2012 yilinda ortaklasa yaymlan “Biiyiikk Veri
Onemi” ile ilgili 6zel konulu bir yaym ¢ikarmis ve bu konu iizerine odaklanilmistir
(Significancemagazine, 2017). Ayrica yine 2012 yilinda ig ve popiiler basimlar arasinda
yer alan Steve Lohr tarafindan “Biiyiik Veri Nasil Bu Kadar Biiyiik Oldu?” raporu ile
yayimlanmigtir (Nytimes, 2012).

Calismanin Amaci

Biiyiik veri kullanilarak bugiine kadar firmalarin imaj algilarin1 belirlemeye yarayan
parametrelerin disinda kullanilabilecek farkli parametreler ortaya koymak agisindan, bu
caligmanin ilk amaci tliketicilerin marka imajin1 belirlemeye yonelik “alana 6zel” bir
derlem gelistirmek ve gelistirilen derlemin performansini 6lgmektir. Ayrica, sosyal
medya analitigi kapsaminda “alana 6zel” derlemi kullanarak parekende sektdriinde
faaliyet gosteren firmalara ait markalar hakkindaki sosyal medya mecralarinda paylasilan
video, yorum, haber vs. gibi farkli formdaki verilerden, markalara yonelik duygu
yonlerinin belirlenmesi ve tiiketicilerin marka imaj1 algilarin1 duygu analizi teknigi ile
analiz etmek amaglanmigtir. Boylece, bu caligmanin hem heniiz yeni yeni kullanilmaya

baslanan s6z konusu yoOntemin kavranmasiyla ilgili metodolojik bir katki hem de
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firmalarin marka imajina etki eden unsurlari belirlerken ve gelecege yonelik karar

verirken yararlanabilecegi yeni bir uygulama alani ile katki saglamas1 umulmaktadir.

Cahsmanin Onemi

Internet tabanli akilli sistemlerin gelisimi tiim diinyada iiretilen veri miktarinda ciddi artis
yasanmasina neden olmustur. Ornegin, 2015 yilinda iiretilen dijital veri yaklasik olarak
15 zettabayt iken bu oramin 2025 yilinda yaklasik 160 zettabayt olacagi tahmin
edilmektedir (Reinsel vd., 2018: 13). Turkiye’deki sosyal medya kullanici sayisinin bir
yil igerisindeki artig orani ise %14.8 oraninda oldugu bilgisi yer almaktadir (TUIK, 2022;
We are Social, 2022). Buna ek olarak, aktif kullanici sayist diinyada 350 milyon,
Tiirkiyede iiye sayis1 15,6 milyon olan ve giinde 175 milyon Tweet ve 1 milyon yeni
hesap ile Twitter, giiniimiizde kullanilan sosyal medya araglarindan yanlizca birisidir. Bu
anlamda sosyal medya takibinin manuel olarak yapilmasinin imkéansiz hale gelecegi bir

noktaya dogru hizla ilerlemekteyiz (We are Social, 2022).

Web tabanli veri miktarinin hizli bir sekilde tiretilmesi ve internet kullaniminin ticaret
seklini yeniden yapilandirmasi, marka-tiiketici iletisimini de etkilemistir. E-wom yolu ile
Olumlu ve olumsuz deneyimler artik marka ile tiiketici arasinda kalmamakta, sosyal
cevreye hizla yayilmaktadir. Artan rekabet ortaminda sirketlerin bu gelismeye duyarsiz
kalma liikksii bulunmamaktadir. Cok biiylik nicelik ve ¢esitlilikteki blyuk verinin sahip
oldugu degeri kesfetmek anlamsiz veriden yeni degerler iiretebilmek giinlimiizde zorunlu
hale gelmistir (Manyika vd., 2011: 12). Bu baglamda, insanlar, markalar, isletmeler ile
ilgili sosyal mecralarda paylasilan bilgileri, giivenilir ve hizli bir sekilde

degerlendirebilecek duygu (sentiment) analizi gibi tekniklere gereksinim artmustir.

Bunun i¢in geleneksel istatistiki yontemlerin yaninda bu biiyiikliik ve c¢esitlilikteki veriyi
analiz edebilmek icin yeni yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu anlamda blyik veri’nin
Tiirkiye’de sosyal bilimler alanindaki akademik caligmalarda yeni yeni kullanilmaya
baslanmasi ve 6zellikle pazarlama alaninda ¢ok sinirli sayida ¢aligmanin mevcut olmasi

bu ¢alismanin 6zgiinliigiinii ortaya koymaktadir.

Marka imaj1 belirlenirken firmalarin bugiine kadar kullanmis olduklar1 parametrelerin
yaninda biiylik sosyal veriden elde edecekleri verilerin Marka kisilik Boyutlar ile
kavramsal cercevede ele alinmasiyla farkli parametrelerin ortaya ¢ikarilmasi akademik
anlamda ve uygulama alaninda bu calismanin 6zgilinliigiinii vurgulamaktadir. Ayni

zamanda duygu analizi ¢caligmalarinda alana 0zel niteliklerin daha iyi temsil edilmesi
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acisindan bu c¢aligmada alana 6zel olarak gelistirilmis marka imaji derleminden
yararlanilmis olmas literatiirde marka alaninda uygulanan ilk ¢aligma olarak kargimiza
cikmaktadir. Bu agidan bakildiginda daha sonraki ¢alismalar i¢in arastirmacilara katki

saglayacagi disiiniilmektedir.

Calismanmin Kapsam

Bu calisma dort ana bolimden olusmaktadir. ilk boliimde marka ve marka imaji
kavramlar1 ayrintili olarak ele alinmistir. Markanin tarihi ge¢misi, glinlimiize gelene dek
kullanildig1 alanlar ve yontemler agiklanarak marka kavraminin temellerine inilmistir.
Daha sonra marka imaji kavrami ve marka imaj1 ile iliskisi olan temel kavramlar
agiklanmistir. Marka imaj1 bilesenleri ve marka kisiligi kavrami ele almmustir. Ikinci
boliimde biiyiik veri ve sosyal medya analitigi kavramlar1 ele alinarak sosyal medya
analitigi arag ve yontemlerinden bahsedilmistir. Ugiincii boliimde sosyal medya analitigi
tekniklerinden olan duygu analizi kavrammin temel gorevlerine ve yaklasimlarina
deginilerek literatiirde yapilan duygu analizi ile ilgili arastirmalara yer verilmistir. BOlum
dortte ise, Yontem ve Bulgular yer almaktadir. Bu kapsamda caligmanin yontemi
caligmanin yaklagimi, amaci ve arastirma sorulari ele alinmigtir. Ayrica, derlem
gelistirme ve derlem dogrulama analizleri, sosyal medaya ile duygu analizi uygulamasi

ve marka imaj boyutlarinin degerlendirme bulgular1 da boliim dortte yer almaktadir.

Calismanin Yontemi

Bu calismada Twitter verileri Gzerinden farkli firmalarin marka imajlarin1 belirlemeye
yonelik sosyal medya analitigi kapsaminda derlem (Corpus) tabanli duygu analizi (DA)
yapilacaktir. Bu amacla toplumda yaygin olarak tercih edilen “X” ve “Y” markalari
calismaya konu edilmistir. Calisma kapsaminda duygu analizi ¢aligmalarinda alana 6zel
metinlerin duygu smiflandirma performanslarina yonelik derlem probleminin ¢oziimii
acisindan calisma kapsaminda, marka imaji1 alanina 6zel gelistirilen derlemin genel
amagh gelistirilen sozliiklere kiyasla performansi nasildir? Tiiketicilerin markalara
yonelik duygu yonleri nasildir? Ve tiiketicilerin markalara yonelik imaj algilamalarini
belirleyen 6zellikler ve boyutlar nelerdir? Arastirma sorularina kesifsel bir ¢alisma

yaklasimiyla yanit bulunmaya ¢alisilmistir.



BOLUM 1: MARKA VE MARKA IMAJI KAVRAMI

1.1. Markanin Tarihi Gelisimi

Marka, modern ve rekabete dayali ¢agimizda kullanilmaya baslamadan yiizyillar
oncesine dayanan fakat kullanim alani simdiki kullanim alanlarmma gore oldukca dar
kapsamli anlamlandirilan bir kavramdi. Romalilar, Yunanlilar ve onlardan onceki
medeniyetler sarap, ¢Omlek, metal veya merhem gibi ¢esitli tirtinlerde Ureticisinin Kim
oldugu, adresi, yasadigi yeri vb. bilgileri esyalarinin iistlerine yazarak esyalarini tanitmak
igin gesitli yollara bagvururlardi. Ornegin Yunanlilar, gemi yolu ile gelen 6zel yiikleri
halka bildirmek amaciyla sehir habercisi kullanirlardi. Roma’da ise tirtinlerini tanitmak
ve sergilemek i¢in kasaplar bir satir ve dilimlenmis jambon gibi mesaj gonderen
resimlerden yararlanirlardi. Oysa giiniimiizde marka ismi ve marka logolar1 ile birlikte
toplumun tiim dikkati markanin {izerine g¢ekiliyor ve tiim anlam ve mesajlar isim ve

semboller vasitasi ile tiiketiciye aktarilabiliyor (Room,1998: 1-2).

Gecmisteki tarihlerde, isimler marka yerine kullanilarak iireticilerini kimliklendirme
gorevinde kullamlirdi. Ornegin tugla iireticileri {irettikleri tuglalarin {istiine diger
tireticilerden ayirt edilebilsin diye isimlerini damgalar idi. Orta ¢ag Avrupa’sinda ise,
ticari loncalar tliketiciye garanti vermek ve iireticiyi yasal bir koruma altina almak amaci
ile ticari damga kullanirlardi. 1500-1599 yillarinda ise viski liretimi yapan kisiler tahtadan
yapilmis alkol figilarinin {izerlerine, yapan kisinin kim oldugunun bilinmesi i¢in
semboller ile damgalarlardi. Bu damgalar tiiketicilere viskinin kim tarafindan tiretildigini
gosterdigi gibi, ucuz ve kalitesiz diger viskilerin yerine ge¢mesini dnlemek i¢in bir
garanti niteligini tasiyordu. 1835’ te, bir Scotch markasi olarak bilinen “yash kagak¢i1”
icki kagake¢ilarinin 6zel olarak gelistirmis olduklart damitma isleminin kalitesini patent

altina almak i¢in tanittiklari bir isimdi (Aaker, 2007: 7).

Markalama, Urtin tireticilerininin iiriinlerini bir diger {ireticinin iiriiniinden ayirt etmek ve
farklilagtirmak amaciyla yiiz yildir kullanilmaktadir. Aslinda markanin anlami eski
Norveg dili’nde yakmak anlaminda kullanilan “brandr” kelimesinden tiiremistir. Canli
hayvan sahiplerininnin hayvanlarini digerlerinden ayirt etmek i¢in damgaladig ve

kimliklendirdigi bilinmektedir (Keller, 2008: 2).

Avrupada markalama ile ilgili en eski belirti orta ¢gagdaki esnaf birliklerinin urettikleri

driinlerin iizerine zanatkarlarin bir gosterge koyarak, degerli olan iirlinlerini ve



miisterilerini diisiik kaliteli mallardan koruma gereksiniminden ortaya ¢ikmustir. Giizel
sanatlar alaninda ise, sanat¢ilarin yapmis olduklar1 eserlerin iizerlerine kendi imzalarini
atarak kimliklendirme amaci ile ortaya ¢ikmistir. Dolayisi ile ilk kullanimlar bizzat
ireticinin kim oldugunu belirtmek ve iiretici kimligi hakkinda bilgi vermek iizere marka
kavrami karsimiza ¢ikmaktadir. Modern anlamda marka kullanimi 1900 yilinin son
donemlerinde ortaya ¢ikmistir. Endiistri alaninda yasanan kokli reformlar ile birlikte
reklam ve pazarlama alanlarinda kullanilan yaklagimlarinda yenilikgi olarak ivme
kazanmasi 0rin ve hizmetlerin glcli bir marka altinda pazara iletilmesi 6nemli bir

noktaya ulasmigtir (Uztug, 2005: 14).

Gliniimiizde ise marka tiiketici hayatini1 gelistirmek ve firmalara finansal deger saglamak

gibi birgok sayida 6nemli role sahiptir (Kotler ve Keller, 2006: 274).

Hukuk sistemi marka degerini hem tiiketici hemde iireticiler i¢in bir deger sunmak olarak
tanimlamigtir. Diinyadaki bir¢ok iilke markay1 ayn1 zamanda fikri (entelektiiel) bir deger
olarak sahibine fayda yaratan bir zenginlik olarak ifade etmektedir. Bunun yani sira,
markanin kullanimi somut triinler ile birlikte daha soyut olan hizmetlere hatta finansal,
parekende, kurumsal gibi hizmetler sunan diger sektorler ile de kapsami genisletilmistir

(Murphy,1998: 1-2).

1.2. Marka Kavram

Markalama, pazarlama alaninda en 6nemli konulardan birisi olarak bir sanat ve mihenk
tast olugturmaktadir. Amerikan Pazarlama Birliginin (AMA) tanimina gore marka: bir
isim, terim, sembol, isaret ve tasarim ya da bunlarin birlesimi olarak tanimlanmistir
(AMA, 2018). Bu kombinasyonlar, iriin veya hizmetlerin saticisini ya da satici gruplarini
belirlemeye ve diger rakip tedarikgilerinden farklilagtirmayr amacglamaktadir. Teknik
olarak pazarlamacilar veya igletme yoneticileri yeni bir iiriin i¢in yeni bir isim, sembol

veya logo gelistirdiklerinde bir marka yaratmis olurlar (Keller, 2008: 2).

Amerikan Pazarlama Birliginin orijinal tanimindan farkli olarak, “marka, bir saticinin mal
ve hizmetlerini diger saticilarinkinden ayiran bir isim, terim, resim, sembol veya herhangi

bir bagka 6zelliktir” (Wood, 2000).

“Marka belirli bir iirlinii tanimlar ve temsil eder”. Ancak bir isimden ¢ok daha fazla bir
anlam icerir (Odabas1 ve Oyman 2002: 359-370). Uriiniin islevsel amacinin dtesinde
{iriiniin degerini arttiran isim, sembol ya da tasarimdir. Uriin ve marka arasinda bir fark

s0z konusu olup, iiriin liretilmekte, marka ise yaratilmaktadir.
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Marka hem somut yani fiziki hem de soyut yani duyular yolu ile ifade edilebilen bir
niteliktedir. Marka, sadece logo veya isim olmanin Stesinde kurum ve {iriinleri hakkinda
miisterilerin ya da alicilarin zihinlerinde barindirdiklari his ve kanaatlerinin gostergesidir.
Dolayist ile iirtiniin sekli, yapisi, ambalaji vb. fiziksel 6zelliklerinin disinda Urtine 0zgu

hersey marka kavrami i¢inde degerlendirilir (Dereli ve Baykasaoglu 2007: 62-113).

Bir marka, bir iiriin veya hizmet saticisini veya satict guruplarini ayni zamanda bu {irlin
ve hizmetleri rakiplerinden ayirt etmeyi amaglayarak kimliklendiren isim ya da
semboldr (logo, ticari damga ya da paketleme dizayni gibi). Marka bu sinyal ve isaretler
araciligr ile tiikketiciye triiniin kaynagi hakkinda bilgi verir ve tiiketici ve treticiyi ayni
mal ve hizmetlerin rakipler tarafindan taklidinin tiretilmemesi konusunda koruma saglar

(Aaker, 2007: 7).

556 sayili marka ile ilgili Kanun Hiikmiinde Kararname’de, “bir isletmenin mal veya
hizmetlerini bir bagka firmanin iiriin ve faaliyetlerinden ayrigmasini temin etmesi sarti ile
kisi adlar, sozclikler, sekiller, harfler, sayilar, mallarin veya ambalajlarin bigimi gibi
cizim ile gorintulenebilen veya benzer bicimde ifade edilebilen, baski yoluyla
yayimlanabilen ve ¢ogaltilabilen her tiirlii isaretleri igerir” (Tpe, 2018). Chernatony ve
Riley (1998), markanin ne oldugu ile ilgili yapmis olduklari ¢alismalarinda 100’1 geckin
makaleyi incelemisler ve marka kavraminin tanimu ile ilgili 12 temel yapiy1 sonuglari ile

birlikte ortaya koymuslardir. Tablo 1°de bu ¢alismanin bulgular verilmektedir.



Tablo 1: Marka Yapisi ve Sonuglari

Marka Tammm Tema Sonuglar

Yasal Arag Sahiplik isareti. Ad, logo, tasarim. Marka taklitlerine karsi haklarin
“Trademark” ihlalini engelleme

Logo Ad, terim, igaret, sembol, tasarim, iiriin Kimlik, ad ve goérsel kimlik ile
ozellikleri farklilagma. Kalite garantisi.

Kurum Taninmis kurum adi ve imaji. Kiiltiir, Uzun  donemli  degerlendirme.
insanlar, oOrglt programi, kurumsal Kurumsal kisilikten {riin dizisine
kisiligin tanimu. aktarilan yarar. Tiim ilgili ¢cevrelere

taginan mesaj.

Shortland Bilgilin niteligine degil niceligine Marka cagrisimlarinin hizla

vurgu yapar.

taninmasi. Bilgi isleme siirecini ve
hizla karar almay1 saglama.

Risk diisiiriicti

Beklentilerin kargilanmasi konusunda
guven.

Marka bir kontrattir/ anlasmadir.

Kimlik sistemi Bir adin 0Otesinde butiincil olarak Yonelim, anlam, stratejik
yapilanmus, kisiligi de i¢eren alt boyut. konumlandirma.
Imaj Tuketici merkezli. Tulketici zihninde Kimligin degistirilmesi igin sirketin
marka gergekligi. girdi  olusturan  faaliyetlerinin
y6netimi.

Deger Sistemi

Tiiketicinin degerleri markaya yansir.

Marka degerleri tiiketici degerleri ile
eslesmeli.

Kisilik Psikolojik deger, reklam ve ambalaj insani  degerlerin  yansitilmas,

araciligryla tanimlanan marka kisiligi.  yliklenmesi. Eklenen degere vurgu.
Sembolizmle farklilasma

Miski Tuketici markaya yonelik bir tutuma Kisilik icin tanima ve saygi. liskiyi
sahiptir. Marka bir insan gibi tiiketiciye gelistirme.
yonelik bir tutuma da sahiptir.

Eklenen Deger Estetik. Tatmini saglayan deger. Anlam ile farklilasma. Tiiketici
Tiiketicinin markaya yiikledigi 06zel deneyimi, kullanict algist.
anlam satin almak igin yeterlidir. Performanstaki inang.

Evrim Gegiren Gelisiminin asamalarinda Degisim
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Kaynak: Uztug, F. (2005). Markan Kadar Konus. Marka Iletisim Stratejileri. 3. Bastm, Istanbul Mediacat.

Marka, alt1 seviyede anlam ifade eden karmasik sembollerdir (Kotler 2003: 418-419):

Bu farkli anlamlar;

1. Ogzellikler: Bir marka akla geldiginde belirli &zellikler cagristirir. Ornegin

Mercedes markasi, 1yl tasarim, iyl motor, dayanikli, yliksek prestijli otomobil

ozelliklerini ifade eder.

2. Faydalar: Faydalar fonksiyonel ve duygusal olarak iki kategoride ifade

edilmelidir. Ornegin saglamlik 6zelligi fonksiyonel fayda kategorisinde terciime



edilebilir. Yiksek fiyat ozelligi ise duygusal fayda kategorisinde terclime

edilebilir.

3. Degerler: Marka ayn1 zamanda iireticinin sahip oldugu deger hakkinda bazi seyler
ifade eder. Ornegin mercedes markasi yiiksek performans, giivenlik ve sayginlik

temsil eder.

4. Kaultir: Marka belirli bir kiiltiirii yansitabilir. Mercedes iyi orgiitlii, verimli ve

yiiksek kaliteli Alman kiiltiiriinii yansitir.

5. Kisilik: Marka belirli bir karakter 6zelligi tasiyabilir. Kisi hayvan veya nesne

karakteri Ustlenebilir.

6. Kullanici: Marka {iriinii satin alan veya kullanan miisteri tiirtiniin kim oldugunu
ortaya koyar. Mercedes kullanicilarinin 55 yas araliginda st yoOnetici

pozisyonundaki kisilerden olugmas1 beklenmektedir .

1.3. Imaj ve Marka Imaji Kavramm
Imaj, Fransizca menseli bir sézciik olup “image” sézciigiinii ifade eder (Tikves, 2003:
35). Bir hedef kitlenin, verilmeye ¢aligilan veya var olan bir olguyu, kafasinda nasil

canlandirdi@idir yani kisilerin izlenimlerini c¢agristirmaktadir (Dereli ve Baykasoglu,

2007: 312).

Marka imaj1 olarak aciklanan kavram, “alicilarin mal ve hizmetler ile ilgili tutumlarini
igerir. Uriin kisiligi, duygular ve zihinde olusan diisiinceler gibi tiim kimliklendirici
faktorleri kapsayacak bigimde {iriin ve hizmetin algilanmasidir” (Danishmend, 2018).
Marka imaj1 ile iriin imaj1 arasinda ¢ok siki bir bag olmasina karsin iki kavram
birbirinden farklidir. Uriin imaji ile daha ¢ok belli bir iiriin kiimesine yonelik tiiketicilerin
tavir ve fikirlerini ifade etmeye calisilir. Marka imaji1 ise daha ¢ok bir {iriin kiimesi i¢ginde
yer alan markaya ekstra 6nem ve yarar saglayan ogelerin tamamini kapsar” (Odabasi ve

Oyman 2002: 359-370).

Reklamcilar (Ogilvy, 1963) ve Pazar arastirmacilari (Gardner ve Levy 1955) marka

imajimin firmalarin bagarisinin temeli olarak gérmektedirler.

Gardner ve Levy (1955)’ e gore “bir tiiketicinin bir markaya yonelik hisleri, tutumlari ve
diisiinceleridir” seklinde ilk kez marka imaj1 kavramindan s6z etmistir. Uriinlerin sosyal
ve psikolojik dogasinin oldugunu vurgulamistir. Buna gore, iiriinler fiziksel faktorleri

oldugu kadar da sosyal ve psikolojik faktorler de barindirirlar. Tiiketicilerin markalara



kars1 olusturduklar1 bu faktorler duygu, fikir ve tutumlarin biitlinii satin alma tercihlerinde
onemli bir faktor olarak gortlmektedir. Kotler (2003: 11)’e gore, tiikketicinin zihninde yer

alan bir¢ok ¢agrisim ve olusturdugu inanis ve tutumlar marka imaji1 olusumunu saglar.

Biel (1992)’ e gore: marka imaj1 pazarlamacilar veya reklamcilar tarafindan yaratilan,
tiiketicilerin marka ile ilgili baglantilar1 algilamalarini igeren bir kavramdir. Bir markanin
imaj1 tiiketicinin marka ismi ile ilgili kurmus oldugu baglant1 ¢agrisimlar: ve 6zellikler
kiimesidir. Bu ¢agrisimlar® fonksiyonel ve somut dzelliklerin drnegin, hiz, yiiksek fiyat,
kullanic1 dostu, markanin sube sayis1 gibi tiiketicilerin 6zel algilamalarindan olusabilir.
Bu ¢agrisimlar giivenilir, heyecanli, eglenceli, sikici veya yenilikei gibi kisilik 6zellikleri
de olabilir. Bu ¢alismada marka kisiligi 6zellikleri marka imaj1 ¢agrisimlar1 olarak ifade
edilmistir. Bir markanin imajin1 tanimlamak i¢in imaja ait olan ii¢ alt boyutu da
tanimlamistir. Biel” e gére marka imaji1 {iritin ve servis {ireticisinin veya kurumun imaji,

tiriiniin kullanicisinin imaj1 ve iirlin ve servisin kendi imajindan olugsmaktadir.

Tiiketicilerin markay1 anlamdirmalari markalar hakkindaki tiim diisiince ve algilamalarin
bir ¢iktist olan marka ¢agrisimlarini olusturur. Olusan bu cagrisimlar ise marka imajini
yaratir (Keller, 1993: 3, Aaker, 2003: 131, Tosun, 2020: 208). Benzer bir goriis ise marka
cagrisgimlarini marka imajinin bir alt boyutu olarak nitelendirmektedir (Tosun, 2020:
208). Bu gorusiin aksine marka ¢agrigimlarinin “marka imaj1”, “marka tutumu” ve
“algilanan kalite” olmak iizere ii¢ farkli bilesen iceren ¢ok boyutlu bir yapiya sahip
oldugunu, bagka bir deyisle, bu marka imaji, marka c¢agristminin bir alt unsurunu
olusturdugu varsayilmaktadir (Low ve Lamb, 2000: 350). Keller (1993)’ e gore, bir marka
ile ilgili tiiketici zihninde olusturulan marka ¢agrisimlarinin yansittig1 algilamalardir.
Marka imajin1 etkileyen marka cagrisimlarini ii¢ kategoride siniflandirmistir. Bunlar iirtin
veya servis ile ilgili olan ozellikler, iirlinden saglanan faydalar ve tutumlardan
olugmaktadir. Bu farkli tipteki marka cagrisimlari marka imajin1 olusturmaktadir ve

olumluluklarina, gii¢liiliikklerine ve farkliliklarina gére imaj1 etkilemektedirler.

Campbell’e gore Marka imajinin belirlenmesi, bir markanin yasaminda hem markanin
hayata gecirildigi baglangi¢ asamasinda hem de giiclii ve alakal1 bir markay1 basariyla

surdurmeye yonelik slirecte hayati bir role sahiptir. Bu, tiiketicinin marka hakkinda

! Marka cagrisimy, ilgili markanin neyi temsil ettigini yansitir ve isletmelerden miisterilere verilmis bir s6z
anlamina gelir (Aaker, 2018:84). Yani iiriinlerin tiiketicilere sagladigi yararlari, tiriinlerin 6zelliklerini ve
tiikketicilerin sergiledikleri tutumlar1 kapsamaktadir (Keller, 1993). Tiiketicilerin bir marka ismi ile kurmus
oldugu algilamalar ve ozellikler kiimesidir. Bu ¢agrisimlar fonksiyonel, sembolik veya deneyimsel
olabilecegi gibi markanin kisilik 6zellikleride olabilir (Biel,1992). Cagrisimlar, marka ile ilgili ana basliklar
ve anahtar kelimeler olarak da algilanabilir (TUrkeri, 2022).
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sahip oldugu tiim alg1 ve inanglarin bir birlesimidir. Bir dizi farkli teknik igerebilir,
ancak amag kelimeleri, ifadeleri, resimleri, sesleri ve / veya kokulart bir markaya
baglamaktir. Bu niteliksel olarak yani derinlemesine arastirarak yapilmalidir.
Gergekleri nasil topladigina bakilmaksizin, markanin ne kadar giiclii ve alakali
oldugunu anlamak i¢in elde edilmesi gereken bilgiler li¢ genis kategoriye ayrilir

(Campbell,1998: 57):

- Farkindalik, Kullanim, Dikkat Cekme
- Marka Imaj1 ve Kisilik

- Kullanici imgeleri

Iyi organize edilmis bir imaj markanin konumlandirilmasi, olusturulmasina ve markayi
rakiplerinden farkilagtirmaya imkan verir iken, markanin pazar performansimi da
yiikseltir. Marka imajinin yillardir yonetiliyor olmasi da bu potensiyel etkinin dnemini
aciga cikarmaktadir. Bir markanin imaj1 firmalarin sadece iletisim ¢abalarindan elde
edilecek basit bir algilama olgusundan ibaret degildir. Bu firmanin iiriin veya marka ile
ilgili yapmis oldugu tiim ugras ve ¢abalarin sonunda tiiketiciyi anlayabilmektir (Park,

Jaworski ve Maclnnis, 1986).

Marka imaj1 1950’lerden beri pazarlama alaninin en 6nemli konularindan biri olarak ele
alinmasina ragmen tanimi konusunda alandan alana ve arastirmacidan arastirmaciya
degisiklik gostermistir. Bu nedenle marka imaj1 tanim ve olusturdugu boyutlar hakkinda
kesin  bir  fikir  birligine  varilamamigtir. Marka kavrammm  yeterince
kavramsallastirilamamasi ve genel olarak biiytik bir cogunlugu marka ve marka imaji ile
ilgili bir merkezi yapt olmayisindan dolayr marka teorisi ve bilimi ile ilgili belirsiz
kavramlarin olmasi nedeniyle bir¢ok teorinin gercekte ne anlama geldigi bilinmemektedir
(Gaski, 2016). Dobni ve Zinkhan (1990) ilk kez 1955°te yayinlanan Gardner ve Levy’nin
klasik makalesinde literatiire giren marka imaji kavraminin sonraki 35 yil igerisinde
yaymlanan 28 O6nemli ¢aligmayi analiz ederek, marka imaj1 ile ilgili tanimlar1 bes

kategoride birlestirmistir. Bu kategoriler Tablo 2 ile 6zetlenmistir.
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Tablo 2: Marka imaji Kavramina Ait Literatiir Tanimlar

Genis Kapsamli Tanimlar

Yazar

Bir iiriin, sekli, rengi, boyutu ve fonksiyon 6zelliklerinin semboludir. Bir marka,
insanlarm iliski kurduklar1 herseyin birlesim imaj1 olarak goriilebilir. Marka imaj1
bir¢ok boyuttan olusabilir: fonksiyonel, ekonomik, sosyal, psikolojik.

Newman,1957

Marka imaj1 tiiketicilerin bir siirii kaynaktan almis olduklari toplam Intibanin
Ozetidir. Tim bu izlenimler marka kisiliginin bir pargasini olusturur.

Herzog,1963

Imaj, iiriin kullammu ile iliskilidir. Uriin kullammu ile imaj elde edilebilir ve
olusturulabilir.

Sydner ve DeBono, 1985

Imaj kavrami iiriine uygulanabilir. Bu sadece bireysel ozellikleri ve Kaliteyi
tamimlamaz, digerlerinin fikirleri tizerinde toplam bir etki olusturur. Tiiketicinin
gbzlemlerinden olusan egilim ve tutumsal bakis agisinin bir olusumudur.

Dichter, 1985

Eger iirlin heniiz yok ise ya da iiriin var fakat marka imaji yok ise belirli bir iiriin
konumlandirmadan bahsetmek gerekir. Bir {irliniin pazarda en basit konumlandirma
yolu, tiiketicinin o iiriine olan algisi ile olusur.

Runyon ve Stewart, 1987

Sembolizmi Vurgulayan Tanimlar

Insanlar bir seyleri sadece ne yapabilecekleri icin degil ne anlama geldikleri igin de
satin alirlar. Insanlarm aldiklar iiriinler fonksiyonlarina ek olarak bireysel ve sosyal
anlamlar tagir. Tiiketici iiriinlerinde sembolizmi yok saymak ger¢egi yansitmaz.

Levy, 1959

Satin alinan mal sahibine iki gesit deger sunar. Bunlardan biri somut fonksiyonel
faydasi ve digeri ise sayginlik sembolii faydasidir. Fonksiyonel faydanin geleneksel
anlami, kullanima uygunluk iken sembolik fayda ise, (imaj) kisinin satin aldig:
iiriine kendi goziinde (benlik) ve diger insanlarin gbziinde (statii) deger bigilmesidir.

Pohlman ve Mudd, 1973

Genellikle triinler ya sosyal kapsamda ya da reklamcilar tarafindan semboller ile
iliskilendirilir. Uriinleri birbirinden ayirma cabalar fiziksel dzellikten daha gok
psikolojik temelde gergeklesmektedir.

Frazer, 1983

Gostergesel perspektiften bakildiginda, ticari mallar tiiketicilerin marka imajlarinin
bir igareti olarak calisilmaktadir. Bir marka imajinin anlamsal bilesenleri, teknik
konular, Griin karakteristikleri, mali deger ya da sosyal uygunlugu igerir.

Noth, 1988

Anlamsal olarak bu 6geler iiriiniin igerigini olustururken, maddi nesneler {iriinii bir
igaret olarak imgeler

Anlam ya da Mesaj Vurgulu Tanimlar

Marka imaji kavrami, tiiketicilerin markalart sadece fiziksel ozellikleri ve
fonksiyonlar i¢in degil, ayn1 zamanda marka ile iligkili anlamlar1 dolayisi ile de
satin alirlar fikrinin toplam ozetidir.

Levy ve Glick, 1973

Marka imaji1 satin alinan iiriiniin psikolojik ve sembolik degeridir.

Grubb ve Grathwohl, 1967

Sembolik tiiketici davranisi, kullanici tarafindan sozsiiz iletisim ve mesaj yolu ile
tirinlere yiikledikleri anlamlar1 ve rolleri inceler. Bir pazarlama stratejisi olarak
iriintin gonderdigi farklilastirict mesaja dikkat etmek gereklidir.

Swartz, 1983

Bir Urlin ya da servisi rakiplerinden ayiran ¢agrisimlar ve anlamlar biitiinii. Marka
imajimin gercek anlamu, tiikketicinin kendi bakis agiyla diinyay1 algilama ve baglanti
ve linkleri iligkilendirme seviyesini anlayabilmekten gegmektedir.

Reynolds ve Gutman, 1984

Tiiketici gdziinde markanin ne anlama geldigi ya da sembolik anlamudir.

Durgee ve Stuart, 1987

Kisilestirmeyi Vurgulayan Tamimlar

Marka imaji, bir {irliniin yetiskin imajin1 ve ¢ocukluk imajini ifade eder.

Bettinger, Davson ve Wales,
1979

Uriinler tipk1 insanlarda oldugu gibi kisilik imajlar1 ile degerlendirilir.

Bu kisisel imajlar iiriiniin fiziksel karakteristigi bakimindan tanimlanmazlar (somut
tiriinler, tedarikgiler ve hizmetler gibi) bunun yerine, reklam, fiyat, genel kullanic
kaliplar1 ve diger pazarlama ve psikolojik ¢agrisimlar tarafindan degerlendirilir.

Sirgy, 1985

Marka kisiligi ya da marka karakteri olarak da bilinen marka imaji, bir marka veya
tirlindi insan yapistymis gibi ele alarak inceler.

Hendon ve Williams, 1985

Uriinlerin konumlandiriimasinda ya da yeniden konumlandirmasinda, reklamcilar
genellikle markaya bir cinsiyet imaj1 yaratmaya ¢alisirlar.

Debevec ve lyer, 1986

Marka kisiliginin temelde sirketin iletisim ¢abalarinin bir sonucu oldugunu, marka
imajinin ise tiiketicinin bu kisiligi algilama bigimi oldugunu ileri siirer.

Chernatony ve Riley, 1998
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Bilissel ve Psikolojik Unsurlara Vurgu Yapan Tanimlar
Tiiketicinin marka ile ilgili sahip oldugu tiim tutumlari, duygular1 ve fikirlerinin Gardner ve Levy, 1955
biitiiniinden olusur. Uriiniin sosyal ve psikolojik dogasidir. Bir markanin satislari

ve toplumdaki genel statiisii agisindan markanin kisiligi ya da karakteri iiriiniin

teknik dzelliklerinden ¢ok daha 6nemlidir.

Uriin ya da marka imaj1 satin alan kisinin kimliginin semboliidiir. Martineau, 1957
Marka imaji, tiiketicilerin bir markaya takindiklart tutumlarin, psikolojik

anlamlandirmalarinin ve bakig agilarinin toplamindan olusur.

Marka imaj1 belirli bir marka hakkindaki bir tutumdur. Bird, Channon ve
Ehrenberg,1970 Reynolds,
1965

Marka tercihi alternatifler ile baglantili algilama alaninin bir fonksiyonudur. Yazara Genssch, 1978

gore algilama iki boyuttan olusur. Bunlar; bireylerin dnemli gordiikleri marka

dzellikleri tizerindeki degerlendirme kabiliyeti ve her markanin imaj1. Imaj, tiiketici

beklentisidir. Pazarlama literatiirinde imaj genellikle, gegmis tanitim, itibar ve

alternatiflerin titizlikle degerlendirilmesinden etkilenen birlesimlerin 6zeti olarak

tanimlamir ve tartisihr. Iki de@isken olan bireysel 6zellik &lgiimleri ve imajin
etkilesimleri {irlin tipinden {iriin tipine ve bireyden bireye degisiklik gosterdigi

varsayilir. Pazarlama teorisinde imaj genellikle, onemli {irliin 6zellikleri lizerinde

bireylerin nesnel dlgiimler elde etmede zorlandigi marka durumlarinda ¢ok daha

onemli bir roliiniin oldugu diisliniliir.

Marka imaju, tiiketicilerin bir markaya kars1 temel tutum ve marka hakkindaki genel Levy, 1978
bilgilerinin zihinlerinde olusturdugu fikir ve tasvir toplulugundan meydana gelir.

Marka imaj1 insanlarin o marka ile ilgili diisiinceleri ve duygularidir. Bullmore, 1984

Bu duygular ve diisiinceler evrensel olarak genellestirilemez. Kisilerin bakig

acilarma gore degisir.

Marka imaj1 sadece isletmelerin iletisim ¢abalar1 sonucunda ortaya ¢ikan basit bir Park, Jaworski ve Macinnis,
algilama olgusu degildir. Firmanin tiiketiciyi anlamak i¢in marka ile ilgili faaliyet 1986

gosterdigi tim ugraslarin bir toplamindan elde edilmektedir.

Marka imaji, marka pazarlama yonetiminin yarattig1 algilamalardir. Teorik olarak

herhangi bir triin fonksiyonel, sembolik ve deneyimsel olarak konumlandirilabilir.

Tiiketicinin bir tirtinii anlamlandirmasi ve degerlendirmesidir Friedmann ve Lessig,1987
Kaynak: Dobni D. ve Zinkhan G.M. (1990). In Search of brand Image: A foundation Analysis. Advances
in Consumer Research. 7, 110-119.

Genel olarak tablo incelendiginde genis kapsamli tanimlama kategorisinde genel olarak
vurgulanmak istenen fikir, markalar aslinda sadece gercek fiziksel goriiniisleri ile degil,
tiiketicilerin onlar1 nasil gordiikleri ile degerlendirilirler. Ornegin, “biitiin izlenimlerin
toplam1” (Herzog, 1963) ya da “kisilerin marka ile ilisiklendirdigi her sey” gibi
gercekligin algilanmasi gergekligin kendisinden daha 6nemli seklinde marka imajinin

kavramsal vurgusu yapilmistir.

Sembolizm vurgulu tanimlamalarda ise genel vurgu, Urlnlerin kisisel, sosyal anlam ve
degerlerin aktaricisi olarak semboller araciligr ile yansitilmasidir. Bu semboller, kisilik
ozelligini yansitma, amaglar, sosyal ilgi ve kaliplar1 temsil etme roliine sahiptir ve bireyler

ve onlarin 6nemli referanslari arasinda iletisim gorevi gérmektedirler.

Anlama ve mesaja vurgu yapan tamimlama kategorisinde, tiiketicilerin atfettikleri
anlamlara gore markalar birbirinden farklilagir ve imaj tiiketicilerin {irtine ytikledikleri

bakis agisiyla olusur.
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Kisilestirme vurgulu tanimlamalarda, kisisellestirme yaklasiminda iki bakis agisi
gelistirilmistir: Uriin bir insan olsayd: hangi kisisel 6zellikleri ile algilanird: ve tiiketicinin

kisiligi ve benlik kavrami ile marka imaj1 arasindaki uyumdur.

Bir markanin ve marka imajinin insan 6zellikleri ile kisilestirilmesi markanin kendisini
insan Ozellikleri ile ifade etmesi ve bu 6zellikler ile iliskilendirilmesini temel alir. Satin
alan kisi kendi benlik kavrami ile marka imajinin kisilik 6zellikleri arasinda bir bag
kurarak satin alma tercihinde bulunmaktadir. Bu ¢alismada tiiketicilerin marka imaji

algilamalar1 marka kisiligi tizerinden degerlendirilmistir.

Bilisgsel veya psikolojik unsurlara vurgu yapan tanimlar kategorisinde ise, her bir yazarin
altin1 ¢izdigi olgu marka imajinin tetikledigi biligsel ve mental siireglerdir. Bu yazarlar
fikirler, marka imajimnin ana belirleyici faktorleri olarak duygularin, tutumlari, mental

yapilarin, anlamlarin ve beklentilerin mental etkisi tizerine yogunlagmislardir (Dobni ve

Zinkhan, 1990).

1.4. Marka Imajx Bilesenleri (Boyutlari)

Marka imajinin degerlendirilebilmesi i¢in miisterinin zihninde markanin neleri sembolize
ettigi, neleri diisiindiirdiigli gibi niteliklere ek olarak miisteri satin alma yonelimi de goz
onunde bulundurulmalidir. Her {irin bir marka ile 6zlestirilmeye ¢alisilmakta ve her
marka o malin niteleyicisi konumunu tstlenmektedir. Bu anlamda marka misyon ve
vizyonu iiriiniin tiikketiciye vaat ettigi fayda ile ¢celismemelidir. Belirli bir niteleligi temel
alarak insa edilen marka imaji, o iriin niteligini kaybettiginde imajin giivenirligini
kaybedilmesi gibi negatif sonuglar meydana getirerek marka imaji1 zedelenebilmektedir
(Oziipek, 2004: 103-104).

Markalar organizasyonlar igin birgok islevi yerine getirmektedirler. Ornegin Kotler,
marka imajinin en etkili oldugunu diisiindiigii {i¢ islevinden bahsetmistir. Bu islevlerden
birincisi; isletmeler marka imajint bir vasita olarak yoneterek markanin tiiketicilere
sunacagl faydalarni ve {riin Ozelliklerini kapsayan tek bir mesaj1 tiiketicilere
iletebilmektedirler. Buna ilaveten, marka imajiyla iletilen mesajlarin amaci rakiplerin
tiiketicilere aksettirmek istedigi cagrisimlar ile farkliliklarini ortaya koymaktir. Son
olarak, tlketicilerin zihinlerinde ¢agrisim olusturmanin Gtesinde, marka imaji yolu ile
algilarin1 harekete gecirerek hissi baglilik da kurmaya c¢alisirlar (Kotler, 1997: 292). Bu

ti¢ islev marka imaj1 boyutlariin basarili birsekilde tiiketicilerin zihninde konumlanmasi
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yolu ile etkinlesmektedir. Literatiirde marka imajin1 6lgmek i¢in kullanilan boyutlar

degisiklik gostermektedir. Baz1 marka imaji 6l¢ctim boyutlar1 agagidaki gibidir.

Park, Jaworski ve Macinnis, (1986), marka imaji yaratma siirdiirme ve hedef pazara
iletme pazarlama ¢abalariin temel fonksiyonu olarak degerlendirmekte, markay1 uzun
donemli yatirim araci olarak ele alarak imaj yonetimini ii¢ ihtiyactan kaynakli bir siireg
olarak ele alip bunlarin dort asamada analizinin gerektigini vurgulamaktadirlar. Yazarlar,
marka kavrami yOnetimi olarak adlandirilan marka imajinin, se¢imi, uygulamasi ve
kontroliinii saglamak amac1 ile 6rnek bir ¢erceve ele almislardir. Bu kavramsal ¢ergeve
konumlandirma stratejisinin se¢imi, tanimlamasi, ayrintilanmasi ve gii¢lendirilmesi
asamalarindan olugsmaktadir. Her seviye marka imajinin yaratilmasi i¢in konumlandirma
stratejilerine bir destek niteliginde degerlendirilmistir. Marka yoneticileri ve
uygulayicilar teknik olarak tiim {irlin ve hizmetlerini fonksiyonel, sembolik ya da
deneyimsel olarak imaj boyutlarinda gostermelidirler. Buna gore, marka imaji {i¢ boyutta
ele alimmalidir. sletme {iriin hizmet ve markasinin hangi boyutta algilanmasini istiyorsa

tilkketicilere bu mesajlar iletmeleri vurgulanmaistir.

Fonksiyonel/ ekonomik yararlar insanlarin faydalarin1 en iist seviyeye ¢ikartma ve
maliyetlerini en aza indirme arzusu ile dzdesmistir. Ornegin bir tatil isletmesinin
tiketiciye sunacagr konfor, huzur ve eglence faydalar1 tuketici tercihlerini
sekillendirebilmektedir. Sembolik/psikolojik yararlar ise; insanlarmm 6z kimliklerini
koruma, kisisel imajlarini gelistirme ya da kendilerini ifade etme gibi ihtiyaclarina cevap
verir. Ornegin tiiketiciler BMW markali araglar1 adrenalin sembolii oldugu, Mercedes’i
ise statii semboliinii vurguladigi i¢in satin alirlar. Bu araglarin satin alma tercihinde

fiziksel 6zellikler 6nemli olmakla birlikte, psikolojik 6zellikleri belirleyici niteliktedir.

Keller (1993), Genel olarak tutarlilig1 kabul edilen ¢agrisim ag1 hafiza modeli ile marka
imajin1 temsil eden ¢agrisimlari ti¢ temel kategoriye ayirmistir. Bunlar 6zellikler, faydalar
ve tutumlardan olusmaktadir. Marka ¢agrisimlari, bir markaya karsi olan tiiketicilerin
aklinda tutulan marka cagrisimlarindan etkilenen tiim algilar olarak tanimlamistir.
Tiiketici algilamalarina atifta bulunarak, markaya karsi olan tutumlar1 marka farkindalig

ve marka imaj1 bilesiminden olusan marka bilgisi olarak degerlendirmistir.

Ozellikler kategorisinde, Grtn ile ilgili olan 6zellikler ve trin ile ilgili olmayan 6zellikler
basligi altinda iki kategoriye ayrilmistir. Ayrica bu 6zelliklerin her iiriin kategorisine gore
degistigi vurgulanmistir. Uriin ile ilgili ozellikler, mal ve hizmetlerin fiziki
goriiniimlerinin tliketiciler tarafindan algilanmasi sonucu olusan imaji olarak ifade
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edilirken, Urun ile ilgili olmayan 6zellikler kategorisinde, mal ve hizmetin satin alma ve
tiiketimi ile ilgili digsal algilanan imaj yoni vurgulanmistir. Bu dissal 6zellikler; fiyat,

paketleme, kullanici imaj1 ve kullanim imajidir.

Faydalar kategorisinde, tiiketicilerin satin almadan kaynakli olarak elde ettikleri fayda
cagrisimlarinin genel yansimalari imaj iizerinde etkilidir. Bu faydalar; iiriiniin misteriye
kazandirdigi fonksiyonel faydasi, iirliniin miisteriye kazandirdigi sembolik (duygusal)
faydas1 ve triiniin misteriye kazandirdigi deneyim faydasidir. Son kategoride ise
tiikketicilerin genel olarak {iriin ile ilgili toplam degerlendirmelerinden olusur ki {iriin ile

ilgili olumlu, olumsuz veya tarafsiz olan tutum ve degerlendirmelerini olusturur.

Aaker 2007’ e gore, marka imaji tiiketici zihninde olusan genel ¢agrisimlar seti olarak
tanimliyor ve buradan ¢agrisimlar1 bir marka ile ilgili olarak hafizadaki herhangi bir

baglant1 seklinde yorumlamaktadir. Buna gore on bir tane ¢agrisim tipini kategorilere

ayirmaktadir.

-Uriin ézellikleri- Fayda - Uygulama Imaji - Uriin Smifi
-Manevi Degerler - Kullanict Imaj: - Rakipler
-Tiiketici Faydasi - Fiyat

-Kullanim imaj: - Yasam Tarz1/Kisilik

Biel 1992’ ye gore, marka imaji tiiketici tabanli marka denkliginin bir itici kuvveti
niteligindedir. Ve marka imajini, c¢agrisimlarin markalar ile baglantis1 olarak
tanimlamistir. Marka imaji1, markanin su anda nasil algilandigini géstermektedir. Genel
olarak bir markanin sekillenmesi siireglerinden en 6nemli kavramlardan biri olarak marka
imajin1 ifade etmistir. Marka imaj1 iirlin ve hizmet alicilarinin rasyonel ya da duygusal
baglamdaki degerlendirmeleri ile bigimlenen, en genis anlamda kisisel ve anlamlandirma
yetisine dayali bir kavram olarak Ozetlenebilir. Bir marka imajinin markaya katkida
bulunan ii¢ alt imaji bulunmaktadir. Marka imajinin ii¢ unsuru: Uriin ve veya hizmeti
saglayan firmanin imaji, Kullanicinin imaji, Uriin ve hizmetin kendi imaji olarak

tanimlamistir.

Cheng ve Chen (2001), marka ¢agrisimlari ve cagrisim karakterleri arasindaki iliskiyi test
etmek amaciyla yapmis olduklari calismada, marka c¢agrisimlarini iki tip olarak
tanimlayarak bir smiflandirma yapmislardir. Buna gore; Uriin ¢agrisimlar1 ve kurumsal

cagrisimlar olarak cagrisim kategorisin iki grupta smiflandirmustir. Uriin ¢agrisimlar
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grubunda fonksiyonel 6zellikler ve fonksiyonel olmayan &zellikler sinifi olarak ayrim
yapmiglardir. Fonksiyonel 6zellik ¢agrisimlart boliimiinde; {irlin 6zellikleri, algilanan
kalite ve fonksiyonel fayda faktorlerini test etmislerdir. Fonksiyonel olmayan 6zellikler
cagrisimlart altinda ise, sembolik cagrisimlar, duygusal c¢agrisimlar, fiyat/deger
cagrisgimlart, kullanim ve kullanici durumu gibi c¢agrisimlart test etmek igin

gruplandirmiglardir.

Doyle (2003)’¢ gore de basarili marka imaji olusumunu ii¢ boyutun bilesiminden
meydana gelmesi gerektigini savunmaktadir. Bu ii¢ boyut; iyi bir iiriin, ayirt edici bir

kimlik ve sunulan ek degerlerdir. Yani;

Marka imaj1 = Uriin x Ayirt Edici Kimlik x Ek Degerler. Bu ii¢ 6ge, birbirine ¢ok baglidir
ve basarili bir marka imaji olusumunda etkilidir (Doyle, 2003: 408-409). Bu ¢alismanin
uygulama kisminda marka kisiligi marka imajinin bir boyutu olarak ele alindigindan
marka imaj1 ile marka kisiligi kavramina marka kisiligi bashiginda detayli bir sekilde
deginilmistir. Goriildiigii tizere marka imaj1 ve marka bilesenleri ile ilgili farkli yazarlarca
farkli goriisler ortaya siiriilmiis kesin bir goriisbirligine varilamamistir. Marka imaji
Olclimiinde kullanilan bu kavramlar farkli yazarlar tarafindan farkl ¢aligmalarda marka
imajinin farkli bilesenlerini kullanarak marka imaj1 degerlendirmesi yapmislardir. Tablo

3 ile bu bilesenler literatiir ¢alismalarindan derlenerek 6zetlenmistir.
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Tablo 3: Marka Imaj Bilesenleri (Boyutlar)
Marka imaji Boyutlarn ~ Yazarlar

Uriin 6zelligi (Fonksiyonel Dolic (1969); Park vd. (1986); Keller (1993); Farquhar ve Herr

Fayda) (1993); Biel (1992); Howard (1994); Aaker (1996); Lefkoff-
Hogius ve Mason (1993); Faircloth (2001); Chang ve
Chen(2001); Low ve Lamb (2000); Vazquez (2002); Aghekyan
(2009); Bian ve Moutinho (2011); Alhaddad (2014) Cho ve Fiore
(2015); Terzi (2017); Cassia, Cobelli ve Ugolini, (2017);
Mabkot, Shaari ve Salleh (2017)

Fayda (sembolik) Keller (1993), Alhaddad (2014), Vazquez (2002), Park ve dig.
(1986), Terzi (2017), Aghekyan (2009), Bian ve Moutinho
(2011) Chang ve Chen (2001), Farquhar ve Herr (1993), Evans
(1959), Keller (1993), Aghekyan (2009), Park vd., (1986)

Fayda (deneyimsel) Keller (1993), Park vd., (1986), Terzi (2017), Aghekyan (2009),
Bian ve Moutinho (2011), Hirschman ve Greenberg (1978),
James ve Durand (1976) , Cho ve Fiore (2015), Farquhar
ve Herr (1993)

Kullanim sekli (imaj1) Keller (1993); (Park ve Srinivasan,1994); Farquhar ve Herr
(1993)

Marka ismi Aaker (1991); Gardner ve Levy; Zinkhan ve Mart’in (1987);
Park, Jaworosky ve Maclnnis (1986); Vazquez (2002)

Firma ismi ve imaj1 Aaker (2007); Biel (1992); Belch vd. (1987); Carlson (1963);

Cohen (1963); Keller ve Aaker (1994); Wansik (1989); Brown
ve Dacin (1997), Lee vd. (2009), Keller (1993), Maloney (2003),
Alhaddad (2014), Chen ve Tseng (2010), Aaker (1996), Pappu
vd. (2005),

Uriiniin kokeni Aaker (1991); Ahmed ve D’ Astous (1995); Maheswaran (1994);
Hong ve Wyner (1990); Tse ve Gorn (1993); Nis (1995); Kim
(1997); Lampert ve Jaffe (1996,1998),

Algilanan kalite Low ve Lambr (2000); Hirschman ve Digerleri (1978); James ve
Durand (1976), Cho ve Fiore (2015); Cheng Ve Chen (2001);
Kirmani ve Zeithalm(1993), Marangoz (2007); Aaker (2007);
Yoo ve Donthu (2001); Im vd (2012)

Tutumlar Keller (1993), Low ve Lambr (2000), Ural ve Perk (2012),
Marangoz (2007), Im vd (2012)
Marka Kisiligi Bian ve Moutinho (2011), Tash (2010), Lee vd. (2009); Pappu

vd. (2005), Low ve Lambr (2000), Aaker (1997), Aaker (1996),
Malhotra (1981), Sirgy (1985), Dolic (1969)

Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturulmustur.
*Tablodaki calismalar marka imaj1 Olclimiinde yazarlar tarafindan kullanilan marka imaji boyutlarmi

olusmaktadir.
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1.4.1. Fonksiyonel Fayda (Uriin Ozelligi)

Uriin ozellikleri, belirli fonksiyonlar1 gergeklestirmek icin markanin objektif yetenekleri
veya teknik standartlari gibi bir markanin ortaya koydugu fonksiyonel yararlar ile
ilintilidir. Fonksiyonel yararlar, Griin veya hizmet tiketiminin goériinen degerlerini temsil
etmekte ve genellikle triintin fiziki 6zelliklerini kapsamaktadir (Keller, 1993). Uriiniin
kaynaginda var olan baslica fiziksel/kimyasal nitelikleri, rengi, biyiikligi, sekli, tadi,
bicimi, modeli veya yeterli kalitede olmasi, biitceyle uyumlu olmasi ve gergekgci bir
ederinin olmasi, paketlemesi ve fiziki goriiniisiiniin uygun olmasina yonelik somut
ozelliklerden olusur. Baska bir ifadeyle Fonksiyonel fayda, genel anlamda triin/hizmetin
gercek yararmi barindirirken herhangi bir tiiketicinin gilinlik yasamindaki islevsel
gorevleri kargilama guct seklinde ifade edilmektedir (Chaudhuri ve Holbrook, 2001).
“Fonksiyonel” 6zellikler, bir iiriinii saglama da itici gii¢ roliine sahiptir (Park vd., 1986:
136). Uriin ve hizmetlerin somut (fonksiyonel) nitelikleriyle, tiiketicilerin daha ¢ok
kazang elde edebilmesi ve etkinliginin daha ¢ok olmasi tiiketici tercihlerini yonlerdiren
bir gugtlr. Tiketiciler kendilerine pratik kullanim yoniinden daha nitelikli kullanim
saglayan {driinleri tercih etme egilimindedirler (Rio, Vazquez, Iglesias, 2001).
Fonksiyonel truinlerde tlketiciler islevsel fayda beklentisi i¢erisinde tiikketim egilimlerine
yon verir (Aslan ve Oztiirk, 2015). Fayda, bir tir marka imajinin “algilanan” bilgisidir ve
tiketici degerlendirmesi ile olusan kisiden kisiye degisebilen ve sezgisel bir durumu ifade
etmektedir (Dobni ve Zinkhan, 1990). Ambler (1997). Marka ¢agrisimlarinin markanin
islevsel niteliklerini yorumlayarak tiiketici i¢in satin alma kararini kolaylastirdig: ifade
edilmistir. Fonksiyonel iiriin faydasi, marka imajindan kaynaklanip tiiketicinin biligsel

thtiyaclarini karsilamaktadir.

1.4.2. Sembolik Fayda

Sembolik faydalar tiriin niteliklerinin disinda olan kalan 6gelerden olusur ve toplumsal
onaylanma veya kendini ifade ve 6zsaygi gereksinimleri ile ilintilidir (Maslow, 1943).
Uriin veya hizmet tiketiminin duygusal ve psikolojik faydalarini yansitmaktadir (Keller,
1993). Toplumsal yonii bakimindan, toplum tarafindan daha goriinen {irtinlerle ilgili
olarak tuketiciler kisilikleri ile uyum icinde olan bir markanin saygmligina, statusiine
veya trend olma derecesine gore kendilerini markaya yakin hissetmektedirler (Solomon,
1983). Sembolik tlketim tuketicilere benligini yansitma yarar1 saglar. Dolayisi ile
tiketicilerin benlik ozelliklerini temsil ederek kisiye sosyal bir konum saglar.

Tuketicilerin psikolojik agidan tatmin edilmesi kisileri sembolik tiiketim egilimine
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yonlerdirmede katki saglamaktadir (Uztug, 2005). Sembolik marka imaj1 ise sayginlik,
sosyal kabul veya 6zvarlik imaji gibi bir marka tarafindan ortaya konulan sembolik ve
manevi avantajlarin getirisine tekabiil etmektedir (Rio vd., 2001). Ornegin Griinlerin
duygusal temellere bagli olan sembolik faydalari fantastik olma, yenilik¢i olma yaratici
olma ve dirist olma gibi duygusal 6zellikleri tasimaktadir. Marka imajmin sembolik

faydalar1 degerlendirilirken markanin kisiligi bu degerlendirmeleri sekillendirmektedir.

Marka imajinin yaratilmasinda, organizasyonlarin tiiketicilere aktardigi duygular kadar
potansiyel tiiketicilerin sahip oldugu kisilikler de 6nem teskil etmektedir (Aaker, 2007:
113). Dolayisiyla marka imaji, marka kisiligi ile hedeflenen tiiketici grubunun kisilik
unsurlarinin birlesimiyle ortaya ¢ikar. Kullanic1 kimligi kisinin benligini, yani 6ziini,
kars1 tarafa iletme siirecinin biitiinlinii olusturmaktadir. Benlik insanlarin kendilerine
yonelik hissettikleri diislince, alg1 ve duygularin biitiiniinden olugmaktadir. Diger bir ifade
ile benlik, insanlarin kisiliklerine yonelik gelistirmis oldugu tutumlari temel almaktadir.
(Hawkins, Best ve Coney, 2001: 428). Marka imaj1 a¢isindan ele alindiginda markalar ile
kendilerini 6zdestirme yolu ile kendilerini ifade etme c¢abalarindan olusmaktadir (Lee,
2004). Bu bakimdan bir marka alicisinin kisiligini yansittig1 gibi alic1 da sahip oldugu
marka veya triinler ile kisiligini yansitma yatkinligi gostermektedir (Sirgy, 1985; Lee,
2004). Buradan hareketle tiiketicilerin benlik imajlarin1 yansitmasinda markalarin kisilik
unsurlar1 aract bir gorevi yerine getirirler. Tiiketiciler arzu ettikleri kisisel imaji
olusturamadiklar1 veya sosyal cevrelerinde istenmedikleri tutum ve davranig ile
karsilagtiklarinda grup tarafindan diglanmaktadirlar, bundan dolayr tiiketicilerin
toplumun diger fertleri agisindan istenmeyen izlenim yaratabilecek drunlerden geri
durabilmektedirler (Wooten ve James, 2004). Tiiketicilerin kendileri ile ilgili imajlar
kisilikle ¢ok yakin bir iligki i¢indedir bu bakimdan benlik imajlarina yakin {iriin ve
hizmetleri tercih ederler veya benlik imajlarina daha yakin hissettikleri markalari tercih
etme egilimi gosterirler. Dolayisi ile tiiketiciler kisilikleri ile tezat olusturabilecek {iriin
ve markalar1 satin alma konusunda isteksiz olmaktadirlar (Lee, 2004; Palumbo ve Herbig,
2000). Boylece kullanicinin kimligi yani imaj1 tiiketici satin alma tercihlerinde etkili bir
etmen olarak gorilmektedir (Schiffman ve Kanuk, 2000: 113). Tuketicilerin dikkatini
ilgili markaya ¢ekmenin en basarili stratejilerinden biri, belirli bir kullanic1 imajina yer
vererek markayr sunmaktir. Siibjektif olsa da potansiyel tiikketici grubunun dogru
oldugunu diislindiigli tutum ve davranislar, bu kisilerin marka imajin sekillendiren

unsurlart olarak ele almir. Bu bakimdan marka imaji konumlandirmada siirecinde
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isletmeler, imaj politikalarin1 hedef kitle tarafindan algilananlar1 gercekle oOrtlisecek
bicimde tekrar diizenleyerek hedef kitlelerinin zihninde kaliteli, modern, memnuniyet
odakli, ¢cevreye duyarli, sosyal sorumluluk sahibi, interaktif, giivenilir, yetkin, empatik ve
saygin gibi toplum tarafindan onaylanan marka imajlar1 olusturmaya yonelik faaliyetlerde
bulunmaktadirlar. Ornegin hedef kitle zihninde ¢agdas ¢agrisimi negatif bir alg1 olarak
algilantyor ise ozaman marka imajinin konumlandirilmasi da geleneksel c¢agrisim

unsurunun 6n plana ¢ikacak sekilde alt1 ¢izilerek yapilacaktir (Aaker, 2007).

1.4.3. Deneyimsel Fayda

Deneyimsel fayda Urlinlerin islevsel ve sembolik 6zellikleri disinda Uriinl tecriibe ederek,
urind kullanarak tuketici algilarinda duygusal bigcimde yorumlanan, drine yonelik
deneyimlenen yarar diizeyini yansitmasidir. Deneyim Uriin/hizmet kullanimi sonrasinda
kisilerde yarattigi duygu ile iliskilendirilmistir. Kisiler, kullandigi triinler hakkinda
onceki kullanim tecriibelerine dayanarak bir dngoriiye sahip olurlar bu sayede Griinlin
ustinliklerinden yararlanma egilimi giiderler (Schmitt, 1999). Tiiketiciler satin aldiklari
tirtinlerin kullanim sonrasi, o markalar ile ilgili olarak zihinlerinde birtakim algilamalar
gelistirmektedir. Gelistirdikleri bu algilar kullanicilarin deneyimsel olarak saglamis
olduklar1 fayda ile baglantili olarak marka imaji1 insaasmna katki saglamaktadir.
Deneyimsel fayda yoniinden tatmin olan tiiketicide iirlin memnuniyeti olusurken ayni
zamanda tiiketici agizdan agiza (Wom) veya elektronik yazismalar (eWom) yolu ile de
kullanim tecriibesini paylasarak Urin acisindan olumlu bir imaj yaratir. Urln
kullanimindan dogan deneyimsel yarar ile iirlin faydalari kisiler tarafindan daha kolay bir
bicimde Ongoriilebilmekle kalmayip aym1 zamanda elde edilen olumlu tecriibeler
sayesinde satin alma davranis1 tekrarlanarak ve trine duyulan giivende artisa neden
olmaktadir (Bati, 2013). Tiketiciler tatmin olduklar1 ve kullanim sonrasi fayda elde
ettiklerini algiladiklar1 Urlinlere karsi pozitif bir egilim iginde olurlar. Bu durum
tliketiciler i¢in oldugu kadar isletmeler iginde Gnemsenmesi gereken bir olgu durumuna
gelmistir. Dolayisi ile tuketicilerin saglamis olduklart kullanim tatmini neticesinde
misteri doyumu ve Urdne duyulan baglilik artmis bdylelikle isletmelerin Urilin
konumlandirma sureclerinde daha ayirt edici politikalar izlemesine yol agmustir.
Nihayetinde tlketicilerin olumsuz deneyim tecriibeleri miisteri tepkilerini beraberinde
getirmis ve isletmeler bu baglamda daha fazla deneysel avantaj saglayacak iiriinleri

sunma c¢abasina girmislerdir (Schmitt, 1999).
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1.4.4. Kullanim Sekli (imajr)

Marka imajinin unsurlarindan biri de iiriin ve hizmetlerin kullanim veya kullanim sekli
ile iliskilendirmektir. Uriinler elbette birden fazla konumlandirma stratejisine sahip
olabilir, ancak sayiy1 artirmak bariz zorluklar ve riskler icerir (Akkaya, 1998: 43). Bir
iirlinlin tiiketiciler tarafindan ne zaman tercih edilecegi ne siklikla kullanilacagi ve ne
amagla nerde kullanilacagi ile ilgili algilamalar stratejik agidan pazarlama faaliyetlerinin
dogru yonde planlanmasi ve tiiketiciler iizerinde istenilen ¢agrigim etkisinin yaratilmasi

acisindan onemlidir (Aaker, 2007: 113-129).

1.4.5. Marka Ismi ve imaji

Marka imajimin temel gostergesinden biri olan marka ismi hem farkindalik hem de
iletisim ¢abalarinin temelidir. Daha da 6nemlisi markanin ne oldugunu ve ne yaptigini
tanimlamaya hizmet eden cagrisimlar olusturabilmesidir. Zinkhan ve Martin (1987),
marka adin1 bir etiketten daha fazlas1 olarak tanimlar. Bagka bir deyisle, isim aslinda
marka kavraminin 6ziinden gelmektedir (Aaker, 2007: 187). Bir marka adi, ana iiriin
ozelligi ve tiiketicinin satin aldig1 seyin bir pargasi olabilir. Marka ad1 temsil ettigi iiriinle
ilgili bircok fikir ve 06zelligin imajin1 yansitma potansiyeline sahip karmasik bir
semboldiir. Marka adi tiiketiciye bilgi iletir, tiketicilerin tiriin kalite degerlendirmelerini
etkileyebilir. Bunun da o6tesinde, bir marka admin insanlar ig¢in belirli bir anlami
olabilecegi, bu anlamin herhangi bir 6zel promosyon veya kullanim deneyiminden

bagimsiz oldugu goriilmektedir (Zinkhan ve Martin 1987: 157).

1.4.6. Firma Ismi

Firma ismi, firmanin makro c¢evresinde yer alan hedef gruplarin firmaya ait fikirleri,
diistinceleri ve algilarini i¢ine alan bir kavramdir. Firmanin imaj1 ise, firma calisanlari,
hedef Kitleleri ve toplumun firma hakkindaki goriislerini kapsar. Boylelikle firma
hakkindaki algilar, firmanin taninirligi, firmanin statiisii ve firmanin diger rakip firmalar
neznindeki avantaji veya dezavantaji, firmanin imajini1 etkilemektedir. Firmalar, mikro

diizeyde toplum 6zelligi gosterirler ve toplumlar gibi bir kiiltiire sahiptirler.

Firmalarin ortaya koyduklari fiyat, teknoloji, dagitim, kullanim kolayligi, satis sonrasi
hizmet, yonetim kalitesi, Urtin ve hizmetlerin kalitesi, uzun donemli yatirimlarin kalitesi,
yeni buluslar, finansal agidan saglamlik, yetenekli insanlar1 ise alma ve gelistirme
becerisi, kurum kaynaklarinin akilce1 kullanimi toplumsal ve ¢evresel sorumluluk firma

imajina etki yapar. Ayrica firmanin ne Urettigi, nasil irettigi, bu Grettiklerini hangi
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sartlarda tiiketiciye ilettigi firma ismi ile bagdastirilmaktadir. Boylece firmanin iirettigi
urtnlerin toplumun gereksinimlerine gore ve yapisina uygun Grtinlerin retilmesi
bakimindan firma kiltirii 6nem arz etmektedir. Gucli bir Kkiltire sahip firmalarda,

olumlu imaj yansitma kolaylikla saglanabilir (Giines, 2022).

1.4.7. Urinin Kokeni

Bir iiriinlin mense iilkesi, potansiyel alicilar tizerinde olumlu, tarafsiz veya olumsuz bir
etkiye sahip olabilir. Tuketiciler kultirlerine, deneyimlerine ve farkli uluslarin kalitesi,
giivenilirligi ve hizmetine dayali tercihlerinden yola ¢ikarak mense iilkelerine gore
markalar hakkinda farkli degerlendirmeler yaparlar (Akkaya, 1998: 100). Ornegin, Bazi
tilkeler, bazi iirlinlerin iiretiminde basarili olduklari imajint sergilemis ve gerekli
cagrisimlan tiiketicilere aktarmayi basarmislardir. Alman otomobil markalarinin olumlu

bir imaj1 ve kozmetikte de Fransiz markalarinin olumlu imajlar1 6rnek gosterilebilir

(Aaker 2007, 113-129).

1.4.8. Algilanan Kalite

Algilanan kalite bir {irliniin veya markanin miisteri tarafindan istek ve gereksinimlerini
karsilar nitelikte goriinme derecesidir. Uriin ve markanm miisteri tarafindan goriiliis
tarzidir. Bu nedenle algilanan kalite kisiye 6zel ve siibjektif olup kisiden kisiye gore
degisebilmektedir. Kisilerin yasadig1 deneyimler, kiiltiir, sosyal 6zelikler, demografik ve
kisisel Ozellikler algilanan kalite diizeyinde kisiden kisiye farkliliklar yaratir (Tosun,
2020: 230). Algilanan kalite, farkli endiistriler ve iiriinler i¢in farkl: sekillerde olabilmekte
ancak her zaman, ol¢iimlenebilir bir marka 6zelligi tasimaktadir. Satin alma kararlar
stirecinde ve markaya olan sadakat yaratiminda algilanan kalitenin 6nemli etkisi
bulunmaktadir. Bir marka itibar sahibiyse yani markanin imaj1 miisteri algilarinda yiiksek
ise, markanin en az bir 6zelligi yiiksek kaliteli olacag1 yoniinde varsayilmaktadir (Aaker,
2007: 19). Algilanan kalite zihinde olusan bir kavramdir. Bu nedenle kisilerin kalite
algilarmi olumlu yonde gelistirebilmek igin kaliteli Gretim igin harcanan maliyet, faaliyet
ve zamanin daha fazlasini zihinlerde olusturulacak kalite algilar1 i¢in harcamak daha etkin
olmaktadir. Tiiketici zihninde istenen alginin olusumu ise ¢esitli cagrisim ve imaj yolu ile
mumkin olabilmektedir (Yaman, 2007: 65-66). Bir markaya yonelik kalite algisinin
istenilen dlzeyde olabilmesi icin, tlketicilerin markada gormek istedikleri temel

Ozellikler performans, giivenirlilik, estetik, kullamighilik, devamlilik giivenlik,
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muikemmellik, toplumsal duyarlilik, farklilik, iliski ve taninmislik gibi 6zelliklerinin var
olmasi1 gerekmektedir (Halis, 2004: 49-50).

1.4.9. Tutumlar
Kisilerin bir markaya atfettikleri degerler biitiinii, markaya gondermeler yapan

cagrisimlar ve bu ¢agrisimlarin bltininden olusan imaj; marka tutumunun uzantisidir

(Tosun, 2020: 237).

Tiiketicinin markanin yararina ve taninirligina, ilgisine ve bilgisine iligkin genel
degerlendirmesi olarak ifade edilmesi miimkiindiir. Ayn1 zamanda, belirli bir marka ile
rakip marka arasindaki tiiketici zihninde yer alan farkliliklarin ¢agrisimi olarak da
goriilebilir (Farguhar, 1990). Markaya yonelik tutum marka imajinin bir pargasit olarak
ele alinmistir. Uriin ile ilgili olmayan 6zellikler ve sembolik fayda ile ilgili inanislar ile
daha baglantili bir kavramdir (Keller,1993). Marka ile ilgili diisiince ve tavirlar {iriiniin
sahip oldugu 6zellikleri, fonksiyonel ve deneyime dayali faydalar1 bakimindan akla gelen
fikirlerdir. Markaya yonelik pozitif bir inang gelistiginde bu markanin digerlerine kiyasla
secilmesine imkan olusturmaktadir (Danismend, 2018). Markaya yonelik tutum hem
marka ile ilgili iletisimde hem de satin alma niyeti ve davranisinda belirleyici niteliktedir
(Howard, 1989). Tuketici, satin alma davranisi 6ncesinde zihninde {i¢ temel unsuru
Olemek ister. Bu unsurlardan birincisi markaya karst duygusal yonelimi ifade eden
duygusal tepkidir. Markay1 deneyimleyen tiiketicilerin markanin 6zellikleri bakimindan
hissettikleri duygu durumlarmnin disa yansimasidir. Ornegin, “bu marka kendimi iyi
hissettiriyor. Yakin bir dost bir arkadas gibi hissediyorum. Bu marka statiiyii, 6zgiinligii

sembolize ediyor”.

Ikincisi bilissel degerlendirmedir ve marka hakkindaki inanglardan ¢ikarsinimlardan
olusmaktadir. Ornegin “bu markada kétii bir seyin olma riski azdir ya da bu marka
digerlerinden daha etkindir”. Ugiincii degerlendirme kistas1 ise tiiketicilerin aliskanliklart
ve satin alma davranislarinin altinda yatan niyetlerden olusmaktadir. Ornegin, “ailemin
kullandigi tek marka” gibi. Tiim diger tutumlar gibi, markaya yonelik tutumlar da, bilissel
ve duyusal bilesenlerden olusur. Biligsel bilesen, hedef pazardaki insanlarin, kendilerine
hitap eden organizasyon, rln ve marka ile ilgili bilgilerini kapsar. Bu konulardaki bilgi
ne kadar ¢oksa miisteriler imajin anlam ve gondermelerini o kadar ¢ok anlayabilir.

Duyusal bilesen ise kabul etmeyle ilgilidir. Hedef pazardaki tiiketiciler, organizasyon,
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iirtin ve markaya iligskin olumlu fikirlere sahip olduklari oranda pazarlanan iiriinii kabul

ederler (Schmitt ve Simonson, 2000: 313).

1.4.10. Marka Kisiligi

Birkigt ve Stadler (1986), marka kimlik unsurlarin1 semboller, kisilik, kiiltiir ve iletisim
ogelerinden olustugunu ileri siirmistiir (Birkigt ve Stadler 1986: 28-29 akt; Kayikgi,
Armagan ve Dal, 2019). Marka kimlik unsurlar1 i¢inde yer alan marka kisiligi, bir
isletmenin kendi markas1 digindaki diger markalardan bir varliga ait demografik, sosyal,
kiiltiirel, duygusal ve biligsel dgeler agisindan ayrisim gosteren tim 6zelliklerin kiimesi

seklinde yorumlanir (Tosun, 2020: 68).

Marka kisiligi kavrami, aslinda markalarin da tipki bireylerde oldugu gibi birtakim
benzersiz karekterleri, duygulari ve ya goriisleri tasidigr goriisiine dayanir. Marka kisiligi
kavrami, “ bir marka ile bagdastirilmis insana has Karekteristikler” olarak; yenilikgi,
yaratic, miitevazi, geng, dinamik gibi nitelemelerin markalara tasinmasini agiklar (Tasli,
2010: 128).

Marka kisiligi, tiiketicinin belli bir markaya yonelik algilarini1 ve markanin amacinin ne
oldugunun altin1 ¢izmektedir. TUKetici gogunlukla markaya kendi karekterini atfeder ve
marka kisilik bilesenlerinide genel kisilik bilesenlerinin ifadesi olarak diisiiniir. Bu
cergevede marka kisiliginin markaya tesir eden insani nitelik bilesenlerinin daha kapsamli
bir formu seklinde agiklanmaktadir (Aaker, 1997: 349). Kisilik unsurlarinin analizi ve
tematik olarak degerlendirmenin bir sekli olan 6zellik yaklasiminda kisiligin belirli
nitelikler altinda toplanan bir kiimeden meydana geldigi ve bu niteliklerin strekli,
Otekilerden ayrisan ve net bir sekilde anlasilabilir oldugu ifade edilmektedir. Kisilik
unsurlar; kisilerin davraniglarini, fiziki gorlintiisiinii, tutumlarini ve inanglarin1 da igine

alan faktorlerin olusturdugu bir biitiinden etkilenmektedir (Tekyildiz, 2022: 8).

Marka kisiligine tiiketici perspektifinden baktigimizda; markanin kim oldugu, ne gibi
ozelliklere sahip oldugu ve rakiplerinden ayirt edici Ozelliklerin neler oldugu gibi

konulara aciklik getiren bir unsurdur.

Tiiketici odakli c¢aligmalarda, markalarin insani Ozelliklerini yansitan marka kisiligi
alaninda yiiriitiilen caligsmalara olduk¢a yer verilmektedir. Bu tiir caligmalarda,
aragtirmacilarin  lizerinde durdugu Onemli noktalardan biri kisilerin benliklerini
aciklayabilmek adina bir markanin kisilik 6zelliklerinin nasil algiladiklaridir (Tekyildiz,

2022: 132).
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Hoeffler ve Keller’e gore “markalar insanlar gibi bazi kisilik 6zelliklerini ve degerlerini
icerebilmektedir. Bu durumda markalar bir birey olarak ele alinmakta ve marka kisiliginin
karakterize edilmesi i¢in markalar ve duygular biitiinlestirilmeye c¢alisilmaktadir”(Tasl1,

2010: 57).

Azoulay ve Kapferer’e (2003) gore marka kisiligi, markalara uygulanabilen ve markalarla
alakali kisilik o6zelliklerinin toplamidir. Markalarinda insanlar gibi kisiligi bulunur

(Azoulay ve Kapferer, 2003: 143-151).

Marka kisiligi tiiketicilerin kimlik gereksinimlerini karsilamanin yani sira kendilerini
ifade etmelerini de saglar. Bir markaya anlami1 zenginlestirme, rakiplerinden farkli olma
ve iletisim kurma gibi somut ve soyut 6zelliklerin atfedilmesi anlamina da gelir. Marka

kisiliginin olusturulmasina dayanak saglayan {ic model bulunmaktadir;

Kendini ifade etme modeli: Bu yaklasimda tiiketiciler markalar1 kendi kisiliklerinin
yansimasi olarak kabul ederler. Bu kisilikler tiiketicilerin mevcut kisilikleri olabilecegi
gibi olmak istedikleri kisilik 6zellikleri de olabilmektedir. Bu baglamda markalar
ulagsmayi istedikleri hedef kitleye kimi zaman mevcut insani 6zellikleri kimi zaman da

olmak istedikleri insani 6zellikleri Gstlenmeyi amaclarlar.

fliski temelli model: Marka ile tiiketiciler arasinda kurulmak istenen iliski dogrultusunda
marka kendi kisiligini olusturur. Bunu basarmak icin tiiketicilerin tutumlari, algilar1 ve

davraniglarina yonelik faaliyetler 6nem kazanir.

Fonksiyonel yarar temsil modeli: Marka kisiligi markanin fonksiyonel faydasi ve
sembolik faydasinin birlegsiminden olusmaktadir. Daha 6nce marka imaji boyutlarini
olusturan unsurlari igeren Tablo 3’tede gosterildigi tizere fonksiyonel ve sembolik fayda
ayni zamanda marka kisiligininde birer pargasini olusturmaktadir. Markanin sembolik
faydalar1 arasinda igsel fiziki olmayan {irlin 6zelliklerini (6zgiirliik, farklilik, genclik,
rahatlik vb.) tanimlamaktadir. Fonksiyonel fayda ise digsal somut fiziki iiriin 6zelliklerini
(uzun Omiirliliikk, dayaniklilik, kullanighlik, kalite vb.) tanimlamaktadir. Markanin
degerini olusturan sembolik ve fonksiyonel faydalar marka kisiliginin yansitilmasindaki

en Oonemli nokta olarak degerlendirilmektedir (Aktuglu, 2014).

Daha once de ifade edildigi gibi fonksiyonel yarar temsil modeline gore, marka kisiligi
iirin 6zelliklerini fonksiyonel yarar kapsamindan belirtmek agisindan bir arag gorevi
gormektedir. Markanin tiiketicilere aktarilmak istenen rasyonel faydalarini yansitan bir

kisilik algist olugturma amacini giider. Bu rasyonel fayda algisinin olusumunda gorsel
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dgelerin etkisi biiyiiktiir. Ornegin, Arcelik’in Celik robot karakteri, markanin teknolojiyi
yakindan takip ettigi ve teknolojik donanima sahip oldugunu gostermektedir (Aaker,
2018: 141-153).

Tuketici tercihlerinin %70 oraninda marka kisilik 6zelliklerinden etkilenmekte oldugu ve
firmalarin rakiplerine karsi basar1 saglayabilmeleri i¢in {riin veya hizmetlerini
farklilastirma zorunlulugu bulundugu marka kisiligi ile ilgili yapilan arastirma
sonucalarinda goriilmiistiir (Aksoy ve Ozsomar, 2007: 2). Bu ¢alismalardan anlasildig
Uzere firmalar basariya ulasmak ve rekabette 6ne ge¢mek igin, markalarini pazarda
konumlandirma stratejilerini, marka kisiligi 6zellikleri {iizerinden gelistirmeleri

gerekmektedir (Campbell, Papania ve Cyr, 2010; Yilmaz, Eren ve Zengin, 2017: 182).

Maehle ve Shneor (2010)’un ¢alismasina gore, marka kisiligi, insan kisilik 6zellikleri
tizerinden rakip markalarla pazarda farklilasma ya da digerlerinden ayrismada etkin bir
vasitadir. Bunun otomobil veya giyim gibi toplum i¢inde kullanilan iirlinler kapsaminda
sembol olarak goriilmesi marka kisiliginin bu iiriinlerde daha etkin rol aldig1 diistincesine

dayandirilmaktadir (Maehle ve Shneor’in 2010: 44).

Markalar, reklam kampanyalarinda yer alan kisilerle 6zdesleserek tiiketicilerin satin alma
kararlarinda motivasyon kaynagi olabilecek belirli bir kisilik, kimlik ve yasam tarz1 gibi
semboller icermektedir (Aaker, 2007: 113-129). Calismada marka kisiligi marka imajinin
boyutlarindan biri olarak varsayildigindan asagida marka imaj1 ve marka kisiligi iliskisine
vurgu yapilmaistir.

Marka Imaj1 ile Marka Kisiligi Iliskisi

Marka imajin1 olusturan bilesenler arasinda marka kisiligi 6geside yer almaktadir. Marka
imaj1 bilesenlerini marka kisiligi baglaminda ileri siiren bir¢cok goriis vardir. Bu goriisler
farkli yazarlarca farkli teoriler ile ortaya atilmistir. Bu goriisler asagida 6zetlenmistir.
Ornegin Aaker ve Keller (1990), marka kisiliginin marka imajinin bir alt bileseni
oldugunu ifade ederek, marka kisiliginin marka imajmmin duygusal boyutunu
olusturdugunun altin1 ¢izmislerdir. TUketiciyle marka arasinda var olan bu bag markanin
tlketici agisindan daha agik bir sekilde algilanmasini saglamakla kalmayip ayni zamanda
farklt markalar yoniinden de ayrismasini kolaylagtirmaya yardim etmektedir. Marka
kisiligi kavrami ile marka imaj1 kavrami bircok 6ge bakimindan yakin anlamlari
cagristirsada kuramsal agidan birbirinden ayr1 kavramlar1 agiklamaktadir. Buna gore

ortadaki temel ayrim, marka kisiligi; isletme gabalari sonucu bir marka ya dair insana has
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Ozelliklerin markalara yansitilmasi siirecini tanimlarken, marka imaj1 tiiketicilerin
markayla ilintili olarak hafizalarinda yer eden algilamalardan kaynakli markanin
konumunu ifade etmektedir. Dolayisi ile anlamsal perspektiften bakildiginda marka
kisiligi isletme odakli faaliyetler bitlini olarak incelenirken, marka imajiysa tiiketicinin
bilissel faaliyetleri baglaminda incelenmektedir. Ozet olarak bu durum Chernatony ve
Riley’e gore, isletmenin halkla iligkiler faaliyetlerinin bir ¢iktis1 olarak marka kisiliginin
sekillendigi buna karsin ise hedef kitlenin sekillenen marka kisiligini anlama ¢abalarindan

ileri geldiginin alt1 ¢izilmistir (Chernatony ve Riley, 1998: 421).

Lievens ve Highhouse (2003), insanlar1 markaya g¢eken duygusal kisilik faktorleri;
samimiyet (iyi niyetli, icten ve arkadasca), heyecan (modayi izleyen, yenilik¢i, yaratici),
yeterlilik (glivenilir, basarili, rekabet¢i), entelektiiel (prestijli, ayricalikli, iist sinif) ve
meydan okuyucu (sert, zorlu) olmak iizere bes kategori altinda siniflandirmislar ve
basarili bir marka yaratmanin, potansiyel miisteriler zihninde digerlerinden ayrisacak

¢ekici bir duygusal imaj olusturmaktan gegtigini belirtmislerdir (Bas, 2011: 30-31).

Marka imajinimn bilesenleri genel olarak objektif ve subjektif olmak Uzere iki gruba
ayrilabilmektedir. Objektif unsurlar, {iriiniin tiirli, pazardaki konumu, cografi yapilanma,
ticari yerlesim, satig yeri, dagitim sekli, fiyat, satis sonrast hizmet gibi unsurlari
icermektedir. Stbjektif unsurlar ise insana 6zgu var olabilecek 6zellikler buttinunt ifade
etmektedir. Ornegin fiziksel kisilik (dis goriiniis, boy, giizellik), zihinsel kisilik (empati,
yaratici), duygusal kisilik (heyecanli, neseli, saldirgan), yasam tarzi (lider veya modern).
Subjektif unsurlar1 markalara verilebilen kisilik ozellikleri bakimindan algilamak
miimkiindiir (Peltekoglu, 2007: 584). Ayni sekilde, tiiketicilerin duygusal ve sosyal
ithtiyaglarim1 gideren ozellikler imajin igerigini olusturan unsurlar olarak ifade
edilmektedir (Tosun, 2020: 88). Markanin dis goriiniis farkorlerinin yani sira, imaj onun
anlamlarin1 yansitmaktadir. Inamglar, davranislar ve duygular imaj yolu ile markayla

bagdastirilmaktadir (Levy ve Rook, 1999: 236).

Upshaw (1995) ve Graeff (1997) ise, teorik diizeyde hem marka imajinin hem de
literatiirde marka kisiliginin birbirinin yerine kullanildigin1 ifade etmistir (Upshaw, 1995;
Graeff, 1997; Rageh ve Spinelli, 2012: 389). Aaker (1997) ve Fournier (1998) hem
markalarm hem de hedef kitlelerin karsilikli fayda saglayabilecegi yani “iliskisel
paradigma” temelinde, marka imaj1 ve miisterilerin insan Ozelliklerini, markalara
atfedilebilecegi fikrini ortaya atmistir (Aaker, 1997; Fournier, 1998; Rageh ve Spinelli,
2012: 389).
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Marka kisiliginin marka imajimmi big¢imlendirdigi ¢alismalara ¢esitli kaynaklarda
rastlanmaktadir. Volvo otomobil markasi 6rneginde; Volvo kendini diinyanin en giivenli
otomobili olarak konumlandirmistir. S6z konusu konumlandirmay1 otomobil tasarimiyla,
stirlis testleri ve tiiketicilere iletmis oldugu mesajlar ile bigimlendirdigi goriilmiistiir.
Tiiketici zihnindeki bu konumlandirma, giivenlik 6zelliine vurgu yapmakta bu da bir
marka kisilik 6zelligi olarak Volvo’nun marka imaji olarak algilanmaktadir. Ries,
Volvo’yu “tiiketicilerin zihnindeki giivenlik s6zciigiiniin tek sahibi” konumunda imaja
sahiptir sozii ile ifade etmistir (Kotler, 2003: 44; Trout, 2009: 20; Ries, 2006: 41; Akt.
Ustakara, 2015: 46-47).

Patterson, (1999) yapmis oldugu ¢alismada marka kisiligi ve marka imaji1 kavramlarini
iceren literatlirli detayli bir sekilde arastirmis, “marka kisiligini markanin sundugu

sembolik cagrisimlara tiiketicilerin “duygusal tepkileri”” oldugunu vurgulamislar ve

marka imajin1 bir biitiin olarak ele alindigini ileri siirmiislerdir (Patterson, 1999: 419).

Baz1 yazarlarca da marka kisiligi, marka imaj1 olusturmada ve zenginlestirmede temel
unsurlardan biri olarak ifade edilmistir (Biel, 1992: 9; Thakor, 1996: 29; Patterson, 1999:
412-420; Plummer, 2000: 29). Diger bir deyisle, marka kisiligi, marka imajinin temel

unsurlarindan biri olarak savunulmaktadir.

Miisteri ve marka iliskisinin olusumunda, kisilik ve 1imaj aym dogrultuda
degerlendirilmelidir. Bunun sebebi marka s6z konusu oldugunda “marka kisiligi, marka
imajinin duygusal yoniinii temsil eder”. Marka imajinin duygusal yonii iriinlerin
duygusal temellere bagli olan sembolik faydalarini ifade etmektedir (Tas, 2022: 36; Aaker
ve Keller, 1990: 41).

1.5. Marka Kisilik Tipleri
Aaker (1996,1997)’in literatiirde yaygin bir sekilde benimsenen bes boyutlu marka
kisiliginin yani sira farkli arastirmacilar tarafindan gelistirilen kisilik tiirleri de literatiirde

yer almaktadir.

1.5.1. Ozellik Yaklasimina Gore Marka Kisilik Tipleri

Psikoloji yazininda temel olarak yaygin olan bes faktor kisilik kurami insanlarin
duyularini, diisiincelerini ve davraniglarina yon veren o6zelliklerden olusur ve bes boyut
altinda incelenir. Bes faktor kurami, kisilik olgusu ile marka kisiligi olgusu ile ilintili

olarak bir bag kurmaktadir. Jennifer Aaker, marka kisiliginin bilesenlerini olustururken
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psikolojideki bu bes faktor kuramini temel almistir. Bes faktor modeli, gogunlukla biiyiik
bes teorisi olarak bilinir. Bunlar (Tosun, 2020: 97);

Deneyime agiklik (Openness to experience), Amacli (Conscientiousness), Disa doniikliik
(extraversion), Uyumlu (agreableness), ve Duygusal dengesizlik (Neurotizm) boyutlarini

icermektedir. .

Marka kisiligi belirlenmesine yonelik 6zellik yaklasimini benimseyen Aaker (2018), besli
kisilik tipolojisini temel alarak bir marka kisilik modeli gelistirmistir. Marka kisilik
modelinin gelistirilmesinde 1000 Amerikal1 katilimci, farkli kisiliklere sahip 60 taninmis
marka ve 114 kisilik 6zelligi kullanmistir. Bes boyut, 15 alt boyuttan olusan ve 42 kisilik
Ozelligi igeren modeli asagidaki gibidir (Aaker, 2018: 162). Aaker kisilik boyutlar
markalarla iliskilendirilir ve firmalar acisindan bir konumlandirma araci olarak
kullanilabilir (Brohman, 2009;Girisken ve Giray 2016: 68). Bu ¢alismanin uygulama

kisminda marka imaj1 boyutlarina yonelik bu 6zellikler kullanilmistir.
Samimiyet (ictenlik):

e Miitevaz (aileye doniik, kasabali, uygun fiyat, mavi yaka, Amerikali);
e Durdist (samimi, gercek, ahlakli, diisiinceli, sevkatli);
e Yararh ( orijinal, yararl, saglikli, faydali);

e Neseli (duygusal, arkadas canlisi, mutlu).

Heyecan (Cosku):
e Cesur (moda, heyecan verici, olagan dis1, gosterisli, kiskirtic);
e Espirili (Canh) ( havali, geng, girisken, maceraci);

e Hayalperest (Yaratici)(essiz, espirili, sasirtici, sanatsal, eglenceli);

e Guncel (Modern)(bagimsiz, ¢agdas, c¢agdas, yenilikci,).
Yetkinlik (Yeterlilik) :

e Guvenilir (¢aligskan, giivenli, etkin, dikkatli);
e Zeki (teknik, kurumsal, akill, ciddi);

e Basanrh (lider, kendinden emin, niifuslu)
Seckinlik:
e Ust simif ( biiyiileyici, yakisikli, iddial1, cok yonlii);

e Cazibeli (disil, piiriizsiiz, seksi, nazik, sik).
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Saglamhk:

e Sportif (batil1, erkeksi, hareketli, atletik)
e Saglam (dayanikli, giiclii, saglam)

1.5.2. Arketip Yaklasima Gore Marka Kisilik Tipleri

Arketip (archetype) kavrami ilk defa Carl Gustav Jung tarafindan kullanilmistir. Kalip
anlamimna gelen arketipler kiiltiiriin temel yap1 tast konumundadirlar. Insanlarin sahip
olduklar kiiltiirel ve sembolik formlara sahip i¢giidiisel idea ve tutum bicimleri olarak
degerlendirilmektedir. Arketipleri kisilikler olarak ele alan Jung bu kaliplar1 evrendeki
varliklarin sayist1 kadar genis bir yelpaze icine almigtir (Jung, 1982: 103;
Piatikainen,1998: 333, akt; Tosun, 2020: 100).

Carol Pearson, Jung (1982)’ un Arketiplerini ortak 6zelliklerine gore siniflandirmis ve 12

temel kalip olarak bir marka kisiligi 6l¢cegi gelistirmistir. Bunlar (Pearson, 1991);

Yaratica (Creator): Bu kisilik kalibi, kalict degerler tdireten sanat¢i Kkisiligi
yansitmaktadir. Apple, Lego, Sony, Swatch bu kisilik tiiriinliin temsilci markalar

arasindadir.

Duzenleyici (Ruler): Gig, iktidar ve kontrol dzelliklerine sahip ydnetici, patron ve kral
karakterlerini temsil eder. Prestij ve Ust diizey statii simgesi olan IBM, BMW ve Mercedes
gibi markalar bu Arketipin temsilcisidir.

Tyilestirici (Caragiver): Bu kalibin en belirgin 6zelligi insanlara iyilik yapmaktan
mutluluk duymak yatar. Yardim sever, destekleyici, diizeltici ve ¢6zUm sunan kisilik
Ozellikleri kendini gosterir. Florence Nightingale hastane markasi, Coca Cola “hayatin
tad1” slogani ile tazelenme, yenilenme, rahatlama, sifalanma ve eglenceli olma 6zellikleri

ile bu karakter yapisinin temsilcisi arasinda yer alir.

Bilge (Sage): Dogru ve yanlisin farkinda olma, bilgi ve ustalik 6zellikleri ile yash bilge,
filozof, ermis, uzman, bilim adami ve Ogretmen ozelliklerini temsil eden markalar
arasinda Harvard, Oxford, CNN, Bosch, A.C. Nielsen ve Milupa gibi markalarda bu

ozellikleri gdrmek mumkanddr.

Kasif (Explorer): Kabina sigmayan, siirekli yeni yollar kesfeden onciiliik yapan bir
kisiliktir. Bireysellik, 6zglirliik, merak etme duygularindan hareket eden Jeep, Peugeot,
Trope-Snacks, Marlboro maceraci ve kesfedici 6zellik tasir iken, Arcelik yenilikgilik

Ozelligini simgelemektedir.
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Saf (innocent): Masumiyet, iyilik ve saflik gostergesidir. Sevimli, ¢ocuksu, otantik,
nostaljik ve mistik imajlarmin bir yansimasi niteligindedir. Gabriela Channel marka
kisiligi bu arketipin temsilcisi niteligindedir.

Kahraman (Hero): Danismanlik egitim firmalari ve mekanik markalarin kullandiklari

bu kisilik 6zelligini Nike markasi da her zaman 6nde olmak, basari i¢in miicadele etme

ozelliklerini benimsemistir.

Sihirbaz ( Magician): Degisim, pratiklik ve mucize gergeklestirici marka kisiligi
Ozelligini yansitir. Bu kisilik tiirlerini yansitan markalar arasinda, Honda, Ikea, Tefal,

Simirnoff, Polaroid, iPod markalarini sayabiliriz.

Asi (Outlaw): Genel kurallara kars1 uyumsuz, asi, sira disi, radikal, skandal gibi kisilik
oOzelliklerine hakim bir karakter yapisina sahiptir. Madonna, James Dean, Beatles, M.
Jackson, Harley- Davidson, Diesel ve Motorola bu kategorideki markalar arasinda yer

alir.
Vatandas (Everyman): Siradan kisilik karakterini temsil eder.

Soytar1 (Jester): Neseli, sakaci, oyuncu, hilebaz, palyago, deli, aptal, ironik ve ucari

karakterlerini temsil eder. Disney, Nasrettin Hoca, Keloglan bu gruba dahil edilebilir.

Asik (Lover): Romantik, arkadas, toplumsal sevgi, empati, hiimanizm ve duygusal
cekicilik ozelliklerini igerir. Nokia, Alfa Romeo gibi markalar bu arketipi

benimsemislerdir.

Marka kisiligi ve marka imaj1 iliskisinin vurgulandigi bu kisimda markalar ulagsmay1
istedikleri hedef kitleye isletme faaliyetleri sonucu olumlu bir marka imaji yaratmak
istemektedirler. Bunu basarmak i¢in birgcok arastirmaci tiketicilerin tutumlari, algilar1 ve
deneyimlerini giivenilir kaynaklardan ve zamaninda 6lgmeye yoOnelik marka iletisim
faaliyetlerine odaklanmak istemektedirler. Dijital ¢agimizda, gelisen teknolojik
haberlesme ve iletisim alt yapilari sayesinde tlketici deneyimlerininin ve diistincelerinin
elektronik ortamlarda guvenilir ve 6zglr bir sekilde paylasilabilmesi isletmelerin marka
odakl: faaliyetlerini bu platformlara kaydirmasina neden olmustur. Kullanicilarin biyuk
hacimlerde ve yapilandirilmamis olarak da igerik Uretmesine izin veren bu yapilari
bakimindan igletmelerin yeni yaklagimlar benimsemesine katkida bulunmustur. Bu
platformlar markalara, geleneksel medya araglarinin ve analitik yontemlerin zaman ve
mekandan bagimsiz olarak yenilik¢i bir bigimde farkli bakis agilar1 kazandirirken,

tlketici ile herhangi bir vasita olmaksizin direkt olarak haberlesmeye firsat vermesi
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sayesinde geleneksel analiz yontemlerini ve marka iletisim siireglerini doniistiirmeye
onemli Olclide katki saglamigtir. Boylece sosyal medya mecralarindan elde edilecek
bliyiik veri ile marka imajmi1 belirlemek ve firma stratejilerini olusturmak artik
mimkunddr. Bu baglamda, ¢alismanin bir sonraki boliimiinde biyuk verinin yapisi,
olusum siireci, sagladigi olanaklar ile analiz yontemlerine deginilmis, biiyiik veri analiz

yontemlerinden olan sosyal medya analitigi kavrami detayl: bir sekilde ele alinmistir.
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BOLUM 2: BUYUK VERIi VE SOSYAL MEDYA ANALITIGi

Calismanin bu boluminde buyulk veri ile sosyal medya analitigi kavrami detayl olarak
incelenmektedir. Bu kapsamda dncelikle buyuk verinin karekteristik 6zellikleri ve bu
kavramla iligkili olan biylk veri analizi yontem ve araglarina deginilmektedir. Bununla
birlikte buylk veri arastirmalarinda 6nemli firsatlar sunan metin madenciligi ve duygu
analizi alanlar1 irdelenmistir. Son olarak biiyiik veri aragtirmalarinda etkili bir mecra olan
sosyal medya analitigi genis bir gercevede degerlendirilmekte olup sosyal medyanin

marka imaj1 belirlemedeki rolii incelenmistir.

2.1. BuylUk Veri Kavram

Glniimiizde farkli sektorler endiistri, akademi, hizmet, devlet, teknoloji ve farkl
disiplinler tarafindan kritik kararlar vermek agisindan biiyiik veri kavrami dikkatleri
lizerine toplayan bir terim olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Biiyiik veri tanimi farkl
sektorler ve isletme alanlar1 bakimindan tanimlanmis, bu anlamda kesin bir tanim
bulunmamakla birlikte gesitli yaklagimlar ile ele alinmistir. Genel olarak, biylk veri
geleneksel bilisim teknolojileri ve yazilim veya donanimlari ile optimum zaman
icerisinde elde edilemeyen, yonetilemeyen, anlagilamayan ve islenilemeyen veri setlerini

ifade etmektedir (Chen vd. 2014: 3).

Ik olarak, 2001 yil1 baslarinda META Group analisti (6nceleri Gartner) olarak calisan
Laney (2001), arastirma raporunda biiyiik verinin orijinal bir tanimlamasi olmasa da, ilk
defa bulyuk verinin 6zellikleri olan veri hacmi (Volume), veri hiz1 (Velocity) ve veri
cesitliligine (Variety) deginerek 3V modellemesinden bahsetmis ve c¢alismada bu 3V

modelinin getirecegi avantajlar ve dezavantajlara deginmistir (Laney, 2001).

Buna ek olarak Apachi Hadoop 2010 yilinda biiyiik veriyi, “geneleneksel teknolojiler ile
uygun olarak elde edilemeyen, yonetilemeyen ve islenmesinin elverisli olmadigi veri
setleri olarak tanimlarken, McKinsey&Company 2011 yilindaki c¢alismasinda biiylik
verinin klasik veri taban yazilimlar1 ile toplanilamayan, kayit edilemeyen ve

yonetilemeyen veri setlerinden olusabilecegini bildirmistir” (Manyika vd. 2011: 99).

Gantz ve Reinsel (2012), biyuk veriyi “cok genis hacimde, ¢cok degisik formattaki veriden
ekonomik olarak deger ¢ikartan ve yiiksek hizda veri elde etmeye, kesfetmeye ya da analiz
etmeye imkdn saglayan yeni nesil bir teknoloji ve mimariyi ifade eder * seklinde 4V

(Volume, Velocity, Variety ve Value) modeli ile tanimlamistir.
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Mayer-Schonberger ve Cukier (2013) ise biiylik veriyi, “yeni bir ekonomik deger ve
yenilik¢ilik olarak gelecege yon verecek bir kaynak olarak ifade ederek, toplumu anlama
ve organize etme bigimimizi degistiren, bilgiyi analiz etmemizde li¢ degisimi temsil eden
gii¢ olarak tanimlamustir”. Ik degisim daha fazla veri, ikinci degisim daha dagmik veri

ve liglincli degisim ise nedensellikten kolerasyona gecis olarak ele almigtir.

Bahsedildigi gibi biiyiik veri kavrami isletmeler ve farkli is alanlarina gore farkl
anlamlara gelecek sekilde tanimlanmistir. Bunun temel sebebi farkli sektorler itibari ile

kurumlarin is alanlarinin birbirinden farklilik gosterebilmesidir.

Biiyiik veri, biiyiik, cesitli ve karmasik yapiya sahip, daha sonraki eylemler igin
saklanmasi, analiz edilmesi ve gorsellestirilmesi zor olan devasa veri kiimeleri olarak
tanimlanir. Bu veriler, ¢evrimigi islemler, e-postalar, bilimsel veriler ve ¢ok daha fazlasi

gibi ¢ok sayida kaynaktan tiretilir ( Pappas vd., 2018).

Genel olarak, biyik veriler Uc tirde elde edilebilir bunlar: Yapilandirilmis, yari
yapilandirilmis  ve yapilandirilmamis  bigim  olmak (zere smiflandirilmistir.
Yapilandirilmis veriler etiketlenerek kolayca siralanir. Yar1 yapilandirilmis veriler, veri
Ogelerini ayirmak i¢in etiketler icerir ancak sabit alanlar1 takip etmez ve
yapilandirilmamis verilerin ise belli bir diizen veya formati olmayip analiz dncesi veri 6n

islemden geg¢irilmesi 6nem arz eder aksi halde analiz edilmesi zorlasir.

Asagida yer alan bazi lider firmalarin biiyiik veri ile ilgili yapmis oldugu tanimlara da

yer verilmistir:
Oracle’mn Tanim

Oracle kesin bir tanimlamadan ziyade blyuk veriyi temsil eden veri tiplerini referans

almistir. Bunlar;

e Geleneksel isletme verileri: Miisteri iligkileri yonetimin sisteminden elde edilen
misteri bilgileri ile kurumsal kaynak planlamasindan elde edilen verileri
icermektedir.

e Makine tabanli veriler: Arama detay kayitlari, iiretim verileri ve ticari sistem
verilerinden olusmaktadir.

e Sosyal veri: Tuketici geribildirim sistemi, Twitter gibi mikro blog sitelerinden ve
facebook gibi sosyal medya platformlarindan elde edilen verileri igermektedir
(Dijcks, 2013).
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Microsoft’un Tanim

Microsoft’a gore biiyiikk veri, “analatik siire¢ insaa etmede Onemli bir sekillendirme
potansiyeli olan ve her gecen giin daha cok ihtiyact hissedilen bir kavram olarak
nitelendirilmistir”’. Bu tanimda uygulama siireclerinde biiyiik verinin kayda deger analiz
giiclinden yararlanilmasi gerekliligini bildirir. Literatiirdeki bir¢ok tanimin benzerlik ve

farkliliklar1 vardir. Buna ragmen biiyiik verinin temel bilesenleri asagidaki gibidir;
Boyut: Veri setlerinin hacmi ayirt edici bir birlesendir.
Karmagsiklik: Veri setlerinin yapisal olmayan 6zellikler igermesi temel bir unsurdur.

Teknolojiler: Biiyiik veya karmasik bir veri setini islemek i¢in kullanilan cihazlar ve

teknikler temel bir bilesendir.
IBM ‘in Tanimm

2012°de NIST ve Gartner tarafindan tanimlanan biiyilik veri kavramina dordiincii boyut
olan Dogruluk boyutunu igeren bir boyut eklemistir. Dogruluk (Veracity) veri seti ile
ilgili ve analiz sonuglarinin belirsizligini ortadan kaldiran bir 6zelligi oldugunu

vurgulamustir (Nist, 2020; IBM, 2020).
SAS’In Tanimi

“Biiyiik veriyi bir kurumun sahip oldugu depolama smirinin tizerindeki yiiksek veri
kapasitesi, yiiksek hiz, ¢cok degiskenli, gesitli ve kompleks yapilarda toplanan verinin
karar verme siireclerinde yerinde ve giivenli olarak kullanimini ifade eder”. Ayrica bu
aciklamada biiylik verinin ii¢ boyuttan daha fazla olarak bes boyuta sahip oldugundan
bahsedilmistir. Degiskenlik (Variabilty) ve karmasiklik (Complexity) boyutuna vurgu
yapmustir ( Sas, 2020).

2.2. Buyik Verinin Boyutlar:

Buylk veri kavraminin kesin ve ortak bir taniminin olmayisi daha dnce de soz edildigi
gibi buytk veriyi olusturan faktorlerin farkli kaynaklarda farkli modeller ile
aciklanmasina yol agmustir. Oncelikle Laney (2001), blyuk verinin G¢ boyutu olan (3V)
bir model tanimlamistir. Bunlar, Biiyiiklik (Volume), Hiz (Velocity) ve Cesitlilik
(Variety) dir.

IDC, 2011 raporunda 3V modeline ek olarak 4V modelini gelistirmis ve Deger (Value)

boyutunuda tanimlamasinda kullanmistir.
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Zhang vd., (2014), tarafindan 3V modeline alternatif olarak gergeklik (Veracity)
boyutunu ekleyerek farkli bir 4V modeli tanimlamistir.

Buyuk veriyi niteleyen en 6nemli karekteristik 6zellikleri asagidaki gibi agiklanmustir;

Blyuklik Hacim (Volume), biyilk verinin genel kabul goren karekteristik 6zellikleri
icinde yer alan verinin biiyiikliigii depolanmasi igin gerekli olan alani ve veri hacminin
nekadar biiyiik oldugunu agiklamaktadir (Erevelles vd. 2016).

Hiz (Velocity) ozelligi, blyuk hacimdeki verilerin hizli bir sekilde tiretilmesi ve ayni
zamanda biiyiik veri analizlerinin de geleneksel yontemlere gore ¢ok daha hizli bir sekilde

cozimlenmesini agiklamaktadir.

Cesitlilik (Variety) , buyUk veriyi nitelendiren karekteristik 6zelliklerden bir digeri ise
verinin yapisinda var olan cesitli kaynak ve formlardan meydana gelen veri seklidir.
Buylk veri klasik veri yapisi gibi sadece belirli bir formattaki veriyi ifade etmez,
aralarindaki en 6nemli ayrisim veri formatlarinin yapisal, yapisal olmayan ya da yari
yapisal ¢esitlilikte elde edilebilir ve analiz edilebilir olmasidir. Yapisal veriler iliskisel
veri tabanlarinda ve ¢alisma sayfalarinda diizenlenen belirli bir dizeni ve yapisi olan
verilerdir. Yapisal veriler dijitallesen giiniimiizde toplam veri akisinin sadece %5’ini
olusturmaktadirlar (Cukier, 2010) Yapisal veriler, lizerinde islem yapilmas1 miimkiin olan
tablosal verilerden olusur. Metin, fotograf, ses kaydi ve video gibi degisik formatlarda
elde edilen ve iligskisel veri tabanlari tarafindan depolanmasi, analiz edilmesi ve
islenilmesi miimkiin olmayan verilerin olusturdugu veri yapilarima yapisal olmayan
veriler denmektedir. Farkli formatlardan gelen yapisal olmayan verilerin blyik veri
analitigi ile analiz edilebilmesi icin 6n islemden gecirilmesi gerekmektedir. On islemden
gecen yapisal olmayan veriler ise yar1 yapisal veri kategorisinde tanimlanmaktadir. XML
formattaki internet verileri, sosyal medya icerikleri, e-postalar, internet tabanli veriler

yari- yapisal veri kaynaklarina 6rnek olarak verilebilmektedir (Jin vd., 2015).

Deger (Value), biylk verilerin elde edilmesi ve sonuglarinin degerlendirilmesi
neticesinde ilgili kurum ve paydaslarina degerli ¢iktilar kazandirmasi bakimindan ifade
edilen bir biiyiik veri 6zelligidir. Verinin analizinde elde edilen sonuglarin degerli olmasi
organizasyonlarin yatirim geri doniisii hedeflerinin karsilanmasinda son derece etkilidir.
Ayrica igletme tarafindan anlam tasiyan yararli verilerin ger¢ek zamanli olarak iglemesi
analize uygun hale getirilip Ol¢iilmesi hizli karar verme durumlarinda guvenilir

tercihlerde bulunma bakimindan ciddi katk saglamaktadir (Unal, 2015).
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Gegerlik (Veracity), bazi galismalarda dogrulama (verification) 6zelligi olarak ifade
edilmektedir. Gegerlik 6zelligi biiyiik verininin gerek yapi itibari ile gerek kaynak itibari
gerekse analiz sonucu itibari gegerli olmasi gerektigini vurgulamaktadir. Bu bakimdan
elde edilecek verilerin kaynaginin ve karar verilen analiz yaklasiminin segiminde gegerlik
kriterinin g6z ardi edilmemesi gerekmektedir. Elde edilen veri giivenilir ve dogru
olmalidir. Bu c¢ergevede analiz bulgularinin test edilmesinde dogruluk, kesinlik,
hatirlatma, F-6lcimu ve duyarlilik gibi test metriklerinin kullanim1 ve basar1 degerleri
oldukca onem arz etmektedir. Aykir1 verilerin, anlami net olmayan verilerin, hileli
verilerin , tekrarlayan verilerin veya eksik verilerin varligi kesin, dogru ve giivenilir
olmayan sonuglar1 dogurmaktadir. Buyik veri analitigi yaklasiminda tam olarak kesin,
dogru ve giivenilir analiz sonuglar1 ispatlanamasa bile gecerlilik boyutu ile sonuclar belli

bir olasilik seviyesinde gergege yakin tespit edilebilmektedir (jin, 2018).

2.3. Biiyiik Veri Analitigi Zorluklari

Bilisim teknolojisinde biiyiik bir egilim haline gelen biiylik veri son zamanlarda genis bir
popiilerlige ulasti. Diinya gozlemlerinden, sosyal aglardan, model simiilasyonlarindan,
bilimsel arastirmalardan, uygulama analizlerinden ve diger birgok yontem ve alan ile
giinliik olarak olusturulmaktadir. Yiiksek boyutlarda ve hizli veri yakalama, depolama ve
analizi destekleyen yeni nesil teknolojiler ve mimarinin sagladigi bir veri analizi
metodolojisidir. Veri kaynaklari, e-posta, mobil cihaz ¢ikisi, sensor tarafindan olusturulan
veriler ve sosyal medya ¢iktisin1 igerecek sekilde geleneksel kurumsal veritabaninin
Otesine gecer ve farkli yontemler ve alanlarda karmasik modellere ihtiya¢ duyar (
Appelbaum vd., 2017). Biiyiik verileri analiz etmenin zorlugunun tistesinden gelmek igin
cesitli komplike bilgi giivenligi ve hesaplama yontemlerine ihtiya¢ vardir. Biiyilik veri

analitiginin zorluklar1 dort gruba ayrilabilir:
Veri Toplama, Saklama ve Analiz

Veri toplamadaki en 6nemli sorun, Heterojen veri problemleri, veri kaynaginin
cesitliligidir. Farkli kaynaklardan elde edilen verilerin yapisi bakimindan anlam
karmagasina neden olabildigi gibi anlamsal sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Verilerin yanlis
sunulmasi, ayni bilgilerin farkli veri tiirleri tarafindan goriintiilenmesine neden
olabileceginden, veri gosterimi sorunlar1 anlam bilim sorunuyla karsilagtirilabilir. Veri
toplamanin bir diger 6nemli zorlugu, amag i¢in ihtiya¢ duyulan verileri toplamaktir. Elde

edilen verilerin hiz1 ve miktari, hangi verilerin korunup atilacagina dair aninda se¢im
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yapmay1 gerektirir. Bu siire¢, biiylik verinin dogas1 geregi genellikle biiylik caba ve
kaynak gerektirir. Ugiincii bir sorun, toplanan verilerin aktarilmasidir. Toplanan veriler
baz1 sistemlerde saklanmalidir. Her giin, ¢esitli yollarla biiylik miktarda veri olusturulur
ve bu da sirketlere yalnizca depolamak i¢in milyonlarca dolara mal olur. Bu veriler,

depolamak i¢in yeterli depolama alan1 olmadig1 i¢in bazen yok sayilir veya silinir.

Toplanan verilerin, sirketlerin kullanabilmesi i¢in 6nce analiz edilmesi ve siralanmasi
gerekir. Biiyiik veri kiimeleriyle ugrasirken veri azaltma, veri se¢imi ve 6zellik se¢imi
cok onemli bir gérevdir. Mevcut algoritmalar biiyiik verilerle ugrasirken ¢ok fazla zaman
alabileceginden, bu veri analisti i¢in oldukga zorlu bir siire¢ olabilmektedir. En biytk
zorluklardan biri, verilerin giivenilir oldugundan emin olmak ve siireci otomatiklestirmek

i¢in yeni algoritmalarin gelistirilmesidir ( Corte-Real vd., 2020).
Olgeklenebilirlik

Biiyiik veri analiz teknikleri i¢in bir diger 6nemli sorun, dl¢eklenebilirligi ve giivenligidir.
Arastirmacilar, Moore Yasasini izleyen son on yillarda veri analizini hizlandirmaya ve
islemcilerini hizlandirmaya odaklanmaya baslamislardir (Terzi vd., 2017). Veri boyutu
CPU hizlarindan ¢ok daha hizli 61¢eklendiginden, artan ¢ekirdek sayisi ile gomiilii iglemci
teknolojisinde dogal bir dramatik degisim meydana gelmektedir. Islemcilerdeki bu
degisim, paralel hesaplamanin gelistirilmesini gerekli kilmaktadir (Wiener vd., 2020).
Bilgi Giivenligi

Blyuk veri analiz alanlarinda kamuoyuna dair toplumsal ve kisisel verilere dayali farklt
sektorlerden bilgi cikarilmasi yaygin bir alandir. Bankacilik, kamu veya giivenlik
sektdrlerinde anlamli modeller i¢in biiyiik miktarda veri ¢ikarilir, analiz edilir ve
iliskilendirilir. Hassas bilgiler, farkli yonergeler kullanan kuruluslar tarafindan korunur.
Biiyiik veriyi analiz etmedeki en biiyiik zorluk, hassas bilgileri saklamaktir. Biiyiik
veriyle ilgili ¢ok buyuk bir glivenlik riski vardir. Boylece bilgi giivenligi bilyiik veri
analitigi sorunu haline gelmektedir. Kimlik dogrulama, yetkilendirme ve sifreleme gibi
biiyiik veri tekniklerinin giivenligini artirmak icin kullamilabilir. Ag Olcegi, gercek
zamanh giivenlik izleme, farkli cihazlarin ¢esitliligi ve izinsiz giris sistemi eksikligi,
biiyliik veri uygulamalarinin karsilagtigi giivenlik sorunlarindan bazilaridir. Bu, ¢ok
seviyeli bir giivenlik politikast modeli ve Onleme sistemi gelistirmek icin bilgi

giivenliginin 6nemini arttirmistir.
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Yonetme

Insanlarin artik sorgular gibi geleneksel yollarla arayamayacag: ve kullanamayacagi bu
devasa verileri dogru sekilde kullanmak i¢in 6zel biiyiik veri teknolojilerinin kullanilmasi
yaninda yonetmek de gerekir. Sirketlerin biiyiime alanlarini belirlemesi, maliyetleri
diistirmesi, operasyonlar1 optimize etmesi ve gelirlerini artirmasi i¢in biiyiik verilerle baga
cikabilen nitelikli veri bilimcisi bulmak 6nemli bir sorun halini almaktadir. Yonetim
sorunu, analitik siirecin kendisinin sorunlarina kiyasla sirketler i¢in daha biyik zorluklar
oldugunu gostermektedir. Her yil sirketler, ¢alisanlarini biiylik verileri yonetebilmeye
hazirlamak i¢in biiyiik miktarda para harcamaktadirlar. Biiyiik veriyle basa ¢ikabilen
analistler, is piyasasinda nadirdir ve verileri ve rakamlarin ardindaki anlami1 kavrayabilen
daha da az kisi vardir. Cogu analist, yanlis veri sonuglarimi anlamakta ve goérmekte
zorlanir ( Mariani vd, 2018). Zorluklara ragmen, sirketler biiyiik veriyi ticari amaglarla
kullanmaya devam etmek zorundadirlar. Bu sorunlarin ¢oziimiinde, ¢esitli analitik ve
bilimsel araglar kullanilarak tistesinden gelinmeye ¢alisilmaktadir. Gergek su ki, gelecek
biiylik veriye bagli olarak sekillenmektedir. Sirketlerin gelecekte biiyliylip faaliyet
gbstermesi i¢in bu sorunlarin ¢6ziilmesi 6nem arz etmektedir. Sirketler, yliksek maas alan
miikemmel veri analistlerini gelistirmek ve istihdamu igin yatirimlarina devam etmektedir

( Mariani vd, 2018).

Goriilecegi tizere artik veri toplamak isletmeler icin bir engel olmaktan ¢ikmakta ve bu
devasa verilerin guvenilebilinir, 6lceklenebilinir ve yonetilebilir hale getiren analiz

yontemlerine ihtiya¢ duymaktadir.

2.4, Buyuk Veri Teknoloji ve Araclar:

Geleneksel veri tabanlarinin biiyiik verileri saklamasi, siizilmesi ve ¢ozimlendirmesi
teknolojik bakimdan yetersiz kalabilmektedir. Blyik verinin bilgiye doniistiirilmesi ve
anlamlandirilmas1 amaciyla bir¢ok teknolojik platform gelistirilmistir (Sagiroglu ve

Sinang, 2013). Bu platformlar asagidaki basliklar ile agiklanmistir:

Biiyiik veri kavraminin gelismesi ve 6nem kazanmasi ile iligkisel veri tabani yonetim ve
isleme sistemlerine alternatif ya da destekleyici yeni nesil sitemler gelistirilmistir. Bu
sistemler lisansh veya acik kaynak kodlu olarak kullanima sunulmaktadir, baslicalar

asagidaki gibi siralanabilir:
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Hadoop

Buyuk veri setlerini elde etme, saklama ve veri analize hazir hale getirmede yeni nesil
analitik ortamlarin en yaygin teknolojik araclar arasinda Hadoop yer almaktadir. Hadoop
dagitik veri yapilari, analiz ve dosya saklama sistemlerini kapsayan es zamanli
cozimleme aracidir (Zikopoulos ve Eaton, 2011). Strekli gelistirilebilir agik kaynak kodu
Ozelligine sahip bu yazilim ortaminin Yahoo, Microsoft, Cloudera, Twitter, IBM gibi
teknoloji devlerinin gelistirme ve yatirnm faaliyetleri ile desteklenmektedir. Hadoop,
kullanic1 dostu pratik yazilim sistemi ile devasa buytkllkteki dosya iceriklerini birgok
bilgisayarlara es zamanli olarak aktararak analizini saglayan bir ortamdir. Birgok
bilgisayarda es zamanli olarak kullanilabilme 6zelligi sayesinde yiiksek miktardaki ve
karmasik verileri oldukga yiiksek hizla islemesi bakimindan oldukga gesismistir. Genel
olarak Hadoop, 6lgeklenebilir (¢alisanlarin gerek gordiklerinde yeni sunuculari ilave
edebilmeleri), uygun bitceli (fazla arag gere¢ masrafi olmayan), esnek (veri yapisi
bakimindan her tiirlii veri setinin ve veri kaynagi ile calismasi) ve hata esnekligi olan
(herhangi bir sunucuda yasanan problemin diger sunucularin islemesine engel olmamasi)

bir programlama dilidir (Unal, 2015; Schneider, 2012).
Apache Storm

Apache Storm, veri akislarini islemek icin gercek zamanli dagitilmis bir aractir. Java ve
Clojure ile yazilmistir ve herhangi bir programlama dili ile entegre edilebilir. Yazilim
Nathan Marz tarafindan gelistirilmis ve daha sonra 2011 yilinda Twitter tarafindan satin

alinmigtir. Storm'un temel 6zellikleri asagidaki gibidir ( Igbal ve Soomro, 2015).

e (Cok biiyiik 6lgeklenebilirlige sahiptir

e Diiglimdeki bir milyondan fazla isi saniyeler i¢inde isleyebilir

e Gercek zamanl veri isleme

e Firtina topolojisi, kullanici onu kapatana veya beklenmedik bir teknik ariza
meydana gelene kadar caligir.

e Her demetin islenmesini garanti eder

e JVM (Java Virtual Machine) lizerinde ¢alisabilir

e Apache Storm (DAG) Direct Acrylic Graph topolojisini destekler

e Acik kaynakli, esnek ve saglam oldugundan orta ve biiyiik 6lgekli kuruluslar

tarafindan kullanilabilir
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Diisiik gecikmeye sahiptir. Veri sorununa bagl olarak saniyeler i¢cinde ugtan uca
teslim yanit1 ve veri yenileme gerceklestirir

Storm, mesajlar kaybolsa veya kiime diigiimleri dlse bile veri islemeyi garanti eder
Apache Storm topolojileri, MapReduce ile ayni ¢aligsma prensibine sahiptir. Ancak
burada veriler, Apache Spark'ta toplu islem yerine ger¢cek zamanl olarak veriler
islenir. Storm UI arka plan programi size asagidakileri yapabileceginiz bir REST
API sunar ( Van Der Veen vd., 2015):

Storm kiimesiyle etkilesim kurma ve 6l¢iim verilerini elde eder.

Topolojileri baslat / durdur ve bilgileri yapilandir.

Bir ariza olsa bile, her diiglim en az bir kez islenir.

Tiim bunlar Storm'u su anda 6nde gelen Biiytik veri teknolojilerinden biri yapmaktadir.

MongoDB

Bu, modern veritabanlarina gelismis bir alternatif olan agik kaynakli bir NoSQL

veritabanidir. Biiyiik hacimli verileri depolamak i¢in kullanilan belge odakli bir

veritabanidir. Belgeler anahtar-deger ¢iftlerinden olusur ve koleksiyonlarin islev ve belge

kiimeleri vardir. MongoDB, hizli kararlar almasi gereken ve gercek zamanli verilerle

caligmak isteyen sirketler i¢in idealdir (Banker, 2011). Blyuk Veri teknolojisi, genellikle

mobil uygulamalardan, {iriin kataloglarindan ve igerik yonetim sistemlerinden elde edilen

verileri depolamak icin kullanilir. MongoDB'yi kullanmaya baslamanin en popiiler

nedenlerinden bazilari sunlardir (Gy6rddi, vd., 2015):

Verileri belgelerde sakladigi igin ¢ok esnektir ve sirketler tarafindan kolayca
uyarlanabilir.

Alan admma gore arama, normal ifadeler ve aralik sorgulari gibi birgok gecici
sorguyu destekler. Bir belgedeki alanlar1 dondiirmek i¢in  sorgular
yurutilebilmektedir.

Aramalarin kalitesini artirmak i¢in MongoDB belgesinin tiim alanlar1 dizine
eklenebilir.

Verileri MongoDB 6rneklerine boldiigii i¢in yiik dengelemede harikadir. Teknoloji
birka¢ sunucu lizerinde ¢alisabilir ve ayrica teknik bir ariza olmas1 durumunda yiik

dengeleme igin verileri gogaltir.
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Cassandra

Cassandra, ¢esitli sunucularda biiylik hacimli verileri islemek i¢in kullanilan dagitilmig
bir veritaban1 yonetim sistemidir. Bu, yapilandirilmis veri setlerini islemek i¢in tercih
edilen en popiler Blyiik Veri teknolojilerinden biridir. ilk olarak Facebook tarafindan bir
NoSQL ¢6ziimii olarak gelistirildi. Artik Netflix, Twitter ve Cisco gibi kurumsal devler

tarafindan kullanilmaktadir. Cassandra'nin 6zellikleri sunlari igerir (Cassandra, 2014):

e Kullanom1 kolay bir sorgu dili saglar, bu nedenle iligkisel bir veritabanindan
Cassandra'ya gegcis yapmak istiyorsaniz sorunsuz bir sekilde gegise imkan tanir.

e Veriler farkli diiglimlerde ¢ogaltilir, bu nedenle tek bir hata noktasi yoktur. Bir
diigim c¢alismasa bile, diger diigiimlerde depolanan veriler kullanima hazir
olmaktadir.

e Veriler, birden cok veri merkezinde de kopyalanabilir. Boéylece, bir veri
merkezinde veri kaybolur veya zarar goriirse, diger veri merkezlerinden alinabilir.

e Geri yilkleme mekanizmalari ve veri yedekleme gibi yerlesik giivenlik
ozelliklerine sahiptir.

e Bu arag, basarisiz diigiimlerin algilanmasina ve kurtarilmasina olanak tanir

e Cassandra artik biiylik veri akislariin cihazlardan ve sensorlerden geldigi IoT
gergcek diinya uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Sosyal medya
analitigi i¢in ve miisteri verilerini islerken yaygin olarak kullanilir.

Cloudera

Cloudera su anda piyasadaki en hizli ve en giivenli Biiytlik Veri teknolojilerinden biridir.
Baslangicta, kurumsal sinif dagitimlart hedefleyen ac¢ik kaynakli bir Apache Hadoop
dagitimi olarak gelistirildi. Bu 6l¢eklenebilir platform, herhangi bir ortamdan ¢ok kolay
bir sekilde veri almay1 saglar ( Russell, 2013).

OpenRefine

OpenRefine, verileri temizlemek ve farkli bicimlere doniistiirmek i¢in kullanilan giiclii

bir Biiyiik Veri aracidir ( Verborgh ve De Wilde 2013).
R Yazilim Programm

R programi Ross Thaka ve Robert Gentleman’in gelistirdigi agik kaynak kodlu bir veri
analitigi teknolojisidir . R dili, agik kaynakli bir programlama dili ve yazilim paketidir.
Acik kaynak kodlu olmasi kullanicilarin ekledigi 6zel fonksiyonlar veya ¢ok oOzel
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aragtirma alanlarma ait paketlerle kolay gelistirilebilme faydasi saglar. Ayrica, R dili
istatistiksel islemleri gergeklestirmek igin kullanilir ve komut satirina dayali bir
programdir (Peng, 2016). Kullanic1 dostu bir arayiiziine sahiptir ve grafik kullanici
arayliizli i¢in yaygin olarak R Studio programi kullanilmaktadir (Rstudio, 2017).

R ortami, esnek bir istatistiksel analiz araci olarak farkli formatlardaki wverilerin
aktarilmasint ve veri tlizerinde istenilen degisikliklerin yapilabilmesini ve uygun
istatistiksel yontemlerin kullanilabilmesini saglamaktadir. Ayrica bu ortam klasik
istatistik testleri, zaman serileri analizi, siniflandirma, kiimeleme, metin madenciligi
duygu analizi gibi analizleri biyuk veriler tizerinde ger¢eklestirme imkani sunmaktadir.
R programlama, diger bir¢ok istatistiki hesaplama dilinden daha kuvvetli bir nesneye
yonelik programlama kabiliyetine de sahiptir (Ihaka ve Gentleman, 1996). istatistik ve
analiz alaninda oldukga fazla kiitiiphane ve igerige sahip olan R yazilimi sosyal medya
verileri lizerinde galismalar yapan kullanicilarin da ¢ogunlukla tercih ettikleri bir anlitik
aractir. Sosyal medya verilerinin analizi i¢in biinyesinde var olan paketlerden bazilari
asagidaki gibidir;

e TwitterR- Twitter verisi toplamak i¢in kullanilir.

e Tm- metin madenciligi i¢in dogal dil isleme gérevini yiiriitiir.

e Wordcloud- kelime bulutu olusturma ve gorsellestirme i¢in kullanilir.

e Igraph- ag analizi olusturma ve gorsellestirme igin kullanilir.

e RTextTools- otomatik metin siniflandirma siireglerinde uygulanir.

e Topicmodels- konu modelleme analizi i¢in gerekli olan alt yapiy1 saglar (Karagéz,
2018).

Gilintimiizde R, SAS ve SPSS'yi karsilastirirsak R, diinyadaki en popiiler analiz araci
olarak kabul edilmektedir. Cevrimigi popiilaritesi diger teknolojik araglara kiyasla ¢ok
basarilidir. Ayrica, R'nin SAS dahil diger tiim araglardan daha fazla blog, tartisma grubu
ve e-posta listesi vardir. Bu nedenle, anketlerin ¢ogunda en iyi se¢im R olarak
belirtilmektedir.Veri Bilimi alanindaki R Programlama dilinin 6nemli uygulamalarindan

bazilar1 sunlardir ( Peng, 2016):
e Finans

Veri bilimi en ¢ok finans sektoriinde kullanilmaktadir. R, Finans sektoriinde kullanilan
en popiiler aragtir. Cok tercih edilmesinin sebebi R'nin gerekli tiim finans alanina ait tiim

analatik siire¢ uygulamalar icin gelismis bir istatistiksel paket saglamasidir. R'nin
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yardimiyla, finans kuruluslart asagr yonlii risk Ol¢imii gergeklestirebilir, risk
performansini ayarlayabilir ve mum grafikleri, yogunluk grafikleri, diislis grafikleri vb.

gibi gorsellestirmelerden yararlanabilir.

R aymi zamanda finansal uygulamalarin temelini olusturan hareketli ortalamalar,
otoregresyon, zaman serisi analizi ve kredi riski analizi igin yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Finans endiistrileri ayrica, hisse senedi piyasalariin hareketini modellemek ve hisse
fiyatlarin1  tahmin etmek i¢in R'nin zaman serisi istatistiksel slreclerinden
yararlanmaktadir. R ayrica, quantmod, pdfetch, TFX, pwt, vb. Paketleri araciligiyla

finansal veri madenciligi i¢in olanaklar saglar. ( Matloff, 2011).
e Bankacilik

Tipki finans kurumlari gibi, bankacilik endiistrileri de Rf veya kredi riski modellemesini
ve diger risk analizi tiirlerini kullanir. Bankalar, kredi temerriitleri durumunda miilkii
devralmalarina izin veren Mortgage Modelini yogun bir sekilde kullanirlar. R, miisteri
kalitesinin, miisteri segmentasyonunun ve elde tutmanin analizini kolaylagtirmak i¢in

Hadoop ile birlikte de kullanilir (Vance, 2009).

Bank of America, finansal raporlama igin R program yazilimimni kullanir. R programinin
yardimiyla, BOA'daki veri bilimcileri finansal kayiplari analiz edebilmekte ve R'nin

gorsellestirme araglarindan yararlanabilmektedirler (r-bloggers, 2021).
e Saglik

Genetik, Biyoinformatik, Ilag Kesfi, Epidemiyoloji, saglik hizmetlerinde R programinin
yogun olarak kullanildig1 alanlardan bazilaridir. Saglik alaninda en c¢ok Ilag iiretim
prosesi gibi daha ileri seviyelerdeki uygulamalar i¢in R programindan yararlanilir. Bu
uygulamalarda etken maddelerin etkinligi ve giivenirliligi piyasaya surtilmeden onceki
laboratuvar analizleri yapilmaktadir. Ayrica, kullanicilarina kesif amagli veri analizi ve
canli gorsellestirme araglar1 i¢in bir paket sunar. R, genomik verileri analiz etmek icin
cesitli islevler saglayan Bioconductor paketi ile de populerdir. R, veri bilimcilerin
hastaliklarin yayilmasini analiz ettigi ve tahmin ettigi epidemiyoloji alaninda istatistiksel

modelleme i¢in de kullanilir.

e Sosyal Medya
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Veri bilimi i¢in sosyal medya devasa bir kaynak alanidir. Duygu analizi ve sosyal medya
veri madenciliginin diger teknikleri, R ile birlikte kullanilan Onemli istatistiksel
araglardan bazilaridir. Sosyal medyada yer alan verilerin analiz edilmesi de son derece
kilfetli bir istir. Bunun nedeni biiyiik verileri igermesi ve verilerin ¢ok ¢esitli format ve
yapida elde edilir olmasidir. R, sosyal medya analizi i¢in, potansiyel miisterileri
segmentlere ayirmak ve onlari iirlinlerinizi satmak i¢in hedeflemek igin kullanili ( Provost
ve Fawcett, 2013).

Ayrica, kullanict duyarliligt madenciligi, sosyal medya analizlerinde bir baska popiiler
kategoridir. R'mm yardimiyla, sirketler kullanici duygularini analiz eden istatistiksel

araclari modelleyebilir ve deneyimlerini iyilestirmelerine olanak tanir.
e E-Ticaret

E-ticaret sektoru, Veri Biliminden yararlanan en énemli sektorlerden biridir. R, e-ticarette
kullanilan standart araglardan biridir. Bu internet tabanli sirketler, yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis ¢esitli veri bi¢cimlerinin yani sira elektronik tablolar ve veritabanlari
(SQL ve NoSQL) gibi ¢esitli veri kaynaklarindan da ugrasmak zorunda kaldigindan, R

bu endiistriler i¢in etkili bir se¢im oldugunu kanitlamistir.
e Imalat

Ford, Modelez ve John Deere gibi iiretim sirketleri, miisteri duyarlilifin1 analiz etmek
icin R kullanir. Bu, {irtinlerini tiiketici ilgi alanlarina gore optimize etmelerine ve ayrica
tiretim hacimlerini degisen pazar talebiyle eslestirmelerine yardimci olur. Ayrica liretim

maliyetlerini en aza indirmek ve kar1 maksimize etmek i¢in R kullanirlar.
Phyton Yazilim Program

Phyton, model, program ve veri taban1 sistemleri gibi farkli sahalarda programlama dilleri
olusturulabilen bir platformdur (Phyton, 2017). Genel hatlartyla R yazilim1 programindan
ayrisimi, yazilim gelistirme konusunda uzmanlagmistir ama bir¢ok alana odaklandigi i¢in
veri analitigi ve istatistik alanlarinda uzmanlagma bakimindan R programina gore yetersiz
kalmaktadir. Ancak Phytonda bulunan paketler, erisime agik olmasi, kullanim kolaylig1
ve cevrimici kaynaklarin fazlaligi nedeniyle veri analistleri tarafindan da gogunlukla

basvurulan yazilimlardan biridir.

Phyton bir¢ok amag i¢in kullanilan bir dildir. Scikit-6grenme, Theano, Numpy ve SciPy

gibi veri analizine yonelik kayda deger sayida kituphane ve fonksiyon igcermektedir. R'da
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mevcut olanlarin ¢cogu Phyton'da da yapilabilir, ancak R'in kullaniminin daha basit oldugu
bilinmektedir. Phyton, verileri satir satir temizlemek ve islemek igin oldukga etkili bir
sekilde kullanilabilir. Bu, R programinda da miimk{indiir, ancak komut dosyas1 olusturma

gorevleri icin Phyton kadar verimli degildir.
Rapidminer Yazilim Program

Acik kaynak kodlu programlama dillerinden biri olan Rapidminer da sagladig ¢esitli
kituphaneler araciligiyla veri analitigi ile ilintili tim gereksinimlere cevap veren
analizlerin uygulanmasina imkan taniyan analitik platformlardan biridir (Rapidminer,
2017). Basit, anlasilir ve uygulanabilir ara yizu ile veri bilimcilerin sosyal medya

analitigi alaninda da veri analiti§ine uygun bir yapiya sahiptir.

2.5. Biiyiik Veri Analiz Alanlar1 ve Yontemleri

Biylk veri analitiginden yararlanmanin en Onemli nedenleri altinda tlketici
memnuniyetlerinin iyilestirilmesi, maliyetlerin en aza indirilmesi, stratajik pazarlama
kararlarmin olusturulmasi ve isletme proseslerinin etkinliginin artirilmasidir. Finans,
isletme, bankacilik, saglik, sosyoloji, psikoloji, guvenlik, bilgisayar teknolojileri, e-
ticaret, pazarlama-imalat ve ayrica disiplinler arasi bilimsel arastirmalar son yillarda
biiyiik verileri diizenli olarak toplamaktadir (Jin ve Kim, 2018). Buna ek olarak web
tabanli uygulamalar ile de sosyal bilgi islem ve internet arama dizini, Mmisteri
ithtiyaclarinin 6nceden tahmini, bir aracin anlik takibi, video kayitlarindan yiiz tanima,
miisterilerin Ozelliklerinin yani sira tercih ettikleri isletmelerin lokasyonlari, sosyal
medyaya yazilan metinlerden Kisilerin duygularini analiz etme, miisterileri belirli
ozelliklerine gore kiimeleyip ona gore pazarlama stratejisi gelistirme, ses kayitlarindan
yalan sdyleyip soylenmedigini analiz etme gibi ¢esitli alanlarda deger yaratilabilmektedir

(Emani vd., 2015).

2.5.1. Buyuk Veri Analiz Yontemleri

Teknolojik gelismelerin beraberinde getirdigi birbirlerine baglanan ve birbirleriyle
haberlesen cihazlarin artmasi, sosyal medyanin ve kullanic1 kaynakli {iretilen verilerin
¢ok hizli olusu, sosyal medya platformlarinda olusturulan verinin, birikerek buyuk
hacimli veri yiginlarina donlismesine neden olmaktadir. Sosyal medya platformlarinda
metin, fotograf, video, ses, tiklama verisi ve fare hareket verisi gibi ¢esitli formatlarda
veri tretilmektedir. Gegmis zamanl ya da gergek zamanli beslemeler seklinde olabilen

bu veri setleri yapisal olmayan ya da yar1 yapisal formattadirlar. Bu 6zellikler sosyal
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biiyiik veri kavraminin ortaya ¢ikarmaktadir (Burcu ve Simsek, 2018). Sekil 1 ile biytk
veri analizi ve sosyal medya analitigi kavramlarmin birbiri ile iliskisi gosterilmistir.
Yapilandirilmamais ya da yar1 yapilandirilmis veriler, diinyadaki verilerin %80’e yaklasan
biiylik bir kismini olusturmaktadir. Yapilandirilmamis ya da diger bir deyisle metin
tlrindeki verilerin mevcut hacmi gz oniine alindiginda, insanlarin metinlerden nitelikli
bilgileri elde edebilmeleri ve belirli hedefler dogrultusunda kullanabilmeleri i¢in gerekli
yontemlere ya da araglara bagvurmalar1 gerekmektedir (Nisbet vd., 2012).

SOSYAL MEDYA

VERI ANALIZI BUYUK VERI

Sekil 1: Sosyal Medya ve Buyuk Veri Analizi

Kaynak: Burcu, A., & Simsek, U. T. G. (2018). Sosyal Medya Analitigi ile Deger Yaratma: Duygu
Analizi ile Gelecege Ydnelim. Mehmet Akif Ersoy Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiltesi Dergisi, 5(3), 797-811

Buyuk veriyi elde etmek ve saklamak i¢in gelistirilen altyapilarin yani sira bu yiginlardan
anlamli bilgi ¢ikarimi i¢inde yeni altyapilar ve teknikler gelistirilmektedir. Bu tekniklerin
biiylik ¢ogunlugu metin madenciligi disiplininden yararlanmakta olup sosyal medya
analitigi gibi sosyal biiylik verilerin analizi i¢in imka&n saglamaktadir (Dogan ve

Arslantekin, 2016).

2.5.2. Sosyal Medya Analitigi

Internet yer ve zaman kisitlamalarindan bagimsiz olarak birden fazla bilgisayar aginin
birbiri ile baglantili oldugu, merkezi kontrol disinda diinya iizerine yayilmis olarak
kullanilan ve kullanicilarininin siirekli artis gosterdigi bir iletisim aracidir. Sosyal aglar
ise internet iizerinde kisilerin birbiri ile olan iliskilerini ifade eden olduk¢a 6nem tasiyan

dijital bir bilgi paylasim ve sosyallesme alanidir. Sosyal aglar araciligi ile kullanicilar
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kendi aralarinda goniillii olarak veri aktarimi yaparlar. Bu sayede metin, fotograf, video,
mesaj ve yorumlarini tiim ¢evrimigi araglara ve kullanicilara aktararak biiyiik sosyal
veriler Uretirler. Sosyal medya bireylerin sosyal olarak etkilesmesini miimkiin kilan web
3.0 temelli teknoloji ve yontemler biitlinli olarak degerlendirilebilir (Sharda vd., 2014).
Metin madenciliginden farkli olarak degerlendirilmesi altinda yatan temel neden ise
sosyal medya mesajlarinin (6zellikle tweetler) igerdigi 6zel jargon (kisaltmalar) ve
resimler (emoji) ile diiz metinlere gore yapisal olarak degiskenlik gdstermesidir.

(Zafarini, Abbasi ve Liu, 2014; Varma vd., 2017; Fersini 2017).

Gunimuzde kuruluslarin dikkat ¢ektigi sosyal medya, yapilandirilmamis verilerin en
verimli kaynaklarindan biridir. Sosyal medya yalnizca kisisel bir iletisim medyas1 olarak
degil, ayn1 zamanda, iiriin ve hizmetler hakkindaki goriisleri ve hatta kullanicilar
arasinda siyasi ve genel olaylar1 iletmek i¢in bir medya olarak ortaya ¢ikmistir. Son
zamanlarda, pazar ve miisteri istihbaratinin degerli bir kaynagi olarak giderek daha fazla
taninmaktadir. Sirketler, miisteri ihtiyaclarini analiz etmek veya tahmin etmek ve
markalarmin algisin1 anlamak igin kullanmaktadir. Her iki ihtiyacta da sosyal medya
analitigi hem biiyilik hacimli yapilandirilmamis verileri analiz ederek, hem de fikirleri ve

duygulari inceleyerek bunlarin marka ve iiriinlerle olan iligkilerini ele alabilmektedirler.

Yayginlig1 ve popiilaritesi nedeniyle, her giin iiretilen ve paylasilan ¢cok sayida kullanici
yorumu veya goriigii vardir. Sosyal medya verilerinden kullanict goriislerini ¢ikarmak
veri hacmi ve ¢esitliligi bakimindan basit bir is degildir. Anketler gibi geleneksel
yontemler kullanarak miisteri goriislerini toplamak pahali ve zaman alici bir is olabilir.
Bu zorluklar ile basa c¢ikabilmek icin bircok sosyal medya analitigi altyapisi

gelistirilmistir. Sosyal medya analitigi ile

e Miisteri goriislerinin duyarhlik analizi,

Isletme gelistirmek ve pazarlama kampanyalarmin etkisini degerlendirmek

Daha 1yi 1s kararlar1 ve giiclii bir strateji olusturmak

Miisteri deneyimini ve memnuniyetini iyilestirmek ve

Marka bilinirligi olusturmak

gibi faaliyetler, isletmelerin degisen bir pazardaki rekabet¢i degerlerini anlamalarini ve

Urlin ve hizmetleri hakkindaki miisteri goriislerini anlamalarin1 kolaylasmaktadir.

Boylece gelecekteki pazarlama stratejileri ve karar alma politikalar1 hakkinda bir fikir

verir (Akin ve Simsek, 2018).
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2.5.3. Sosyal Medya Analitigi Veri Kaynaklari

Sosyal medya analitigi, yeni egilimleri kesfetmek ve bir marka iletisiminden dogan
krizlerle basa ¢ikmak icin sorunlari ve zayifliklari ortaya cikarabilmektedir. Sosyal
medya analitigi, rakip markalarin imajin ve stratejilerini 6grenmenize yardimei olabilir.
Ayrica, Yapilandirilmamis bilgilerin izlenmesi ve analiz edilmesi, sirketlerin
rakiplerinden en son geligsmelerin yan1 sira misterilerin tepkileri ve kaginilmasi gereken

faaliyetler hakkinda bilgi sahibi olmalarina yardime1 olur (Khan, 2017).
Asagida sosyal medya alt tiirlerine 6rnek kaynaklar sunulmustur .

e Isbirlikci Projeler (Wikipedia, Eksi Sozliik, UCI, TUIK, Diinya Bankas1)
e Blog ve Mikro Bloglar (Twitter)

e Icerik Topluluklar1 (Youtube, Dailymotion)

e Sosyal Aglar (Facebook, Linkedin)

e Sosyal Oyun Aglar1 (Wow)

e Sanal Sosyal Diinyalar (Second Life)

Twitter, Facebook ve ¢ok ¢esitli diger sosyal ag medya kaynaklarinda veri madenciligi

ve analizi saglayan platformlardir (Sharda vd., 2014).

En yaygin kullanilan veri kaynaklar1 arasinda Wikipedia, Twitter, Instagram, WhatsApp
Messenger ve Facebook’tur (We are Social, 2021). Calismada veri kaynagi olarak Twitter
kullanilacagindan burada genel olarak agiklanmugstir. Twitter, yaklasik 350 milyon aktif
kullanicis1 bulunan ve her dakika ortalama 98 bin tweet atilan en ¢ok kullanilan sosyal
medya mikro blog sitelerinden biridir (We are Social, 2021). Son yillarda sosyal medya
platformlarinin insanlar arasinda hizla yayginlagmasi onlar1 sunulan hizmetler arasinda
en popiiler hale getirmistir. Twitter, Facebook, Instagram gibi sosyal medya
platformlarindan gelen veriler duygu analizi ve baska bir¢ok alanlarda kullanilmaktadir.
Bir sosyal medya platformu olan Twitter kulanici paylasimlar ile biiyiik veriye sahiptir.
Bu paylagimlar isleyip duygular1 analiz ederek kulanicilarin paylasimlardaki konu
hakkinda duygularini tespit etmek miimkiindiir. Cogunlukla, e-ticaret platformlarinda
iirinler hakkinda yorumlarda, sosyal medya platformlarinda paylasimlarda duygular
tespit etmek i¢in kullanim1 yayginlasmistir. Son yillarda veri uzmanlarinin bu konu ile
yakindan ilgilenmesi nedeniyle popiiler konular arasindadir (Sadigov, 2022: 27). Twitter,
kullanicilarii ilgiye deger konularda en yeni bilgilere ulagsmayr miimkiin kilan gercek

zamanl bir bilgi agidir (http://Twitter.com/about). Twitter, itibar yonetim araci olarak
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nitelendirilmesinin yani sira tiim diinyadaki insanlar1 isletme ya da kisisel amagclar i¢in
bir araya getirmektedir. Isletmeler tiiketicilerin kendileri hakkinda konustugunun farkina

varip, daha hizli geri doniis yapabilmektedir (Weinberg, 2009: 126).

Ozetlemek gerekirse, Twitter etkili bir sekilde giincel olaylari, haberleri 6grenmek, web
site adreslerini paylagsmak, disiinceleri paylasmak, bir olay veya kisiyi takip etmek, dil
ogrenmek, digerleri ile tartismak ve isbirligi saglamak amaciyla kullanilabilir (Madran,

2022).

2.5.4. Sosyal Medya Analitigi Veri Toplama Araglari

Akademik arastirmalar ve ticari arastirmalar i¢in firmalar ve arastirmacilar bakimindan
sosyal medya verilerine ulasmak onem teskil etmektedir. Bu veri kiimeleri finansal
veriler, miisteri islem verileri, telekomlar ve mekansal veriler gibi giderek daha 6nemli
hale gelen gercek zamanli veri akiglarini igerir. Veri toplama teknolojilerinden bazilarina

asagida yer verilmistir:

Hootsuite Analytics, sosyal gonderilerin her biri igin tiklamalar, yorumlar, erisimler,
paylasimlar, video goriintiilemeleri ve video erisimi gibi temel 6lgiim ve performans
gostergelerinin anlasilmasisini saglayan kolay raporlar ve kullanish arayiizii ile tek bir

yerden goriintiilenmesini saglayan teknolojik altyapidir.

Google Analytics, sosyal medya kanallarinizdan web sitenize ne kadar tiklanmanin
oldugunu ve bu sayede potansiyel miisterin dogal davranislarinin gozlenebilecegi bir

aractir.

UTM parametreleri, sosyal medya kanallarinizin ve kampanyalarinizin webde ne kadar
tiklandig1r ve miisteri geri dontisimiinin gozlemlenebilecegi bir aragtir. Brandwatch,
bloglar, forumlar ve inceleme siteleri ile sosyal aglar dahil olmak iizere 95 milyondan

fazla kaynaktan veriler izlenip analiz edilebilmektedir (Song vd., 2018).

Google Trends, SocialMention, SocialPointer ve SocialSeek ham verileri koruyan veya
basit analitik saglayan araglarla erisildigi yerlerdir. Ornekler arasinda cesitli sosyal medya
beslemelerini bir araya getiren bir bilgi akisi saglayan teknolojiler de verilebilir. Bunlar
APl (Uygulama Programlama Arayiizi)’ler dir. API’ler araciligiyla HTTP tabanli veri
kiimelerine ve beslemelerine dogrudan erisebilinir. Thomson Reuters, Machine Readable
News, Radian 6 ve Lexalytics gibi platformlar ise kapsamli sosyal medya verileri ve

analitik i¢in arag kitapliklar1 saglayan ortamlar olarak gelistirilmislerdir.
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2.5.5. Sosyal Medya Analitigi Analiz Araclar

Arastirmacilarin agik kaynakli 'biiyiik' (sosyal) veri setlerine erisim saglayabilmeleri veri
analiz araglarinin varligina baglidir. Ciinkii sosyal medya kaynaklarinin ¢ogu ticari olarak
yiiriitilmekte ve verilere erisim karsiliginda ticret talep edilmektedir. Bu baglamda birgok
sosyal medya analiz araci gelistirilmektedir. Bu araclardan bazilar1 analitik i¢in gerekli
olan erisim ve bilgiye ulasma hizmeti saglayan hizmet araglari, metin 6n isleme araglari,
veri doniisiim araglar1 ve metin analizi araglar1 olarak gelistirilmis aygitlar olarak dort alt

baslikta incelemek miimkiindiir. Bunlardan bazilarina asagida deginilmistir (Khan, 2017).

2.5.5.1. Metin Temizleme ve Saklama Araclari
Metin temizleme ve saklama araglari, metinsel verileri temizlemek ve depolamak icin
gelistirilen araglardir. Google Refine ve DataWrangler, veri temizleme araglarina 6rnek

verilebilir.

2.5.5.2. BlyUk Veri Setlerinin Yapisal Doniisiimiinii Saglayan Araglar

Verileri bir formattan bagka bir formata doniistiiren 6rnegin, Google Fusion Tables, Zoho
Reports, Tableau gibi metin giris verilerini tablolara, haritalara, grafiklere (¢izgi, pasta,
dagilim, ¢ubuk vb.), Zaman g¢izelgesine ve hatta harekete (zaman ¢izelgesi tizerinden
animasyon) doniistiirebilen doniisiim araglarina ise Public veya IBM Many Eyes 6rnek
olarak verilebilmektedir (Lee, 2018).

2.5.5.3. Metin Analiz Araglari

Sosyal medya verilerini bir kez kazindiktan ve temizlendikten sonra analiz etmek i¢in
aracglar veya kitapliklara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunlar esas olarak asagida agiklanan
dogal dil isleme, analiz ve siniflandirma araglaridir. Sosyal medya verisinin analizinde R,
Python, MATLAB ve C gibi programlama dilleri ve Weka, Knime ve Rapidminer gibi
yazilimlar kullanilabilmektedir. KDnuggets, veri analitiginde en ¢ok kullanilan ve tercih

edilen araglar igerisinde R ve Pytonun one ¢iktigini vurgulamistir (kdnuggets, 2015).

2.6. Sosyal Medya Analitigi Teknikleri ve Analiz YOontemleri

2.6.1. Sosyal Medya Analitigi Teknikleri
Sosyal medya analitiginde siklikla kullanilan veri analiz tekniklerinden bazilar1 asagidaki

gibidir:
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Dogal dil isleme, (NLP), bilgisayarlar ve insan (dogal) dilleri arasindaki
etkilesimlerle ilgili bir bilgisayar bilimi, yapay zeka ve dilbilim alanidir. Spesifik
olarak, dogal dil girdisinden anlamli bilgiler ¢ikaran ve / veya dogal dil ¢iktisi iireten
bir bilgisayarin iglemidir.

Haber analitigi, metinsel (yapilandirilmamis) haberlerin ¢esitli niteliksel ve
niceliksel 6zelliklerinin 6lcimu yapilmaktadir. Bu 6zelliklerden bazilar1 sunlardir:
Duyarlilik, alaka diizeyi ve yenilik.

Kazima, sosyal medyadan ve diger web sitelerinden yapilandirilmamis metin
biciminde ve ayni zamanda site kazima, web toplama ve web veri ¢ikarma olarak da
bilinen gevrimici verileri toplamak.

Metin analitigi, kelime siklik oranlarini aragtirmak icin dilsel analizi, iligki kesfi,
etiketleme / tanimlama, enformasyon kazima, baglanti ve iliski analizi,
gorsellestirme ve tahmine dayali analitigi iceren veri madenciligi tekniklerini igerir.
Sosyal medya iizerinden gerceklestirilen analizler yukaridaki tekniklerden
yararlanarak kullanicilarin iiretmis olduklar1 verilerden olusan konu modelleme,
sosyal ag analizi, egilim analizi, miisteri baglilik analizi ve duygu analizi gibi
yontemleri icermektedir.

Konu modelleme, sosyal mecralarda iiretilen biiyiik sosyal verilerin igeriginde yer
alan en 6nemli temalar1 bulmay1 amaglar. Boylelikle kullanicilarmn ilgi duyduklar
unsurlar, kullanicilar i¢in 6nem teskil eden olgular ve bunlar ile ilintili diistinceler
acisindan goriisler elde edilmektedir.

Sosyal ag (network) analizi, sosyal medyay1 kullanan kisiler arasindaki baglantiy1 ve
bu baglant1 yapilarinin anlagilmasini saglayan bir yontemdir. Grafiksel gosterimi
sayesinde kullanicilarin diger kullanicilar ile iligkilerini bir ag tipolojisi ile gosterir.
Ayrica, ticari, siyasi ve sosyoloji gibi alanlarda ziimre ve toplumlar arasi baglarin
incelenmesi ve anlagilmasinda kullanilmaktdir (Hanneman ve Riddle, 2005; Hansen
v.d., 2010).

Egilim analizi, daha Onceden g6zlemlenmis ge¢mise dayali verilerilerden pazar
egilimlerinin ve miisteri davranislarinin 6ngoriilmesinde faydalanilan yontemlerden
biridir. Ornegin, daha énceden yapilmis olan isletme promosyonlari ile ilgili sosyal
medyadan toplanan tuketici yorumlari, internette gergeklestirilen satig tutarlari gibi
sosyal platformlar araciligi ile sahip olunan Onceki faaliyetlere ait verilerin analiz

edilerek strateji ve kararlar olusturulmasina katki saglamaktadir.

53



Miisteri sadakat (baglilik) analizi, sosyal medya mecralarinda yapilan anlik
hareketlerin performansini degerlendirmeyi, kullanicilarin belirli {iriin, marka,
hizmet, igletme vb. ile baginin durumu hakkinda bilgilendirmeyi ve sadakatini
arttiracak siiregler gelistirmeyi amaclamaktadir (Zailskaite-Jakste ve Kuvykaite,
2012). Sosyal medya mecralarinin siklikla kullanilmasi ile beraber isletmeler
tiketiciler, toplum ve siyasi Kitlerin sosyal medya tizerinde birbiri ile baglantilar1 ya
da mevcut durumlariin incelenmesi amaciyla yiiriitiilen aragtirmal giin gegtikge ertis
gOstermektedir. Bu kitlelerin birbiri ile olan baglantilarinin temel alinarak isletmeler
icin stratejilerin olusturulmasi miisteri baglilik analizinin 6nemli bir G6gesidir.
Isletmelerin ve markalarin sosyal aglar iizerindeki ©6zendirme veya reklam
faaliyetleri ile tiikketici sadakatini gliglendirmeleri ya da devam ettirebilmeleri miisteri
baglilik analitiginin temel hedeflerinden biridir.

Duygu analizi, (sentiment) kaynak malzemelerdeki 6znel bilgileri tanimlamak ve
cikarmak i¢in dogal dil isleme, hesaplamali dilbilim ve metin analitiginin
uygulanmasini ifade eder. Duygu analizi, konu modelleme gibi yazili dékiimanlarda
yer alan kullanict yorumlarini analiz verisi olarak kullanmaktadir. Hem sosyal
aglarda hem de yazili metinlerde duygu analizi yapilmaktadir. Duygu analizi
cevrimigi elektronik iceriklerin tzerinde var olan biyuk ve diizensiz verilerin analiz
edilmesinde ¢ok fazla 6neme sahiptir (Sadigov, 2022: 62). Genellikle sosyal medya
platformlarinda siklikla tercih edilen bir yontemdir. Kisilerin bahsettikleri konu
hakkindaki duygularinin siniflandirilmasinin  yani olumlu mu, olumsuz mu
oldugunun belirlenmeye c¢alisilmasidir. Duygu analizi ile sosyal medya
platformlarindaki kullanicilarin bir¢ok konu ve olay hakkindaki paylasimlarindan
hareketle ileri surdukleri duygularin yonleri ve durumlar ¢ikarilabilmektedir
(Hanneman ve Riddle, 2005; Hansen vd., 2010). Bu ¢alismada da duygu analizi
teknigi kullanildigindan gelecek boliimde detayli bir sekilde agiklanacak ve

orneklendirilecektir.

2.6.2. Sosyal Medya Analitigi Alanlar

Sosyal medya verileri acik¢a insan davraniginin en biiyiik, en zengin ve en dinamik kanit
tabanidir ve bireyleri, gruplar1 ve toplumu anlamak i¢in yeni firsatlar sunar. Yenilik¢i
bilim adamlar1 ve endiistri profesyonelleri, bu zengin veriyi otomatik olarak toplamanin,

birlestirmenin ve analiz etmenin yeni yollarin1 giderek daha fazla gelistirir hale
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gelmislerdir. Sosyal medya analitigini ii¢ agiklayici alani sunlardir: Isletme, biyobilim ve

sosyal bilim (Teoh, 2020).

“Sosyal medya analizini ilk benimseyenler genellikle perakende ve finans sektoriindeki
sirketlerdir. Perakende sirketleri, marka farkindaliklarini, {iriin / miisteri hizmetlerini
iyilestirmeyi, reklam / pazarlama stratejilerini, ag yapisi analizini, haber yayilimini ve
hatta dolandiricilik tespitini kullanmak i¢in sosyal medyay1 kullanir. Finansta, piyasa
duyarliligin1 6lgmek igin sosyal medya ve ticaret i¢in haber verileri kullanilir” ( Misirlis

ve Vlachopoulou, 2019).

Biyolojik bilimlerde, sosyal medya, sigara ve obezite ile miicadele veya hastaliklari
izleme gibi davranis degisikligi girisimleri ve etki izleme i¢in biiyiik kohortlar hakkinda
veri toplamak igin kullanilmaktadir. Ornek olarak, haber Web siteleri, bloglar ve sosyal
medya yardimiyla bulasici hastaliklarin yayilmasini izlemek i¢in yenilik¢i sistemler ve

tekniklerin gelistirilebilmesi verilebilir (Silay, 2017).

Hesaplamali sosyal bilim uygulamalar1 sunlart igerir: Duyurulara, konugmalara ve
olaylara, 0Ozellikle siyasi yorum ve girisimlere verilen halk tepkilerinin izlenmesi,
topluluk davranisina iligskin icgoriiler, temas kurmasi zor gruplarin sosyal medya anketleri

ve Twitter'da oldugu gibi ortaya ¢ikan olaylarin erken tespiti.

2.6.3. Sosyal Medya Analitigi Zorluklar

Akademik arastirma i¢in sosyal medyay1 kullanmanin oniindeki iki biiylik engel, ilk
olarak kapsamli veri setlerine erisim ve ikinci olarak Java gibi bir dilde programlama
yapma ihtiyact olmadan 'derin' veri analizine izin veren araglardir. Sosyal medya
kaynaklarinin c¢ogu ticari ve sirketler dogal olarak verilerinden para kazanmaya
caligmaktadir. Tartisildigr gibi, arastirmacilarin agik kaynakli 'biiylik' (sosyal) veri

setlerine ve deneysel tesislere erisiminin olmas1 dnemlidir.

Sosyal medya kazima ve analitik, sosyal bilimciler, bilgisayar bilimcileri ve finansman
kuruluglar1 i¢in zengin bir akademik aragtirma kaynagi olmasinin yanisira bazi zorluklara

da sahiptir. Bu zorluklar sunlari igerir: (Sloan ve Quan-Haas, 2016):

e Veri temizleme: Yapilandirilmamis metin verilerini temizlemek (6rnegin, metni
normallestirmek), oOzellikle yiiksek frekansli akislh gergek zamanli verileri

temizlemek, hala ¢ok sayida sorun ve arastirma zorluklar1 barindirmaktadir.
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¢ Biitlinsel veri kaynaklari: Aragtirmacilar, yeni veri kaynaklarini giderek daha fazla bir
araya getiriyor ve birlestiriyor. Sosyal medya verileri, ger¢ek zamanli pazar ve
miisteri verileri ve jeo-uzamsal verilerin birlestirilmesi de analiz igin engeller
yaratmaktadir.

e Veri koruma - Bir 'biiylik veri' kaynagi olusturduktan sonra, verilerin giivenliginin
saglanmasi, sahiplik ve IP sorunlarinin ¢6ziilmesi (yani, kopyalanmis verilerin
saklanmas1 yayincilarin hizmet sartlarinin ¢oguna aykiridir) ve kullanicilara farkl
dizeyler saglanmalidir.

e Veri analitigi : Sosyal medya verilerinin gelismis analizi (6rnegin, duyarlilik analizi),
yabanci diller, yabanci kelimeler, argo, yazim hatalar1 ve dilin dogal gelisimi
nedeniyle hala sayisiz zorlugu ortaya ¢ikarmaktadir.

e Analitik gosterge panolari : pek ¢ok sosyal medya platformu, kullanicilarin Java gibi
bir programlama dilinde feed'lere erismek veya analiz modellerini programlamak igin
APT'ler yazmasimi gerektirir. Bilgisayar bilimcileri i¢in makul olsa da, bu beceriler
tipik olarak ¢ogu (sosyal bilim) arasgtirmacisinin Stesindedir. Ornegin, API'leri
yapilandirma, sosyal medya beslemelerini birlestirme, biitiinsel kaynaklari birlestirme
ve analitik modeller gelistirme gibi ‘'ham' wverilere 'derin' erisim olarak
adlandirilabilecek seyleri saglamak icin programlama olmayan arayizler gereklidir.

e Veri gorsellestirme: Bilgilerin grafiksel yollarla agik ve etkili bir sekilde iletilmesi
amactyla bazi sematik bicimde soyutlanmis bilgilerin gorsel olarak sunulmasi. ilgili
verilerin biiyiikliigii g6z 6niline alindiginda, gorsellestirme giderek daha dnemli hale

gelmektedir.

2.6.4. Sosyal Medyamin Marka Imaji Belirlemedeki Rolii

Marka imaj1 olarak agiklanan kavram, daha once de ifade edildigi gibi tuketicinin Grun,
hizmet veya isletmeye ait marka ile ilintili olacak sekilde tiim algilamalarinin sonucunda
olusmaktadir. Urlin veya markaya ait kisilik, hisler ve zihindeki konumu gibi tim
niteleyici Ozellikleri kapsayacak bigimde iiriin ve hizmetin algilanmasidir (Odabas1 ve
Oyman 2002: 359-370).

Gardner ve Levy (1955)’ e gore “bir tiiketicinin bir markaya yonelik hisleri, tutumlar1 ve
diisiinceleridir” seklinde marka imaji kavramindan s6z etmislerdir. Uriinlerin sosyal ve
psikolojik dogasimnin oldugunu vurgulamistir. Buna gore, iirlinler fiziksel faktorleri
oldugu kadar da sosyal ve psikolojik faktorler de barindirirlar. Tiketicilerin markalar
ozelinde gelistirdikleri bu faktorler satin alma egilimlerinin temel belirleyicileri olarak
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ifade edilmektedir. Reklamcilar (Ogilvy 1963) ve pazar arastirmacilari (Gardner ve Levy

1955) marka imajini firmalarin basarisinin temeli olarak gormektedirler.

Sosyal medya platformlar1 bu anlamda isletmelerin marka ve marka imajin1 gelistirmek
icin potansiyel bir guice sahiptir (Aaker,2015: 112). Sosyal aglarin kullaniminin giderek
hiz kazanmasi kisilerin iletisim gereksinimleri ile bircok fikir ve diislincenin analiz
edilmesi ihtiyacini da glindeme getirmistir. Ciinkii sosyal medya mecralar tiiketicilerin
bir marka hakkinda fikir ve goriislerini herhangi bir itici kuvvet olmadan dile getirip
paylastiklar1 zengin bir bir igerik kaynagina sahiptir. Bu anlamda, kullanicilarin anlik geri
doniis alabilmelerine olanak saglayan, bilgi aktarimindan eglenceye kadar pek ¢ok
fonkiyona sahip olan bu elektronik ortamlar markalarin kimlik ya da imaj yaratabildikleri

guvenilir mecralar olarak da kabul edilmektedir (Aaker, 2015: 140).

Yapilan arastirmalalarda sosyal medya ile marka iligkisininin birbiriyle giiclii bir
etkilesim i¢inde oldugunu gostermistir. SOyle ki, 2011 yilinda InSites Consulting 9027
kisiye ¢evrimigi olarak yapmis olduklar1 ankette sosyal ag kullanicilarinin %50’sinin bir
marka ile baglantis1 oldugunu, c¢evrim i¢i konusmalarda daha c¢ok bir marka ile ilgili
tecriibelerin dile getirildigi, bu baglamda sosyal platformlardaki temanin %36 nin bir
marka hakkindaki yorumlardan olustugu ve tiiketicilerin bir markaya soru sormak,
tavsiye, sikdyet ve memnuniyet bildirmek i¢in artik e-posta yerine sosyal aglari tercih

ettiklerini vurgulamaktadir (Insites, 2011).

Isletmelerin hem faaliyet gosterdikleri is alanlari bakimindan hem de bulunduklart
pazarda s6z sahibi olabilmeleri ve bu basarilarim1 devam ettirebilmeleri rekabetgi bir
sekilde ayrismalarinin seviyesine baglidir. Ayrisma ise, sirketlerin farkliliklar yaratarak
miisterilerinde farkindalik olusturmalart ve zihinlerinde yer edinmeleriyle mimkin
olabilmektedir (Jones, 2010).

Bu anlamda sosyal medya platformlari, markalara ait potansiyel miisterilerin zihnindeki
konumlarinin  belirlenmesinde ve ortaya c¢ikan mevcut konumunu daha da
guclendirebilmesinde 6nemli katkilar1 bulunan bir ortamdir. Bu bakimdan sosyal medya
platformlarinda tiiketiciler, bir markanin irin ve hizmetlerine iliskin goniillii bir sekilde,
distince ve duygularint ifade edebilmenin yam1 sira memnuniyet Ve
memnuniyetsizliklerini dile getirebilmektedirler. Dolayis1 ile geleneksel medyanin tek
tarafli iletisim yapisindan farkli olarak potansiyel miisteriler interaktif bir sekilde
markalarin imajlarin1 olumlu veya olumsuz olarak belirlemede s6z sahibi olmaktadirlar.
Ayrica, marka kisiliginin miisteri zihnindeki konumunu yansitarak markanin
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rakiplerinden farkliliklarini ortaya koyabilmektedirler (Uraltas ve Bahadirli, 2012: 41).
Sosyal medyada cift tarafli bir iletisim aginda bulunan potansiyel miisterilerin varligi,
rekabet analizi, imaj yoOnetimi, stratejik konumlandirma, halkla iliskiler ve marka
yonetimi gibi kararlarda isletmelerin avantaj ve dezavantajlarin1 gorebilme ve
yonetebilme imkan1 sunmaktadir. Diger taraftan, dijital platformlar kanali ile misteriler
markalar1 daha yakindan tanima imkan1 bulabilmekte ve zihinlerinde daha belirgin bir
sekilde konumlandirabilmektedir (Aydin, 2017).

Bu ¢alismada sosyal medya analitigi kapsaminda sosyal medya kullanici yorumlarindan
hareketle, secilen iki markaya yonelik marka imaj algilarini belirlemek ve markalara
yonelik duygu yonlerini analiz etmek amaglanmaktadir. Bu dogrultuda basta sosyal
medya olmak tlizere kullanici tarafindan iiretilen yapisal olmayan biiylik hacimdeki
verilerin hizli ve giivenilir bir sekilde raporlanmasi ve anlamli hale getirilmesini
hedefleyen gilincel bir arastirma alani olan duygu analizine basvurulmustur. Bu tez
caligmas1 Twitter platformu (zerindeki paylasimlart metinsel veri olarak elde etmistir.
Her gegen giin bu metinsel paylasimlarin sayinin biiylimesi, yazim hatalarinin artmasi, bu
metinlerin aranmasini, lizerinde farkli islemler yapilmasini zor hale getirmektedir. Bu
anlamda geleneksel tekniklerin sayisal olmayan metinler tizerinde islemesi, daginik
metinler Gzerinde ¢alismay1 oldukga zorlastiriyor olmasi bu sorunun ¢oziimii i¢in 6nerilen
duygu analizi yaklasiminin bu tez ¢alismasinda benimsenmesinden, takip eden bélimde

duygu analizi kavrami detayli olarak ele alinacaktir.
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BOLUM 3: BIR SOSYAL MEDYA ANALITIiGIi TEKNIGI OLARAK

DUYGU ANALIZI

3.1. Duygu Analizi Kavram

Sosyal medya ve ilgili uygulamalar, milyonlarca kullanicinin bir konu hakkindaki
fikirlerini ifade etmesine, yaymasina ve igerigi begenerek veya begenmeyerek tutumlarini
gostermesine olanak tanir. Sosyal medyada siirekli biriken bu eylemler, biiyiik sosyal veri
olarak adlandirilan yiiksek hacimli, yiliksek hizli, ¢ok ¢esitli, yiiksek degerli ve Yiksek
degiskenlikli verilerden olusur. Genel olarak, bu tiir veriler, dijital alandaki insanlarin
egilimlerini belirlemek i¢in islenebilecek devasa goriis setini ifade eder. Bazi
arastirmacilar, cesitli alanlardaki insan davraniglarini tanimlamak, belirlemek ve tahmin
etmek icin biiylik sosyal verilerin kullanimina biiyiik ilgi gostermistir. Duygu analizi
(DA), sosyal medyadaki paylasimlari ve farkli eylemleri analiz ederek kisilerin bir konu

hakkindaki goriislerini belirlemeyi amaglamaktadir.

Duygu analizi kavrami birgok ¢alismada fikir (Opinion) madenciligi, duygu madenciligi,
fikir analizi, fikir ¢ikarimi, 6znellik analizi, inceleme madenciligi olarak da karsimiza
cikmaktadir. 2000 yilindan itibaren bir dogal dil isleme metodunun alt siireci olarak
duygu (sentiment) analizi ve fikir madenciligi caligmalar1 hiz kazanmistir. lk olarak,
2003 yilinda Tesuya ve Jeonghee ¢alismalarinda duygu analizi kavramin dile getirerek,
duygu analizinin hizla literatiirde adinin gegmesine onciiliik etmislerdir. Daha sonra 2003
yilinda Kushsal ve arkadaslar1 tarafindan fikir madenciligi kavramini ¢alismalarinda

kullanmislardir.

Duygu analizi bir metin i¢indeki duygu anlamlarin1 tanimlar ve daha sonra analiz eder.
Bundan dolay1 duygu analizinin temel amaci fikri bulup duygu ifadesini tanimlamak ve

daha sonra yonlerini pozitif negatif veya tarafsiz olarak siniflandirmaktir (Medhat, 2014).

Daha detayli olarak duygu analizi kavrami; Insanlarin markalar, sirketler, iiriinler,
hizmetler, kisiler, yerler, olaylar ve benzeri bir¢cok konu ile ilgili, gelistirmis olduklari
tutum, tavir ve diisiincelerini ortaya cikardiklar veri yiginlarinda gizli kalmis olan tutum
ve goriis bildiren bilesenlerin ortaya ¢ikarilmasini amaglayan dogal dil isleme tekniginden
yararlanan bir yaklasimdir (Liu, 2012). Duygu analizi yoluyla, bu ham veriler, halkla

iligkiler, iriin incelemeleri, {iriin geri bildirimi ve miisteri hizmetleri gibi ticari
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uygulamalar i¢in faydali olabilecek yapilandirilmig verilere doniistiiriilebilir (Dhaoui,

Webstere ve Tan, 2017).

Duygu analizi bir metin igerisindeki sozciikleri inceleyerek bu metin igeriginin olumlu,
olumsuz veya tarafsiz olup olmadigini inceler. Bir metin parcasinda belirtilen tutumlari

birtakim yaklagimlar ile duygu kiimelerine ayirmaktadir.

Son birka¢ yilda, duygu analizi farklt markalar arasinda oldukca popiiler hale gelmistir.
Artik pek cok kurulus, yararh bilgiler elde etmek ve siirecleri otomatiklestirmek i¢in bu
yontemi siklikla kullanmaktadirlar. Madencilik Goriisii olarak da bilinen duygu analizi,
konu altindaki duygusal tonu belirlemek i¢in bir goriisii analiz etme ve anlama siirecidir.
Ayrica, cesitli platformlardan bilgileri tanimlayan ve ¢ikaran ve isletmelerin sunduklar
iiriin ve hizmetlerin arkasindaki temel diisiincenin tarafsiz, olumlu veya olumsuz olup
olmadigimin anlamasma yardimci olan baglamsal metin madenciligi olarak da

tanimlanabilir. Duygu analizinin faydalarindan bazilart sunlardir: (Liu, 2020):

Pazarlama Stratejisini Optimize Etme: Pek ¢ok kurulus markalarini tanitmak igin sosyal
medyay1 kullanmaktadir; Duygu analizi yapmak, kuruluslarin pazarlama stratejilerini
optimize etmelerini saglar. Duygu analizi sayesinde kuruluslar, sosyal medya pazarlama
stratejilerinin  dogru olup olmadigin1 ve kendilerini 6ne c¢ikarmak ic¢in gerekli
degisiklikleri yapmalar1 gerektigini bilebilirler. Yeni veya eski sirketler i¢in yeni bir iiriin
piyasaya siirdiikten sonra, pazarlama arastirmasi esastir. Kuruluslarin, iirlin lansmanindan
sonra hedef pazarin dinamiklerini anlamada bir i¢ gorii olusumuna yardime1 olur ve ayrica

sirketlere ¢cok fazla para kazandirabilecek 6nemli bilgiler saglar.

Pazarlama kampanyasinda yatirim getirisi degerlendirme: Her pazarlama kampanyasinin
basarisi, yalmzca sirketlerin sosyal medya sayfalarinda begeni, yorum ve takipgi
sayisinda artisa yol agmaz. Ayrica, misteriler arasinda markayla ilgili olumlu —olumsuz
tartigmalarin sayisinda bir artisa yol acar ve bu da firmanin pazarlama kampanyalarinda

yatirim getirisini 6l¢mesine yardimcei olur.

Uriin kalitesini artirma: Her miisteri kendi sesinin duyulmasini ister ve duygu analizinin
yaptig1 da budur. Kuruluglarin, yeni bir iiriiniin veya bir pazarlama kampanyasinin
lansmanindan sonra miisterilerin iriin ve hizmetleri hakkinda kalite ozelliklerinin
izlemelerine yardimci olur. Miisterilerin iriinler ve hizmetler hakkindaki fikirlerini
bilmek, kuruluslarin miisterilerin ihtiyaglarimi karsilamak igin iyilestirilmesi gereken

temel alanlar1 kesfetmelerini saglar. Duygu analizi ayrica kuruluslarin hangi iirlinlerin
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hizl1 satildigini, miisterilerin sevip sevmediklerini bilmelerine yardimci olur. Bununla her
kurulus, ¢esitli segmentlerdeki insanlarin ihtiyaclarini karsilayan bir pazarlama

kampanyasi olusturabilir.

Miisteri hizmetlerini iyilestirme: Duygu analizi, kuruluglarin miisterilerinin sikayetlerini
yonetmelerine ve goz ardi edilmis hissetmelerini 6nlemelerine yardimci olur. Olumsuz
tartismalar1 tespit ederek miisteri hizmetleri uzmanlarin1 uyarmaktadir, bdylece bir
miisteri tiriin Ve hizmetlerden sikayet ettiginde onlara yanit verilebilmektedir. Bu sikayet
ve Onerilere ge¢ kalinmadan zamaninda cevap vermek isletmelerin memnun miisteriye

sahip olmasina yardimci olur.

Potansiyel miisteri olusturma: Arastirmalar, miisterilerin ylizde 25'inden fazlasinin tek bir
kotli miisteri hizmeti deneyiminden sonra bir tirtinii kullanmay1 biraktigini gostermistir.
Bununla birlikte, duygu analizi ile kuruluslar, miisteri hizmetleri ekibine iyilestirmeleri
icin kilit alanlar saglayan gesitli sosyal medya platformlari, bloglar ve forumlardaki
duygular1 takip edebilir. Olusturulan goriisi, bu tiir durumlarin iistesinden nasil
gelinecegi konusunda bir acil durum plani olugturmak igin de kullanabilirler Pazarlama
kampanyaniz1 ayarlamak, miikemmel miisteri destegine sahip olmak ve miisterilerin
ihtiyaglarini karsilamak i¢in {iriin kalitesini iyilestirmek satiglar1 artirabilir ve daha fazla

miisteri kazanmaniza yardimci olabilir (Xia, Jiang, ve He, 2017).

Kriz yonetimi: Duygu analizi, kuruluslarin krizi yonetmesine yardimci olmada da biiyiik
bir rol oynar. Bunun nedeni, sosyal medya goriigmelerinin siirekli olarak izlenmesinin,
gelismekte olan bir pazarda koti iiriin kalitesi, kabul edilemez miisteri hizmetleri veya
diger c¢evresel =zararlardan kaynaklanabilecek hasarlarin azaltilmasina yardimci
olabilmesidir. Zamaninda yonetilmezse, bu tiir olumsuz geri bildirimler viral hale
gelebilir ve kurulusun imajinda bilyiik bir krize neden olabilir. Internet, miisterilerin
fikirlerini hizli bir sekilde yaymlamasmi kolaylastirdigindan markalar hakkindaki
olumsuz bilgiler hizla viral olarak yayilmaktadir. Ancak, duygu analizi ile kuruluslar,
miisterilerin {riinleri hakkinda soylediklerini ve bunu neden sdylediklerini ortaya
cikarabilir. Duygu analizi, markalarin miisterilerin neden olumsuz veya olumlu geri
bildirimler biraktiklarin1 kesfetmelerine yardimer olan araglar saglar. Miisterilerin bir
urdn hakkinda neyi sevip neyi sevmedigini, duygularinin ne oldugunu ve bu tiir geri
bildirimleri birakmalarinin tam nedenini ortaya ¢ikarmak i¢in miisterinin duygularini

arastirtr. Duygu analizi tarafindan saglanan bilgiler sayesinde, kuruluglar miisterilerin
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bunlari neden soyledigi konusunda gergek bir fikir edinebilir (Tartil ve Abdul-Nail,
2017).

Calisanlarin Geri Bildirimlerini Takip Etme: Pek ¢ok kurulus, firmanin biiylimesine veya
diisiisiine yol acgabilecek bu ¢ok Onemli ancak basit gorevi gérmezden gelmektedir.
Duygu analizi, kuruluslarin calisan anketini analiz etmesine ve bunlari bdliimlere
ayirmasina yardimci olur. Duygu analizi ile ¢alisanlarin sesleri dogrudan duyulabilir ve

memnuniyet seviyeleri kolaylikla takip edilebilir.

Rekabetci Olma: Duygu analizi ayn1 zamanda kullanict yorumlarindan rakip firmalari
takip etmeye imkan vererek 0Urin ve hizmetleri gelistirmek ig¢in yeni alanlar

kesfedilmesine yardimci olur.

3.2. Duygu Analizi Gorevleri
Duygu analizi ¢alismalarinda farkli seviyelerde farkli gorevler yerine getirilir. Bu

gorevler;
e Duygu polaritesinin tespit edilmesi;

Polarite: Bir duygu ifadesinin yonuni vermektedir. Duygu analizi slrecinde negatif,
tarafsiz ve pozitif olarak iiclii polarite kullanilabilecegi gibi pozitiflik ve negatiflik

derecesi de tercih edilebilir.
e Metinlerden varlik ¢ikarimi,

Varlik: Duygunun ifade edildigi bir {irlin, hizmet, konu, organizasyon veya insan olabilir.
e Metinlerden bir konu, {iriin veya kisi ile ilgili duygu hedefi ¢ikarimai;

Duygu Hedefi: Metin icerisinde ifade edilen bir duygunun yoneldigi nesneye karsilik
gelir. Metin igerisindeki her bir duygu ifadesinin bir nesneye baglanmasi analiz siirecinin

basarisi i¢in hayati onem tagimaktadir.

e Metinler igerisinde, bloglarda veya sosyal medya mecralarinda kisilerin veya

tlizel kisilerin yorumlarindan elde edilmek istenen duygu ¢ikarimi;

Duygu: Bir fikir ile dogrudan iligkili olan his, davranig, degerlendirme gibi siibjektif
unsurlardir. Duygular genel kabul gorecek sekilde rasyonel olabildigi gibi kisiye 6zel
goreceli de olabilir. Pratikte duygu analizinin konu alaninin kisiye 6zel duygularin oldugu

sOylenebilir (Cebeci, 2020).
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Farkl1 analiz seviyelerinde yapilan yukaridaki duygu analizi agamalari, ya tiim gorevler
yerine getirilmek amaci ile ya da bir kag1 analiz edilmek {izere yapilabilir. Bu gorevler
icerisinde duygu analizinden bahsedebilmek icin tiim calisma seviyelerinde duygu
polaritelerinin ¢ikarilmas1 ana gorev olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Duygu analizi
calismalarinda ii¢ farkli seviyede analiz yontemi uygulanabilmektedir. Bu yontemler
dokiiman seviyesinde duygu analizi, cimle seviyesinde duygu analizi, 6zellik ve goriis
seviyesinde duygu analizi calismalar1 seklinde uygulanmaktadir (Ozyurt ve Akcayol,
2018).

3.3. Duygu Analizinde Kullanilan Analiz Seviyeleri

3.3.1. Dokiman (Document) Seviyesi

Dokiiman seviyesi, bir konu hakkindaki diislinceleri iceren metnin, pozitif, negatif bir
yorum ya da duygu ifade edip etmemesine yani yansiz olup olmamasina gére siniflandirir.
Metnin tamamini bir birim olarak ele alir ve igerisindeki kelimelerin sikliklarina gére o
metne bir duygu siiflandirmasi yapar. DOkiimanin biitiiniin duygu yoniiniin belirlenmesi,
analizin temel amacidir. DOkiman diizeyinde duygu kutbu siiflandirmasi, bu alandaki
calismalarin ¢ogunu kapsamaktadir ve en temel duygu analizi gorevi olarak kabul
edilmektedir (Liu, 2020). Ayn1 zamanda, ¢evrimigi verilerde inceleme, blog gonderisi ve
yorum gibi metin belgelerinin ¢ogunlugu olusturmasi ile kullanim alan1 olarak oldukga
genistir. DOkiman dlzeyinde duygu analizi, sosyal ag iizerinde yapilan tiiketici
memnuniyeti ve tibbi ortamlarda hastalarin analizi gibi toplumsal ve psikolojik ¢calismalar
icin temel bir gerekliliktir (Kang ve Park, 2014; Ortigosa vd., 2014; Denecke ve Deng,
2015; Gao vd., 2015a).

3.3.2. Cumle (Sentences) Seviyesi

Cimle seviyesi ise her bir ciimledeki duyguyu derecelendirmeyi hedef alir. Ciimle
diizeyinde duygu analizi, bir paragraftan baslayarak noktaya kadar olan tiim kelimeleri
bir kelime olarak ele alir. Ik adimda ciimlenin znel veya nesnel olup olmadig1 belirlenir.

Eger ciimle siibjektif ise, ciimlenin negatif veya pozitif fikir ifade edip etmedigine karar

verilir (Medhat vd., 2014).

3.3.3. Ozellik (Entity) ve Goriis (Aspect) Seviyesi
Ozellik seviyesinde duygu analizi, duyguyu olgularin belirli 6zelliklerine gore

derecelendirmeyi hedefler. Bir belgedeki bir veya daha fazla nesnenin birden ¢ok 6zelligi
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hakkinda fikir icermesini ele alir. Bir incelemedeki 6zellik hakkinda bilmemiz gereken
duygular igin kullanilir (Wu vd., 2013). Ozellik ve gériis seviyesindeki duygu analizi
genellikle 6zel bir alan icin toplanan veri seti igindeki 6gelerin veya goriislerin ortaya
cikarilmasma dayanir. Belirli bir alanda iyi g¢alisma egiliminde olabilirken, diger

alanlarda tatmin edici olmayabilir. (Pontiki vd., 2014; Saeidi vd., 2016)

[k adim, varliklarm &zelliklerini belirlemektir. Ozellik tabanl fikir madenciligi olarak da
bilinen bu kategori, bir iiriin veya hizmetin belirli bir yonii hakkindaki fikir kutuplarinin
kesfedilmesi esasina dayanmaktadir. Ornegin, restoranlar hakkindaki goriisler,
yemeklerin lezzeti ve restoranin temizligi seklinde kalitenin iki yoni hakkinda olabilir.
Dokiman veya ciimle diizeyinde smiflandirmalarin  yeterli olmadigi, {riin ve
hizmetlerinin ¢esitli ozelliklerine iliskin fikirlerinin bir araya getirilmesi gerektigi
durumlarda olduk¢a kullamishidir. Ozellikleri (kelimelerin) yonlerinin - metinden
cikarilmasi ve ¢ikarilan yonlerin kutupluluk siniflandirmasi (negatif, pozitif ve tarafsiz),

ozellik diizeyinde kutupluluk siniflandirmasinin iki ana bilesenidir (Saeidi vd., 2016).

3.4. Duygu Simflandirmasi Nitelikleri

Nitelik secimi bir veri setinde olan kelimelerin 6zniteliklerini belirlemek ic¢in kullanilir.
Duygu smiflandirmasinda ilk siire¢ metinin nitelik (karekter) ozelliklerini ortaya
¢ikarmaktir. Her aragtirmacinin analiz amacina gore bu nitelikler 6nem tasir. Metinler

igerisinde var olan bazi mevcut nitelikler sunlardir;

o Dil bilgisi kelimeleri: Sifatlar1 ortaya ¢ikarir. Fikirlerin onemli bir gostergesi
konumunda olan sifatlarin belirlenmesi siirecidir.

o Fikir ve duygu bildiren kelimeler ve deyimler: lyi veya kétii, hoslanma ya da
nefret belirten goriisleri ifade etmek i¢in genelde kullanilan kelimelerdir. Bu
kelimeler genellikle duygu belirtmeyen kelimeler ile birlikte yazilirlar. Herhangi
bir olumlu veya olumsuz yon belirtmemelerine karsin ortiilii olumlu veya olumsuz
anlam ifade ederler (Medihat vd., 2014).

e Olumsuz ifadeler: Olumsuz kelimeler fikirlerin yonelimini degistirebilir
(Aggarwal vd., 2012) .

e Kelime varlig1 ve sikligi: Bu yapilar tek baslarina kullanilan kelimeler veya birden

fazla kullanilan ardisik kelimeler ve bunlarin frekanslaridir.
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e Her kelimenin ikili agirliklarini veya kullanilan terimlerin siklik agirliklar1 goreli
olarak Ozniteliklerin énemini gosterir. Yani bir terim ne kadar siklik ile yer
altyorsa bir varlik i¢in o kadar 6nem arz etmektedir (Yelena ve Padmini, 2011).

e Ozellik secimi : Duygu analizinde ham veriler analize hazir hale getirilmelidir. Bu
asamada biitiinligli bozan anlamsiz veriler, aykir1 degerler, eksik degerler,
yinelenen, yanlis kaydedilmis ve siliresi gegmis veriler veri setinden ayiklanir
(Gorunescu, 2011: 7). Bu yontemin nihai sonucu, bir bilgisayar programi
tarafindan etkili bir sekilde kullanilabilen giizel yapilandirilms bir veri kimesidir.
Bu asamada ilgisiz ve gereksiz 6znitelikler bulunarak kaldirilmaktadir (Sumathy
ve Chidambaram, 2013: 30). Kisilerin iizerinde ekstra olarak dip notlar ile
gelistirme yapmasin1 zorunlu kilan veri sozliigii tabanli ve daha yogun olarak
tercih edilen sayisal yontemler olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Ozellik secme
teknikleri, gereksiz ve 6nemli olmayan 6zellikleri elemeye imkan vererek veriyi
daha az 6zellikle temsil etmeyi saglamaktadir (Agarwal ve Mittal, 2016; Cai vd.,
2018; Hu vd., 2018; Labani vd., 2018). Engok tercih edilen 6zellik ¢ikarim adimi
durak isaretlerini temizleme, kelime koklerine ayirma adimidir. Burada kelimeler
farkli araglar kullanilarak kelime koklerine ayrilirlar ve gereksiz kelimeler ve

durak kelimeleri listeden ¢ikarilirlar (Medihat vd., 2014).

3.5. Duygu Siniflandirma Teknikleri

Duygu Siniflandirma teknikleri; Makine Ogrenmesi (ML) yaklasimi, indeks (Lexicon)
tabanli yaklasim ve hibrid (Hybrid) yaklasim olarak tige boliinebilir. Makine 6grenmesi
yaklagimi veri setinin bir kisminin sistemin egitilmesi i¢in kullanidigi veri madenciligi
yontemleridir. Makine 6grenimi, bir belgenin yoniinii belirlemek igin etiketli egitim veri

kiimesinden (metin veya climlelerin 6rnekleri ) modeller olusturmayi igerir.

Indeks tabanli duygu analizinde ise duygusal anlam tasiyan sozciiklere bir agirliklandirma
yapilarak metin veya kelimelerin smiflandiriimasi s6z konusudur. Indeks analizi,
belgedeki kelimelerin veya ifadelerin anlamsal yoneliminden bir belgenin kutuplulugunu

hesaplamay1 amaglamaktadir.

Hibrid yaklasim ise bu ike teknigin bir arada kullanildigi bilimsel c¢aligmalardir
(mgoncenoglu, 2014). Bu yaklagimlar Sekil 2 ile gorsellestirilmistir.
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3.5.1. Makine Ogrenimi Yaklagim

Makine Ogrenimi yontemi baglaminda denetimli ve denetimsiz makine &grenme
yaklasimlar1 olmak tizere iki yontem kullanilmaktadir. Her iki yaklagimda da temel amag
duygularin smiflandirilmasi temel hedeftir. Denetimli makine 6grenimi yaklagiminda,
veri setindeki kelimeler 6n islemden gegirilerek gereksiz kelimeler ayiklanir. On
islemden gecerek temizlenmis tiim kelimeler bir varligi ifade edecek sekilde kelime
cantas1 adi verilen (bag of words) bir listeye atanir. Atanan bu kelimelerin terim
frekanslarini belirlemek igin, genellikle ki-kare bilgi kazanimi, terim frekansi-ters terim
frekans degerleri gibi islemler uygulanir (Zhang, L., 2013). Frekanslar1 belirlenen bu
kelimeler i¢ersinden rast gele bir oranda kelime segilir ve egitim seti olarak isimlendirilir.
Isimlendirilen bu sdzciikler makine 6grenimi baglaminda yogun bir sekilde kullanilan
Karar Agaci, Destek Vektdor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 ve Naive Bayes gibi
kategorilere ayirma algotitmalar ile diizenlenir (Diana ve Adam, 2011). Boylece egitim
seti igersindeki kelimelerin duygu yonleri belirlenir. Denetimli metotlar yuksek
miktardaki isimlendirilmis egitim dosyalarint daha kullanisli bir sekilde analizinin
yapilmasinda kullanilirlar. Denetimsiz yaklasimda ise ¢cok sayida etiketli egitim verisinin

olmadigi ¢alisma durumlarinda kullanilirlar.
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_ Karar agaci
Destek Vektor ‘
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Denetimli Liner — (SVM)
Ogrenme Siiflandirma
Sinir Ag1 (NN) |
Kural tabanl
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Tabanh — | Naive Bayes
Yaklagimlar | (NB)
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. - Srenme Siniflandiricila (BN)
Duygu —4“ Hybrid
Analizi ‘ —— | Maksimum
4‘ Sozliik (dictionary) | Entropi (ME)

indeks (lexicon) ||
Tabanli Yaklagimlar ‘

4‘ Istatiksel
4( Anlamsal

Sekil 2: Duygu Analizi Yaklasimlar:

Kaynak: Khan vd., (2016). eSAP: A decision support framework for enhanced sentiment analysis and
polarity classification.

‘ Corpus (derlem) ——

3.5.2. indeks Tabanh (Lexicon Base) Yaklasim
Indekse dayali yontemler, denetimsiz yontemlerdir. Indeks yéntemi kendi iginde ikiye
baslikta ifade edilir. Bunlar; sozIlik (Dictionary) tabanli ve derlem (Corpus) tabanli

olarak adlandirilirlar.

Denetimli makine oOgrenmesi yaklagimlarindaki etiketlenmis egitim setine ihtiyag
duyulmamaktadir. Climleleri analiz etmek ve ciimle icindeki diisiince kelimelerinin
polaritelerini bulmak i¢in dogal dil isleme ara¢ ve yontemleri ile semantik sekilde sonuca
varilir. Metinlerdeki duygu belirten kelimeleri tespit etmek icin genellikle duygu indeksi
kullanilir. Duygu terimleri indeksi icin birgok Ingilizce kaynak mevcuttur fakat birgok
diger dil bu gibi indeks kaynaklarmin az olmasi nedeni ile eksiklik hissetmektedir.
Gerekli duygu indeksinin bulunmasi veya gelistirilmesi bu yaklasimin en Onemli
pargasidir. Indeks gelistirme asamasinda farkli yontemlerden yararlanilabilir. Bu
yontemler S6zlik (Dictionary) tabanli yontem ve Derlem (Corpus) tabanli yontem olmak

Uzere basliklara ayrilabilir (Kolchyna vd., 2015).
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3.5.2.1. S6zIlUk (Dictionary) Tabanh Yontem

Sozlik tabanli (Dictionary Base) yaklasim daha 6nceden bilinen ve derlenmis olan
kelimelerden olusan bir duygu sozliigiinii bulmaya yarayan bir yaklasimdir. SOzlik
yaklasimi, metin analizi yapabilmek igin gerekli olan duygu sozligiinii elde etme
suireglerini kapsar. Sozlilk tabanli yaklasimda, dogal dil isleme (DDI-NLP) yontem ve
araclart kullanilarak metinlerin sgzciiksel anlamina dayali bir siirece dayanmaktadir.
Onceden hazirlanmis, icerisinde sézciik ve duygu degerleri yer alan genel kabul gdrmiis
sozliikler yardimiyla duygu siniflandirmasi yapilabilmektedir. En kolay yontemlerden
birisidir. Sozlik temelli yaklagimlarda pozitiflik ve negatiflik degerleri belirli olan
sOzciiklerin manuel veya otomatik olusturulmus listesi hazirlanir ve daha sonra
metinlerde kontrol edilecek her sozciigiin karsilig1 bu listeden aranarak bu sozciikler igin

duygu degeri belirlenir (Taboada vd. 2011).

Ingilizce diline 6zgii ¢ok genis kapsamli genel amagh sézliklere rastlanabilmektedir.
SentiWordNet (Esuli ve Sebastiani, 2006, 2007), AFINN (Nielsen, 2011), NRC
(Mohammad ve Turney, 2013), MPQA 3.0 (Deng ve Wiebe, 2015), SentiTurkNet
(Dehkharghani vd., 2016) duygu analizi ¢alismalarinda siklikla tercih edilen populer
genel amagli sozliklerdir (Cebeci, 2020).

Bu yontemin en 6nemli eksikligi alan bagimli ¢caligmalarda fikir kelimelerini yeterince
dogru bir sekilde temsil edememesidir. Ornegin bir cep telefonunun sessiz olarak
nitelendirilmesi negatif bir fikir belirtirken, bir araba ile ilgili sessiz kelimesi pozitif fikir

bildirir. Bu sorunun ¢éziimi derlem temelli yaklagim ile ¢oziime kavusur (Liu, 2012).

3.5.2.2. Derlem (Corpus) Tabanh Yaklasim

Derleme (Corpus) dayali yaklasimlar ise, belirli bir alanla ilgili duygu kelimelerinin
toplanmast esasina dayanmaktadir. Derlem kelime anlami bakimindan; blyilk
hacimlerdeki yapisal olmayan koleksiyonlarinin elektronik bigcimde dijital ortamda
depolanmasidir (Tahiroglu, 2008: 404). Derlemin temelinde igerige 6zgii kelimelerin bir
arada bulunmasi1 mantig1 vardir. Yani belli bir alana 6zgu olarak kelimelerin toplanip bir
araya getirilmesi ile ¢ok biiyiik bir derlem (korpus) olusturulur, metinde yer alan, duygu
ifade eden kelimeler bu derlem igindeki listede duygu degerleri belirlenir (Yadollahi,
Sahahraki ve Zaiane; 2017). Bu yaklasimda da yine duygu terimlerinin ve duygu
yonlerininin yer aldigi indeksler kullanilir. Burada kullanilan indeksler genel kabul

gormiis, popiiler sozliikler degil, tamamen derlem tabanli olarak tiiretilmis alan bilgisinin
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yogunlugu yiiksek olan analize 6zel listelerdir. Derlem olustururken ¢ogu zaman
SentiWordNet gibi genis kapsamli sozliiklerdeki polarite degerleri esas alinir (Cebeci,

2020).

Istatistiksel ve anlamsal yontemlerden yararlanan derlem tabanli yaklasimi tek basina
kullanmak sozliik tabanli yaklagimi kullanmak kadar etkili degildir ¢iinkii tiim kelimeler
icin biiylik bir korpus olusturmak ¢ok zordur fakat bu teknigin ¢ok gii¢lii bir faydasi vardir

bu da saha bulmaya ve baglam iliskili goriis kelimelerini bulmaya yardim eder.

Anlamsal yontemde; anlamsal olarak yakin olan kelimelerin benzer duygulan ifade
edecegi ilkesine dayanir. Elde edilen derlem igerisindeki kelimelerin duygu yonlerini
anlama dayali1 olarak negatif, pozitif veya tarafsiz olarak manuel etiketlenmesine dayanan
bir yontemdir. Bu yontemde ilk olarak, bir metin igerisindeki kelimeler detayl bir sekilde
0znel olarak tanimlanir. Bu 6znel terimler hem tutumlar1 kimliklendirir hem de tutumun
polaritesinin etiketlenmesi prensibine dayanir (Maks ve Vossen, 2012). Dogrulugu en iyi
yontemdir fakat zaman almaktadir (Hu ve Liu, 2004; Wiebe, Wilson ve Cardie; 2005;
Esuli ve Sabastiani, 2006; Boiy vd., 2007). Manuel olarak polarite etiketleme yaklagimi
cok zaman aldiklarindan dolay1 popiiler olmamakla birlikte arastirma yapilacak konu
baglaminda, kaynak yetersizliklerinden dolay1 alan bagimli olarak yapilmaktadirlar
(Stone, Dunphy, Smith ve Ogilvie, 1966, akt. Taboada vd., 2011; Tong, 2001; Liu, 2012;
Taboada, Carretero ve Hinnell, 2014).

Yapilan arastirmalar (Fahrni ve Klenner 2008; Denecke, 2009; Park vd., 2015,1986;
Shaukot vd, 2020) belirli bir alana odaklanarak gelistirilen (alan 6zel) duygu derleminin
(Corpus) genel amagla diizenlenmis bir duygu soézliigiine (Dictionary) kiyasla daha iyi
performans ile alan ile ilgili duyguyu daha iyi nitelendirdigini gostermistir. Genel

sozliikler ¢ok 1yi tanimlansalar bile olas1 tiim alanlara uygulanamamaktadirlar (Park vd.,

2015).

Bu ¢alisma, marka imaj1 alani ile ilgili derlem gelistirme ve bu alandaki duygu analizini
icermektedir. Bu amaglar ile duygu simiflandirma tekniklerinden olan Indeks (lexicon)
tabanl1 ydntem benimsenmistir. Indeks olusturma siirecinde derlem (Corpus ) yaklagimi
kullanilmistir. ~ Kelimelerin  duygu  polariteleri  manuel etiketleme seklinde
gerceklestirilmistir. Bu yaklasimlarin kullanilmasinin temel sebebi, makine 6grenmesi
yaklagimi alan bagimli calismalarda duygu polaritesi belirleme ve kelime ¢esitliliginde

genel sozliiklerin yetersiz kalmasidir. Bu anlamda derlem tabanli yaklagim, 6zel alan
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duygu analizi aragtirmalarinda, duygu yonii belirleme ve duygu terimleri bulma

probleminin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir (Medhat vd., 2014).

3.6. Duygu Analizi Alanlari
Fikir analizi baslig1 altinda son zamanlarda arastirmacilarin yogun olarak calistiklar1 bazi

alanlan ti¢ kategoride toplamak miimkiindiir. Bunlar;

3.6.1. His (Emotion) Siniflandirma Alam

Duygu analizi bazen bir varlik ile ilgili yansitilan duyguyu kesfetmek i¢in dogal dil isleme
yontemi altinda ele alinabilir. Dogal dil isleme yontemi kullanilarak, hislerin (Emotion)
siniflandirilmasi galismalar1 yapilmaktadir. Ornegin bir iiriin ile ilgili miisteri tutumlari
his kategorilerine ayrilabilmektedir. Mutlu, hiiziinlii veya gururlu gibi his siniflarinda
kiimelenirler (Tsytsarau ve Palpanas, 2012). Bunun yani sira kaynak belge igeriginin veya
belge icinde bulunan her bir kelimenin kutupsal olarak yonlerini siniflandirma

calismalarinda da kullanilmaktadir.

3.6.2. Ogrenim Transfer Alam

Hedeflenen bir alan1 gelistirmek ve bu alanda ¢alismalar yapabilmek i¢in farkli bir
alandan faydalanmay: hedefler. Ornegin Wikipedia dokiimanlarinda yer alan bilgiler
Twitter’a transfer edilir ya da Ingilizce yapilan bir arastirmanin Arapgaya transfer
edilmesi gibi (Medhat, 2014). Duygu analizi c¢alismalarinda gelistirilen duygu
indekslerinin de farkli dillere ¢evrilmesi de sik sik basvurulan ¢alisma alanlari

arasindadir.

3.6.3. Kaynak insaa Alam

Duygu analizinde duygu siniflandirmasi alan bagimli ve alan bagimsiz olarak ikiye
ayrilmaktadir. Alan bagimli duygu simiflandirmasi daha 6nceden analizi yapilacak alanla
ilgili kaynak (derlem) olusturularak gergeklestirilebilmektedir. Kaynak insasi, goriis ve
fikir bildiren kelimelerin yonlerinin etiketlendigi sozliik (Dictionary) ya da Derlem
(Corpus) gelistirmeyi hedefler. Kaynak insasi, duygu siniflandirma ¢alismalarinda yeterli
kaynak yoksa fikir analizi gérevini yapabilmek ya da gelistirebilmek i¢in kaynak insaasi
alanma basvurulur (Balahur vd, 2012). Kaynak insaasi siirecinde s6zlUk, derlem veya

hibrid yaklasimlarindan biri kullanilmaktadir.
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3.7. Duygu Analizi ile Tlgili Literatiire Bakis
Literatiirde duygu analizi baglaminda yapilan arastirmalar son 10 yil igersinde hiz

kazanmustir. Bu arastirmalardan bazilar1 bu kisimda 6rneklandirilmistir.

Pang, Lee ve Vaithyanathan (2002), makine 6grenim yaklasimi ile duygu analizi
calismasina odaklanmiglardir. NB (Naive Bayesian), SVM (Support Vector Machine) ve
ME (Maximum Entropi) siiflandiricilart gibi denetimli metin siniflandirma yontemlerini
uygulamiglardir. Arastirmalarinda, terim frekans agirliklandirma ve terim varhigi
agirhiklandirma (TF-IDF) ile unigramlara ve bigramlara dayali farkli O6zellikleri
kullanarak analiz ederler. Veri seti olarak Www.imdb.com'daki film yorumlarindan
yararlanarak rastgele 700 pozitif ve 700 negatif veri setini test etmislerdir. Terim Varligi
agirliklandirma ile terim frekans agirliklandirma yaklagimlarinin karsilagtimasinda, terim
varligr agirliklandirma yaklagiminda daha yiiksek sonuglar elde etmislerdir. Metin
siniflandirma tekniklerinin test sonucunda % 82,9 dogrulukla SVM siniflandiricisinin en

iyi performansi gosterdigini gostermislerdir.

Dave, Lawrence ve Pennock (2003), c¢evrim ig¢i iriin yorumlarini g¢alismalarinda
kullanarak makine 6grenmesine dayali yontemden faydalanmigslardir. Ngram yaklagimini
kullanirlar ve unigramlari, bigramlar1 ve trigramlar karsilastirirlar. Ayni 6zelligin farkl
bicimlerini kaldirmak i¢in koklendirme de uygularlar. Farkli veri kiimeleri icin farkl
sonuclar elde ederler, yorumlarin analizinde dilin ufak ayrintilarinin 6énemli oldugu

sonucuna varirlar.

Pang ve Lee (2004), makine 6grenimi yontemi kapsaminda NB (Naive Bayesian), SVM
(Support Vector Machine) ve ME (Maximum Entropi) siniflandirict algoritmalarini
kullanmiglardir. Cevrim igi film yorumlarini kullanarak bu metinlerden tarafsiz olan
climleleri ¢ikarip negatif ve pozitif yon bildiren ciimleleri test etmislerdir. 1000 pozitif ve
1000 negatif yorumun kullanildigi ¢aligmada yaklasik NB ile % 86 oraninda basari elde
etmiglerdir. Uygulamalarinda tarafsiz ciimlelerin olmamasi, analizlerin daha anlaml

sonug verecegi kanisini desteklemistir.

Hurst ve Nigam (2004), konu baslig1 ve metin arasindaki baglantiy1 ortaya koymak adina
bir siniflandirict yontemi 6nermektedirler. Ana hatlartyla metin igerisindeki kutupsal
ifadelerin belirlenmesi ve metin konusun belirlenmesi ile ilgili yaptiklari ¢alismada 982
adet ¢evrimigi tiriin yorumu kullanmislardir. Bunlar1 manuel olarak etiketledikten sonra

Winnow makine 6grenim siniflandirici algoritmasiyla siniflandirma performansim test
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etmiglerdir. Boylece hem metnin alana gore kutuplulugunu hemde baslik ile metin

arasindaki iliskiyi ortaya koymaya caligsmiglardir.

Hu ve Liu (2004), manuel olarak bir dizi fikir kelimesi toplayarak bu kelimeleri WorNet
sozligi ile genisletmislerdir. WordNet (Fellbaum,1998) duygu indeksinden faydalanarak
sahip olduklar1 duygu sozciikleri ile Sozlik (Dictionary) temelli duygu analizi
simiflandirma c¢aligmasi yiiriitmiislerdir. Gelistirdikleri duygu sozliiglinde, miisteri Urtin
incelemelerini, olumlu ve olumsuz olacak sekilde duygu kiimelerine ayirmislardir.
Calismada duygu siiflandirma gorevini 0zellik seviyesinde gerceklestirerek, trlinlerde
var olan temel Ozellikleri ortaya g¢ikarmislardir. Boylece Urlnlerde var olan temel

ozelliklere gore tiiketici goriiglerinin genel duygusunu ortaya koymuslardir.

Kim ve Hovy (2004), sozliik tabanli teknigi benimseyerek, el yordami ile birtakim goriis
kelimesi listesi hazirlayarak bu kelimeleri WordNet genel sozliigii ile gelistirme ¢alismasi
yapmiglardir. Sifatlar (15 olumlu ve 19 olumsuz) ve fiillerin (23 olumlu ve 21 olumsuz)
bir listesi olusturulmus ve ardindan listeyi esanlamlilar1 ve zit anlamlart igin WordNet
kullanarak genisletilmistir. Her yeni kelime listeye eklenerek yeni sozciik bulunmayana
kadar sure¢ devam etmistir. Sonug olarak 5880 pozitif ve 6233 negatif sifat ve 2840
pozitif ve 3239 negatif fiil elde edilmistir. Elde etmis olduklar1 indeks ile 6nerdikleri iki

yontemin siiflandirma performansi karsilastirilmstir.

Sista ve Srinivasan (2004), General Inquirer Lexicon ve WordNet veritabanini kullanarak
bir sozliik olusturmustur. Bu arastirmada, bir sozliik kullanilarak film elestirilerinin bir
siniflandirma deneyi de yapilmistir. Bu arastirmada, siniflandirma i¢in NB veya SVM
gibi denetimli bir 6grenme algoritmasit kullanilmistir. Elde ettikleri sonuglardan 6nermis
olduklart modelin film yorumlar1 duygu kutuplarimi dogru bir sekilde siniflandirma

basarisini arttirdig1 bilgisine ulagmiglardir.

Alm, Roth ve Sproat, (2005), ¢alismalarinda, SNoW 6grenim mimarisi ile denetimli
makine dgrenmesi yontemini kullanmislardir. WordNet Affect isminde bir sozliikte yer
alan masal veri setininden yararlanmiglar (Strapparava & Valitutti, 2004). Bu ¢alisma
kapsaminda, fikir analizinin duygu siniflandirma gérevi iizerinde yogunlagarak, Wordnet
Affect sozligii i¢inde yer alan kelimeleri negatif, pozitif ve tarafsiz olarak

siniflandirmislardir.

Esuli ve Sebastiani (2006), ingilizce dilinde genel amach bir duygu sozliigii

gelistirmislerdir. WordNet so6zliigiiniin  genisletilmesi ile olusrurulan sozliige
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SentiwordNet adi verilmistir. SentiWordNet, cesitli alanlarin duygu analizi igin

olusturulmustur ve bu nedenle genel amaclhidir.

Cho ve Lee (2006), sarki sozlerinden bir kiside sekiz gesit temel duygu bulmak igin
manuel olarak bir sozliik olusturmus ve denetimli bir 6grenme algoritmasi kullanarak bir

siiflandirma performansi gergeklestirilmistir.

Ahmad vd. (2006, 2007), derlem tabanli sozlik gelistirme yaklasimini dokiiman
seviyesinde ele alarak finans alanina 6zel bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Genel
sozliiklerde yer almayan kelimelerin de finans alanindaki duygu analizi ¢alismalarinda
kullanilmast adina finans haberlerinde yer alan kelimeler ile bir derlem olusturmuslardir.
Yaklasimlarmi Arapea, Ingilizce ve Cinceye uyarlamislardir. Duygu tasiyan ifadeleri
cikarmak i¢in gelistirmis olduklar1 kaynagi manuel olarak degerlendirerek ve % 60-75
dogruluk oranlar elde etmislerdir. Onerilen sistemin herhangi bir dil i¢in finansal
alandaki duygu clmlelerini ¢ikarmak i¢in kullanilabilir seviyede oldugunu ortaya

koymuslardir.

Hwang ve Ko (2008) duygu sozciklerinin anlamsal &zelliklerini kullanarak Kore
dokiman duygu siniflandirma sisteminin performansmin nasil iyilestirilecegini
onermektedir. Haber, Urlin incelemelerinde ve film incelemelerinde kullanilabilecek
genel bir sozliik olusturarak, ozellik olarak yalnizca unigramlar1 ve algoritma olarak
sadece SVM algoritmalar1 kullanarak genel, alana 6zgii ve genel/etki alanina 6zgi
anlamsal yonlendirme olmak Uzere ti¢ farkli durumda performans degerlemesi
yapilmustir. Analiz sonuglari, tiim durumlarda performansin arttigini gdstermektedir ve
ozellikle genel/etki alanina 6zgii anlamsal yonelimde, 6nerilen yontemin yalnizca igerik
sOzcukleriyle endekslenen bir temel sistemden %3.1 daha iyi performans gosterdigini

gbzlemlemislerdir.

Fahrni ve Klenner (2008), fast food alanina 6zel bir derlem gelistirerek bu derlem ile
genel sozliik siniflandirma performan karsilastirmasi yapmustir. epinions.com adresinden
fast food restoran yorumlarina 6zel 1600 veri seti elde etmislerdir. Manuel olarak
siiflandirilan bu veri seti ile Wikipedia kategori sistemi ile fast food alanina ait 46807
kelimelik veri setini duygu derlemi olarak kullanmislardir. Alana &zel duygu
simiflandirmasi ile genel sozliikk karsilastirmasi {izerinde durulmustur. Alan 6zel olarak
olusturulmus derlem ile SentiWordNet ayni anda kullanildiginda siniflandirma

performansi % 6.8 daha basarili oldugu elde edilmistir.
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Ding, Liu ve Yu (2008), tuketicilerin teknolojik Grin goriislerini temel alarak bu
goriislerin duygu yonlerinin negatif, pozitif ve tarafsiz olmak Uzere duygu kiimelerine
ayirmiglardir.  Teknoloji alananina 6zel olarak secilen Urlin gorisleri ile duygu
siniflandirma ¢alismast yiiriiterek Indeks (Lexicon) yaklasimi uygulanmustir. Elde edilen
bulgular dogrultusunda, Duygu Gozlemcisi adindaki bir duygu siniflandirma araci

gelistirilmistir.

Denecke (2009), SentiWordNet kullanarak kitap ve elektronik gibi belgeleri
siniflandirmaya ¢alismistir. Kural tabanli bir siiflandirma ve bir makine 6grenimi
simiflandirmasi gergeklestirmistir. Bu siniflandirict lojistik regresyona dayanmaktadir.
SentiWordNet'ten bir belgeye dahil edilen bir kelimenin pozitif puanini ve negatif puanini
getirir. Bu, pozitif ortalama deger ile negatif ortalama deger arasinda daha yiiksek bir
degere dogru siniflandirma yapan bir yontemdir. Makine 6grenim metodu ile alanlar aras1

siiflandirma performansini basarili olarak elde etmistir.

Go, Bhayani ve Huang (2009), Twitter’dan elde ettikleri tweetleri negatif ve pozitif
smiflandirma ¢alismasi yapmuslardir. Pozitif ve negatif duygulari iceren tweetleri
toplayarak elde ettikleri bir veri seti olusturmuslardir. Makine O0grenim yontemini
kullanarak, NB, ME ve SVM smniflandirict algoritmalar1 ile Twitter mesajlarini
siniflandirmiglardir. Her bir siniflandirma algoritmasinin basari oranint %80 nin lizerinde

bulmusglardir.

Erogul (2009), Tiirkge filmleri negatif ya da pozitif olarak fikir analizi siniflandirma
calismast gerceklestirmistir. Bu ¢alismada denetimli makine O6grenmesi yontemi
kullanarak Destek Vektor Makinesi algoritmasindan yararlanmistir. Film yorumlari ve oy
degerlerini etiketleyerek veri seti olusturmuslar ve bu verisetini algoritmalarinda
uygulamiglardir. Veri 6n islemi olarak Zemberek kiitiiphanesinden yararlanarak
kelimeleri koklerine ayirmiglardir. Sonug olarak siniflandirma ¢aligsmasinin basar1 oranini

%85 oraninda bulmuslardir

Kouloumpis, Wilson ve Moore (2011), Twitter paylasimlarinda yer alan olumlu, olumsuz
ve tarfsiz yorumlar1 temel alarak makine 6grenimine dayali duygu analizi ¢alismasi
yiriitmislerdir. Twitter da yer alan hastag (HASH) ve emoji (EMOT) formatli veri
yapilarini kullanarak grafik tabanli makine 6grenim algoritmalarini egitmislerdir. Egitmis
olduklar1 modellerini test etmek icin ise ISIEVE sirketinin el ile etiketledikleri 4000 adet

tweet igeren veri setinden faydalanmislardir.
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Albayrak (2011), ¢caligmasinda Tiik¢e metinlerde depresif, depresif degil, kaygili, kaygili
degil gibi farkli duygu durumlarma gore siniflandirma yaklagimi benimsemistir.
Psikolojik metin analizi olarak yapilan calisma Psikolojik Bozukluklar igin Metin
Sorgulama (TIPD) olarak literatiir de yer almaktadir. Morfolojik Kelime analizleri igin,
zemberek kiitliphanesinden yararlanan yazar, siniflandirma araci olarak Weka yaziliminm
kullanarak, makine 6grenmesine dayali NB ve SVM simiflandirma algoritmalarini

kullanmustir.

Tan ve Wu ( 2011), yapmis olduklar1 ¢alismada alan bagimli bir duygu sozligi
gelistirmeyi hedeflemislerdir. Bu amagla internet sitelerinden egitim, bilgisayar ve stok
alanlart ile ilgili yorumlari toplayarak, bu yorumlari tek tek manuel ile duygu
polaritelerini etiketlemislerdir. Daha sonra kelime dokiiman, dokiiman kelime
seviyelerinde iligkileri incelemislerdir. Otomatik olarak alan bagimli sozliik gelistirmek
icin ise random walk grafik yontemini kullanmiglardir. Sonug olarak uyguladiklari

yontem alan bagimli duygu s6zligiiniin performansini arttirdigini bulmuslardir.

Nielsen (2011), Twitter da paylasilan tweetlere dayanarak yeni bir duygu kaynagi insaa
etmeyi amaglamistir. Bu amagla AFINN olarak isimlendirdikleri yeni duygu kaynaginda,
2000 den fazla duygu sozciigii yer almaktadir. Duygu sozciklerinin duygu polaritelerini
el ile etiketleyerek ikili bir smiflandirma yaklagimi uygulanmistir. Duygu polariteleri
pozitif kelimeler, 1 ile 5 arasinda olacak sekilde ve negatif kelimeleri ise -1 ile -5 arasinda

olacak sekilde derecelendirilmistir.

Taboada vd., (2011), cevrimici haber sitelerinde ve bloglarda ki telefon, otel ve arabalara
ait kullanict incelemelerinin yer aldigi Amazon’un Mechanical Turk adli veri setini
kullanarak derlem (Corpus) tabanli bir duygu kaynagi ve duygu siniflandirma uygulamasi
gergeklestirmiglerdir. Gelistirdikleri duygu kaynagi kelimelerine -Sile +5 arasinda el ile
degerler vererek duygu yonlerini belirlemislerdir. Duygu siniflandirma performansini
SO-CAL adin1 verdikleri bir uygulama ile 6l¢miislerdir. Duygu siniflandirma performansi
sonucunda siniflandirma tahminlerinin diger duygu kaynaklarina oranla daha yuksek bir

tahmin basarisi oldugu sonucuna ulagmislardir.

Duygu kaynagi gelistirme ¢alismasina diger bir 6rnek ise El-Halees (2011) tarafindan

yiiriitiilmiistiir. Indeks (Lexicon) yontemi ile gelistirilen sdzliik manuel olarak insa

edilmistir. ki temel kaynaktan SentiStrength ve cevrimici sozliklerden yararlanarak

Arapga dilinde kullanilan en sik kelimeler indekse eklenmistir. Degerlendirme igin

kullanilan derlem, farkli alanlardan (egitim, siyaset, spor vb.) 635 olumlu belge (4375
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olumlu cimle ile) ve 508 olumsuz belge (4118 olumsuz ciimle) igermektedir. Calismada
duygu polaritesi siniflandirma basarisini test etmek i¢in maksimum entropi (maximum
entropy) ve en yakin komsu (nearest neighbor) algoritmalar1 kullanilmistir. Pozitif
belgeler icin tim alanlarda ortalama %81,70'lik bir F-0lctsuni ve negatif belgeler icin
%78,09'luk bir F-olgiisiinii ortaya koymustur. En iyi F olgiisii egitim alaninda elde
edilmistir (pozitif siif i¢in %85,57 ve negatif sinif igin %82,86).

Kang, Yoo ve Han (2011), indeks tabanli (Lexicon) ve birden ¢ok makine dgrenimi
algoritmalarini kullanarak hibrid bir duygu analizi ¢alismasi1 gergeklestirmislerdir. Temel
hedefleri restoran alanina 6zel olarak bir ideks gelistirmektir. Bu amagla restoran alanina
Ozel goriislerden yararlandiklart veri seti {izerinde duygu terimleri derlemi
olusturmuslardir. Gerekge olarak bir restoran1 degerlendirirken "lezzetli" kelimesi agik
bir pozitif olarak kullanilmalidir, ancak Esuli ve Sebastiani (2006) bir restoran
incelemesinin duygu analizinde "lezzetli" kelimesi kullanildiginda 0.75 olasilikla olumlu
olarak goérmektedir. Yani kesin olarak lezzetli kelimesi olumlu olarak gérilmemektedir.
Yapilan ¢alismada sonug olarak, standart duygu terimleri sozliigii ile yeni gelistirdikleri
restoran duygu derlemini ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari ile karsilastirdiklarinda

daha iyi sonuglar alabilmek i¢in testlerini siirdiirmiislerdir.

Abdul-Mageed, Kuebler ve Diab (2012), indeks tabanli gelistirmis olduklar1 derlemi
haber belgelerinden elde ederek manuel olarak etiketleme yapmislardir. Siniflandirma ve

duygu yoniinii belirlemislerdir.

Xie ve Li (2012), alan bagimsiz olarak duygu derlemi gelistirme c¢alismasi
yuriitmiiglerdir. Olusturduklari ve Corus-Rel adinin1 verdikleri duygu derleminde negatif,
pozitif ve tarafsiz kelime kutuplarini igeren sézcikler yer almaktadir. Calismalarina ek
olarak Tag Sentiment Topic Model (TSTM) adin1 verdikleri, metinlerin hangi bagliklar
altinda oldugunu tahmin eden bir sistem 6nermislerdir. Bu sistem icersinde pozitif ve
negatif kelimelerin oldugu bir liste yer almaktadir ve herbir negatif pozitif kelime grubu
kiimelere ayrilmaktadir. Harika, iyi giizel, dogru, sliper ve sanshi gibi pozitif duygu
ifadeleri altinda pozitif kelimeler kiimelenirken, kotii, zayif, maalesef, yanlis, bayagi ve

cirkin gibi negatif duygu bildiren kelime grubu altinda kiimelenmektedir.

Demir6z vd. (2012), ¢alismasinda genel amagli bir polarite sézligiiniin (sentiwordnet)

belirli bir alana uyarlanmasi sorununu ele almaktadirlar ve basit ama etkili bir uyarlama

algoritmasi onermislerdir. TripAdvisor adresinden otel alanina 6zel 6000 yorum ve film

yorumlart i¢in 2000 g6zlem kullanmiglardir. TSTM (Tag Sentiment Topic Model),
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skorlama teknigini kullanarak basit bir dogrusal algoritma kullanmislardir. Test edilen

alandaki uyarlanmis sozliik genel sozliige gore daha basarili bulunmustur.

Balahur, Hermida ve Montoyo (2012), uyguladiklar1 duygu analizi ¢alismalarinda,
metinlerde yer alan kelimeleri duygu yonlerine gore siniflandirmanin yani sira Kisilerin
paylagimlarini hangi duygu durumuna gore ifade ettiklerini ortaya koymak agisindan,
utanma, korku ve kizgmlik gibi duygu bildiren basliklar altinda toplamislardir.
Gelistirilen sistemin uygulamasinda kullanilmak iizere Appraisal Theory baglaminda
olusturulmus olan ISEAR (Scherer ve Wallbott, 1997) veri setini temel almislardir.
Uygulamada duygu smiflandirma yaklasimini unigram, bigram ve trigram seviyesinde
makine 6grenmesi yontemleri ile kiyaslayarak kismen yiiksek performans gosterdigi

sonucuna ulagmaislar.

Kaya, Fidan ve Toroslu (2012), siyasi alana 6zel olarak elde ettikleri uygulama verisini
kullanarak birbirinden farkli makine 6grenme algoritmalarinin siniflandirma basari
oranlarini karsilagtirmislardir. Belgeleri dokiiman seviyesinde pozitif ve negatif olarak
etiketleyerek maksimum entropi, N-gram dil modeli, destek vektdr makinesi ve naive
bayes siniflandirma algoritmalarina gore tahmin performans karsilagtirmasi sonucunda
maksimum entropi ve N-gram dil modelinin % 67 ile %76 oraninda daha dogru sonuglar

verdigini bulmuslardir.

Kumar ve Sebastian (2012), tweetlerdeki fikir kelimelerinin anlamsal yoénelimini
belirlemek i¢in hem derlem tabanli hem de sozliik (dictionary) tabanli yontemleri
kullanarak hibrit bir yaklasim ortaya koyarak pozitif, negatif ve tarafsiz olarak kesif

amacli bir ¢alisma ortaya koymuslardir.

Choi ve Cardi (2012), iki boliimden olusan alana 0zgu bir duygu analizi sistemi
onermislerdir. Ik boliim, bir baglam derlemi olusturmadir. ikinci kisim, duygu
smiflandirict  dgrenimidir.  Onyiikleme yapmak icin CF (Etki Alani) baglam
smiflandiricisint  kullanarak yontem uygulanmistir. Bu yontem, haber alanindaki
baglamsal ipuglarimin ¢ikarilmasi icin fayda saglar ve duygu smiflandirmasinin

performansini artirir.

Robaldo ve Caro (2012), farkli bir veri yapisi kaynagina odaklanarak XML dosya uzantilt
bir duygu analizi ¢alismas1 yiiriitmislerdir. Restoran alanina 6zel olarak gelistirmis
olduklart duygu siiflandirma ¢alismasina ek olarak alan bagimli ve alan bagimsiz olarak

basarisini dl¢limleyen bir sorgulama sistemi olusturmuslardir.
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Boldrini vd. (2012), yapisal olmayan metinler iizerinde dokuman, kelime ve cumle
seviyelerinde duygu smiflandirmasi yapabilen bir sistem gelistirme c¢alismasi
yiiriitiilmiistiir. Duygu smiflandirma uygulama verisini Ispanyolca, Ingilizce ve Italyanca
dillerinde olmak tizere li¢ farkli dilde cevrimici ortamlardan veri ¢ikarimi yapilmustir.
Elde ettikleri 270.000 goriis metnini EmotiBlog adinda bir dosyada toplayarak duygu
siiflandirmasi ve duygu tarama uygulamasi gelistirmislerdir. Bu EmotiBlog derlemini
daha sonra ISEAR veri seti ile degerlendirerek ve tatmin edici bir siniflandirma

performansi oldugunu bulmuslardir.

Steinberger vd., (2012), yapmis olduklar1 duygu so6zIligii ¢alismasinda yar1 otomatik bir
yontem ile farkli dillerede uyarlanabilir duygu siniflandirma modeline odaklanmiglardir.
Baslangigta haber verilerine dayali olarak topladiklari verileri iki dile uyarlamiglar ve
daha sonra bu sozliigii otomatik olarak iiclinci bir dile c¢evirme uygulamasi
gelistirmislerdir. Kendi gelistirdikleri siniflandirma sistemini otomatik olarak makine

cevrimi ile karsilastirarak gecerliligini test etmislerdir.

Kaufmann (2012), ise benzer yapi Ozellikleri tasiyan iki konusma diline ait olan
kelimelerin listesini ¢ikararak, yine benzer dilbilgisi 6zellikleri tasiyan diger dillere
cevrim yapilabilen bir dogal dil isleme siirecine odaklanmustir. istatiksel bir makine
doniistiirticii modeli tasarlayarak, elde ettigi kelime listesindeki diller ile diger hedef diller
aras1 benzerlik iliskilerini ortaya koyan JMaxAling uygulamasini gelistirmistir. Ingilizce-
Ispanyolca ve Ingilizce-Arapca dillerine otomatik olarak ceviri yapabilen sistemde

makine 6grenme algoritmalarindan faydalanilmistir.

Akbas (2012), Tiirk twitlerinden elde ettigi verilerden, varlik goriis fikir madenciligi
calismasia odaklanmislardir. El ile hazirladiklart duygu kelime listesini kullanarak
otomatik olarak yeni bir kelime se¢me algoritmasi gelistirmistir. Akbas (2012), Tiirkce
tweet'lerden varliklarin 6zelliklerini ¢ikararak fikir madenciligine odaklanmistir. Yazar,
elle olusturulmus bir Tiirkge goriis kelime listesinden yararlanmis ve yeni kelimeleri

kendileriyle otomatiklestirmek i¢in bir kelime se¢im algoritmasi 6nermistir.

Simsek ve Ozdemir (2012), Twitter’da var olan borsa yorumlarina dayali olarak Tirkiye
borsa endeksi arasinda bir iliskinin varligin1 ortaya koymak adma bir duygu analizi
calismas1 yiiritmislerdir. Elde edilen tweetlerin duygu analizi siniflandirma
uygulamasinda Amazon’un Mechanical Turk veri setini kullanarak 113 tane mutluluk ve

mutsuzluk duygusunu temsil eden duygu terimleri Twitter yorumlarinin siniflandirmasini
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yapmusglardir. Elde ettikleri bulguya gore Tirk tweet yorumlari ile Turkiye borsa endeksi

ile ilintili olarak % 45 oraninda bir iliski oldugunu bulmuslardir.

Bakliwal vd. (2013) bir siyasi partiye veya parti liderine yonelik duygularin olumlu,
olumsuz veya tarafsiz olup olmadigini belirlemede Indeks (Lexicon) smiflandirma
yaklagimint ve makine 6grenimi (Machine Learning) yaklasimlarini karsilastirmak
amaciyla Irlanda segimlerinde bes biiyiik partiye ait 2624 tweet verisi toplamistir.
Siniflandirma karsilagtirmasi bulgularina gore; %54,44 oraninda indeks yaklagimi ile bir
smiflandirma performansi elde etmislerdir. Bu indeks, siyasi alan ile ilgili 341 kelime
eklenmesi sonucunda % 57.58 oraninda basar1 elde etmislerdir. Alana 6zel olarak elde

edilen kelimeler ile hedef alanin deneylenmesi konusunda dnerileri yer almaktadir.

Sevindi (2013), Tirk¢e diline yeni bir duygu sozligi kazandirma c¢aligmasi ile
Baccianella vd. (2010)’nin gelistirdigi SentiWordNet genel duygu sozliigiini Tirkce
diline terciime etmistir. TUrkceye cevrilen duygu s6z1igii ¢alismasinda 12697 tane duygu

bildiren sozciik bulunmaktadir.

Vural vd. (2013), Sevindi (2013) ¢alismasina benzer bir amacla , Thelwall vd., (2010)’nin
yapmis olduklar1 SentiStrength duygu analizi sistemini Turkceye cevirerek Turkce bir
duygu derlemi kaynagi gelistirmislerdir. Film yorumlar1 alanina 6zel beyaz perde.com
sitesinden elde edilen yorumlar ile gelistirdikleri derlemin basari performansini
Olcmiislerdir. Calisma sonucunda % 76 oraninda dogru simniflandirma yapilabildigi

bilgisine ulasmislardir.

Aytekin (2013), cevrim igi tiiketici yorumlarindan elde ettikleri beyaz esya, teknoloji,
ufak ev aletleri, 1sitict ve klima gibi alanlara ait goriisler temelinde duygu siniflandirma
calismas: yiiriitmiistiir. Calismada Indeks yontemi ve makine 6grenmesi yontemini
kullanarak hibrid bir model kullanilmstir. Ingilizce diline 6zgu var olan negatif ve pozitif
duygu kelimelerinden olusan 700 kelimelik bir sozliigli Tiirkce ’ye terciime etmistir.
Terciime ettikleri sozligiin ilgili alanlardaki tahminleme performansini pozitif

yorumlarda %72, negatif yorumlarda ise %73 olarak bulmustur.

Kang ve Park (2014), kullanicilarin mobil servisler baglamindaki tatmin diizeyinin ortaya
koyulmas1 amaci ile yiirtittiikleri ¢aligmada, mobil servis markalari ile ilgili elde edilen
misteri goriislerine duygu analizi uygulamiglardir. Uygulamada el ile -2 ve +2

seviyelerinde duygu degerleri verdikleri kelimeler ile duygu analizi gergeklestirmislerdir.
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Dehkharghani vd. (2015), Tirk diline 6zgii olarak yeni bir duygu sozIligi gelistirme
calismas1 yapmuglardir. TurkWordNet (Bilgin vd., 2004) sozliigiinde yer alan 14795 tane
es anlamli kelimeyi kendi gelistirdikleri sozliige ekleyerek yar1 otomatik bir yaklasima
odaklanmiglardir. Duygu kelime skorlarinin bulundugu ve SentiTurkNet adin1 verdikleri

sOzlik literaturde ilk duygu degeri iceren Turkce sozliik kaynagi olarak yer almaktadir.

Park, Lee ve Moon (2015), alana 6zel duygu sozliiklerinin gelistirilmesinin oldukga
maliyetli ve zaman alic1 bir ugras olarak degerlendirerek alana katki bakimindan alan 6zel
duygu sozligii gelistirme ¢alismasi yiiriitmiislerdir. Bu amagla Baccianella vd. (2010)
tarafindan gelistirilen sozliikten ilgili alan ile ilintili terim ve duygu yonelimlerini temsil
eden Ornek bir derlem ile genel amagli olarak kullanilan SentiWord sozliigliniin

tahminleme basarisini test etmislerdir.

Al-Ayyoub, Essa ve Alsmadi, (2015), Arapca diline 6zgii Indeks (Lexicon) yontemi ile
Arpea bir duygu sozliigii Insaa etme ¢alismas: yiiriitmiislerdir. Arapca kelime koklerinin
yer aldigt Abuaiadh (2011) tarafindan gelistirilen sozliikten yararlanarak
sentiment140.com sitesinden ise kelimelere ait duygu yonlerini belirlemislerdir. Daha
genis bir duygu sozliigii elde etmek icin ise Aljazeera.net Arap haber sitesindeki
yorumlardan elde ettikleri duygu kelimelerini de ekleyerek 120.000 kelimeye dayali

olarak genis bir Arapca sozliik gelistirmislerdir.

Younis (2015), ingiltere’de bulunan lider iki perakende markasi kullanici yorumlarinin
bulundugu Twitter incelemelerini analiz etmek igin metin madenciligi ve duygu analizi
gerceklestirmiglerdir. 2000 adet Tesco magazasi ile ilgili ve 803 adet Asda magazasi ile
ilgili Twitter yorumlar1 kullanilarak indeks (Lexicon) tabanli duygu siniflandirma gorevi

gerceklestirmislerdir.

Agunstinyak vd., (2016), genel amagli ve alana 6zgii duygu sozliikleri arasindaki farki
gostermek ve performanslarini karsilastirmak amaci ile Snap tarafindan yayinlanan 10
farkli alanda Amazon yorumlar1 veri setine uygulanan 37 yontemi (s6zliik tabanli, s6zliik
tahminleriyle birlikte uygulama ve denetimli 6grenme yaklasimi) karsilastirirmislardir.
Performanslarini1 denetledigi sozliikler, Agunstinyak vd. (2014) tarafindan olusturulan
ornek sozlikler ve SO-PMI/LSA, (Turney ve Litman, 2003) Bing Liu's Opinion Lexicon
(Hu ve Liu, 2004), AFINN Lexicons (Nielsen, 2011), www.enchantedlearning.com'dan
aliman olumlu/olumsuz kelimelerin listesi, MPAA so6zliigii ve NRC Kanada grubundan
(Mohammad ve Turney, 2013) gelistirilen sozliiklerin her biri ile karsilastirmalar
yapilmistir. Bulgulara gore, Yelp Restaurant sozligi diger sozlikler ile
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karsilagtirildiginda alanlar arasinda endiisiik performansi gostermistir. Restoran alani 6zel

yorumlara dayandigi i¢in iyi performans gostermemistir.

Dehkharghani vd. (2016), ise internet ortaminda yazilan sinema yorumlarinin duygu
analizlerini farkli boliimlerle ele almislar (kelime, ciimle, dokiiman ), bunlara ¢ozimler

tiretip dogruluk payin yiikseltmislerdir.

Ucan vd. (2016) ise ¢calismasinda Ingilizce kaynaklar1 kullanarak baska dillere ¢evrilmek
amaci ile otomatik bir duygu kelime ¢evirici yaklagimini benimsemistir. Caligmalarinin
sonucunda {i¢ tane farkli Tiirk¢e duygu sozliigii gelistirmiglerdir. S6zliik tabanli duygu
siiflandirma yaklasimi ile makine 6grenim duygu siniflandirma yaklagimlarinin
karsilagtirmast sonucunda makine Ogrenimi yaklagimlarin daha iyi performans ile

caligtigini test etmislerdir.

Khan,Qamar ve Bashir, (2016), makine 6grenmesi yaklasimina dayali, online film
yorumlart ve iriin yorumlarina ait kullanici goriislerinin duygu analizi ¢alismasini
yiiriitmiislerdir. Ingilizce diline 6zgii olan WordNet sézliigii temel alinarak yeni bir duygu
terimleri sozIigi ggelistirmeyi amaglamiglardir. Duygu kelimelerinin polaritelerinin
belirlenmesi icin eSAP admi verdikleri bir sistem &nermislerdir. Onermis olduklar
sistemin WordNet ile uygulamasinda, WordNet duygu sézliigiiniin performansin1 %13,4

oraninda artirdigin1 gostermislerdir.

Oztirk ve Ayvaz (2018), Twitter kullanicilarin Suriye miilteci krizi ile ilgili
diigiincelerinin duygu analizi ¢aligmasi i¢in Twitter platformundan “Suriye”, “Suriyeli”,
“Savag” ve “Miilteci” anahtar kelimeli tweetleri elde etmislerdir. Elde ettikleri tweet
yorumlarinin kKelime frekanslar ile duygu yonlerini ortaya koymayi hedeflemislerdir.
Calismalarinda tweet yorumlarindan elde ettikleri 5000 kelimelik bir derlem
olusturulmustur. Derlem igerisinde yer alan kelimelerin duygu ydnleri -5 ile +5 arasinda

manuel olarak degerler verilerek duygu yonlerini belirlenmistir.

Srivats, Manikandaraj ve Kamaleshwar (2018), Hindistan'daki iki lider akilli Telefon
markasimin 6zellikleri hakkinda kullanicilarin algilarini belirlemek igin duygu analizi
yaklasimini kullanmiglardir. Rakip akilli telefon markalarma iligkin yapmis olduklari
duygu analizi ¢alismasinda hem sozliik tabanli hemde makine 6grenimine dayali (Naive
Bayes) hibrit duygu siniflandirmasi yapmislardir. Vivo Nex ve Oppo FindX akilli telefon
markalarina ait tweet'ler miisterileri yorumlari olarak elde edilmistir. Elde edilen iki cep

telefonundaki kullanici algist bulgulardan, Oppo, FindX ile karsilagtirildiginda Vivo
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Nex'in kullanicilardan genel olarak olumlu bir tutum olusturduklart gériilmiistiir. Ayrica
genel bir bakis acistyla Vivo Nex'in Oppo FindX'e gore daha kabul goren bir {iriin

oldugunu elde etmislerdir.

Rasool vd. (2019), calismalarinda makine Ogrenimi teknigi olan Naive Bayes
algoritmasin1  kullanarak dokiiman diizeyinde duygu smiflandirma caligmasi
uygulamiglardir. Phyton programi ile Twitter verileri Gizerinden toplam 17006 adet Nike
ve Adidas anahtar kelimesi ile veri seti olusturmuslardir. Her bir giyim markasi
hakkindaki olumlu ve olumsuz tutumlarini karsilastirdiklar: ¢alismada Adidas'in olumlu
yorumlarinin Nike'dan daha fazla oldugunu, olumsuz yorumlarda ise kiguk bir fark

oldugunu bulmuslardir.

Yang, Li, Wang ve Sherratt, (2020), c¢evrimig¢i flriin incelemelerinin farkli
yaklagimlardaki duygu analizi siniflandirma performansinin iyilestirlmesi i¢in duygu
sOzlliglinilin ve derin 6grenme teknolojisinin avantajlarini birlestirmeye dayali bir ¢alisma
gergeklestirmislerdir. Cevrimigi iirlin incelemelerinin mevcut duygu analizi modelleri ile
yapilan smiflandirma eksikliklerinin Ustesinden gelen SLCABG modeli, duygu
sOzlliglinlin ve derin 68renme tekniklerinin avantajlarin1 birlestirdigini bulmuslardir.
Cevrim i¢i Cince kitap degerlendirmelerine dayanan ¢alismada derin Ggrenme
yaklagiminda yaygin olarak kullanilan CNN ve Gated Recurrent Unit (GRU)

algoritmalar1 kullanilmistir.

Shaukat, Hameed ve Luo (2020), tweetlerden elde etttikleri politika, bilim, yasam,
terérizm, spor, magazin ve film yorumlarindan olusan 7 farkli alan tizerine duygu analizi
gerceklestirmistir. Buna gore her alanda elde ettigi yorumlarin kelimelerine kendi alani
baglaminda skorlar vermistir. Vader (Valence Aware Dictionary and Sentiment
Reasoner) araciligi ile alanlaria gore skorlanan kelimelerin polariteleri Senticnet genel
sozliigii kiyaslanmistir. Elde ettigi sonuglarda her alanin siniflandirmasi kendi baglamina
gore farklilik yaratmistir. Boylece her alana 6zgii kelime poleritesi igeren portatif bir veri

derlemi olusturmustur.

Kauffmann, Peral ve Gil (2020), calismalarinda Amazondaki c¢evrimigi {iriin

yorumlarindan elde ettikleri 490 farkl: iirin kategorisine ait toplamda 95737 Urtin yorumu

elde etmislerdir. Ayrica her iiriin i¢in tirline 6zel bilgi, yani liriin aciklamasi, kategori

bilgisi, fiyat, marka ve gorsel 6zellikleri iceren bir veri seti olusturmuslardir. Elde edilen

miisteri torumlarinin analizinde R metin madenciligi araci kullanilmistir. S6zliik tabanl

yaklagimi kullanarak yorumlarin duygu yonlerini AFINN duygu sozligii ile olumlu ve
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olumsuz olarak siniflandirmiglardir. Duygu yonleri siniflandirilan Giriin yorumlarina ek
olarak miisteriler tarafindan verilen yildiz skorlari ile karsilastirilmistir. Y1ildiz skorlari ile
duygu yonleri arasinda kolerasyon anazili yapilarak skorlarin yorumlarin duygu yoniine
gore ne kadar dogru olup olmadig tespit edilmeye calisilmistir. Dogal dil isleme
teknolojisini kullanarak bu cercevede sahte incelemeleri algilayan Sahte Inceleme

Algilama Cergevesi (FRDF) adinda bir uygulama gelistirmislerdir.

Mishev vd. (2020), finansal alanina 6zel Finansal Phrase Bank ve SemAval 2017
verilerine dayanan 2917 yorum ile duygu analizi smiflandirma uygulamasi
gerceklestirmislerdir. Finansal sektoriin kendi jargonunun kullandigi diistintilmiis ve bu
alanda kullanilan kelimelerin genel sozliikler ile polerite degerlerinin farklilik gosterdigi
kelime 6rnekleri calismanin gerekliligini vurgulamislardir. Bu amagla iki duygu indeksini
Loughran-McDonald (LM) finansal ve Genel Harvard 1V-4 indeksi olmak tizere makine
Ogrenmesi algoritmalar1 (SVM ve XGB), derin 6grenme algoritmalart (CNN ve RNN) ve
dogal dil isleme (NLP) yazilimlari (BERT) ile performanslari kiyaslanmigtir. NLP
yaziliminin performansi finans alanina 6zel duygu siiflandirma basarisinda daha yiiksek

sonugclar elde edildigi bulunmustur.

Ozdemir Akcan ve Sitiitemiz (2021), tarafindan Covid 19 as1 markalarmin algilanmasina
yonelik duygu analizi gergeklestirmislerdir. Calismada duygu analizi yaklasimi olarak
derlem tabanli yontem kullanmislardir. Hem kelime hemde climle seviyesinde yapilan
caliymada marka imaj1 alanina 6zel olarak gelistirilen marka imaji derlemi (Ozdemir
Akcan, 2021) yararlanilmistir. Bunun yani sira markalara ait his siniflandirma yaklagimi
benimsenerek tiiketici duygularini 8 duygu smifinda degerlendirmislerdir. Duygularin
siiflandirilmasi ile ilgili NRC (Muhammad ve Turney, 2013) tarafindan gelistirilen
indeksten yararlanilmigtir. Twitter platformundan elde edilen 21676 yorum sonucunda
BioNTech markasina ait tutumlarin tarafsiz oldugu ve Sinovac markasina gore daha

giivenli olarak algilandig1 bulunmustur.

Diyasa vd. (2021), ¢alismalarinda Endenozyadaki bir hizmet markasi olan Telkom ‘a ait
duygu simniflandirma calismasi yapmiglardir. Marka imajin1 ve pazarlama firsatlarim
degerlendirmek i¢in miisteri iiriin yorumlarini referans olarak alan yazarlar, Phyton
yazilimin1 kullanarak 3324 tweet yorumunu dogal dil isleme (NLP) yaklagimi ile
siniflandirmiglardir. Markaya ait kullanici yorum algilarinin %34.4 pozitif, %16.1 negatif

ve % 49.6 tarafsiz oldugunu bulmuslardir.
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Nemes ve Kiss (2021), koronaviriis temasi kapsaminda yapilan ¢alismada sosyal medya
platformu olan Twitter Uzereinden Phyton ile duygu analizi gergeklestirmislerdir. Covid
19 anahtar kelimeli farkli tarihlerdeki farkli boyutlardaki veri kiimeleri derin 6grenme
(RNN) yaklasimi ve dogal dil isleme (TextBlob) yaklasimlar1 ile donemsel duygu

degisiklikleri ve dalganmalarina odaklanilmistir.

Zhou, (2021) calismasinda e-ticaret platformlarindan Vivo ve Oppo bilgisayar
markalarina iligkin toplam 437.815 kullanici incelemesini temel alarak duygu sozligi
olusturma, 6znitelik genisletme, metin niceleme ve algoritma degerlendirmesi yapmustir.
Buyuk verilerin duygu analizine dayali makine 6grenmesi siiflandirma yaklagimini
kullanmigtir. Sosyal platformlardaki iirin kalitesine iliskin deneyimleri ve geri
bildirimleri veri madenciligi yontemleriyle elde etmistir. Tiketicilerin duygusal
egilimleri ve farkli diziistii bilgisayar markalar1 hakkinda en 6zgiin ve dogrudan bilgileri
elde etmek icin web tarayicisi teknolojisini kullanmuistir. Tuketicilerin  duygusal
egilimlerini ve Uriin markalarmin taninma durumunu analiz etmislerdir. Hibrit bir
yaklagimla elde edilen duygu analizi bulgularina gére Vivo markasinin duygu yonelimini
Oppo markasina kiyasla daha olumlu oldugu sonucuna ulagmistir. Literatir
incelemesinde kaynak gelistirme ¢aligmalarinin sonuglarina bakildiginda genel amagh
kullanilan sozliiklerin belirli bir alandaki sozciikleri yeterince iyi temsil etmedigi ve
siiflandirma performanslariin iyilestirilmesi gerektigi sonucuna varilmaktadir. Bu,
Indeks tabanli duygu analizinin giiglii bir sekilde alana bagimli oldugu ile agiklanmistir
(Kang, Yoo Han, 2011). Ozellikle belirli bir alan i¢in olusturulmus sdzliikler, evrensel
sOzluklerden daha yiiksek dogruluk elde etmektedir (Fahrni ve Klenner 2008; Denecke,
2009; Park vd., 2015,1986; Shaukot vd, 2020; Mishev vd., 2020). Ote yandan, denetimli
ogrenme yontemleri genel olarak daha dogrudur, ancak Indeks tabanli ydntemlerden ¢ok
daha yavastir 6ngoriisiinde bulunulmustur (Cho ve Lee, 2016; Hwang ve Ko, 2008;
Kang,Yoo ve Han, 2011; Kaya vd., 2012; Bakliwal vd., 2013; Agunstinyak vd., 2016).

Ayrica sadece genel duygu sozlikleri kullanildiginda siniflandirma performansinin iyi
olmadigini gostermistir (Bakliwal vd., 2013). Ayrica belli bir alana 6zgii olan kelimelerin
baska bir alanda farkli polariteye sahip oldugu, dolayisi ile genel bir sozliiglin tim
alanlardaki kelime polarite smiflandirma performansinin yeterince etkili olmadigi
gozlemlenmistir (Chaumartin , 2007; Courses and Surveys, 2008; Fahrini ve Klaner,
2008; Denecke, 2009; Wilson, Wiebe ve Hofmann, 2009; Birla vd. 2011; Kaya vd., 2012;
Demirdz vd. 2012; Kang vd, 2012; Bakliwall vd., 2013; Agustinyak vd., 2016; Shaukat
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vd, 2020; Mishev vd., 2020). Bu ¢alisma, duygu analizindeki arastirma problemleri

tizerinden asagidaki ¢ozlimleri 6nermektedir.

Birincisi, Duygu analizi literatiiriine baktigimizda yiiriitiilen arastirmalarda siklikla
Ingilizce dili hedef alinmis Tlrkce diline odaklanilan arastirmalarm oldukca dar
kapsamda ele alindig1 ve belirli bir alana odaklanan alana 6zgii ¢alismalarinda yeterli

seviyede olmadigi gortilmiistiir.

Ikincisi, bir gazete ve film incelemesi gibi belirli bir alanin analizini kolaylastirmak i¢in
olusturulmus bir derlem veya genel amagcl bir sozliik, bir Marka Imaj1 alanmmn duygu
analizi igin yeterli olmayacaktir. Bu nedenle, bu g¢alismada, Marka alani literatiirii

incelenerek marka ile iligkili duygu sozciiklerini iceren bir derlem olusturulmustur.

Uclinclsti, duygu analizi bilgisayar ve miihendislik bilim dalllarinda makine dgrenim
yaklagimi ile yogun bir sekilde uygulanmistir. Bu nedenle makine 6grenim yaklagimina
kiyasla sosyal bilim dallarinda da duygu analizi kullanim alaninin artmasi bakimindan

goreceli olarak daha basit bir yaklasim olan Indeks (lexicon) yaklasimi benimsenmistir.

Dorduncisl, Literatiirde yer alan duygu analizi performans karsilastirmalari ve
tyilestirmeleri yogunlukla makine 6grenim algoritmalari ile gerceklestilmektedir. Bu
calismada Marka imaj1 alan1 6zelinde duygu analizi performans karsilastirmalar: makine
dgrenimi algoritmalar1 yerine {i¢ biiyiik genel Indeks (lexicon) olan NRC, SentiWordNet

ve SentiTurkNet ile karsilastirilarak yapilmigtir.

Yukaridaki yazin incelemelerinden anlasildigi Uzere literatirde alan 6zel duygu
sozliiklerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica duygu so6zligii gelistirme caligmalarinda
marka imajina 6zgli bir ¢alisma yapilmamistir. Bu calisma 6nceki ¢aligmalaran farkl
olarak marka imajima 6zgili olmasi bakimindan ve performans karsilagtirmalariin indeks
yaklasimi ile yapilmis olmasi bakimindan literatiire katki saglayacaktir. Tablo 4 ile
literatiir ¢alismalarinin bir kismi &zetlenmistir. Tablo ig¢inde kullanilan kisaltma

aciklamar1 asagidaki gibi agiklanmistir.

Uygulama alanlar ile ilgili kisaltma agiklamalari: DS=Duygu Siniflandirma, ES=His
Siniflandirma, KG=Kaynak Gelistirme, YO=Yontem Onerisi, PK= Performans

Karsilastirma, ,
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Uygulama Yéntemleri ile ilgili kisaltma a¢iklamalari: DO= Derin Ogrenme, ML=Makine
Ogrenmesi, NLP= Dogal Dil Isleme,

Kullanilan Algoritma ile ilgili kisaltma agiklamalari: SVM=Destek Vektor Makinesi,
NB=Naive Bayes, ME= Maksimum Entropi, KNN= En Yakin Komsu, CNN= Tekrarli
Sininr Aglari, GRU= Tekrarli Birim, RW= Rastgele Adim, LDA= Gizli Dirichlet
Ayirimi, XGB= Asir1 Gradyan Artirma

Calisma bolimleri ile ilgili kisaltma agiklamalari: BM=Bilgisayar Miihendisligi,
BBB=Bilgisayar EMM=Elektrik Mekanik = Miihendisligi,
ESM=Endiistri YM=Yazilim

Bilisim  Bilimleri,

Sistem  Miihendisligi, BB=Bilgisayar Bilimleri,

Miihendisligi, MBB=Matematik Bilgisayar Bilimleri, EM=Enformasyon Miihendisligi,

BT=Bilisim Teknolojileri.

Tablo 4: Duygu Analizi Calismalar:

Referans Alan Bolim Algoritma Ydéntem Veri Kaynagi Dil
Dave, Lawrence DS SVM Makine Amozon {riin Ingilizce
ve Pennock PK NB Ogrenimi yorumlari seti (7
(2003) alan)
Hu ve Liu (2004) DS BB Manuel Indeks Web Uriin Ingilizce
Yorumlari
Kim ve Hovy DS BS Manuel Indeks TOFLE test Ingilizce
(2004) YO Derlem
PK
Hurst ve Nigam PK BB Winnow Makine Usenet ¢evrim ici Ingilizce
(2004) Ogrenmesi iiriin yorumlari
Alm vd. (2005) ES BB Snow, Multi- ~ Makine Hikaye ve Masal Ingilizce
Class Ogrenmesi Veri Seti
Cho ve Lee KG EM Manuel Indeks Sarki So6zleri Korece
(2006) Derlem
Ahmed vd. (2006, KG NLP Derlem Indeks Finans Arapca
2007) Cince
Ingilizce
Ding, Liu ve Yu DS BB NLP Indeks Teknoloji Uriin Ingilizce
(2008) Yorumlari
Hwang ve Ko KG BM NLP, SVM indeks ve ML Gazete haber Korece
(2008) PK yorumlari
Eroglu (2009) DS BM NB, SVM Makine Twitter Mesajlari Tirkce
Ogrenmesi
Choi ve Cardi KG BB Istatiksel indeks Haber yorumlari Ingilizce
(2009) CF
Go, Bhayani ve DS BB, YM ME,SVMNB Makine Twitter Ingilizce
Huang (2009) Ogrenmesi
Deneke (2009) KG BB Kural tabanli Indeks ve Amozon Uriim Ingilizce
Makine yorumlari ve
Ogrenmesi MPQA haber
makaleleri derlemi
Tan Ve Wu, 2011 KGY BT RW Makine Elektronik, Otel Cince
0 Ogrenmesi Yorumlari
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Albayrak (2011) DS BM NB, SVM Makine TIPD Tirkce
NLP Ogrenmesi
Koulompis, DS E Grafik Makine I-SIEVE veri seti ile  Ingilizce
Wilson ve Moore Tabanli Ogrenmesi Twitter yorumlar
(2011) Siniflandirma
Taboada vd. KG BB Manuel Indeks Web Yorumlari Ingilizce
(2011) YO Derlem
Nielsen (2011) KG MBB Manuel Indeks Twitter Ingilizce
Sozlik
El-Halees (2011) KG BT Lex, ME Indeks, Egitim siyaset spor  Arapg¢a
PK KNN NB Makine
SVM Ogrenimi
Balahur vd. DS YBB NLP, SVM Makine ISEAR ve Emotinet  Ingilizce
(2012) Ogrenmesi Ve
Indeks
Demiréz vd. KG BM Manuel, Indeks Otel ve film Ingilizce
(2012) YO TFIDF yorumlari
Robaldo, Di Caro  KG BB Semantik Makine Restoran Yorumlar1  Ispanyolca
(2012) Ogrenmesi
Boldrini vd. KG YBS NLP Makine Web Blog Ispanyolca,
(2012) Ogrenmesi Italyanca
Kaufmann, (2012) KG BB ME Makine - Hollanda-
YO Ogrenmesi Cince
Kaya vd. (2012) DS YBT SVM ME NB  Makine Web, Politik Tirkge
Ogrenmesi Haberler
Xie Ve Li (2012) KG BYM LDA, Derlem  indeks Amozon.com, Ingilizce
YO Epinions
Steinberger vd. KG BB Trainglation,  Indeks Haber Sayfalari- Latin,
(2012) Sozlik Arapca
Akbasg, 2012 KG BM SVM, NB DT Makine Twitter
YO Ogrenimi
Simsek ve DA BM Sozlik Indeks Twitter Borsa Turkce
Ozdemir, (2012) yorumlari
AbdulMaged vd. KG EM Manuel Indeks Twitter Arapga
(2012) Derlem
Kang (2012) KG BM NB SVM Makine Restoran Yorumlar1  Ingilizce
PK Manuel Ogrenmesi-
Indeks
Vural (2013) KG BBB Denetimsiz Indeks Film Yorumlar Tlrkce
Derlem
Sevindi, (2013) GC BM SVM, NB Makine Film Yorumlari Tirkge
KNN Ogrenimi ve
Lexicon
Bakliwal (2013) KG BB Sozlik indeks Siyasi parti Ingilizce
PK yorumlari
Kang ve Park KG EM Manuel indeks Web Mobil Hizmet  Ingilizce
(2014) Yorumlari
Dehkharghani vd.  KG BBM Yari indeks Synset ve tiirk film Tirkge
(2015) otomatik- yorumlari
manuel
Al-Ayyoub vd. KG BB Derlem indeks Internet haber Arapca
(2015) siteleri
Park vd. (2015) KG ESM SVM NB Makine Og AmozonCom Ingilizce
renmesi Dvd, Kitap,
Elektronik V,E
Mutfak Yorumlari
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Ucan (2016) KG BM Hybird Makine ve Wordnet Ve Senti Tirkce
Lexicon Wordnet
Khan vd. (2016) KG EMM SVM Makine Sinema, Uriin Ingilizce
Ogrenmesi Yorumlari
Agustinyak PK BB - Indeks/ ML Amazon Ingilizce
(2016)
Oztiirk ve Ayvaz ~ KG BM Manuel Indeks Twitter Yorumlari Ingilizce-
(2018) Derlem Tirkce
Srivats, DS Veri SVM Indeks ve ML Twitter marka Ingilizce
Manikandaraj ve Analist yorumlari
Kamaleshwar
,(2018)
Rasool vd (2019) DS BB NB Makine Twitter marka Ingilizce
Ogrenimi Yorumlari
Yang vd (2020) YO BBM CNN-GRU Indeks ve DO Online kitap Gince
yorumlari
Mishev vd.(2020) PK BBM SVM-XGB ML, DO NLP  Finansal alanina Ingilizce
CNN-RM Ozel yorum setleri
Bert
Shaukat, Hameed KG BT Derlem indeks Twitter Yorumlari Ingilizce
ve Luo (2020)
Kauffmann, Peral DS, EM NLP, Sozliik Indeks Amozon Uriin Ingilizce
ve Gil (2020) YO yorumlari
Ozdemir Akcan DS, Isletme  Sozlik ve Indeks Twitter Marka Turkge
ve Sltltemiz ES Derlem yorumlari
(2021)
Diyasa (2021) DS EM TextBlob NLP Twitter Ingilizce
Nemes ve Kiss DS BS RNN, DO, NLP Twitter Inilizce
(2021) TextBlob
Zhou, (2021) KG, mi NLP, ML e-ticaret online Ingilizce
PK Laptop yorumlari

Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturulmustur.

Bir sonraki boliim yontem ve uygulama bulgularini igermektedir.
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BOLUM 4: YONTEM VE BULGULAR

Bu boliimiinde; arastirmanin amaci, arastirma sorulari, verilerin toplanmasi, analize hazir
hale getirilmesi ve analiz sirecini detayli bir sekilde iceren yontem kismu ile birlikte
marka alan1 0zelinde marka imaj1 derlem gelistirilmesi, derlem performans analizi ve

marka imaj1 algilarinin bulgularina yer verilecektir.

4.1. YOntem

Arastirma Amaci ve Arastirma Sorulari

Kesfedici bir nitelik tasiyan arastirmada, {ilkemizde hazir giyim sektoriinde bulunan iki
parakende markasinin marka imaji algilart hem markalar 6zelinde hem de karsilastirmali
bir sekilde incelenecektir. Bu gergevede marka imajinin duygusal boyutunu olusturan
marka kisiligi ve marka kisiliginin alt boyut unsurlari belirlenecek ve s6z konusu

unsurlarin ne derece gucli oldugu incelenecektir.
Buradan hareketle bu tez ¢calismasinda

e Tiiketiciler agisindan marka imajin1 belirlemeye yonelik “alana 6zel” bir derlem
gelistirmek,

e Gelistirilen marka imaj1 alanina 6zel derlemin performans basarisint 6lgmek,

o Gelistirilen derlem kullanilarak sosyal medya analitigi kapsaminda tiketicilerin

marka imaj1 algilarini analiz etmek amacglanmistir.

Bu calisma amaclar1 dikkate alinarak;

e QGelistirilen alana 6zel derlemin genel amaglh gelistirilen duygu indekslerine kiyasla
siniflandirma performansi nasildir?
e Tuketicilerin markalara yonelik duygu yonleri nasildir?

e Tiiketicilerin markalara yonelik imaj algilarini belirleyen unsurlar nelerdir?

Arastirma sorularina yanit bulunmaya calisilmistir.

Analiz uygulamas1 dért asamada gerceklestirilmistir. ilk asamada, alana &zel duygu
analizi probleminin ¢6zlimii icin alana 6zel duygu derlemi gelistirme calismasi
yiiriitiilmiistiir. Ikinci asamada, gelistirilen alan bagimli derlem ile ii¢ biiyiik genel duygu
sozliiglinliin (NRC, SentiWordNet, SentiTiirkNet) siniflandirma performansi, dokiiman,

kelime ve hata siniflandirma metrikleri diizeyinde karsilagtirilmistir.

89



Uciincii asamada, gelistirilen alan bagimli derlem ile tiiketicilerin Twitter ‘da markalara
yonelik tutumlarinin ve goriislerinin belirlenmesi, kullanicilarin markalara iligkin genel
degerlendirmelerini duygu yonleri agisindan anlamak i¢in sosyal medya analitigi
kapsaminda duygu analizi gergeklestirilmistir. Tiiketici deneyimini iyilestirmenin
Ozellikle yliksek rekabet ortaminda karliliga ulagmada c¢ok ©nemli oldugu
dusiintildiigiinden, bu goriislerin sadece duygularin 6tesinde niteliksel bir anlayisa da
sahip olmasi i¢in calismamizin dordiincii asamasina ihtiya¢ oldugu diistiniilmiistiir.
Campbell’e gore Marka imajinin belirlenmesi niteliksel olarak kelime, ifade, resim, ses
veya koku cagrisimlar kullanilarak farkli kategorilerde bilgilerin elde edilmesi esasina
dayanmaktadir. Bu kategoriler; farkindalik, kullanim, dikkat ¢ekme, marka kisiligi ve
kullanict imgelerinden olusmaktadir (Campbell,1998: 57). Ddérdiincii asamada, tiiketici
tweetlerinin bu markalarin marka imajlarin1 tematik olarak nasil algiladiklarini anlamak
icin Aaker (1997) Marka kisiligi 6l¢eginden yararlanilmistir. Aragtirmanin akis semasi

sekil 3 ile 6zetlenmistir.
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Sekil 3: Akis Semasi
Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturmulstur.



Veri Cikarim (Data Extraction) Yontemi

Yukaridaki sorular dogrultusunda, veri ¢ikarimi ve veri 6n isleme adiminda RStudio 4.0.3
yazilim aract kullanilmigtir. Sosyal medya analitigi kapsaminda, veri ¢ikarim kaynagi
olarak Twitter (API) mikroblog platformundan yararlanilmistir. X ve Y marka isimleri
Twitter platformunda anahtar kelimeler olarak taranmis ve bahsi gegen markalar ile ilgili
tiketici tiirevli igerikler (UGC)’i kapsayan elektronik yazismalar (eWOM) veri seti olarak
kullanilmistir. Iki parekende markasina yonelik gergeklestirilen uygulamada firma
izinleri alinmadigindan burada marka isimlerine agik olarak yer verilmeyecek, X ve Y
markas1 denilecektir. Calismada MediaCat ve Ipsos tarafindan 2019 yilinda
gerceklestirilen Tirkiye'nin Lovemark'lar1 arastirmasinda Tirkiyede en ¢ok tercih edilen
iki hazir giyim markasi tercih edilmistir (Mediacat 2019). Her iki markanin giyim
segmenti ve aldig1 puanlarin yakin olmasi tercih kriterlerinde etkili olmustur. Kisaca

marka tanimlar1 asagidaki gibidir.

(X) markasi 47 iilkede 1000 magaza agarak hazir giyim ve magazacilikta Tiirkiye’nin en
begenilen markasi haline gelmistir. 2011 yilinda Tiirk hazir giyim sektoriiniin lideri
olmustur. Kadin, erkek ve gocuk segmentlerinde faaliyetlerine devam etmektedir. 1988
yilinda ilk magazasini Istanbulda agan (Y) bir Tiirk markasidir. 2014 yilinda Tiirk siiper
markalar listesine secilen Y markasi kadin, erkek ve ¢cocuk segmentlerinde faaliyetlerine

devam etmektedir. Y’ nin diinya genelinde 800’den fazla satis noktas1 bulunmaktadir.

Analiz Yontemi

Sosyal medya analitigi kapsaminda duygu analizi yontemi kullanilmistir. Duygu analizi
duygu smiflandirma asamalarinda derlem (Corpus) yaklasimi benimsenmistir. Verilerin
analize hazir hale getirilmesi ve duygu analizi agamalarinda analiz araci olarak R yazilim

araci kullanilmustir.

Duygu analizi (DA), biiylik miktarda veriden goriis c¢ikarmak icin kullamilir ve bu
goriisler birden fazla kelimeden olusur. Bazi kelimelerin farkli alanlarda farkli semantik
anlamlart vardir ve bunlara alana 6zel (domain spesific) kelimeler denmektedir. Her
kelime alan bagliligina bagli olarak birgok sekilde yorumlanabilir. Duygu analizi
calismalarinda her kelimenin kendi alani temsil etmesi son derece dnemlidir, c¢inki
anlamlar1 farkli alanlarda goriis bildiren kelimeler birbirinden o kadar farkhdir ki, bir
baglamdan gelen bir kelime polaritesi, baska bir baglamda veya alanda farkli bir
poleriteye doniisebilir (Shaukat, Hameed ve Luo, 2020). Fahrini ve Klaner (2008),
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Wilson Wiebe ve Hofmann (2009), Denecke (2009), Birla vd. (2011), Demir6z vd,
(2012), Kang vd., (2012), Shaukot vd., (2020) ve Mishev vd., (2020) ’nin yapmis
olduklar1 c¢alismalarda genel sozliklerin alan 6zel (DS) alanlarda duygu analizi
siniflandirma performanslarinda yeterince etkili olmadigr ortaya konmustur. Ayrica
literatire bakildiginda siniflandirma performanslarinin  makine 6grenimi (ML)
algoritmalari ile yiikseltilmeye ¢alisan ¢alismalarin yogun oldugu gortilmektetir. Diger
yontemlere kiyasla Derlem tabanli yaklagimin benimsenmesinin nedeni, 6zel alanh
kaynak gelistirme c¢alismalarinda derlem tabanli yaklasimin daha iyi performans
gostermesi (Liu, 2012) ve Tiirkge olarak herhangi bir yazilim ve marka imaji baglamainda

0zel alanl bir derlem gelistirilmemis olmasidir.

Makine 6grenimine dayali istatiksel yontemlerde genellikle belli bir alanda yuksek
basariya sahip olmalarina karsilik alan degistirildiginde kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 ayn1 olsa da performansinin diistiigii, yeni alan kelimelerine yeteri kadar
adapte olamadig1 yapilan ¢alismalarda gosterilmistir (Aue and Gamon, 2005; Chaovalit
ve Zhou, 2005; Kennedy ve Inkpen, 2006; Boiy vd., 2007;Fahrini ve Klaner, 2008;
Bartlett ve Albright, 2008; Denecke, 2009;Wilson, Wiebe ve Hofmann, 2009; Tabaoda
vd., 2011; Kang vd., 2012; Demirdz vd., 2012; Park vd., 2015; Shaukat vd., 2020). Ozel
alan konusu ile ilgili tartigsmalar siirmektedir (Pang and Lee 2008; Tabaoda vd., 2011).

Tirkiye’de duygu analizi ¢alismalari ¢cogunlukla miihendislik temelli arastirmacilar
tarafindan makine 6grenimi ile siniflandirma algoritmalar: (Destek Vektor Makineleri,
Yapay Sinir Aglar1 ve Naive Bayes vb.) gelistirilmeye yonelik olmaktadir. Dolayisi ile
sosyal bilimcilerin ya da isletmelerde calisanlarin da duygu analizi yapabilmesi i¢in,
algoritmik alt yapiya sahip olmalar1 gerekmektedir. Bu ¢alismada sosyal bilimcilerin de
duygu analizi teknigini kolaylikla kullanabilmeleri i¢in goreceli olarak uygulamasi daha
basit bir duygu analizi yontemi gerekliligi ortaya ¢ikmustir. Bu gereklilik ¢aligmanin itici

giiclinii olusturmustur.

Kullanilan Olgekler

Markalara ait duygularin belirlenmesine yonelik yapilan calismada elde edilen goriislerin
sadece duygularin Gtesinde niteliksel bir anlayisa sahip olmasi igin tematik olarak da
analizinin yapilmasi gerektigi disiiniilmistiir. Tablo 2’ de yer alan (Bkz. Tablo 2, s.12)
marka imajimin kisilestirmeyi vurgulayan “Uriinler ve markalar tipki insanlarda oldugu

gibi kisilik imajlar1 ile degerlendirilir” Sirgy (1985), “Marka kisiligi ya da marka
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karakteri olarak ta bilinen marka imaj1, bir marka veya {iriinii insan yapisiymis gibi ele
alarak inceler” (Hendon ve Williams, 1985) ve “marka imaj1 tiiketicinin marka kisiligini
algilama bi¢imidir” (Chernatony ve Riley, 1998) tanimlarindan yola ¢ikarak, kullanici
yorumlarinin kavramsal olarak analizi ve marka imajinin belirlenmesi i¢in literatiirde bazi
yazralar tarafindan da kullanilan (Birdwell (1968), Dolic (1969), Jung, (1973), James ve
Durand (1976), Malhotra (1981), Plummer (1985), Aaker, (1991) Faircloth,(1996), Mark
ve Pearson (2001), Azoulay ve Kapferer, (2003), Faber ve Mayer (2009) Oziipek, (2013),
Goktas, (2017) Aaker’ in 1997 yilinda yaptig1 marka kisiligi boyutlar1 (Brand Personality
Model) 6lgegi segilmistir. Bu modelin se¢ilme amaci, % 92 gibi yiksek bir givenilirlik
degerinde tiiketiciler tarafindan degerlendirilen marka kisiligi 6zelliklerini temsil
edebilirligidir. (Imrak, 2015: 43). Ayrica, bu modelin tiim diinya iilkelerinde gecerli ve
giivenilir bir sekilde en genellenebilir bir marka kisiligi 6zellikleri haline gelmis olmasidir
(Tas, 2022: 26; Aaker, 1997; Akgun, 2007: 16; Bishnoi ve Kumar, 2016: 15). Sosyal
medya verilerinden elde edilen veri setinde tiiketicilerin bu markalarin marka imajlarin
nasil algiladiklarin1 anlamak i¢in kullanilan marka kisiligi modeli bes boyut ve 15 alt
boyuttan olusan dlgek 42 adet dzellik icermektedir ( Aaker, 1997). Igermis oldugu 42
Ozellik unsuru bakimindan da duygu analizi isleyisinde kavramlara (kelimelere) vurgu
yapilmasindan dolay1 bu unsurlarin ortaya ¢ikarilmasi agisindan elverigli goriilmiistiir. X
ve Y markasina ait tweet yorumlarinda markalarin marka imaji boyutunun
belirlenmesinde 42 6zellik taramasi sonucu elde edilecektir. Bu boyutlar Tablo 5 ile

Ozetlenmistir.
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Tablo 5: Marka Kisiligi Olcegi

Boyut Alt Boyut ve Ozellikleri

Samimiyet Miitevzi (Gergekgi)

Miitevazi (Gergekgi, Uygun Fiyat)

Aileye Donik (Yerli, Kéyli)

Avyaklar1 Yere Basan (Isci-Calisan)

Durast

Diiriist (Ahlakl)

Samimi (Igten Diisiinceli, Sevkatli)

Gergek

Yararh (Saghkl)

Yararli (Saglikli, Faydalr)

Orijinal (Essiz, Ozgiin, Klasik)

Neseli

Neseli (Mutlu)

Duygusal

Arkadag Canlis1 (Dost¢a, Arkadagga)

Heyecan(Cosku) Cesur

Heyecan Verici (Maceraci)

Cesur (Girigimci)

Modaya Uygun (Modact)

Espirili (Canl)

Canli (Eglenceli)

Havali(Gosterisli, Sasirtici)

Geng

Hayalperest (Yaraticy)

Yaratic1 (Hayalperest, Sanatsal)

Essiz (Siradigi, Olaganiistii)

Gincel (Modern)

Giincel(Modern)

Bagimsiz(Ozgiir, Ozgiirliikii)

Cagdas (Yenilikei)

Yetkinlik (Yeterlilik) Guvenilirlik

Glvenilir

Caliskan

Givenli (Dikkatli, Tedbirli)

Zeki

Zeki (Akill)

Teknik(Teknolojik)

Kurumsal (Ciddi)

Basaril

Basarili

Lider (Nufuslu)

Kendine Giivenen (Emin, Uzman, Iddiali)

Seckinlik Ust Simif

Ust Smif (Prestijli, Seckin, Liiks)

Buydleyici

Iyi Gériiniimlii (Diizgiin, Giizel)

Cazibeli

Cazibeli (Cekici, Seksi)

Kadinsi (Disil, Nazik)

Sik (Tarz)

Saglamlik Saglam

Saglam

Dayanikli (Giiglii)

Sportif

Sportif (Hareketli, Atletik)

Erkeksi

Kaynak: Aaker, (1997), “Dimensions of Brand Personality”, Journal Of Marketing VVol: 34, No:3, 5.352.
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4.2. Birinci Asama: Derlem (Corpus) Gelistirme

Duygu analizinde konuya bagli durumlarda, ayni kelimenin farkli anlamlarinin
belirsizligini ve yanilticiligini 6nlemek igin alana 6zgii derlemlerin kullanilmasi tercih
edilir (Liu ve Zhang, 2012). Bir duygu Indeksi, olusturmak i¢in s6zlik (Dictionary) (Min-
Kim, 2004, Bacinella, 2010) veya derlem (Corpus) yaklasimi kullanarak olusturulabilir
(Das ve Chen, 2001; Liu ve Zhang, 2012). Derlem gelistirme boliimii dort asamada

gerceklestirilmistir. Bu agamalar agsagida detayli olarak anlatilmistir

4.2.1. Veri Cikarim (Data Extraction) Adim

Marka imaj1 derlemi olusturmak icin Tiirkiyedeki bilimsel veri tabanlarindan
faydalanilmistir. Marka imaj1 baslikli tezlere ulasmak iizere Yiiksek Ogrenim Kurumu
(Yok) Tez Merkezi ve marka imaj1 baslikli akedemik dergilere ulagsmak iizere ise Google
Scholar, ULAKBIM, Sosyal ve Beseri Bilimler Veri Taban1 (SBVT), Akademia Sosyal
Bilimler Indeksi (Asos Indeks) ve Sosyal bilimler atif dizinleri veri tabanlarindan
yararlanilmistir. YOk veri tabaninda ve yer alan 1998-2019 tarihli basliginda “marka
Imaj1” ifadesi bulunan 113 tez elde edilmistir. Veri tabanlarindan ise 2000-2021 tarihleri
arasinda basghiginda “marka imaji” ifadesi bulunan 150 akedemik makale taranmustir.

Marka imaji alanina 6zgii 263 gdzlem veri seti olarak bir derlemde listelenmistir.

4.2.2. Metin On isleme (Pre- Processing) Adim

Kolay anlasilir ve uygulanabilir bir ara yiize sahip olmas1 bakimindan hem de biiyiik
hacimli veri setlerinde gosterdigi performans ve metin madenciligi alaninda etkin
sonuglar saglamasi sebebi ile RStudio analiz yazilimi tercih edilmistir. 263 Gézlem ve Iki
degiskenden olusan butince matrisi olusturulmustur. R programinda yer alan “tm”,
“tidytext” ve “dplyr” kiitliphaneleri metin 6n isleme siirecinde kullanilmistir. 113
akdemik tez ve 150 akademik makale RStudio aracinda metin 6n islemeye tabi tutularak
veri setinde yer alan kelimeler her sézciigii kii¢iik harfe ¢evirme ve fazla bosluklar

temizleme islemi, noktalama isaretlerinden arindirma iglemi, uygulanmstir.
Her Sozciigii Kiigiik Harfe Cevirme ve Fazla Bosluklar: Temizleme Islemi

Asagida 6rnek veri metni biiyiik harfler icermektedir. Biiyiik harfle yazilmis kelimelerin
hepsi kiigiik harfe doniistiiriilmiis ve gereksiz bosluklardan arindirilmigtir. Boylece tim
kelimeler blytk kicuk harfe karsi duyarsizlagtirilmistir. Kelimeler arasinda birden fazla
boslugun bulunmasi kelime frekans islemlerinde bir kelime olarak algilanmaktadir ve bu

da istenmeyen bir durumdur.
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“A markast “marka deneyimi” agisindan en fazla duyusal olarak, en az ise bilissel
olarak algilanmaktadir. Nunnally’e (1978) gére, Cronbach’s Alpha degerinin 0,70
ve distii oldugu durumlarda olgegin giivenilir oldugu kabul edilir. Dolayisiyla,
Olgeklere ait giivenilirlik (a) degerleri incelendiginde marka deneyiminin yeterli (0,
774), marka imaji1 ve marka sadakati élgeklerinin ise oldukc¢a yiiksek giivenilirlige

sahip oldugu (0,926 ve 0,924) sOylenebilir .

Asagida Ornek paragrafta Her Sozciigi Kiigiik Harfe Cevirme ve Fazla Bosluklar

Temizleme Isleminden sonraki son hali rnek olarak gosterilmistir.

“A markas1 “marka deneyimi” agisindan en fazla duyusal olarak, en az ise biligsel
olarak algilanmaktadir. Nunnally’e (1978) gore, cronbach’s alpha degerinin 0,70 ve
tstii oldugu durumlarda olgegin giivenilir oldugu kabul edilir. Dolayisiyla, olgeklere
ait giivenilirlik (o) degerleri incelendiginde marka deneyiminin yeterli (0,774), marka
imaji ve marka sadakati olceklerinin ise olduk¢a yiiksek giivenilirlige sahip oldugu

(0,926 ve 0,924) soylenebilir.”

Noktalama Isaretlerinden Arindirma Islemi

€C 9 ¢¢ GC()” “"’ € 9 ¢

Asagidaki 6rnek metinde yer alan “.”, )7, “?7 “I” <« <) “(” oibj noktalama isaretleri,

veri seti igerisinden silinerek veriler daha sade hale doniistiirtilmiistiir.

“a markasi1 marka deneyimi acgisindan en fazla duyusal olarak en az ise bilissel
olarak algilanmaktadir nunnallye 1978 gére cronbachs alpha degerinin 070 ve iistii
oldugu durumlarda élgegin giivenilir oldugu kabul edilir dolayisiyla, dl¢eklere ait
giivenilirlik (o) degerleri incelendiginde marka deneyiminin yeterli 0774 marka
imaji ve marka sadakati ol¢eklerinin ise olduk¢a yiiksek giivenilirlige sahip oldugu

0926 ve 0924 soylenebilir”

4.2.3. Metin Madenciligi (Text Mining)

Dizgi Pargalama Islemi

Dizgi Parcalama (Tokenize): Dizgi parcalama islemi metin igerisindeki paragraflari
kelime parcalarina ayirmakta kullanilir. Bu sayede veriyi pargalara ayirip anlamli bilgiler
elde etmek hedeflenir. Bu islem ile metin dosyasinda bulunan her kelime ayr1 nesnelere
doniistiiriilmiis olur. Ornegin “Acik, net ve giiclii bir kimlikten yoksun olan bir marka

diimensiz bir gemiye benzemektedir” climlesi par¢alama isleminden sonra “Acik”, “net”

97



9 ¢

“ve” “giicli” “bir” “kimlikten” “yoksun” “olan” “bir” “marka” “dliimensiz” “bir”

“gemiye” “benzemektedir” seklinde 15 farkli nesne haline gelir.

Bu adim, RStudio platformunda analiz siirecine tabi tutulmak istenen dosyalarin R
formatina doniistliriilmesi i¢in yapilan kayit adimini olusturmaktadir. Bdylece her
dosyanin igerigi satir ve siitunlardan olusan bir tablo (data frame) o6zelligine
donistiiriilmiistiir. Elde edilen toplam kelime sayis1 2055336 adet olarak

gozlemlenmistir.
Dort Harften Az Olan Sozciiklerin ve Sayilarin Veri Setinden Atilmasi Islemi

Veri seti iginde dort harften kiigiik kelimelerin (en, ise, ve vb.) yogunlukla yer almasi ve
bu kelimelerin analiz bulgularmma herhangi bir etkisinin olmamasi sebebi ile 6n
temizlemeye tabi tutulmustur. Ancak veri seti tekrardan kontrol edilerek iyi, hos, bos ve
yok gibi duygu ifade eden dortten az harfli sdzcik iceren kelimeler eklenmistir. Harf
sayist dortten kiiciik sozclikler ve metinlerde yer alan sayilarin 6n temizlemeye tabi
tutulmasindan sonra toplam kelime sayis1 1675577’ a indirgenmistir. I¢inde sayilar ve

dortten az olan harflerin yer aldig1 6rnek paragraf asagidaki gibidir.

“a markast marka deneyimi agisindan en fazla duyusal olarak en az ise bilissel
olarak algilanmaktadir nunnallye 1978 gére cronbachs alpha degerinin 070 ve Ustl
oldugu durumlarda ol¢egin giivenilir oldugu kabul edilir dolayisiyla, dlgeklere ait
giivenilirlik (o) degerleri incelendiginde marka deneyiminin yeterli 0774 marka
imaj1 ve marka sadakati 6l¢eklerinin ise oldukc¢a yiiksek giivenilirlige sahip oldugu

0926 ve 0924 soylenebilir”
Icinde sayilar ve dortten az olan harflerin temizlendigi 6rnek paragraf asagidaki gibidir.

“a markasi marka deneyimi agisindan fazla duyusal olarak bilissel olarak
algilanmaktadir nunnallye gére cronbachs alpha degerinin iistii oldugu
durumlarda olgegin giivenilir oldugu kabul edilir dolayisiyla ol¢eklere giivenilirlik
degerleri incelendiginde marka deneyiminin yeterli marka imaj1 marka sadakati

olgeklerinin oldukga yiiksek giivenilirlige sahip oldugu séylenebilir”
Kelime Frekanslarmin Belirlenmesi Islemi

Marka imajina ait 263 derlem igerisinde bulunan kelimelerin frekanslar1 ¢ikarilmistir.

62215 tane tekrar eden kelime elde edilmistir. Derlemde yer alan kelimeler son olarak
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kontrol edilerek igerisindeki deger yargis1 ifade etmeyen kelimelerden, Ingilizce icerige

sahip kelimelerden ve durak kelimelerinden (Stopword) arindirilir.

Durak (Stopword) Kelimelerinin, Yargi Belirtmeyen Kelimelerin ve Ingilizce kelimelerin

Temizlenmesi

Durak kelimeleri (Stopwords), zaman zarflari, yer yon zarflari, soru zarflari, kisi zamirleri
ve baglaglar1 kapsar. Durak sdzciiklerini temizleme siireci Ingilizce R’in NLP
kiitiiphanelerinde bir fonksiyon filter (stopword) olarak yer alir. Fakat Tiirk¢e dilbilgisi
i¢cin R’ da taniml1 bir paket yoktur. Asagida 6rnegi verilmis durak kelimeleri derlemden
cikarilmak Uzere R programina gereksiz kelimeler vektorii olusturularak Tiirk¢e olarak
tanitilmigtir. Daha sonra filtreleme fonksiyonu ile igsleme sokularak, bu gereksiz kelimeler
korpustan atilmistir. Asagidaki 6rnek paragrafda gecen durak kelimeleri; ile birlikte,

olsa da, dolayi, bir, olmasindan, vb. kelimelerden olusmaktadir.

“Tiiketiciler ile markalar arasindaki iliskiyi tammlama girisimi sonucu ortaya
ctkmistir marka degeri ortaya c¢ikistyla birlikte marka kavraminin pazarlama
stratejilerinde onemini artirmis olsada marka degeri kavrami farkli amaglar icin

farkli yorumlanmis olmasindan dolay: ortak bir tanim ortaya konmamistir””

Gereksiz kelimeler listesinde yer alan durak kelimeleri ve yargi belirtmeyen ve ingilizce
kelimeler yorumlarda veya goriislerde zarf ve sifatlarin aksine herhangi bir deger
yargisina sahip degildirler. Asagida ki paragraf ile veriden ¢ikartilan durak kelimeleri ve

gereksiz kelimeler 6rneklendirilmistir.

P21 I2IN3)

Gerz_kelimeler<c(“kavrami”, "markaya”, "tiiketicide”, "olusturdugu”, "olarak”,

>

“icin”, ’dolay1”, ”’bir”, "soncu”, "birlikte”, "tanimlanabilir ,

9 e 90 9 2 2

ait”,’ile”, "sonucu
Jher”, gibi”, tiirlii”, "baron”, "kenny ', ozelliklerle", "kendiden","daha", "veya", "o

" s "n

lan",”¢capinda”, ’kendi", "oldugunu", "sahtir, "6rnegin", "kadar", "nasil”, "kars1","s

o 9 G« P2 NYs S22

adece”,"arasindaki","bunun", "bunlar”, "lilkede”, "young ", “and”, “rubicam”, "aa

P21 2

ker”, ’edilir”, "markanmin”, yani”, "sira”, "gore” ... ...)
Durak kelimelertin ve gereksiz kelimelerin temizlendigi paragraf 6rnegi asagidaki gibidir.

“Tiiketiciler iliskiyi tanimlama girisimi ¢tknmuistir marka degeri marka pazarlama

stratejilerinde onemini artirmis marka degeri farkl farkli ortak konmamustir”

Tiirkge olarak yazilmig olan 113 adet “marka imaji” konulu tez ve 150 akademik
makalede baslangigta toplam 2055336 kelime sayis1 elde edimistir. Elde edilen kelimeler
on islemden gegmedigi icin kirli kelimeler olarak nitelendirilmektedir. Metin madenciligi
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veri On temizleme asamasi ile bu kirli veriler yabanci kelime, sayi, bosluk gibi duygu
ifade etmeyen iceriklerden temizlenerek 1675577 adet kelimeye indirgenmistir.

Stopwords kelimelerin temizlenmesinin ardindan 62215 adet kelime elde edilmistir.

Her bir kelimenin frekanslarina ayrilmasindan sonra toplam 41673 adet kullanilan kelime
elde edilmistir. Yargr belirtmeyen gereksiz kelimelerden arindirilmast ve frekans
degerleri 3’den az olan kelimelerin elenmesi ile birlikte 14228 adet duygu ifadesine
ulagilmistir. Gelistirilen derleme Expanded_Brand_Sentiment/expanded_lexicon.xlIsx at
main - istanbulum/Expanded_Brand_(github.com) adresinden ulasilabilir. Sekil 4 ile veri

dagilimlar1 6zetlenmistir.

2,500,000 Veri Dagilim
2055336
2,000,000
1675577

1,500,000
1,000,000
500,000

41673 14228
0

Toplam Veri Dértten Az ve Frekanslarina Gére  Duygu Barindiran
Sayilarin Yer Almadigi  Siralanmig Veriler Veriler

Veriler

Sekil 4: Veri Seti Kelime Dagilim

4.2.4. Gelistirilen Derlemin Duygu Siniflandirmasi

Kelimelere ayrilmis ve on islemden gecirilerek temizlenmis tim veri setindeki
kelimelere, negatif, pozitif ve tarafsiz olacak sekilde etiketlendirilerek duygu
siiflandirmasi yapilmistir. Derlemin i¢indeki kelimelerin duygu kutuplart manuel olarak
gerceklestirildigi siiregte bes farkli arastirmacinin tutarli bir sekilde ayni degerlendirmeyi
yapmast temel alinmig, goriis birligine varilamayan durumlarda ise arastirmacilar

aralarinda tartisarak uzlasmaya varilmistir.

Negatif kelimeler “-1  skoru ile pozitif kelimeler “+1”” skoru ile yansiz kelimeler ise “0”
olarak etiketlenmistir. Olumsuzluk bildiren ve kelimelerden sonra gelen “yoktur” ve

“degil” gibi kelimeler negatif olarak etiketlenmistir.

Ornegin marka imaji alani baglaminda; acayip kelimesi negatif bir anlam ifade
etmektedir. Bu kelimenin tiirevleri de negatif bir anlam igermektedir. Ornegin yorumlarda
acayip kelimesinin disinda acayiplik ve acayipce kelimelerinin gegtigi yorumlar

olabilmektedir. Bu gibi tiiremis kelimeler de dikkate alinarak duygu listesine eklenerek
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https://github.com/istanbulum/Expanded_Brand_Sentiment/blob/main/expanded_lexicon.xlsx
https://github.com/istanbulum/Expanded_Brand_Sentiment/blob/main/expanded_lexicon.xlsx

skorlanmistir. Kelimelerin duygu yonlerine gore negatif skorlama 6rnegi Tablo 6 da
Tarafsiz skorlama o6rnekleri Tablo 7°de ve Pozitif skorlama 6rnekleri ise Tablo 8’de yer

almaktadir.
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Tablo 6: Negatif Olarak Etiketlenen Kelime Gruplar1 Ornegi

Kelime Skor Duygu Yonu
Aci -1 Negatif
Acimak -1 Negatif
Acimasiz -1 Negatif
Acimasizca | -1 Negatif

Tablo 7: Tarafsiz Olarak Etiketlenen Kelime Gruplar: Ornegi

Kelime Skor Duygu Yonu
GOrece 0 Tarafsiz
Goreceli 0 Tarafsiz
Goreli 0 Tarafsiz
Gorsel 0 Tarafsiz

Tablo 8: Pozitif Olarak Etiketlenen Kelime Gruplar1 Ornegi

Kelime Skor Duygu Yonu
Akillh 1 Pozitif
Akilct 1 Pozitif
Akil 1 Pozitif
Akici 1 Pozitif

Skorlamaya tabi tutulan 14228 adet kelimenin duygu siniflarina (polarite) gore ayrilmis

sikliklar1 Sekil 5°de gorsellestirilmistir.

Yapilan derlem ¢aligsmasi sonucunda 3983 adet olumsuz s6zciik, 6259 adet olumlu sézciik

ve 3986 adet yon belirtmeyen sozciik elde edilmistir.

16000 Kelime Polariteleri 14228
14000
12000
5
= 10000
=
% 8000
3 6259
S G000 | 3983
& 3986
4000
0
Negatif Notr Pozitif Toplam
Polarite
W negatif W notr ¥ pozitif

Sekil 5: Marka Imaji Derlemi Polariteleri Grafigi
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4.3. Tkinci Asama: Gelistirilen Derlemin Performans Degerlendirmesi

Bu béliimde Marka Imaji derleminin duygu siniflandirma basari oraninimn literatiirde
siklikla kullanilan ii¢ biiyiik genel sozliikk olan SentiWordNet, SentiTiirkNet ve NRC
sozliikleri ile kesinlik, hatirlatma, F-Ol¢iimii ve dogruluk oranlar ile karsilastirilmasi
hedeflenmistir. Marka imaj1 alanmna 6zel gelistirilmis olan marka imaj1 derleminin
siniflandirma performansinin incelenmesi amaciyla veriler bir hazir giyim markasina ait
yorumlarin Twitter platformundan toplanmasina dayanmaktadir. Bu siire¢ asagida detayl

olarak anlatilmstir.

4.3.1. Veri Cikarim (Data Extraction)

Uygulamay1 gerceklestirmek i¢in gerekli olan veri kiimesi Twitter’dan alinmistir. Bunun
icin Twitter API (Twitter Apps, 2017) kullanilmistir. Gerekli izinler (api key ve access
token) olusturulmustur ve ‘ilgili marka’ anahtar sozciigli iceren tweetler, Twitter
Streaming (anlik veri toplama) 6zelligi ile toplanmistir. Bu islemler i¢in R dilinde
TwitterR kittiphanesi kullanilmistir. Calismanin sosyal medya marka imaji belirleme
uygulamasinda elde edilen veriler de ayni yaklasim ile elde edildiginden uygulama
bolimuinde Twitter API veri erisim asamalar1 yer almayacaktir. Twitter API'den veri

cekmeye yonelik agamalar asagida 6zetlenmistir.

Verileri toplamak i¢in dncelikle kullanicinin bir kimlik dogrulama (OAuth) yontemi
uygulamast gerekir. Bu uygulamay1 agabilmek i¢in bir gelistirici hesabin (Developer
Account) Twitter tarafindan onaylanmasi gereklidir. Onaylanan gelistirici hesap Twitter
tarfindan desteklenerek Agik kimlik dogrulama yontemi (OAuth) veri erisimine izin

vermektedir. Twitter API'ye erigsmek i¢in asagidaki adimlar uygulanmistir.

Adm 1. Bir Twitter hesab1 olusturulur: ilk adim, kullanicinin gegerli bir hesap

olusturmasidir.

Adim 2. API'yi kullanmak i¢in anahtarlar alinir: Bir Twitter hesabi olusturduktan sonra,
ayarlarin altinda uygulama segene8i acilir ve hesabimizda bir uygulama projesi
olusturulur. Uygulama projeniz i¢in bir proje profili olusturduktan sonra veri toplama
amacinizi ve yapacaginiz projeler ile ilgili Twitter developer tarafindan sorulan sorulara

yeterli cevap verebilirseniz erisim izni alabilirsiniz.

Erisim izni alinmasindan sonra sistem size giris ile ilgili counsumer key, secret key,
consumer token ve secret token gibi sifreler atayacaktir. Sekil 6 ile Twitter devoloper

uygulamasinin erisim verdigi Keys ve Tokens sayfas1 gorsellestirilmistir.
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y Developer Docs v Community v Updates v  Support 0

Portal
4E292FABB99665D

o 2 Settings Keys and tokens
Dashboard

e%a Projects & Apps

Consumer Keys

Project 1

AE292FABB99665D

D Helpful docs

Authentication Tokens

Access Token and Secret

Regenerate

Sekil 6: Twitter Developer Giris Sifreleri Sayfasi

RStudio
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
RIR: = G o filefunction ~ pdding -
@] twit cekmeR* @7 Untitlad1 Q] twett| singova_lexicon skor lexicon3 low23 Ic28 si_image negatifdf « gatifdf
Source: on Save L S BRUn | S

library (twitteRr)
library (ROAuth)
library(openss1)
library(httpuv)
search_TwitteR()

e = I R R R S

consumer_key<-"LCo8cWR7P1TuY2KgGWANVB57q"

consumer_secret<-"kz6zwWgj7X5z60F dX10wuU0%IGalLGbdeAXKF 107 3NNP IMXuM 38"

10 access_token<-"1340663165382758401-L3fSP33ZKwad9AabeoMSaagBeh3PnxgL"”

11 access_secret<-"0kTylfMdS Swiwywl00uzaRvVadEwB8z11QIydHTu012Y0bpg"

12 setup_twitter_oauth(consumer_key,consumer_secret, access_token, access_secre
13 tweets <- searchTwitteR("anahtar kelime", n=3000, Tocale = "tr_TR")

Sekil 7: RStudio Twitter Veri Cekme Kodlar

Admm 3. OAuth kimlik dogrulamasini ayarlaym: Artik gerekli tiim anahtarlara sahip
oldugunuzda figiincii taraf bir yazilim ( R ) komut dosyasi kullanarak OAuth kimlik

dogrulamasi yaparak RStudio platformundan verileri tarayabilirsiniz.

Sekil 7 de yer alan Twitter veri cekme kodlar: ile Twitter haftalik olarak veri erisimine
izin vermektedir. Bir haftalik olarak cekilen tweet yorumlari metin dosyasina tweet
derlemi olarak kaydedilmistir. Metin dosyas1 olarak kaydedilen veri setinin son hali
RStudio ara yiiziine aktarilmigtir. Burda Tweetlere ait kullanici bilgileri, lokasyonlari,
atildig1 giinkii tarihleri ve benzeri bilgiler yer almaktadir. Analize konu olan tweet
yorumlarindan sadece kullanici yorum alani olan Text kolonu segilerek Tweet derlemi

olarak depolanmustir.
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Test veri seti, dikkate alinan iki smifin her birinde (pozitif ve negatif) tweet sayisi
acisindan dengelenecek sekilde secilmistir. Bu amag ile Tiirkiye genelinde kadin, erkek
ve ¢ocuk segmentlerinde en ¢ok tercih edilen hazir giyim markas: olan ve A ile
etiketlenmis markaya ait toplam 600 adet Twitter yorumu toplanmustir. Toplanan Twitter
verilerinin igerisinde 300 tweet olumlu, 300 tweet ise olumsuz olarak manuel

etiketlenmistir. Etiketlenen tweet yorumlar: Tablo 9 ile 6rneklendirilmistir.

Tablo 9: Tweet Ornek ve Etiketleme Tablosu

Tweet Polarity
@artigercek "a cafe ve restoranlardan daha tehlikeli." Negatif
<U+0001F926><U+0001F3FB><U+200D>+<U+FEQF>
@tutankamon31”a artik goziime giizel bi marka olarak Pozitif
goziikmeye baglad1”

4.3.2. Metin On isleme (Pre-Processing)

Twitter mesajlari igerisinde @ ile baslayan kullanici ad1 # ile baslayan hashtag ve URL
formatinda web sitesi adreslerini barindirabilmektedir. Bu karakterler tweetler icerisinden
cikarilarak islemler yapilmaktadir. Siniflandirma islemine gec¢ilmeden 6nce mesajlarda
bulunan bu o6zelliklerin 6n islemden gecirilmesi gerekmektedir. Bu islemler i¢in R
icerisinde bulunan “tm” kiitiiphanesi kullanilmistir. Veri setlerinde gereksiz goriilen
kelime ve karakterlerin tweet mesajlarindan ¢ikarilmasi ve boylece analizlerin daha kolay
yapilmas1t saglanmigtir. Bu kapsamda mesajlar iizerinde asagida verilen iglemler

uygulanmgtir.

e Mesajlar igerisinde bulunan biiylik harfler kiiciik harflere doniistliriilm{istiir.
e Harf olmayan her tirli karakter ve bosluk mesajlardan ¢ikarilmistir.
e Mesaj iceriginde bulunan kullanict adi, hashtag ve URL bilgileri Twitter

metninden temizlenmistir.

4.3.3. Gelistirilen Derlemin Dokiiman Duzeyinde Performans Karsilastirmasi

Etiketlenen tweetler RStudio platformunda Duygu analizine tabi tutulmustur. Her bir
sOzliikte 300 olumlu tweet’in kag¢ tanesinin olumlu olarak hesaplandigini bulmak igin
“Sentiment” kiitiiphanesi kullanilarak metin (dokliman) seviyesindeki duygu yonleri
hesaplanmistir. Asagida 6rnegi verilen bir olumlu tweet’in dort duygu sozliigline gore

eslesen skorlar1 ve bunlarmn hesaplanma &rnegi Tablo 10 Ile gdsterilmistir.
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" istanbuldaki herhangi bir a her zaman giizeldir buldugum giizel seyleri baskasinda hi¢

gérmiyorum misssssss"

Tablo 10: Tweetler’de Yer Alan Kelimelerin Sozliiklere Gore Polarite Ornekleri
Zaman  Guzeldir Guzel Hic  bir Toplam skor Etiket Sozluk

- 1 1 -1 0 1 Pozitif ~ Marka Imaji
0 - 1 - - 1 Pozitif STN

0 - 1 - - 1 Pozitif NRC

1 - 1 - - 2 Pozitif ~ SWN

Sentiment kiitiiphanesi bir metin belgesindeki goriisleri, icerisinde duygu puanlarinin yer
aldig1 kullanilan sozliige gore bir belgenin olumlu, olumsuz veya tarafsiz oldugunun
smiflandirmasini yapan bir algoritma yardimu ile tespit eder. Hedef sozliikte yer alan
kelimeler ile hedef metindeki kelimeler eslestirilerek belgenin toplamda duygu skoru
atanir. Yukarida yer alan tabloda elde edilen 6rnek bir olumlu tweet ile ilgili duygu
hesaplama 6rnegi yer almaktadir buna gore; olumlu bir tweet yorumunun her bir sozliige
gdre duygu puanlari eslestirilmistir. Ornegin, marka imaj1 sozliigiinde dort kelime
esleserek karsiligin1 bulmustur. Bu kelimelerin toplam skorlar1 toplanarak metin toplam
skoru > 1 ise olumlu bir tweet, metin toplam skoru < 0 ise olumsuz bir tweet, metin toplam

skoru = 0 ise tarafsiz bir tweet oldugu seklinde hesaplanmistir.
Matematiksel olarak ifadeler ve anlamlar1 asagida verilmistir;
PT={Pozitif Tweet}
NT={Negatif Tweet}
N6={Tarafsiz Tweet}
TDS= {Toplam Duygu skoru}
MTS={Metin Toplam Skoru}
MTS > 1

TDSI{M TS< 0

MTS = 0INO

PT
NT
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4.3.3.1. Marka Imaji Derleminin Simiflandirma Performansi
Marka imaj1 derleminde yer alan 14228 adet kelimenin duygu skorlar1 pozitif anlaml
kelimeler igin 1, negatif anlamli kelimeler igin -1 ve tarafsiz anlamlara sahip kelimeler

i¢in 0 olarak kodlanmuistir.

Ik olarak marka imaj1 indeksi ile olumlu tweetlerin duygu analizi yapilmistir. Manuel

olarak kodlanan 300 pozitif tweet siniflandirma performansimi 6lgmek igin RStudio

9 <6

platformunda bulunan “tidytext” “tidyverse” ,“dplyr” ve “inner join” ve “Sentiment”

kituphaneleri kullanilmustir.
Matematiksel olarak,
PK={pozitif kelime derlemi}
NK={negatif kelime Derlemi}

DS= {duygu skoru}

1,k € PK
DS:{—l,k € NK
0,k¢ I[IPKnk &€ NK

Seklinde ifade edilebilir.

Marka imaj1 ile ilgili duygu smiflandirma performansini degerlendirmek {izere manuel
olarak etiketlenen 300 olumlu tweet R’1n “inner_join” fonksiyonu yardimi ile marka imaji
derlemi ile her bir tweet yorumunun olumlu ve olumsuz olma durumuna gore
siniflandirilmistir. Buna gore duygu skoru “0 an biiyiik olan metinleri say” kodu yazilarak
pozitif, tweet sayilari elde edilmistir. 300 olumlu tweet yorumunun iginde toplam duygu
skoru 0’dan biiylik olarak hesaplanan tweetler “TRUE”, 0’dan kiigiik olarak hesaplanan
tweetler i¢in ise “FALSE” ¢iktis1 elde edilmektedir. Asagida R yazilimina ait komut satir1

ornek olarak gosterilmistir.
RStudio Marka imajina ait duygu siniflandirma komutu 6rnegi;
skor_pos_marka<-sentenc_skor_marka%>%count(sentiment>0, sort= TRUE) =144

skor_neg_marka<-sentenc_skor_marka%>%count(sentiment<0, sort= TRUE)=147
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Pozitif Siniflandirma
(Marka imaj)

m Pozitif Tweet Sayisi ® Eslesen Tweetler

# Olumlu Tweet Sayisi m Basari Orani %

Sekil 8: Marka imaji Derlemi Pozitif Siniflandirma

Negatif Siniflandirma
(Marka imaj)

= Negatif Tweet Sayisi m Eslesen Tweetler

= Olumsuz Tweet Sayisi Basari Orani %

Sekil 9: Marka Iimaji Derlemi Negatif Simiflandirma

Sekil 8’de yer alan bulgular dogrultusunda, marka imaji1 duygu derleminde 300 pozitif
tweet yorumunun 144 tanesi dogru olarak siniflandirilmistir. Sekil 9°da yer alan negatif
tweetlere bakildiginda ise 147 negatif yorum dogru olarak siniflandirilmistir. Pozitif
siniflandirma bagar1 oram1 %48 iken negatif smiflandirma basarisi %49 oraninda
bulunmustur. Asagida 300 olumlu, 300 olumsuz tweet’in diger duygu sozliikleri ile duygu

siniflandirma oranlar1 verilmektedir.
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4.3.3.2 SentiTiirkNet indeksine Ait Stmflandirma Performansi

Ikinci asamada ise Dehkharghani vd. (2015) tarafindan gelistirilen SentiTiirkNet genel
sOzliigi ile metinlerin iginde yer alan yorumlarin siniflandirilmasi yapilmistir. Buna gore
15000 kelime igeren SentiTiirkNet duygu sozliigiinde 300 olumlu tweet icerisinde 74
pozitif yorum elde edilmistir. Negatif smiflandirma basarisina baktigimizda ise 300
negatif yorum icerisinde 32 tane yorumu negatif olarak dogru tahminlemede
bulunabilmistir. Olumlu tahminleme basar1 oran1 %26,67 iken olumsuz tahminleme

basar1 oran1 %10,67 olarak bulunmustur. Sekil 10 ve Sekil 11 ile gorsellestirilmistir.
RStudio SentiTiirkNet duygu skoru Siniflandirma 6rnegi;
skor_pos_stn<-sentenc_skor_stn%>%count(sentiment>0, sort= TRUE) =74

skor_neg_stn<-sentenc_skor_stn%>%count(sentiment<0, sort= TRUE)=32

Pozitif Siniflandirma
(SentiTiirkNet)

300

201

74
2467

Pozitif Tweet Sayisi ® Eslesen Tweetler

Olumlu Tweet Sayisi = Basari Orani %

Sekil 10: SentiTiirkNet Pozitif Stmflandirma
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Negatif Siniflandirma
(SentiTiirkNet)

32 10.67

m Negatif Tweet Sayisi  ® Eslesen Tweetler

m Olumsuz Tweet Sayisi ® Basari Orani %

Sekil 11: SentiTiirkNet negatif Simiflandirma

4.3.3.3. NRC Duygu Indeksine Ait Simiflandirma Performansi

Uciincii asamada ise bahsi gegen 300 olumlu tweet ve 300 olumsuz tweet, Mohammad
ve Turney (2013) tarafindan gelistirilen 14182 kelime iceren NRC sozligi ile
siniflandirilmigtir. Pozitif yonde yapilan siniflandirma analizinde pozitif yonde 130
yorum dogru olarak tahmin edilmistir. Negatif yonde yapilan siniflandirma analizinde ise

72 adet tweet’in negatif siniflandirildigi goriilmiistiir.

Pozitif
Siniflandirma(NRC)

B | 130
43.33

m Pozitif Tweet Sayisi ™ Eslesen Tweetler

u Olumlu Tweet Sayisi = Bagari Orani %

Sekil 12: NRC Pozitif Simiflandirma
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Negatif Siniflandirma
(NRC)

72 24
e

m Negatif Tweet Sayisi  ® Eslesen Tweetler

Olumsuz Tweet Sayisi m Basari Orani %

Sekil 13: NRC Negatif Siniflandirma

Oransal olarak siniflandirma performanslarinda ise NRC % 43 oraninda pozitif
siiflandirma basarisina sahip iken negatif smiflandirma basar1 oran1 % 24 olarak

bulunmustur.
RStudio NRC duygu skoru siniflandirma komut 6rnegi;
skor_pos_nrc<-sentenc_skor_nrc%>%count(sentiment>0, sort= TRUE) =130

skor_neg_nrc<-sentenc_skor_nrc%>%count(sentiment<0, sort= TRUE)=72

4.3.3.4. SentiWordNet Duygu Sozliigiine Ait Siniflandirma Performansi

Son asamada ise, Baccianella, Esuli ve Sebastiani (2006) tarafindan gelistirilen 20277
kelime iceren SentiWordNet duygu sozliigii ile karsilastrma analizi yapilmustir. Ingilizce
olarak elde edilen duygu s6zliigii kaynagi ile Tiirkge tweetlerde duygu analizi yapabilmek
icin 300 pozitif tweet ve 300 negatif tweet Ingilizceye cevrilerek SentiWordNet sdzliigii
ile eslestirilme yapilmistir. Yapilan analiz sonucunda 129 adet olumlu, 118 adet ise

olumsuz tweet’in dogru olarak siiflandirildigr goriilmiistiir.
RStudio SentiWordNet duygu skoru Siniflandirma komut 6rnegi;
skor_pos_swn<-sentenc_skor_swn%>%count(sentiment>0, sort= TRUE) =129

skor_neg_swn<-sentenc_skor_swn%>%count(sentiment<0, sort= TRUE)=118
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Pozitif Siniflandirma
(SentiWordNet)

3 alln B

m Pozitif Tweet Sayisi m Eslesen Tweetler

Olumlu Tweet Sayisi m Basari Orani %

Sekil 14: SWN Pozitif Stmiflandirma

Negatif Siniflandirma
(SentiWordNet)

118

m Negatif Tweet Sayisi  ® Eslesen Tweetler

Olumsuz Tweet Sayisi ® Basari Orani %

Sekil 15: SWN Negatif Simiflandirma

SentiWordNet siniflandirma basari orani ise pozitif tahminleme %43 basari elde edilirken

negatif tahminlemede basar1 oran1 %39 olarak tespit edilmistir.

Olumlu ve Olumsuz Tweetlere Gore Siniflandirma Basar: Oranlari

Marka imaj1 derlemi ile diger ii¢ biiyiik genel amagli s6z1tigiin karsilagtirmasinda olumlu
smiflandirma kategorisinde basar1 orani en yiiksek olan marka imaji alan1 baglaminda
gelistirilen derlemdir. Marka imaj1 derleminin pozitif siniflandirma basar1 oran1 % 48 iken

negatif siniflandirmada basar1 oran1 % 49 dur. Marka imaj1 derleminin pozitif ve negatif
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siiflandirma basari oranlariyla diger indekslerin basari oranlarinin karsilastiriimasi Sekil

16 ve Sekil 17°de gortlmektedir.

Pozitif Siniflandirma
Basari Oranlari

®m Marka imaji  m SentiTirkNet = NRC m SentiWordNet

Sekil 16: Pozitif Simiflandirma Basar: Orani

Negatif Siniflandirma
Basari Oranlari

® Marka imaji  m SentiTurkNet = NRC m SentiWordNet

Sekil 17: Negatif simiflandirma Basar1 Orani

Diger indekslere kiyasla marka imaji derlemi hem pozitif hemde negatif siniflandirmada
oransal olarak daha basarili bulunmustur. Genel olarak duygu sozluklerinin polarite
simiflandirma performanslarina bakarsak, negatif siiflandirma dogruluk oranlarmin
pozitif smiflandirma oranlarindan daha diisiik basariya sahip oldugu gorilmektedir.

Bunun altinda yatan temel sebebin tweet yorumlarinda kullanilan alayci, mecazi ve ironik
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yapilarm oldugu diisiiniilmektedir. Ornegin asagidaki 6rnek metin negatif veri seti

icinden alinmistir.
“Kabine A soyunma kabinleri gibi oldu giren ¢ikan belli degil "

“A’ya paranizi vereceginize tuvalet kagidi olarak kullanin daha verimli bir iste kullanmug

olursunuz béylece bir agacin hayatini kurtarmig olursunuz."

Ciimlenin tamam1 okundugunda burada negatif bir algt s6z konusudur fakat kullanilan
kelimeler matematiksel olarak negatif skorlara sahip degildir. Dolayisi ile sosyal medya
yorumlarinda mecazi anlam ve alayci kullanim kaliplar1 analiz sonuglarini etkilemektedir.
Toplam Dogru Tahminlerine Gore Basari Oranlarinin Karsilastirilmasi (Olumlu —
Olumsuz)

600 adet (300 pozitif- 300 negatif) tweet yorumu R yazilimi “sentiment” kiitiiphanesi ile
duygu gruplarina gore ayrilmistir. Asagidaki Sekil 18’de gortildiigi lizere, Marka imaji
derlem bulgular i¢in, 600 adet tweet belgesi iginde 513 adet tweet belgesi gegerli
sayilarak duygu kiimelerine atanmistir. Yani dokiimanlarin 513 adedi negatif, pozitif ve
tarafsiz olacak sekilde gruplandirilabilmistir. Geri kalan 87 belge gruplandirmaya dahil
edilmemistir. 513 tweet icerisinde ise 291 adet dogru siniflandirma tahmini yapilmistir.
Toplam 600 tweet iizerindeki siniflandirma basart orani ise % 48,5 olarak tespit
edilmistir. Sadece 513 tweet tizerinden bakildiginda ise bu oran % 56,7 olarak elde
edilmistir. Marka imaj1 derlemi siniflandirma basar1 oranina en yakin sozliikk ise SWN
olarak goriilmektedir. Toplam siniflandirma orami % 41 iken sadece siiflandirilan
tweetler lizerinden bakildiginda 558 tweet’in siniflandirma analizine girdigini ve 247 adet
tweet’in dogru olarak tahminlendigini gormekteyiz. Oransal olarak bakildiginda ise % 44

oraninda basari tesbit edilmistir.
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Toplam Basari Oranlari

700
600
500 558
513
400 465
420
300
200
100 48,5 . I
17.7
o - — Riad =2
Marka SentiTurkNet NRC SentiWordNet

B Toplam Tweet sayisi B Toplam eslesme B Toplam Dogru Sayisi B Toplam Basari orani %

Sekil 18: Toplam Basari Oranlari
Secilen bir parekende markasina yonelik toplanan tweetter yorumlarinin duygu

siniflandirma analizinde SentiTiirkNet ve NRC sozliiklerinin alana 6zel durumlardaki
duygu smiflandirma performansinin oransal olarak digerlerinden diisiik oldugu
goriilmiistiir. Buna gore SentiTiirkNet sozligi %17,7 ve NRC %33,7 oraninda basari

performansi gostermistir.

4.3.4. Gelistirilen Derlemin Matematiksel Performans Degerlendirmesi

Matematiksel olarak performans belirlemek i¢in gesitli yontemler vardir; ancak dogruluk
(accuracy), kesinlik (precicion) ve hatirlama (recall) bu alanda en yaygmn olan
matematiksel metriklerdir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2014). Gelistirilen derlemin gergek
veriler ile dogru tahminler yapip yapmadigini gormek ic¢in smiflandirma basari

performanslarini veren siniflandirma metrikleri ve karisiklik matrisleri kullanilmistir.

Bir siniflandirma modeli tarafindan dogru veya yanlis tahmin edilen 6rnek sayisin
Ozetleyen matrise, karisiklik matrisi denir (Tan, Steinbach ve Kumar 2014), Sekil 19°da
gosterilmektedir. Twitter veri setleri Uzerinde Marka imaji derlemi, NRC sozligii,
SentiTlrkNet ve SentiWordNet sozluklerinin pozitif, negatif olarak siniflandirma

performanslar1 karsilagtirilmistir.

Her simiflandirma indeksinin performansi, dogruluk, kesinlik, hatirlatma ve F ol¢iisii ile
Ol¢iilmiis ve birbirleri ile kiyaslanmistir. Dogruluk (A), siniflandiricinin dogru olarak
etiketledigi test setinin yiizdesini Olger. Ayrica, ¢alismada ek olarak kesinlik (P) ve

hatirlatma (R ) oranlar1 da hesaplanmustir.
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Kesinlik, dogru sekilde simiflandirilan tahmini belge smifinin yiizdesidir. Hatirlatma,
verilen smif i¢in dogru siniflandirilmis toplam belgelerin yiizdesidir. Ayrica hem
kesinligi hem de hatirlamay1 dikkate alan birlesik bir metrik olan F-6l¢usi hesaplanmistir
(Derczynski, 2016).

Tahmin Edilen Degerler

Pozitif | Negatif

Pozitif | TP FN
Gergek Degerler

Negatif | FP TN

Sekil 19: Karisikhik Matrisi

Karigiklik  Matrisi  (Confusion Matrix) ile performans Olgiitleri yardimiyla

degerlendirilmistir. Performans 0l¢iitii olarak asagida verilen metrikler kullanilmigtir

Dogruluk (A), Onerilen siniflandiricidan gelen ve manuel olarak etiketlenen tweetler
arasindaki dogru smiflandirilmis tweetlerin yiizdesel oranini vermektedir (Van

Rijsbergen, 1979).

TP+TN

A (Accuracy)=—————— @)

Bu formdller;

TP: siiflandiricinin dogru olarak siniflandirilan pozitif veri sayisini,

TN: siniflandiricinin dogru olarak siniflandirilan negatif veri sayisin

FP: siiflandiricinin yanlis olarak siniflandirilan pozitif veri sayisin

FN: siniflandiricinin yanlis olarak siniflandirilan negatif veri sayisini ifade etmektedir

Kesinlik (P), veri setinde bulunan toplam pozitif ve negatif siniflandirma sayisin hem
dogru skorlanan pozitif veri sayis1t hemde yanlis skorlanan pozitif veri sayist arasindaki

orandir. Verilen veri kiimesinin kesinligini hesaplamak i¢in asagidaki formiil kullanilir.

# Dogru pozitif siniflandirilan tweet sayist

P (Precicion)=

()

# toplam pozitifsiniflandirilan tweet sayist
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Hatirlatma (R) , onerilen smiflandiricidan ve manuel olarak pozitif olarak etiketlenen

tweetler arasindaki dogru ve yanlig arasindaki oran ile tanimlanir. Matematiksel olarak:

# Dogru pozitif siniflandirilan tweet sayist (3)

R (Recall)=

# toplam Gergek pozitif tweet sayist

F-Olgust, kesinlik ve hatirlatma arasindaki orandir.
T _ PR
F- Olgust (F -skore)= 2* TR (4)

Tablo 11: Matematiksel Olarak Sozlik Performanslariin Karsilastirilma Tablosu

Indeks Stif R P F A

Marka Imaji ~ Negatif 49 60,50 52,23 65,68
Pozitif 48 71,7 57,50

SentiTurkNet  Negatif 10,7 12,4 11,48 17,66
Pozitif 24,6 24,63 24,61

NRC Negatif 24 29,75 26,56 33,66
Pozitif 43,33 36,31 39,5

SentiwordNet  Negatif 39,3 40,83 40 41,16
Pozitif 42 41 41,49

Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturulmustur.
Dogruluk oranlarma ek olarak kesinlik, hatirlatma ve F-6l¢ctim hesaplamalar test edildi.

Bu 6lgtlere gore Tablo 11 dort s6zlLiigiin duygu siniflandirma bagari oranini vermektedir.
Tabloya bakildiginda pozitif sinifli belgelerin negatif sinifli belgelere oranla daha iyi bir
F-Olcusling, kesinlik ve hatirlatma oranlarina sahip oldugu goriilmektedir. Siniflandirma
performansi agisindan ise marka imaju ile ilgili tweet yorumlarini siniflandirmada marka
imaj1 derleminin diger sozliikler arasinda en yiliksek ve %65,68 oraninda dogru

siniflandirma yiizdesine sahip oldugu goriilmiistiir.

4.3.5. Gelistirilen Derlemin Kelime Duzeyinde Performansi

Hangi sozliigiin marka yorumlart analizine daha uygun oldugunu belirlemek i¢in hem
sOzlukte hem de yorumlardaki ortak olan kelimelerin eslesme oranina bakmak gereklidir.
Bunun igin, tweet yorumlarindaki toplam belgenin kelime frekanslar1 belirlenmistir. Kirli
veriler metinden temizlenerek, 600 tweet yorumu icerisinde toplam 8697 kelime elde
edilmistir. 8697 kelime frekanslara ayrilarak 4150 tane kelimenin benzersiz olarak
kullanildig1 goriilmektedir. Tweet yorumlarinda gegen kelimelerin kag¢ tanesinin hangi
sOzliukte ka¢ adet eslestigi sonucuna ¢alisma kapsaminda ulasilmigtir. Tablo 12 hem
sozliiklerde yer alan kelime sayilart hem de tweet yorumlarinda yer alan kelime

sayilarinin eslesme oranlarini1 vermektedir.
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Tablo 12: Sozliikler ile Tweetler’de Eslesen Kelime Sayilar:
Sozluk  Kelime  Tweet Negatif ~ Pozitif Tarafsiz  Eslesen  Tweet Sozluk

Sayist Kelime Toplam  Eslesme Egslesme
Kelime Oram Orant %
Sayist
Marka | 14228 4150 97 204 303 604 0,145 4,2
imaj
SWN 20093 4150 233 269 14 516 0,124 2,5
NRC 14181 4150 89 104 336 529 0,127 3,7
STN 14795 4150 29 47 234 310 0,074 2,1

Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturulmustur.

4150 adet kelimeye sahip tweet veri seti ile Marka imaji Derlemi, SWN, NRC ve STN
sozliiklerini karsilastirdigimizda, Marka imaji derleminin 604 adet kelime ile en fazla
eslesme sayisina sahip oldugu gorilmektedir. Duygu 6zliklerinin igerdigi kelime adetleri
ve tweetlerdeki eslesen kelime sayilari oranlarma baktigimizda ise marka imaji
derleminin % 4,2, SWN’nin % 2,5 NRC’nin % 3,7 ve STN’nin% 2,1 oraninda kelime
temsil basarilar1 goriilmektedir. Genel olarak kelime eslesme oranlarina baktigimizda
diisiik oldugunu gormekteyiz bunun temel sebebi, her bir sozlikte tim kelimelerin yer
almasinin imkansiz olmasidir. Bulgulara baktigimizda marka ile ilgili yapilacak olan
duygu analizi ¢aligmalarinda marka imaji derleminin sosyal medya paylagimlarinda yer

alan yorumlar1 incelemek bakimindan daha uygun oldugu goriilmektedir.

Marka imaji1 derlemi ve diger sozlikler, marka yorumlarindaki kelimeleri temsil
edebilirligi bakimindan incelenmistir. Tablo 12 ile marka imaji derleminin diger

sozliiklere kiyasla daha fazla terimin temsil edildigi 6rneklendirilmistir.

Tablo 13 sozliiklerin birbiriyle benzesen kelimelerini ve duygu yonlerini anlamamiza
firsat verdigi gibi, Marka imaj1 derleminin kendine 6zgii olan kelimeleri ve duygu
yonlerini anlamamiz1 da saglamaktadir. Buna gore, sadece Marka imaj1 derleminde yer
alan kelimelerin “bos”, “cevreci”, "tepki”, "tecriibeli”, “defolu”,”tehlikeli”,”sadakatsiz”,

99 ¢

“memnun”, “orijinal” ve “mesafeli” gibi kelimeler oldugu goriilmektedir. Ayni sekilde
“talep”, “nadir”,”’pahal1”, “pamuklu”, “gereksiz”, “akill1”,”basit” gibi kelimelerin alana
0zel marka imaj1 derlemindeki duygu yonelimleri de diger genel amaclh sozliiklerle

karsilagtirildiginda farklilagmaktadir. Bu kelimeler Markalarin imaj algilarin1 dlgmede
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kullanilan alana 6zgii kelimelerdir. Marka imaj1 derlemi marka yorumlarindaki marka
imajimin degerlendirilmesinde alana 6zel kelimeler bakimindan daha iyi temsil

edebilirliligi mevcuttur.
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Tablo 13: Marka Imajindaki Kelimelerin Diger Sozliiklerdeki Duygu Yonleri ile
Karsilastirilmasi1 Ornegi

Kelime Marka Imaji - STN-Duygu SWN-Duygu NRC-Duygu
Duygu Yonu Yonu Yonu Yonu
Basit Negatif - - Tarafsiz
Bos Negatif - - -
Acayip Negatif - - Negatif
Akilli Pozitif - Negatif Negatif
Cevreci Pozitif - - -
Defolu Negatif - - -
Degerli Pozitif - - Pozitif
Etkin Pozitif - - -
Geng Pozitif - - -
Gereksiz Negatif - - Tarafsiz
Global Pozitif - - -
Gunluk Tarafsiz - Pozitif Tarafsiz
Pamuklu Pozitif Tarafsiz -
Pahali Negatif - - Tarafsiz
Orijinal Pozitif - - -
Kurumsal Pozitif - - -
Guzeldir Pozitif - - -
Havali Pozitif - - -
Iftiract Negatif - - -
Mlerici Pozitif - Negatif Pozitif
Indirimli Pozitif - - Tarafsiz
Karli Pozitif - - -
Lider Pozitif - - Pozitif
Memnunum  Pozitif - - -
Mesafeli Negatif - - -
Nadir Pozitif - Negatif -
Rahat Pozitif Pozitif Negatif Tarafsiz
Sadakatsiz Negatif - - -
Talep Pozitif - Negatif Negatif
Tehlikeli Negatif - - -
Tecrubeli Pozitif - - -
Tepki Negatif - - -
Tirkiye Tarafsiz - Negatif -
Tahmin Pozitif - Negatif -
Tampon Tarafsiz - Negatif -
Uzun Tarafsiz - Negatif -
Yaygin Pozitif - Negatif Negatif
Zevksiz Negatif Negatif - -
Yetigkin Tarafsiz Tarafsiz Negatif Tarafsiz

Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturulmustur.

Ikinci asamada gelistirilen derlemin siniflandirma basarisi ii¢ biiyiik genel sozliik ile

karsilastirilmistir. Karsilastirma analizleri i¢in gerekli olan test veri setinin ¢ikarimi,
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metin On isleme adimlar1i ve metin madenciligi siiregleri detayli olarak acgiklanmistir.
Sozlikler ile derlem siniflandirma basari oranlar1 karsilastirma yaklagimi olarak ti¢ temel
alandan yararlanilmistir. Bunlar; kelime seviyesinde siniflandirma Kkarsilastirmasi,
dokiiman seviyesinde siniflandirma karsilastirmasi ve matematiksel metriklerin
siiflandirma karsilastirmasidir. Bundan sonraki iiclincii asamada ise gelistirilen derlem
ile sosyal medya mecralardaki marka yorumlarimin duygu analizi uygulamasi yer

almaktadir.

4.4. Uguincii Asama: Sosyal Medya Mecralarinda Marka Imajinin Belirlenmesine
Yonelik Duygu Analizi

Sosyal medya mecralarindan Marka Imaj1 belirlemeye yonelik duygu analizi uygulama
asamasini i¢eren bu kisimda; duygu analizi, temel olarak ikili bir siniflandirma problemi
olarak ele alinmistir. Bu siniflandirma kapsaminda veri setinin (tweet yorumlarinin)
negatif mi yoksa pozitif mi oldugunu belirlemek amaclanmistir. Arastirmada duygu
analizi seviyelerinden dokiman temelli ve kelime temelli yaklasim kullanilarak derlem
yontemleri ile incelenmistir. DOkiiman tabanli duygu analizleri, derlemlerden olusan
biitiinciil bir metin  y1giminin  duygu durumunu O6l¢mektedir. Bu kapsamda
degerlendirilebilecek olan ve bu tez ¢alismasinda kullanilan duygu analizi, aslinda bir
dokiimani olusturdugu varsayilan iki alt dokiiman1 (negatif ve pozitif yorumlardan olusan

derlemler) siniflandirmak iizere tasarlanan bir arastirmay: temel almaktadir.

4.4.1. Veri Cikarimu (Data Extraction)

Veri ¢ikarimi adiminda ¢aligmada kullanilan veri setinin hangi kriterlere gore secildigi,
hangi On islemlerden geg¢irildigi anlatilmaktadir. Bu galisma Parekende sektoriinde
faaliyet gosterten iki giyim markasinin verilerine (X ve Y) dayanmaktadir. Her iki
markanin da se¢ilme nedeni, Tiirkiye’nin en ¢ok tercih edilen hazir giyim markasi olmasi
(MediaCat, 2019) ve buna ek olarak kadin, erkek ve ¢ocuk segmentinde birbiri ile ayn1

sagmentlere sahip olmas1 bakimindan kiyaslanabilirlik 6zelligidir.

Veri toplama kaynagi olarak blyilik sosyal ag verilerine dayali olarak Twitter veri
setlerine odaklanilmistir. Yeterli miktarda veri toplamak hem zaman alic1 hemde zorlu
bir siire¢ olarak c¢alismamizi etkilemistir. Uygulama programlama Arabirimi (API)
hizmetini kullanan Twitter aracilig1 ile 2019-2022 yillar1 arasinda X ve Y (marka isimleri)
anahtar bagliklari ile taranarak veri erisimi saglanmistir. X markasina ait 65328 adet tweet

yorumu elde edilirkenY markasina ait 117289 adet tweet yorumu elde edilmistir.
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4.4.2. Metin On Isleme (Pre-Processing)
Metin madenciligi uygulamalarinin en 6nemli ve karmasik siire¢lerinden biri, metinsel
verilerin analize hazir hale getirilmesidir. Bu amagla veri 6n isleme kod dizini 1 ile

uygulalnan adimlar elde edilen ham verilere uygulanmstir.
Veri On Isleme Kod Dizini: 1

data_df$Text<-sapply(data_df$Text,tolower) #kiigiik harfe dontistiirme kodu
data_df$Text<-sapply(data_df$Text,removePunctuation) #noktalama isaretlerinden ayirma
kodu

data_df$Text<-gsub("[0-9]*","" lcw_df$Text) #sayilardan temizleme kodu
X_df$Text<-gsub("https.*","" X_df$Text) #adres temizleme kodu

Y _df$Text<-gsub("[M\x01-\x7F]", "™, Y_df$Text) #emoji temizleme kodu

Daha 0nce de belirtildigi gibi belirtilen tarih araliinda Y markasina ait 117289 ve X
markasina ait 65328 tweet yorumuna ulasilmistir. Elde edilen veriler “tm”, “dplyr”

kiitiiphaneleri kullanilarak veri 6n temizleme islemine tabi tutulmustur.

4.4.3. Metin Madenciligi (Text Mining)

Veri seti On isleme prosesleri ile tweet derlemi metin madenciligine hazir hale
getirilmistir. Metin madenciliginde veri seti kelime koklerine ayrilarak her kelimenin ne
siklikta kullanildigi ve bu veri setinde bulunan her bir kelimenin s6z konusu marka imaji
derlemi kullanilarak polaritelerinin etiketlendigi islemler yer almaktadir. Kod dizini 2 ile

metin madenciligi kodlarinin yer aldig1 komut dizini gosterilmistir.

“unnest tokens” komutu ile veri seti kelimelere ayrilarak dizgi parclama islemi
uygulanmustir. Sekil 20 ile komut sorgulama ¢iktis1 gorsellestirilmistir. “count” komutu
ile dizgi parcalama islemi uygulanmistir. Kelime dizgilerinin frekanslar1 (TF)

belirlenerek Terim dokuman matrisi (TDM) olusturulmustur.
Kelime Parcalama Kod Dizini: 2

library(tidytext)

library(tidyverse)

library(magrittr)

x_count<-x_df%>% unnest_tokens(word, Text)

122



RStudio

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help

& .| O -

23 berzsini

24 aksesuar

25  dikidnindan
26 liraya

27 aldim

28 oyuna

29 gelmeyin

30 dostlar

Showing 1 to 31 of 1,423,757 entri

Console

25, 1 total columns

* Addins -

sinovac_lexicon zhor lexicon3 low23 128 si_image

Sekil 20: Kelimelere Ayirma Ciktis1

4.4.4. Kelime Duzeyinde Duygu Analizi

neqEyd  Environment  History  Conm

r # Import Dataset =

R Global Environment =
skor_not_bion
skor_pos
skor_pos_bion
skorl
word_df
y_count
y_df
Yeni.Metin.Bel

vValues
stop_words

Files Plots Packages Hel

nzta @ Update

Mamz

User Library
antiword

askpazz
assertthat

bit

bitGd
bitops
blok
broom
callr
celiranger
cli

clipr
colorzpacs
cppll
crayon
curl
datatable

Metin madenciligi prosesinden gegirilen tweet veri seti, X ve Y markasi olmak iizere

metin madenciligi yontemi “tidyverse”, “tidytext” ve “magrittr” kiitiiphaneleri

kullanilarak kelime koklerine ayrilmis ve duygu analizi agamasinda terim frekanslari (TF)

belirlenmistir. “inner join” fonksiyonu ile marka derleminde yer alan kelimelerin duygu

polariteleri ile veri setinde yer alan kelimeler eslestirilerek duygu polariteleri atanmistir.

Duygu analizi kod dizini 3 ile marka imaji derleminin analizine hazir hale getirilme kodlar

yer almaktadir.

Duygu analizi asamasinda ¢alisma kapsaminda marka imaj1 alan1 6zel olarak gelistirilen

14228 kelimelik marka imaj1 derleminden yararlanilmistir.
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Duygu Analizi Kod Dizini: 3

x_frekans<-x_count%>%count(word,sort = T)

str(expanded_lexicon)

str(x_frekans)

expanded_lexicon$Kelime<-as.character(expanded_lexicon$Kelime)
expanded_imaj<expanded_lexicon%>%select(c("Kelime","skor","polarite™))%>%rename
("word"="Kelime","value"="skor","polarity"="polarite")

as_tibble(expanded_imaj)

x_eslesme<-x_frekans%>%inner_join(expanded_imaj,by = c("word"))
write.csv("x_eslesme.csv",row.names = FALSE

4.4.4.1. X Markasmin Kelime Duzeyinde Polariteleri

X markasina ait tweet gbzleminde 65328 adet tweet yer almaktadir. Tweet yorumlarinin
icinde kullanilan kelime sayis1 toplami 915879 adet olarak bulunmustur. Veri 6n isleme
asamalarindan sonra 139737 kelime “inner join” fonksiyonu ile marka imaj1 derlemi ile
her kelime skorlanmigtir. Sekil 21 ile marka imaji derlemi ile birlestirilen, frekanslarina
ayrilan ve duygu smiflandirilmast  yapilan RStudio ¢iktisi  6rnek  olarak
gorsellestirilmistir. Toplamda 6349 adet kelime marka imaji derleminde karsiligini
bulmustur. Bu 6349 kelimenin iginde toplam 1644 adet negatif duygu bildiren kelime yer
almaktadir. 2527 adet ise pozitif duygu bildiren kelime yer almaktadir. Sekil 22’de X
markasina ait kelimelerin duygu siiflandirilmasi 6zetlenmistir. Sekil 22’ye baktigimizda
X markasi i¢in kullanilan yorumlarda pozitif anlamli kelimelerin daha ¢ok kullanildig:

gorilmiistiir.
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) RStudio
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Toocls Help

LR ar - H | = # Go to filefunction = Addins -
atifdf sentanc_neg_skor_marka skor_neg marka STM_tr skor_neg_stn nre_tr skor_neg_nec duygu_grupdf * 3 — S E
Filtar

“ word n walue polarity R
1) 4706 1 | Pogitif - @
2 yok 2082 -1 | negatif C
3 sile 2852 -1 | negatif C
4| degil 1383 -1 | negatif [+
5 ahgvaris 1740 0 natr C
6 Wy 1689 1 | Pogitif C
7 | giizes 1558 1 | Pogitif C
8 amk 1528 -1 megatif C
9 bugin 1454 0 natr C

10 yeni 1274 1 | Pogitif C

11 | marka 1264 0 | mBtr F

12  olan 1219 0 | mBtr a

13 | simdi 12 0 | mBtr

14 zaten 1200 0| ndtr

15 | benim 1102 0 | mBtr

16 | hig 1033 -1 megatif

17 giyim 1005 0 nétr

18  bdyle 1004 0 | mBtr

19 aym 385 0 | m3tr

20 yine 30 0 | mBtr

21 | olmug 74 1 | Pogitif

22 yetsr 455 -1 megatif

23 indirim 38 1 | Pogitif

24 para 330 0 | m3tr

25 | zadecs 425 0 | mBtr

26 | vouz |03 -1 megatif

27 | mutlu 78T 1 | Pogitif

28 t=k TEs 1 | Pogitif

29 | figdrt 787 0 | nétr

30 biyik LEE} 1 | Pogitif -

E LT, Tmn N e

Showing 1 1o 31 of 6,349 entries, 4 total columns
Console =0

Sekil 21: Duygu Analizi Ciktisi

X MARKASI KELIME POLARITELERI

W Negatif ™ Pozitif

2527

1644

0,258571878
0,397452029

KELIME SAYISI ORAN

Sekil 22: X Markasina Ait Kelimelerin Duygu Siniflandirma

Kelimeler yaksasik %40 oraninda pozitif duygu icerir iken yaklasik %26 oraninda ise
negatif duygu icermektedir. Buradan X markasi kullanicilarinin, marka i¢in yorumlarinda

pozitif kelimeleri daha baskin kullandigin1 soylemek mimkundur.
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Tablo 14: X Markasi En Sik Gegen 1k 100 Pozitif Kelime

Kelime Sikhik Kelime Siklik Kelime Siklik Kelime Siklik
Iyi 1699 Moda 299 Onemli 172 Denk 111
Guzel 1558 Yerli 259 Hakki 163 Indirimi 111
Yeni 1274 Arkadag 250 Pek 162 Aile 106
Olmus 974 Sosyal 241 Geng 161 Ekonomi 106
Indirim 938 Indirimleri 238 Kabul 161 Emin 106
Mutlu 797 Yardim 235 Milli 161 Gengler 106
Tek 788 Tebrik 222 Tarz 151 Egitim 104
Buyuk 773 Kesin 218 Bol 140 Sik 104
Ik 756 Rahat 217 Sik 138 Isteyen 103
Ozel 608 Firsatlar1 216 Hazir 134 Ekonomik 102
Kaliteli 578 Aliyorum 215 Ornek 133 Temizlik 101
Tam 536 Normal 214 Net 132 Tatlt 100
Calisan 514 Farkli 212 Harika 131 Beraber 99
Hediye 484 Begendim 209 Seviyorum 131 Iyice 99
Uygun 459 Surekli 205 Firsat 130 Cift 98
Liutfen 423 Gayet 199 Hos 130 Tabiki 98
Yapan 399 Indirime 194 Gergek 128 Can 95
Dogru 395 Tesekkiir 194 Ask 125 Candir 95
Gercekten 378 Alirim 188 Dikkat 123 Deger 95
Canim 369 Ust 185 Ciddi 121 Hak 95
Destek 367 Calisiyor 181 Hayirl 121 Ucretsiz 95
Zengin 349 Ilgili 178 Kolay 121 Suiper 92
Liks 319 Merak 178 Stikiir 120 Ast 91
Helal 307 Ustiinde 176 Aliyoruz 117 Tarlu 91
Kampanya 300 Renkli 175 Bilgi 112 Tasarim 90

Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturulmustur.

Talo 14 tiketicilerin yorumarindan hareketle X markasi 6zelinde duygu analizi bulgular
yer almaktadir. Kelimeler sikliklarina goére siralanmistir. Olumlu olarak en ¢ok
kullanilmig niteleme sifatlart frekanslar1 dogrultusunda markanin hangi ozellikleri

bakimindan gii¢lii olduguna iliskin genel bir fikir elde edilmistir.
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Tablo 15: X Markasi En Sik Gegen i1k 100 Negatif Kelime

Kelime Siklik Kelime Siklik Kelime Siklik Kelime Siklik
Az 739 Uzak 76 Kiytirik 35 Haram 24
Pahali 658 Yash 76 Ters 35 Kayip 24
Kigik 495 Kriz 80 Act 35 Kirik 24
Boykot 431 Cop 74 Ufak 63 Sug 24
Bos 408 Geg 73 Problem 33 Imkansiz 22
Koti 368 Kart 72 Bozuk 32 Kaoyli 22
Eski 358 Igrenc 70 Defolu 32 Itici 21
Zor 343 Eksik 61 Karisik 32 Oyuncu 21
Fakir 321 Berbat 60 Sorun 31 Sagmalik 21
Yavag 214 Fiyath 60 Parali 29 Uyduruk 21
Asir 212 Rezil 60 Engelli 29 Vizyonsuz 21
Kisa 197 Ucretli 58 Oynayan 29 Zevksiz 21
Uzgiin 177 Lanet 56 Rezalet 29 Bitkin 21
Yazik 172 Kat1 55 Adi 28 Zorunlu 21
lade 171 Genis 51 Bos 28 Engel 20
Sagma 169 Hata 49 Hafif 28 Kiglclk 20
Kalitesiz 165 Tepki 51 Tehdit 28 Maruz 20
Alt 164 Naylon 44 Yobaz 28 Kuyruk 20
Deli 113 Sikayet 43 Gergin 27 Zayif 20
Nefret 104 Rahatsiz 42 Bombos 27 Ezik 19
Disiik 103 Acayip 43 Bilmeyen 27 Hatali 19
Sikint1 91 Hasta 37 Gug 27 Korkung 19
Yabanci 89 Yorgun 37 Gicik 25 Pahaliya 19
Basit 78 Baski 36 Sahte 25 Rezillik 19
Gereksiz 80 Cirkin 35 Gerizekali 24 Enayilik 18

Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturulmustur.

Buna gore X markasinin kullanicilar1 elde ettikleri deneyimlerde markanin giiclii
Ozellikleri olarak “iy1”, “gilizel”, “yeni”, “indirimli”, “mutlu”, “tek”, “biiyik”, “6zel”,
“kaliteli”, “uygun”, “zengin”, “liiks”, “helal”, “moda” ve “yerli” sifatlarina ¢gogunlukla
vurgu yaptiklari gdzlemlenmistir. Tablo 15 e bakildiginda ise olumsuz olarak kullanilan
kelimeler gorilmektedir. Olumsuz olarak gruplanan kelime frekanslar1 dogrultusunda
markanin hangi 6zellikleri bakimindan zayif olduguna iliskin genel bir fikir vermektedir.
Buna gore X markasinin kullanicilar1 elde ettikleri deneyimlerde markanin zayif

Ozellikleri olarak “az”, “pahal1”, “kii¢iik”, “boykot”, “bos”, “kotli”, “eski”, “zor”, “fakir”,
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“yavag”, “asir1”, “iade”, “sagma”, “kalitesiz” ve “alt” gibi sifatlara ¢ogunlukla vurgu

yaptiklar1 gozlemlenmistir.

4.4.4.2. Y Markasiin Kelime Duzeyinde Polariteleri

Y markasina ait 117289 tweet gdzleminde 1423757 kelime veri On isleme asamalarindan
sonra 176501 kelime, koklerine ayrilmistir. Koklerine ayrilan kelimeler marka imaji
derlemi ile skorlanmistir. Toplamda 6857 adet kelime marka imaj1 derleminde karsiligini
bulmustur. Bu 6857 kelimenin iginde toplam 2813 adet pozitif kelime, 1769 adet ise
negatif kelime ile marka hakkinda yorum yapilmustir. Sekil 23 ile Y markasina ait kelime
polarite siniflandirmasi gorsellestirilmistir. Sekil 23°e baktigimizda da Y markas1 igin
kullanilan yorumlarda pozitif anlamli kelimelerin daha ¢ok kullanildig1 goriilmektedir.
Kelimeler yaklasik %41 oraninda pozitif duygu yonelimliyken yaklasik %26 oraninda ise
negatif duygu yonelimlidir.

Y MARKASI KELIME POLARITELERI

M negatif M pozitif

o
-
0
(o]

o}
©
N
-

0.257946923
0.410177894

ADET ORAN

Sekil 23: Y Markasina Ait Kelimelerin Duygu Siniflandirmasi
Buradan Y markasi kullanicilarinin marka i¢in yorumlarinda pozitif kelimeleri daha

siklikla kullandigini sdylemek miimkiindiir.
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Tablo 16: Y Markasi En Sik Gegen 1k 100 Pozitif Kelime

Kelime Sikhik Kelime Sikhik Kelime Sikhik Kelime Sikhik
Var 4894 Destek 593 Merkezi 304 Ust 226
Yeni 3736 Sosyal 593 Trend 300 Paylagir 224
Indirim 3376 Uygun 591 Hizli 299 Tath 221
Guzel 2814 Rahat 520 Degisim 298 Can 217
Moda 2188 Mutlu 489 Tasarlanmig 295 Tebrik 214
Mlgili 2114 Hazir 483 Sunar 293 Keyifli 212
Saglikli 2054 Farkli 478 Seviyorum 275 Surekli 209
Tletisim 2018 Harika 450 Kurulu 265 COziim 205
Iyi 2018 Caligan 449 Dikkat 263 Basarili 200
Yardimei 1747 Istiyorum 446 Birlikte 262 Unli 196
Ozel 1295 Uzmani 439 Kabul 256 Onemli 194
Detayl 1192 Sayg1 433 Arzu 248 Klasik 193
Tam 1183 Tarz 433 Hak 248 Bol 190
Biyuk 1182 Adil 422 Merak 245 Kazanma 186
Hediye 1105 Indirimi 405 Indirimde 243 Hos 185
Tek 1074 Canim 404 Super 242 Muhtesem 185
Deneyim 1004 Bulunan 397 Tasarim 239 Arkadas 179
Ik 983 Gorsel 397 Net 238 Tarzi 176
Tesekkiir 971 Gercek 392 Kesinlikle 237 Eglenceli 173
Sik 941 Dogru 373 Peki 237 Cicek 169
Olmus 831 Renkli 363 Kaliteli 236 Modern 169
Bilgi 784 Acik 332 Normal 236 Canli 164
Latfen 647 Baris 332 Fark 234 Hayirl 164
Kampanya 606 Firsat1 309 Geng 233 Sicak 164
Indirimler 306 Begendim 229 Mikemmel 162 Zengin 160

Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturulmustur.

Y markasina ait yorumlarda gegen pozitif kelimelerin frekans degerleri Tablo 16’daki

gibidir. Y markasimin olumlu 6zellikleri agisindan dikkat ¢ceken kelimeler arasinda “var”,

(134 199 9

“yeni”, “indirim”, “gilizel”, “moda”, “ilgili”, “saglikli”, “iletisim”, “iyi”,
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“Ozel”, “detayl1”, “tam”, “biiylik”, “hediye”, “deneyim” ve “tesekkiir” gibi kelimelerin

yer aldig1 goriilmektedir.

Tablo 17: Y Markasi Ensik Gegen ilk 100 Negatif Kelime

Kelime Sikhik Kelime Sikhik Kelime Sikhik Kelime Sikhik
Yok 3023 Alt 160 Olmamus 95 Sinir 66
Olumsuz 1030 Alma 145 Acilmig 92 Kriz 65
Boykot 842 Maalesef 140 Lanet 90 Pigman 65
Az 790 Yoktu 136 Zarar 90 Yavas 64
Iade 770 Eksik 135 Gider 89 Agir 61
Geri 725 Rezalet 118 Defolu 88 Sug 60
Kisa 667 Gizli 117 Geg 88 Cirkin 59
Kotu 404 Yirtik 117 Sikinti 87 Acayip 54
Zor 301 Diismiis 115 Uzak 87 Hirsiz 54
Eski 298 Hata 111 Basit 81 Naylon 52
Pahali 291 Engellemek 110 Ulasilamamustir 81 Yasak 50
Sorun 277 Miicadele 109 Genis 80 Adi 49
Sacma 262 Nefret 109 Ufak 77 Istismar 49
Yazik 247 Igreng 108 Rezillik 75 Aksaklik 49
Yeter 247 Rahatsiz 108 Diisiik 74 Sartlar1 49
Itici 232 Sifir 108 Gereksiz 74 Hirsizlik 47
Olmayan 232 Kalitesiz 107 Sapan 74 Hasta 46
Tepki 230 Haksiz 106 Ucuza 74 Sahte 46
Asirt 212 Berbat 105 Yabanci 74 Engelli 45
Sikayet 201 Deli 104 Iflas 73 Eylem 45
Bos 178 Oynayan 103 Cop 70 Bozuk 43
Rezil 174 Kagirma 100 Zorunlu 70 Siirl 43
Fazlas1 168 Sok 98 Aptal 69 Asi 42
Hayvan 163 Caliyor 97 Zorlu 68 Kiglclk 42
Acil 162 Fakir 97 Kart 66 Sagmalik 42

Kaynak: Yazar Tarafindan Olusturulmustur.

Tablo 17’e bakildiginda ise tuketicilerin tweet yorumlarinda kullanmis olduklari en
yuksek frekansa sahip ilk 100 negatif kelime icerikleri gérilmektedir. Ttketiciler marka
ile ilgili yaptiklar1 yorumlarda Y markasi i¢in en ¢ok “Yok”, “Olumsuz”, “Boykot”, “Az”,
“lade”, “Geri”, “Kisa”, “Kotu”, “Zor”, “Eski”, “Pahali”, “Sorun”, “Sagma”, “Yazik”,
“Yeter”, “Itici” gibi kelimelerin oldugu goriilmektedir. Negatif kelimelerin geneline
baktigimizda genellikle iiriin ile ilgili 6zellikleri ve magaza personeli 6zelliklerini

cagristiran olumsuz kelime ¢agrisimlarinin oldugunu séylemek mumkin gérinmektedir.
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4.4.4.3. X ve Y Markasi Kelime Bazinda Duygu Analizi Karsilagtirmalar:
Kelime bazinda her iki markanin oransal karsilagtirmalar1 Sekil 24 ile gorsellestirilmistir.
Sekil 24’de goruldiigi iizere, X markasindaki negatif kelime oran1 Y markasi negatif

kelime orani birbirine oldukga yakin bir orandadir.

Toplam kullanilan pozitif kelime oranlarina bakildiginda ise yaklasik %1 oraninda Y
markas1 X markasina gore daha pozitif algilanmaktadir. Tweet kullanicilar1 Y markasi ile
ilgili yapmis oldugu yorumlarda X markasina oranla daha pozitif bir tutum gelistirmistir

demek mimkindur.

X ve Y MARKASI ORANSAL POLARITE
KARSILASTIRILMASI

H negatif MWpozitif

78

0.397452029
0.410

0.258571878
0.257946923

0.000624955
I 0.012725865

X MARKA ORANI Y MARKA ORANI FARK
Sekil 24: X ve Y Markasi Kelime Polarite Oranlar1 Karsilastirilmasi

Tablo 18 ve Tablo 19 da ise her iki marka yorumlarinda gecen olumlu ve olumsuz
kelimelerin niteliksel olarak karsilastirilmasina yer verilmistir. Sekil 25°de ve 26’da ise
markalarin birbiriyle benzestikleri yanlari anlamamiza firsat verdigi gibi, markalarin

kendine 6zgii olan ¢agrigimlarin1 anlamamizi da saglamaktadir.

Buna gore, Tablo 26 incelendiginde tweet yorumlarinda X ve Y markasina yonelik en sik
gecen ilk 100 pozitif kelimenin frekanslart gérilmektedir. Buna goére “ilgili” kelimesi X
markasi i¢in 178 kez kullanilmis iken Y markasi i¢in 2114 kez kullanici yorumlarinda yer
almaktadir. Buradan Y markasinin misterilerine X markasindan daha fazla ilgili

olabilecegi sonucunu ¢ikarmak miimkiindiir.
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Tablo 18: X ve Y Markasina Ait ilk 100 Pozitif Kelime Ornekleri

Kelime X Sik. Y Sik. Kelime X Y Kelime X Y  Kelime X Y
Sik.  Sik. Sik.  Sik. Sik.  Sik
Iyi 1699 2018 Moda 299 2188 Merak 178 245 Bol 140 190
Glzel 1558 2814 Istiyorum 281 446 Ustiinde 176 123 Sik 138 941
Yeni 1274 3736  Bebek 279 377 Caligsmak 175 92 Hazir 134 483
Olmus 974 831 Acik 274 332 Renkli 175 363 Ornek 133 141
Indirim 938 3376 Yerli 259 142 Onemli 172 194 Net 132 238
Mutlu 797 489 Arkadag 250 179 Peki 166 237 Harika 131 450
Buyik 773 1182  Sosyal 241 593 Genel 164 329 Seviyorum 131 275
Ik 756 983 Indirimleri 238 140 Hakki1 163 95  Firsat 130 142
Ozel 608 1295 Yardim 235 144 Pek 162 225 Hos 130 185
Kaliteli 578 236 Gelir 225 220 Geng 161 233 Gidiyorum 129 98
Tam 536 1183  Tebrik 222 214 Kabul 161 256 Gergek 128 392
Calisan 514 449 Kesin 218 188 Milli 161 51 Ask 125 151
Hediye 484 1105 Rahat 217 520 Calistyorum 160 80  Dikkat 123 263
Uygun 459 591 Firsatlart 216 111 Veren 159 276 Ciddi 121 123
Lutfen 423 647 Aliyorum 215 122 Dolar 158 67 Hayirh 121 164
Yapan 399 421 Normal 214 236 Kesinlikle 155 237 Kolay 121 156
Dogru 395 373 Farkli 212 478 Ayri 152 179 Sikir 120 66
Canim 369 404 Begendim 209 229 Fark 151 234 Dalga 119 119
Destek 367 593 Sirekli 205 209 Tarz 151 433 Aliyoruz 117 61
Zengin 349 160 Gayet 199 129 Giyen 150 124 Bilgi 112 784
Liks 319 85 Indirime 194 216 Yakin 148 165 Denk 111 101
Helal 307 144 Tesekkir 194 971 Yalan 147 146 Indirimi 111 405
Kampanya 300 606 Alirim 188 134 Ustii 146 137 Aile 106 53
Calistyor 181 141 Ust 185 226 Giyinen 143 69 Ekonomik 102 83
fgili 178 2114  Bekliyorum 142 281 Ekonomi 106 100 Temizlik 101 17

Tablo incelendiginde “biiyiik” kelimesi X markasi i¢in 773 kez, Y markas1 i¢in 1182 kez
tweet yorumlarinda yer almaktadir. Buna gore Y markasinin magaza veya marka giiclinii
yansitmas1 bakimindan tiiketiciler tarafindan daha etkin olarak algilandig1 varsayiminda
bulunmak miimkiindiir. “Indirim” ,“hediye” ve “dzel” ¢agrimlarina bakildiginda ise yine
Y markasinda X markasina oranla daha yiiksek bir frekans degeri ile tiiketiciler tarafindan
vurgulandig1 goriilmektedir. Y markasmin Indirm, promosyon, hediye ve kampanyalara
yonelik cabalarinin tiiketicilerin zihninde daha ¢ok yer ettiginin ve Y markasinin

miisterilerine 6zel olarak sundugu tekliflerin ve altinin ¢izildigi goriilmektedir. Dikkatleri
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ceken diger cagrisim unsurlarinin ise “iyi”,” giizel” ve “yeni” kelimeleri oldugu
goriilmektedir. Y markasinin bu ¢agrisim unsurlari agisindan X markasina oranla yiiksek
bir frekans degerine sahip oldugu goriilmektedir. Dolayisi ile Y markasinin tiiketicilerine
X markasina kiyasla daha yenilik¢i daha begenilen ve daha avantajli liriin ve hizmet
anlayig1 yansitma konusunda etkili bir strateji olusturdugu anlasilmaktadir. Ayni sekilde
“moda” ve “sik” kelimeleri dikkat cekmektedir. X markasinda moda kelimesinin
kullanim siklig1 299 iken Y markasinda 2188 kez kullanilmistir. Sik kelimesi ise X
markasi i¢in 139 kez kullanilirken Y markasi i¢in 941 kez kullanilmistir. Y markasimin X
markasina gore Uriinlerinin daha sik algilandig1 ¢ikarimi yapilabilmektedir. X ve Y
markalara ait pozitif ve negatif ¢agrisimlarin u¢ noktalar1 Sekil 25 ve 26 ile

gorsellestirilmistir.

X VE Y MARKALARI POZITiF KELIME KARSILASTIRMALARI
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Sekil 25: X ve Y Markasina Ait Pozitif Kelimeler

Tablo 19°da her iki markada da gegen ilk 100 negatif kelime frekanslarina gore
incelenmistir. Negatif anlamda kullanilan kelimelerin hangi marka yorumunda ne siklikla
kullanildig: bilgisi yer almaktadir. Ayrica genel bir bilgi vermek acisindan Sekil 26’da

her iki markaya gore en sik kullanilan negatif duygu kelimeleri gosterilmistir.
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X VE Y MARKALARI NEGATIF KELIME KARSILASTIRMALARI
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Sekil 26: X ve Y Markalarina Ait Negatif Kelimeler

Ornegin “yavas” kelimesi X markasi yorumlarinda 214 kez kullanilirken Y markasi
yorumlarinda 64 kez kullanilmistir. Yavags kelimesi bir niteleme sifat1 oldugundan marka
calisanlar1 baglaminda, X markasi calisanlarinin daha yavas algilandig1 ¢ikariminda
bulunulabilir X ve Y markasinin tiiketicilerininin bir kismi1 markay1r “ucuz” olarak
algilarken diger bir kism1 ise “pahali” olarak algiladigi, bu anlamda tiiketicilerin ayn1 gelir
segmentinde yer almadigi ve her tiiketici grubunun kendi ekonomik diizeyine gore

markanin fiyat politikasini algiladigi 6ngoriisii elde edilmistir.
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Tablo 19: X ve Y Markasi flk 100 Negatif Kelime Ornekleri

Kelime XSik. Y Sik. Kelime X Y Kelime X Y Kelime X Y
Sik.  Sikhk Sik.  Sik. Sikhik  Sik.
Yok 3052 3023  Yavas 214 64 Nefret 104 109 Pandemi 72 48
Degil 1988 4402  Asla 212 379  Olamaz 104 131 Almadm 71 57
Falan 1221 965 Asiri 212 212 Alma 103 145 igrenc 70 108
Hic 1033 1097 Hayir 211 218  Disiik 103 74  Sinir 70 66
Yeter 956 247  Kisa 197 667  Yoktur 103 93  Yas 70 27
Ucuz 803 420 Sorun 192 277  Istemiyorum 97 99  Ufak 63 7
Az 739 790 Kars1 177 255  Olmuyor 95 129 Cekip 62 52
Pahali 658 291 Uzgiin 177 44 Olmadig1 92 98  Eksik 61 135
Kiglk 495 344 Yazik 172 247  Sikinti 91 87  Gelmeyin 61 24
Fazla 438 530 lade 171 770  Vergi 91 20  Berbat 60 105
Boykot 431 842 Sagma 169 262  Cikar 89 123 Fiyath 60 40
Yoksa 413 674 Filan 165 147  Yabanci 89 74 Rezil 60 174
Bos 408 178  Kalitesiz 165 107  Gormedim 86 133 Aptal 59 69
Kotu 363 404 Alt 164 160  Dur 84 149 Gizli 59 117
Eski 358 298  Degilim 157 143  Gereksiz 80 74 Ucretli 58 30
Geri 355 725  Azindan 151 87 Kriz 80 65  Kalmamis 56 55
Problem 33 40 Sehit 150 10 Engelli 29 45  Lanet 56 90
Zor 343 301  Rezalet 29 118 Basit 78 81 Kati 55 35
Fakir 321 97 Yahu 140 158  Uzak 76 87  Sakm 54 91
Maymun 309 9 Yoktu 135 136  Yash 76 11 Degildi 53 52
Olmaz 293 398 Mecbur 121 54 Olay 75 148 Yasak 53 50
Sok 285 98 Ucuza 120 74 Cop 74 70  Caliyor 52 97
Olmayan 271 232 Deli 113 104  Geg 73 88  Zarar 52 90
Hicbir 229 203  Degildir 110 180  Sifir 73 108 Hayvan 51 163
Zorunda 225 187 Maalesef 108 140  Kart 72 66  Tepki 51 230

Goze carpan bir diger negatif kelime kullanim 6rnegi ise “tepki” kelimesidir. X markasi

yorumlarinda 51 kez kullanilirken Y markasinda ise 230 kez kullanildig1 goriilmiistiir.

Tepki kelimesi negatif anlam barindiran bir kelime oldugundan yine X markasi
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calisanlarinin davraniglari bakimindan tiiketicilere istenmeyen tepkiler sergiledikleri veya
misterileri tarafindan tepki gordiikleri varsayiminda bulunulabilir. Yukaridaki bulgular
her bir marka i¢in kullanicilarin en ¢ok vurgu yaptiklari negatif ve pozitif kelimeler

bakimindan bilgi vermektedir.

4.4.5. Dokuman Duzeyinde Duygu Analizi

4.4.5.1. X Markasima Ait Tweetlerin Dokiiman Bazinda Duygu Analizi

X markasina ait tweetlerin duygu analizi agamasinda veri setinin dokiiman seviyesinde
de duygu polariteleri belirlenmistir. Dokiiman seviyesindeki duygu analizi bir metni bir
ozellik gibi degerlendirereck metnin bitunindeki genel tutumu belirlememizi
saglamaktadir. Yani bir tweet yorumunun bir dokiiman oldugu varsayilarak her bir tweet
yorumunun hangi duygu simifina girdiginin belirlenmesi hedeflenmistir. Bunun igin
RStudio dokiiman siniflandirma kod dizini 4 asagidaki gibi gosterilmistir. “tidytext”
Stidyverse” ve “magrittr” kiitliphaneleri kullanilarak “sentiment” fonksiyonundan
yararlanilmistir. Dokuman seviyesi analizler igin oncelikle terim dokiiman matrisi
(DocumentTermMatrix ) olusturulmustur. Tablo 21°de yer almaktadir. Terim dokiiman
matrisinde her bir satir dokiiman veya metin gibi bir belgeyi temsil eder. Her bir deger
bir belgedeki bir terimin goriintiilenme sayisini igerir. Bu asamalar su sekilde
aciklanmistir; Oncelikle her bir tweete sira numarasi atanmustir. Atanan sira numaralari
1. Tweet’in skorunu ve ikinci Tweet’in skorunu toplam Tweet gézleminde dondurip
atayacaktir. Daha sonra bir Tweet yorumunu kelimelere ayiracaktir. Kelimelere ayrilan
veri setini marka imaj1 indeksi ile birlestirip bir tweette gecen kelimelerin herbirine

indekste yer alan duygu polaritesi atayacaktir.
Dokiiman Siniflandirma Kod Dizini:4

sent_df%>% mutate(linenumber = row_number()) %>%
unnest_tokens(word, Text) %>%
inner_join(expanded_imaj) %>%
group_by(linenumber) %>%
summarise(sentiment = sum(value)) %>%
write.csv("twit_df_expanded.csv",row.names = FALSE

Elde edilen bu skorlar kiimulatif olarak toplanarak bir tweet’in negatif mi, pozitif mi
yoksa tarafsiz m1 oldugu saptanacaktir. Bir tweetin hangi polariteye sahip oldugu
hesaplandiktan sonra her bir dokiimani duygu sinifina gére gruplandiracaktir. Tablo
20’de RStuio platformunda yer alan 6rnek tweet yorumlar: listesi verilmistir. Tabloya

baktigimizda Twitter metinleri sadece kolon sirasina gére gelmektedir. Herbir tweet’,n
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duygu puanini 6grenebilmek i¢in tweetlere satir numarasina (Row Number) ek olarak bir

de dokiiman sira (Line Number) numarasi eklenecektir. Bu metin sirasina gore her bir

tweet dokiiman bazinda duygu siiflarina gruplanacaktir.

Tablo 20: Tweet Verileri Ornek Simiflandirma Tablosu

Row Text

Number

1 tweetin atildig1 sirada mansur yeni y1l gelmeden x gideyim de siyah tigort
alayim zam gelir simdi

2 X ¢ok simardi

3 liralik x beresini aksesuar diikkdnindan liraya aldim oyuna gelmeyin
dostlarr

10 bu x neden yilbasinda iscileri calistirtyor millet ailesiyle vakit gegirmesine

neden engel oluyorlar

sent_df%>% mutate(linenumber = row_number()) komutu ile her bir tweet yorumuna

dokiiman siras1 atanmustir.

Tablo 21: Terim Dokiiman Matrisi

Row Line

Text

Number  Number

1 1 tweetin atildig1 sirada mansur yeni yil gelmeden x gideyim de
siyah tisort alayim zam gelir simdi

2 2
X ¢ok simardi

3.. 3.. liralik x beresini aksesuar diikkdnindan liraya aldim oyuna
gelmeyin dostlarr

10 10 bu x neden yilbasinda is¢ileri calistirtyor millet ailesiyle vakit

gecirmesine neden engel oluyorlar

Tablo 22°de sent_df<- unnest_tokens(word, Text) kodu ile sira numaralar1 (Line

number) atanmis bir tweet metnindeki kelimeleri ait oldugu sira numarasini gésterecek

sekilde metinden kelimelere ayirma islemi gergeklestirilmistir.

Tablo 22: Terim Dokiiman Matrisi Polarite Siniflandirma

Row Number Line Number Word Value Polarity
1 1 Atildigt -1 Negatif
2 1 Sirada 0 Tarafsi1z
3 1 Yeni 1 Pozitif

4 1 Yil 0 Tarafsiz
5 1 Siyah 0 Tarafsiz
6 1 Tisort 0 Tarafsiz
7 1 Gelir 1 Pozitif

8 1 Simdi 0 Tarafs1z
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Ornegin, Tablo 22°de line number 1 kodu ile gosterilen kelimelerin tamamu birinci tweet

dokiimanina aittir.

Sekil 27°de ise Sent_df <- inner join(expanded imaj) komutu marka imaji derlemi ile

her bir kelimeye skor atanmustir. Tablo 22°de terim dokiiman matrisinin 1. Tweete ait

kelime ve kelimelere ait duygu yonlerinin yer aldign goriilmektedir. Ik Tweet’e (Line

number) ait olan bir dokiimanin kelimeri marka imaj1 derlemi ile eslestirilmis ve her bir

terime deger (Value) atanmustir.

RStudio
File Edit Code View Plots Session Build Debug Prefile Tools Help
& | Oy o+ - ion * Addinz -
Source [
Console  Terminal Jobs -
C:Mzerz/emel/Deskiopy
+ unnest_tokens (word, Text) %=% #tokenization - sentence to words *
+ inner_join(expanded_imaj)
Joining, by = "word"
Tinenumber word value polarity
1 1 ati1ldign -1 negatif
2 1 sirada 0 notr
3 1 yveni 1 Pozitif
4 1 Yall! 0 notr
5 1 siyah 0 notr
6 1 tisort 0 notr
7 1 gelir 1 Pozitif
8 1 simdi 0 notr
9 2 simardl -1 negatif
10 3 aksesuar 0 notr
11 3 gelmeyin -1 negatif
12 4 mal 0 notr
13 4 diyerek 1 Pozitif
14 5 mis 1 Pozitif
15 5 gibi 0 notr
16 6 asla -1 negatif
7 6 asla -1 negatif
18 5 hediye 1 Pozitif
19 5 yok -1 negatif
20 6 yasa 0 notr
21 G geredi 0 notr
22 6 hediye 1 Pozitif
23 6 deqil -1 negatif
24 6 deqil -1 negatif
25 6 kalitesiz -1 negatif
26 7 dev 1 Pozitif
27 7 reklamlar 0 notr
28 7 yapan 1 Pozitif
29 7 hediye 1 Pozitif
30 7 vasa 0 notr -

Sekil 27: Marka imaji Derlemi Duygu Skorlama Ciktist

Dokiiman duygu yo6nii hesaplamasinda TF (Term Frequency) yontemi kullanilmistir. TF

kelimelerden olusan

cumlelerin  anlamini

138

bulmak

icin kullanilan ve metin



siiflandirmasinda kullanilan tekniktir. Bir makinenin sayilar1 sayilarla okumasina
yardimct olmak i¢in gelistirilmistir. Buna gore 1. Tweet dokiimaninin duygu skoru

(Value) hesaplandiginda toplam duygu degerini 1 (Pozitif) olarak bulacaktir.

Sekil 28’de Sent_df<- summarise(sentiment = sum(value)) komutu ile her bir tweet
dokimaninin kelime polariteleri toplanarak o tweete ait toplam duygu metninin 6zeti yer
almaktadir. Ornegin 1. Tweet pozitif duygu kimesinde yer almistir. 2. Tweete
bakildignde -1 skoru ile negatitf bir tweet oldugu goriilmektedir. Line Number kolonunda
9. Tweetin kelime igerigi marka imaji derlemi kelimeleri ile eslesmedignden duygu
siiflandirmasinda yer almanustir. Ornek olarak gosterilen 10 tweet icerisinde 9 tweet’in

duygu smiflandirilmasi yapilmaistir.

RStudio
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
5 o« O i - Go to file/function * Addins =
©'] tez koton R* pozitif_¥ sent_Y sent_Gm.csv orj_nrc_bicn sent_rm_df expandad_|ex group_coun_po
ltar
“  linenumber sentiment
1 1 1
2 2 -1
3 3 -1
4 4 1
5 5 1
6 g -4
7 7
8 ] 0
9 10 1
-
Showing 110 9 of § entries, 2 total columns
Console  Terminal Jobs

Sekil 28: Duygu Smifina Goére Gruplanmis Dokiiman Ornegi

Duygu puani hesaplamasinda kullnilan “sentiment” fonksiyonu tweetteki + puanlarla —
puanlarin toplanmasi sonucunda hesaplama yapar. Bir tweetin 0 puana sahip olmas1 ya o
tweette duygu ifade eden hi¢ bir kelimenin yer almadigini ya da tweette yer alan pozitif
kelime sayisiyla negatif kelime sayisinin esit oldugunu gostermektedir, dolayisiyla bu

tweetlerin duygular tarafsiz olarak elde edilir.

Son olarak toplamda kag tane pozitif tweet kactane negatif tweet metni var ise bunlar
saydirip gruplandirmak igin [pozitif_Y<-sent_Y %>%count(sentiment>0, sort= TRUE]
komutu kullanilmistir. Bdylece toplam skoru 0’dan biiyiik olan tweet metinlerini TRUE
olarak gruplamis ve toplam skoru 0’dan kiiglik olan veya 0’a esit olan tweet metinleri
FALSE olarak gruplandirilmistir. Asagida 6rnek Sekil 29 ile pozitif gruplandirma

komutuna gore siiflandirma ciktis1 yer almaktadir.
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() RStudio

File Edit Code View Plots Session  Build  Debug  Profile  Teocls Help

D - OH 3 - | = A Go to filefunction = Adding -
@7 tez kotonR* pozitf ¥ sent_Y sent_dm.csv orj_nrc_bign sent_rrm_df expandead
Filter
*  sentiment n
=0
1 FALSE 5
2 | TRUE 4

Showing 1to 2 of 2 entries, 2 total columins

Console  Terminal Jobs

ClUsers/emelDeskiop/

> pozitif_¥Y<-sent_Y %=¥count(sentiment>0, sort= TRUE)
=

Sekil 29: Pozitif Gruplandirma Komutu Ciktisi

Buna gore drnek tweetlerdeki metin yorumlarindan 4 tanesi pozitif polariteye sahip olarak

gozlemlenmistir.

Sekil 30°da X mkilarkasina ait Tweet yorumlarinin duygu simifina gore siniflandirma

oranlar1 yer almaktadir.

X Markasi Duygu Siniflandirmasi

M pozitif oran M negatif oran W notr oran

Sekil 30: X Markas1 Tweet Yorumlar1 Polarite Gruplari
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Buna gore X markasina ait 65328 gozlemin 56870 gozlemi siniflandirilmistir. 24468 adet
pozitif gézlem ve 13956 adet negatif gdzlem elde edilmistir. Oranlara bakildiginda ise X
markasinin  kullanicilar1 tarafindan atilan tweetlerin % 48’inin pozitif oldugu

gorulmektedir.

4.4.5.2. Y Markasimna Ait Tweetlerin Dokiiman Bazinda Duygu Analizi

Ayni1 duygu analizi adimlar1 Y markasina ait tweetler i¢in de uygulanmistir. Buna gore Y
markasi i¢in 117289 dokiimanin 94775’si duygu smiflandirmasinda gruplandirilmastir.
Bu bulgulara Y markasi i¢in 51427 adet dokiiman pozitif siniflandirilmis ve 16099 adet
gozlem de negatif olarak siniflandirilmistir. Sekil 31°de duygu kimelerinin oransal
kargilagtirmalart yer almaktadir. Buna gore Y markasi kulanici yorumlariin %54

oraninda pozitif oldugu bilgisine ulasilmaktadir.

Y Markasi Duygu Siniflandirmasi

negatif oran

M pozitif oran M negatif oran M notr oran

Sekil 31: Y Markas1 Tweet Yorumlar1 Polarite Gruplari

Sekil 32 incelendiginde, Twitter kullanici yorumlarinin her iki markanmn duygu
smiflandirma yonleri gérilmektedir. Buradan X ve Y markalarina ait ¢agrisimlarin pozitif
yonde daha giiglii olduguna ulasilmistir. Bahsi gegen her iki markaya ait kullanici
yorumlarmin Karsilastiritlmasinda ise Y markasina yonelik %6 oraninda daha pozitif

yorumlarda bulundugu bilgisine ulagilmaktadr.
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X ve Y Markasi Duygu Polaritesi

e
et

Sy

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

y EX
Sekil 32: X ve Y Markasi Duygu Siniflandirma Oranlari

4.5. Dordincu Asama: X ve Y Markasina Ait Marka Kisiligi Boyut, Alt Boyut ve
Unsurlarmin Incelenmesi

Aaker'in (1997) marka kisiligi modeli, tiiketicilerin markalar1 nasil algiladiklarini,
markalarin kisiliklerinin nasil ortaya konabilecegini belirleyen bir dizi kisilik 6zelligi
sunan bir pazarlama modelidir. Marka kisiliginin tiiketici algisindaki yansimasi olarak
ifade edilen marka imajin1 (Konecnik ve Go, 2008: 178), pazarlamacilar ve tiiketiciler
arasinda iletisimin/diyalogun bir ¢iktis1 olarak gérmek miimkiindiir (Blythe, 2007: 295).
Aaker (1997), yaptig1 aragtirmalarin ¢iktisi olarak, marka kisiliginin temelinde bes boyut
oldugunu belirtir, bunlar; Samimiyet (sincerity), Heyecan (excitement), Yetkinlik
(competence), Seckinlik (sophistication), Saglamlik (ruggedness). Aaker, Martinez ve
Garolera (2001), Ticari markalarin bu boyutlar1 tasiyabileceklerini yani, ticari markalarin
kendilerini nasil ifade ettiklerini ve tiiketiciler i¢in ne gibi anlamlar tagidiklarini rakipleri

arasindaki farkliliklar1 da inceleyebileceklerini agiklamislardir.

Bu boyutlar, tiiketicilerin markalarin imajin1 nasil tanimladiklarinit gérmek i¢in toplanan
tweetler baglaminda niteliksel olarak ortaya konmaya g¢alisilmistir. Markalarin marka
imaj boyutlarini belirlemek i¢in; Twitter kullanicilarinin marka yorumlarinda gecen
kelimeler marka kisilik boyutlar1 unsurlari ile iliskilendirilerek markalarin imaj algilari
kullanilan ¢agrisim unsurlarinin frekanslari temel alinarak ortaya konmustur. Bu nedenle
her bir ¢agrisim unsurunun hangi alt boyut unsurunda ne kadar yer aldig: frekans analizi
ile hesaplanmistir. Buna gore herbir alt boyut unsurunun frekans degeri alt boyut ile

iligkisinin guicuni gostermektedir. Metinlere yapilan frekans analizinde tim tweetlerin
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kategori frekansi ile veri setindeki kelimenin hangi kategoride ka¢ kez gegtigi de R
yazilimi ile hesaplanmistir. Hesaplama sonucunda marka kisiligi alt boyut unsurlari ile
eslesen X markasina ait 9052 adet kelimeye, Y markasina ait 19787 adet kelimeye
ulasilmigtir. Kelime frekanslar1 hesaplanirken marka kisiligi alt boyut unsurlarinin yani
sira herbir alt boyutu unsurunun ayni anlama gelecek sekilde es anli kelimeleri de
taranarak bulgulara dahil edilmistir. Ornegin X markasmin Samimiyet boyutunun Neseli
alt boyutu basligi altinda toplanan unsurlarindan “neseli” kelimesi toplamda 7 defa
kullanilmistir. Neseli kelimesinin es anlamlisi olabilecek “mutlu” kelimesi de taranarak
797 defa kullanildigr goriilmiistiir. Neseli kelimesi ile birlikte mutlu kelimesinin toplam
kullanildigr siklik 804 adet olarak bulgularda yer almaktadir. Her bir unsurun es anlaml

olarak taranan kelimesi ilgili radar grafikte parantez i¢inde belirtilmistir.

S6z konusu iki parekende markasinin hangi kisilik 6zellikleriyle daha kuvvetli iliskide
oldugu, radar grafik yolu ile gorsellestirilmistir. Radar grafigi markalarin
konumlandirilmasi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Siitun veya satirlarda
diizenlenmis olan veriler radar grafiginde ¢izilebilir. Radar grafikleri, bir¢ok veri serisinin
toplu degerlerinin karsilastirilmasini saglar (Microsoft, 2023). Dolayisiyla, bir grafik
tizerinde, birgok degisken bazinda karsilastirmay1 gorsellestirmek miimkiindiir. Radar
grafikleri, iki veya daha fazla 6geyi veya grubu c¢esitli boyutlarda karsilastirmaya izin
verdigi ve gorsel olarak da bu durumu destekledigi igin tercih edilmistir. Her boyut bir
eksenle ifade edilmistir. Eksenlerin ug taraflar1 daha kuvvetli iliskileri, merkez taraflar
daha zayif iliskileri ifade etmektedir. Radar grafiklerinde daha ¢ok sayida boyutun yer
almasi1 ve boyutlar bakimindan markalar arasindaki farklarin azalmasi, markalar1 temsil
eden cizgilerin st Gste binmesine neden olmakta ve yorumu giiglestirmektedir. Bu
nedenle her bir kisilik boyutunun alt boyutlari ile markalarin ayri ayri radar grafiklerinde

gosterilmesi yoluna gidilmistir.

4.5.1. X ve Y Markasinin Marka Kisiligi Boyut, Alt Boyut ve Alt Boyut
Unsurlarmin Karsilastirmasi

4.5.1.1. Samimiyet Boyutunun Miitevazi Alt Boyut Unsurlarimin Karsilastirmasi

Iki markanm kullanic1 yorumlarindan elde edilen bulgulara gére Miitevazi alt boyutu
unsurlarini olusturan kelimelerin 4434 defa kullanildigi bulgusuna ulasilmistir. Her bir
markanin toplamda kullandigi marka kisilik kelimelerine bakildiginda ise, X markasina
iliskin Miitevazi alt boyutu ¢agrisim sayisinin toplam 2445, Y markasina 6zgii Miitevazi

alt boyutunun kelime sayisinin 1989 oldugu goriilmiistiir. Sekil 33 incelendiginde Twitter
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kullanicilarmin X markasina ait imaj boyutlarindan miitavazi boyutu aileye donuk, yerli

ve uygun fiyath yOniindeki yiiksek agirlik degerine sahip oldugu gézlemlenmistir.

Samiyet Kisilik Boyutu

Mitevazi Alt Boyutu
==X Y
Mitevazi (Gergekgi,
Uygun Fiyat)

1000
800
60
4

0

-
Ayaklari Yere Basan Aileye Donuk
(isci-Calisan) (Yerli,K8ylt, Milli)

Sekil 33: X ve Y Markasina Ait Miitevaz1 Alt Boyutu Unsurlar:

Buradan X markasinin fiyatlar1 Y markast {iriin fiyatlarina goére daha ucuz olarak
algilanmaktadir. Ayni sekilde kullanicilarin X markasini daha aile odakli, (yerli, milli ve
koylu) olarak degerlendirdikleri goriilmektedir. Y markasinin marka algilamasinda ise en

sik “ayaklar1 yerebasan” (calisan, is¢i) faktorii yer almaktadir.

4.5.1.2. Samimiyet Boyutunun Durustlik Alt Boyut Unsurlarimin Karsilastirmasi
Diiriistliik alt imaj boyutunun toplam frekansi ise X markas1 i¢in 204 Y markasi i¢in 469

olarak bulunmustur.
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Samimiyet Kisilik Boyutu
Dirust Alt Boyutu
X Y

Darast (Ahlakli)
400

300
200
100

Q

Samimi (icten,

Gergek Disiinceli, Sevkatli)

Sekil 34: X ve Y Markasina Ait Diiriist Alt Boyut Unsurlari

Sekil 34 incelendiginde diiriistliik alt boyutunda yer alan gercek sifati Y markasinin
kullanicilar tarafindan en ¢ok vurgulanan sifat olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Kullanici
yorumlarindan Y markasisnin énemli dl¢lide gercegi cagristirdig bilgisi elde edildigi
gorulmektedir. Diriistliik alt boyutunun diger unsurlart olan “Durust” (ahlakli) ,
“samimi” (diistinceli, igten ve sefkatli) gibi unsurlarin her iki markada da diisiik frekansa
sahip oldugu ve diiriist alt bagliginin her iki markadada frekanslarinin birbirine denk (21)

oldugu bilgisine ulagilmistir.

4.5.1.3. Samimiyet Boyutunun Yararh Alt Boyut Unsurlarimin Karsilastirmasi

Yararli alt boyutunu olusturan yararli, alt bagliklarindan saglikli ve faydali fakt6rinun X
markasinda ¢ok disiik bir degere sahip oldugu goriilmistiir. Yararh faktorli X markasi
yorumlarinda 43 kez gecerken, Y markasi yorumlarinda ise 2068 kez ge¢mistir. Yararl
alt boyutunun diger alt baslig1 olan orijinal unsuru X markasinda 82 kez kullanilmis Y
markasinda ise 279 kez kullanilmistir. Y markasmin X markasina kiyasla giiglii bir

sekilde daha saglikli algilandig1 goriilmiistiir. Ayni sekilde daha orijinal olarak algilandig:
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bulunmustur.

Samimiyet Kisilik Boyutu
Yararl Alt Boyutu

==@==Yararli (Saghkh,Faydah) Orijinal(Essiz,0zgiin,Klasik)

3000

2000

1000
0oe

l

Y

Sekil 35: X ve Y Markasina Ait Yararh Alt Boyut Unsurlari

4.5.1.4. Samimiyet Boyutunun Neseli Alt Boyut Unsurlar1 Karsilastirmasi

Neseli alt boyut bagligina bakildiginda, Neseli (Mutlu) unsurunun X markasi i¢in frekans
degerinin 804 oldugu ve Y markas: i¢in ise 508 frekans degerine sahip oldugu
bulunmustur. Kullanicilarin X markast ile ilgili deneyimleri mutlulugu cagristirmaktadir
denilebilir. Arkadas Canlisi ve dostga gibi faktorlerin de her iki marka igin frekanslarinin
birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Buradan hareketle her iki markanin arkadas, dost
imajlart ile 1lgili cagrisimlarinda birbirine daha fazla rakip oldugu varsayilabilir.
Duygusal unsuruna bakildiginda ise her iki markadada frekans degeri oldukc¢a diistik

oldugundan Radar grafik ekseninde bu bulgular yer almamaktadir.

Samimiyet Kisilik Boyutu
Neseli Alt Boyutu

==X Y

Neseli(Mutlu)
1000

800
600
400
20

Arkadas
Canlisi(Dostga,Arkadas Duygusal
¢a)

Sekil 36: X ve Y Markasina Ait Neseli alt Boyut Unsurlari
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4.5.1.5. Heyecan Boyutunun Cesur Alt Boyut Unsurlar: Karsilastirmasi

Cesur alt boyutunda yer alan alt basliklardan moda faktoriiniin dikkat ¢ekici bir sekilde
markalar baglaminda ayristirict oldugu gorilmektedir. X markasinda 371 kez
vurgulanirken Y markasinin yorumlarinda 2450 kez vurgulandigi bulunmustur. Y
markasinin moda faktorii belirgin bir diizeyde yiiksek degerde gozlemlenmistir. Buradan
acitk bir sekilde Y markasi kendini tiiketicilerin zihninde moda markasi olarak
konumlandirabilmistir sonucunu ¢ikarabiliriz. Heyecan verici unsurunda ise Y markasini
X markasina oranla daha one gectigi fakat Cesur, girisimcilik unsuru ile birbirine yakin
frekanslarda oldugu gozlemlenmistir. Cesur ve girisimcilik unsuru ayrica her iki marka

dikkate alindiginda oldukga diisiik frekansa sahiptir.

4.5.1.6. Heyecan (Cosku) Boyutunun Espirili (Canl) Alt Boyut Unsurlari

Karsilastirmasi

Sekil 37°ye bakildiginda Y markasinin X markasina gore daha canli, eglenceli, aktif ve

dinamik bir imaj algisina sahip oldugu gézlenmektedir.

Heyecan (Cosku) Kisilik Boyutu
Cesur Alt Boyutu

X Y
Heyecan

Verici(Maceraci)
2500

2000
1500
1000
500
Q

Modaya Uygun

(Modaci) Cesur(Girisimci)

Sekil 37: X ve Y Markasina Ait Cesur Alt Boyut Unsurlari

Toplam frekanslara bakildiginda ise yine Y markasi1 daha geng olarak algilanmaktadir.
Ozellikle geng ve gosterisli unsurlari X markas1 baglaminda en diisiik deger olarak
gozlemlenmistir. Buradan X ve Y markasinin gosterisli ve havali unsurlarindaki

konumlandirma ¢abalarinin yetersiz kaldigi soylenilebilir.
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Heyecan (Cosku) Boyutu
Espirili (Canh) Alt Boyutu
==X Y

Canh (Eglenceli)
600

400
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A

Havali(Gosterisli,

Gene Sasirtici)

Sekil 38: X ve Y Markasi Espirili (Canli) Alt Boyut Unsurlari

4.5.1.7. Heyecan (Cosku) Boyutunun Yaratici (Hayalperest) Alt Boyutu
Karsilastirmasi

Sekil 39 inceledigimizde Ozellikle Essiz unsuru ve yaratici unsurunun Y markasi igin 6ne

ciktig1 gozlenmektedir.

Heyecan (Cosku) Boyutu
Yaratici (Hayalperest) Alt Boyutu
==@==Yaraticl (Hayalperest, Sanatsal) Essiz (Siradisl, Olaganistii)
X
100
80
60
40

20 ¢
0

[ ]

Sekil 39: X ve Y Markasi Hayelperest Alt Boyut Unsurlar:

4.5.1.8. Heyecan (Cosku) Guincel Alt Boyut Unsurlar1 Karsilastirmasi
Sekil 40 incelendiginde giincel, modern ve bagimsiz unsurlari her iki marka bakimindan
Yenilik¢ilik unsuruna goére olduk¢a diisikk frekanslara sahip oldugu bulunmustur.

Ozellikle Y markasinda yenilikgilik unsuru en belirgin ayristirict faktdr olarak dikkatleri

148



cekmistir. Y markasinin X markasina oranla daha giincel ve daha cagdas olarak
algilandig1 goriilmektedir. Ozellikle yenilik¢i boyutunun Y firmasinda belirgin diizeyde
yiiksek bir degere sahip olmasi, markanin yeni trendler gelistirme ve arastirma gelistirme

sreclerinde tiiketicilere yeni degerler sunmasinda etklili olmustur denilebilir.

Heyecan (Cosku) Marka Kisiligi Boyutu
Guncel Alt Boyutu
==X Y

Guincel(Modern)
4000

3000
2000
1000

)
Bagimsiz(Ozgiir,

Cagdas (Yenilikgi) Ozgirliikei)

Sekil 40: X ve Y Markasi Giincel Alt Boyut Unsurlari

4.5.1.9. Yetkinlik (Yeterlik) Boyutunun Guvenirlilik Alt Boyut Unsurlari
Karsilastirmasi

Sekil 41 incelendiginde yetkinlik ana basligin1 olusturan giivenilir ve ¢aliskan unsurlari
her iki markada da diisiik frekanslara sahiptir. Giivenli unsurunda ise Y markas1 X
markasina gore one ¢ikmaktadir. Kullanict yorumlarindan hareketle her iki marka i¢in de

yetkinlik marka imajin1 saglamada yetersiz kaldiklar1 6ngoriilebilmektedir.
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Yetkinlik (Yeterlik) Boyutu
Guvenirlilik Alt Boyutu

e X e Y
Guvenilir
100
80

60
40

}
Guvenli (Dikkatli,

Tedbirli) Galiskan

Sekil 41: X ve Y Markasi Giivenilirlik Alt Boyut Unsurlar

4.5.1.10. Yetkinlik (Yeterlik) Boyutunun Zeki Alt Boyut Unsurlari Karsilastirmasi

Yetkinlik marka imaji1 boyutlarindan zeki alt boyutunun faktorleri her iki markaya gore
incelendiginde Y markanin en kuvvetli bigimde iliskilendirildigi ¢agrisimlarin Kurumsal
ve zeki oldugu goriilmektedir. X ve Y’ nin radar bandinda teknik ve teknolojik ¢agrisimi

degerinin diisiik ve birbiri ile benzerlik gdsterdigi gozlemlenmistir.

Yetkinlik (Yeterlilik) Boyutu
Zeki Alt Boyutu

e X e Y

Zeki (Akilh)
300

200

10

Kurumsal (Ciddi) Teknik(Teknolojik)

Sekil 42: X ve Y Markasi Zeki Alt Boyut Unsurlari
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4.5.1.11. Yetkinlik (Yeterlik) Boyutunun Basarili Alt Boyut Unsurlar:
Karsilastirmasi

Basarili alt boyut basliginda basarili, kendine gilivenen, kendinden emin ¢agrisimlart Y
markasinda daha kuvvetli bir degere sahip iken, her iki marka i¢in Lider ¢agrisimi grafik

bandinda diistik bir degere sahip olarak Sekil 43’de gorulmektedir.

Yetkinlik (Yeterlilik) Boyutu
Basarili Alt Boyutu

==X Y

Basaril
800

600
400
200

7

Kendine Glivenen

(Emin, Uzman, iddiali) Lider (Nufuslu)

Sekil 43: X ve Y Markasi Basarih Alt Boyut Unsurlari

4.5.1.12. Seckinlik Boyutunun Ust Smif Alt Boyut Unsurlar1 Karsilastirmasi

Sekil 44 incelendiginde X markasi Y markasina oranla az bir fark ile iist sinif segmenti
baglaminda algilanirken Y markast da iyi goriinimlii unsuru bakimindan tuketiciler
tarafinda daha ¢ok algilanmaktadir. Biiyiileyici unsurunun ise her iki markanin
algilanmasinda ok disiik bir degere sahip oldugu bulunmustur. Ayrica Y markasinin

yuksek derecede iyi gortintimli ¢agrisimi ile iligkilendirilirdigi goriilmiistiir.
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Seckinlik Kisilik Boyutu
Ust Sinif Alt Boyutu
L S b f
Ust Sinif (Prestijli,Seckin,

Liks)
3000

2500
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1500
1000
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lyi Gériiniimlii (Diizgiin,

Biviilevici
Giizel) tyuleyici

Sekil 44: X ve Y Markas1 Ust simf Alt Boyut Unsurlari

4.5.1.13. Seckinlik Boyutunun Cazibeli Alt Boyut Unsurlari Karsilastirmasi
Sekil 45’e bakildiginda cazibeli alt boyut basligi altinda yer alan cazibeli ve kadinsi
unsuru her iki markada da diisiik degerlere sahip oldugu goriilmiistiir. Sik ve Tarz

unsurunun ise Y markasi imajinda oldukga etkili bir giice sahip oldugu goriilmiistiir.

Seckinlik Kisilik Boyutu
Cazibeli Alt Boyutu
=X Y

Cazibeli (Cekici,Seksi)
2000

1500
1000

500

~

Sik (Tarz) Kadinsi(Disil,Nazik)

Sekil 45: X ve Y Markasi Cazibeli Alt Boyut Unsurlari
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4.5.1.14. Saglamhik Boyutunun Sportif Alt Boyut Unsurlari Karsilastirmasi

Sekil 46’da markalarin sportif alt basligini incelendiginde Y markasinin X markasina
gore daha sportif ve atletik olarak algilandig1 goriilmektedir. Her iki markanin batili
unsurunun frekansina ait bir bulgu bulunamamais ayrica erkeksi unsuru da 10’un altinda

bir frekansa sahip oldugundan radar grafigi bandinda goziikkmemekterdir.

Saglamlik Kisilik Boyutu
Sportif Alt Boyutu
X Y

Sportif (Hareketli,Atletik)
140
120
100
80
60
40

20
0

Batili Erkeksi

Sekil 46: X ve Y Markasi Sportif Alt Boyut Unsurlar:

4.5.1.15. Saglamhk Boyutunun Saglam Alt Boyut Unsurlar Karsilastirmasi

Saglamlik alt boyutlarinin karsilastirilmasinda ise her iki marka kayda deger bir frekans
degerine sahip olarak bulunamamis olmakla birlikte X markas1 Y markasina oranla az bir
fark ile daha saglam algilanmaktadir. Diger yandan Y markasi ise X markasina oranla

diistik bir fark ile daha giiclii olarak algilanmaktadir.
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Saglamlik Kisilik Boyutu
Saglam Alt Boyutu

Saglam Dayanikli (Glgla)

80
60
40
20

Sekil 47: X ve Y Markasi Saglam Alt Boyut Unsurlar

Her iki marka alt imaj boyutlar1 ve bu alt boyutlar1 olusturan unsurlarin frekanslari
bakimindan incelenmistir. Arastirmanin devaminda her iki markaya ait toplam imaj

boyutlarinin frekanslar1 da degerlendirilmistir.

4.5.2. X ve Y Markasinin Marka Kisilik Boyutlar1 ve Alt Boyutlar1 Karsilagtirmasi
Yukarida marka kisiligi alt boyut bagliklarinin altinda toplanan unsurlarin hem markalarin
0zelinde hem de rekabetgi bir sekilde marka imaj ¢agrisim bulgularina yer verilmistir. Bu
kisimda ise marka kisiligi ana boyutlari ve bu ana boyutlari olusturan alt boyut
bagliklariin bulgular1 X ve Y markasina gore birlikte incelenmistir. Tablo 23’ de bu
bulgulara yer verilmistir. Tablo incelendiginde her bir boyutun altinda toplanan alt
boyutlarin markalara gore frekanslart ve bu frekanslarin farklari yer almaktadir. Buna
gore Y markasina ait kisilik boyutlar1 ve alt boyutlariin sikliklarina bakildiginda Y
markasinin birinci sirada algilandigi marka imaj1 Heyacan (Cosku) cagrisimidir. Heyecan
(cosku) faktoriiniin ilk sirada yer almasi bakimindan etkili olan unsurlarinin cesur ve
modern alt boyut cagrisimlarinin diger unsurlara gore frekans degerinin yliksek
olmasinda etkili olmustur. Ikinci en yiiksek marka imaj ¢agrisimi ise “Samimiyet”
boyutundadir. Y markasimnin samimi bir imaj ile algilandigi goérulmektedir. Samimi
faktoriine en gucli etki ise yararli, saglikli ve miitevazi alt boyut ¢agrisimlarinin
frekenslarinin diger unsurlara gore olduk¢a yiiksek olmasindan kaynaklanmaktadir.

Ugiincii olarak Y markasmin en giiglii algilandigi marka imaji cagrisimi “segkinlik”
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cagrisimidir. Segkinlik ana boyutunda ise en yliksek frekans degerine sahip ¢agrisim imajt
“Ust siif” ozelligine yapilan vurgudur. Y markasinin en giiclii bir sekilde algilandig
dordlnci boyut ise yetkinlik boyutudur. Yetkinlik boyutunu olusturan alt unsurlardan
“basaril1”, Y markasi i¢in en giiclii algilanan imaj ¢agrisimi olmustur. X markasinin Y
markasina gore marka imajlar karsilastirildiginda X markasi ana boyut algilamalarinda
tim boyutlar olmak Uzere Y markasinin gerisinde kalmigtir. Ancak ana boyutlardaki bu
diisiik frekanslarina ragmen alt boyut unsurlarinda Y’ye oranla X in en giiclii imaj

cagrisimlar arasinda miitevazi ve neseli alt boyut bagliklarinin yer aldigi goriilmektedir.

X ve Y markast boyut ve alt boyut bulgulari iizerinden degerlendirilen marka imaji
cagrisimlarinda “Saglamlik” ana boyutunun her iki marka yoOniinden ¢agrisim

frekanslarinn oldukca diisiik oldugu da dikkat ¢ekici bulgular arasindadir.

Tablo 23: Marka Kisiligi Boyut ve Alt boyut Frekanslari

Boyut Alt Boyut X Frekans Y Frekans Fark
Samimiyet Mutevzi (Gercekgi) 2445 1989 456
Dirst 204 469 265
Yararli (Saglikli) 125 2347 2222
Neseli 1087 739 348
3861 5544 1683
Heyecan Cesur 405 2600
(Cosku)
Espirili (Canli) 351 877 526
Hayalperest 49 150 101
(Yaratic)
Guncel (Modern) 1294 3923 2629
2099 7550
Yetkinlik Guvenilirlik 52 97 45
(Yeterlilik)
Zeki 239 486 247
Basaril 292 1043 751
583 1626
Seckinlik Ust Simf 2041 3139 1098
Cazibeli 341 1654 1313
2382 4793
Saglamhk Saglam 114 146 32
Sportif 13 128 115
127 274

Bu bulgulara dayanarak marka kisiligi ana boyutlarinin marka imajlar1 hakkinda genel bir

fikir vermesi bakimindan, Sekil 48 ile gorsellestirilmistir.
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Marka Imaj Boyutlar:
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Samimiyet Heyecan Yetkinlik Seckinlik Saglamlik

B X Markas1 ®Y Markasi

Sekil 48: X ve Y Markalarinin imaj Boyutlar

Sekil 48 degerlendirildiginde, Y markasinin sosyal medya kullanicilar1 tarafindan en
yiiksek degerde heyan verici ve samimi bir marka imaj1 ¢izmistir. En diisitk marka imaj
boyutu ise saglamlik ve yetkinlik boyutlarinda olmlustur. X markasinin ise en giiglii
algilanan imaj boyutu Samimi ve se¢kin boyutunda 6ne ¢ikarken saglamlik ve yetkinlik
boyutlarinda ise zayif bir imaj algisina sahiptir. X ve Y markasin marka imaj boyutlari
bakiminda karsilastirmasinda ise Y markasi daha heyecan verici daha samimi daha seckin

daha yetkin ve daha saglam bir marka olarak tiiketici zihinlerinde konumlanmustir.
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DEGERLENDIRME VE SONUC

Gunumuz dijital diinyasinda tuketicilerin Grlnler, hizmetler, isletmeler ve markalar ile
etkilesim bigimini degistirmesiyle deneyimler cevrimici (eWOM) olarak sosyal medya
platformlarindan paylagilmaktadir. Ayrica akilli telefonlarin yayginlagmasi, hizla
gelismesiyle birlikte lokasyondan bagimsiz olarak yorum yazmayi miimkiin kilmaktadir.
Bu da, satilan {iriinler ve markalar hakkinda yapilan diisiince ve deneyimlerin
paylagiminda artiga neden olmaktadir. Bu sayede tiiketiciler, iiriin, hizmet ve markalarla
ilgili goriis ve deneyimlerini sosyal medya araciligiyla arkadaslar1 ve tanidiklariyla
paylagmak i¢in biiyiik bir firsat yakalamislardir (Kozinets, 2010; Tafesse, 2015; Moran
ve Muzellec, 2017). Bu anlamda sosyal medya ve web siteleri elektronik agizdan agiza
iletisim (eWOM ) igin oldukca elverisli dijital ortamlar olarak kabul edilmektedir
(Canhoto ve Clark, 2013; Kim vd., 2014; Toder-Alon vd., 2014). Bununla birlikte sosyal
medyada yer alan elektronik agizdan agiza iletisimin yayginlagsmasi kullanici tiirevli
icerikler (UGC) olgusunu da beraberinde getirmistir. Bu yeni olgu kullanict kaynakli
icerikler, kullanict tiretimli igerikler ya da kullanicilar tarafindan olusturulan igerikler
seklinde de kullanilan (user generated content) kavram ¢evrimici kullanicilarinin birtakim

olgu ve gindem hakkinda yaptiklar1 paylasimlardan Uretilen veriyi ifade etmektedir.

Marka imaj1 degerlendirme ve Ol¢iimiinde saha arastirmalart ve kullanici igerikli
aragtirmalar olmak (zere iki yontem yaygin olarak uygulanmaktadir (Gensler vd., 2015:
116). Marka imaj1 6l¢lim veri setinin saha arastirmalar gibi alisilagelmis eski yaklagimlar
ile elde edilmesi oldukga zorlayict ve zaman alict bir prosestir; ancak gelistirilen yeni
teknolojik teknikler ile bu slre¢ oldukca kolay hale gelmistir. Bu baglamda kullanict
tiirevli igeriklerin kullanildigi yaklasimlar metin madenciliginin gelisimiyle literatiirde
yeni nesil arastrma yaklagimlarinda popiiler bir konu seklini almistir. Boylece marka
imajinin kullanict tarafindan iiretilen verilerden toplanmasi hem genis bir 6rneklem
hacmine sahip olunmasina hem de arastirma kapsaminin daha da kolaylasmasina sebep

olmustur.

Markayla alakali bireylerin olusturdugu paylasimlar olan kullanici tiirevli igerikler
tiiketicilerin marka ile alakali goriiglerinin entellektlel bigiminin kesfedilmesinde 6nemli
bilgi kaynaklar1 arasindadir. Alislagelmis klasik veri kaynaklari ile kullanic1 kaynakli

iceriklerin birbirinden ayrisan en 6nemli 6zelliginden biri verilerin yapisal olarak farkli
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bicimlerde olmasidir. Yapisal olmayan ya da yar1 yapisal verilerin klasik araglar ve

metodlar kullanilarak analiz edilebilmesi mumkiin olmamaktadir.

Ghosh, (2016: 1) ¢cogu marka 6l¢iim ¢alisma siireglerinin hayli zaman aldigi1 ve bu
caligmalar sirket politikalarina entegre etmek i¢in yeterince zamana sahip olunmadigini,
bu arastirmalarin olduk¢a maliyetli oldugunu ve ciddi diizeyde tarafli arastirmalar
olugunu ileri siirmiistiir. Bu nedenle tiiketici ve markalar arasinda giin gectikge hizli bir
sekilde bulusma noktasi haline gelen ve devasa hacimdeki igerikleri barindiran sosyal
medya, tiketici ve marka algilamalarim1 ortaya koyan etkili bir mecradir. Ayrica
tiketicilerin geleneksel veri toplama yontemlerine kiyasla daha bagimsiz bir sekilde
markalar hakkinda goriislerini bildirilmesi ve etkilenme olasiliginin olduk¢a az oldugu
degerli bir veri kaynagidir. Boylece kullanicilarin tiretmis oldugu verilerden elde edilen
marka ¢agrisimlarinin metin madenciligi yaklasimi ile él¢tilmesi guvenilir sonuglar elde
edilmesini ve analiz silirecinin kisalmasini saglamaktadir. Misteriler tarafindan dile
getirilen hem sikayetler hem de Gvguler (eWOM), Twitter'daki ¢ok sayida kullanici
arasinda kolayca yayilma potansiyeline sahiptir. Bununla birlikte, Twitter'da var olan
sitketler bu eWOM paylagimlarini izleyebilir ve gerektiginde miidahale edebilir. Bu
nedenle Twitter ve miisteriler tarafindan olusturulan igerik sirketler igin kritik dneme
sahiptir. Clnkd bu, tuketici-marka iligkisi, sanal olarak g¢evrimigi olsa da, marka
sadakatine yol agmaktadir (Sabrina ve Shobeiri, 2016; Giovanis, 2016). Bu biyuk sosyal
medya yorumlarinin niceligi ve niteligi bakimindan duygu analizi ile incelenmesinin

uygun oldugu goriilmiistiir.

Duygu (Sentiment) Analizi, olgularin genel duygusunu belirlemek icin sosyal medya
mecralarindaki birtakim konu ve durum ile ilgili belirtilen sahsi duygulari ortaya koymak
icin bir dizi teknolojinin kullanimini kapsayan bir sosyal medya analitigi modelidir.
Duygu analizi yaklasiminda yapilandirilmamis metin verileri pozitif, negatif ve tarafsiz
olacak sekilde siniflandirilmaktadir. Genellikle duygu analizinde kullanilan polarite
sozliikleri, sozliikteki her bir terimin ne kadar olumlu veya olumsuz oldugunu gosterir.
Bununla birlikte, alana 6zgii polarite sozliikleri olusturmak pahali ve zaman alici
oldugundan, arastirmacilar genellikle genel amagl veya alandan bagimsiz bir sozliik

kullanir (Demir0z vd., 2012).

Bazi kelimelerin farkli alanlarda farkli anlamlar1 vardir ve bunlara alana 6zel (Domain
Spesifik) kelimeler denir. Her kelimenin kendi etki alani altinda gosterilmesi son derece

Oonemlidir, ¢iinkii anlamlar1 farkli alanlarda birbirinden o kadar farklidir ki, bir baglamda
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pozitif olarak algilanan bir kelime, bagka bir baglamda veya alanda negatif anlamlara
doniisebilir (Shaukat vd., 2020).

Bu nedenle, Bu c¢alismada marka alanina 6zgi Tulrkce temelli bir duygu derlemi
gelistirmek, gelistirilen alan bagimli derlemin alan bagimsiz sozlikler ile
performanslarin1  karsilagtirmak, gelistirilen marka imaji derlemi ile bahsi gecgen
markalarin marka imaj cagrisimlarint incelemek ve markalarin hangi marka imaj
boyutunda algilandigini tespit etmek hedeflenmistir. Bu hedefler dogrultusunda tez

kapsaminda asagidaki asamalar yiirtitilmiistiir.
Birinci Asama: Derlem Gelistirme

Marka 6zelinde bir derlem gelistirmek i¢in marka imajz literatiiriinden elde edilen marka
imaj1 ile iliskili kelimeler toplanmistir. Marka imaj1 baslikli 113 adet tez ve 150 adet
marka imaj1 baglikli makale bilimsel veritabanlarindan toplanarak, marka imaj1 ile iliskili
duygu sozcuklerini iceren bir veri seti elde edilmistir. Elde edilen verilere veri 6n isleme
ve metin madenciligi adimlar1 uygulanmis ve kelimeler kok ve frakanslarina ayrilmstir.
Metin igerisinde duygu bildiren fiil, isim ve sifat tiirlindeki her kelime, bes arastirmaci
tarafindan duygu yodnune gore pozitif, negatif veya tarafsiz olacak sekilde etiketlenerek
duygu derlemi olusturulmustur. Toplamda 14228 adet duygu kelimesi iceren marka
alanmna 0Ozgii bir derlem gelistirilmistir. Expanded_Brand_Sentiment/expanded
_lexicon.xIsxatmain.istanbulum/Expanded_Brand_(github.com) adresinden gelistirilen

derleme ulasilablilir.

Gelistirilen derlemin diger genel (Alan bagimsiz) sozliikkler ile performanslari, duygu
siniflandirma paremetreleri ve matematiksel hata metrikleri ile karsilastirilmistir. Ayrica,
tlketicilerin Tlrkiyede en ¢ok tercih edilen ve tlketici segmentleri birbirine yakin olarak
secilen iki parekende markasina yonelik tutumlarimi ve deneyimlerini arastirmak
amactyla bir sosyal medya platformu olan Twitter'da marka ile ilgili paylagimlarin
(eWOM) duygu analizi gerceklestirmistir. Twitter platformuna ait marka yorumlari
kullanic1 tiirevli icerik verisi lizerinde duygu analizi yontemleri uygulanmis ve {iriin
yorumlarinin duygu durumunun olumlu veya olumsuz olarak tespit edilmesi
hedeflenmistir. Son olarak, tiiketicilerin markalarin imajin1 nasil tanimladiklarini gérmek
icin toplanan tweetler baglaminda marka imaji1 boyutlart Aaker (1997) marka kisiligi

boyutlarindan yararlanilarak niteliksel olarak ortaya konmaya galisilmistir.
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Genel amacl sozliiklerin marka imajinini belirlemede performansinin nasil oldugunu ve
Marka imaj1 derleminin performansi diger sozliiklere kiyasla nasil oldugunu incelemek

Uzere marka alan1 yorumlarinda siiflandirma basarisi 6lglimlenmistir.
Ikinci Asama: Gelistirilen Derlemin Performans Degerlendirmesi

Dokiiman seviyesinde yapilan performans karsilastirma sonuglarina gére marka imaji
derleminin pozitif siniflandirma basaris1 % 48, negatif siiflandirma basarisi ise % 49
orani ile diger sozliiklere kiyasla daha yiksek oranda bulunmustur. Pozitif belgelerin
siniflandirma performansinda marka imaji1 derlemi basar1 oranina en yakin ilk iki s6zliikk
ise NRC (% 43) ve SentiWordNet (% 42)’tir. Negatif belgelerin smiflandirma
performansinda ise marka imaju derlemi basari oranina en yakin iki genel sozliiglin
SentiWordNet (% 39) ve NRC (% 24) oldugu bulunmustur. Buradan NRC sozliigiiniin
pozitif belgeleri siniflandirmada SentiWordNetten daha yiiksek performansi oldugu da

elde edilmistir.

Iki smiflandirma grubunun toplam smmflandirma performanslart bakimindan da
karsilastirilmistir. Marka imaji derleminin genel sozlukler ile toplam simiflandirma
performansi karsilastirmasinda da toplam siniflandirma basar1 oran1 %48,5 olarak elde
edilmistir. Marka imaj1 derlemi performansina en yakin olarak SentiWordNet (%41)
sOzIigi bulunmustur. Bunu takiben NRC’de % 33,7 SentiTiikNet’te % 17,7, oraninda
dokiimanlart dogru smiflandirma basarisi elde etmistir. Gortldigi tizere her iki
siniflandirma kiimesindede marka imaj1 derleminin oransal olarak markalar 6zelinde daha

1yi siniflandirma yapabildigi bulunmustur.

Calisma sonucunda elde edilen bulgular literatiir ile uyum gostermektedir. Ornegin,
Demirdz vd. (2012), 6zel bir alana uyarlanmis duygu derlemini genel bir sozliige gore
daha basarili bulmuslardir. Hurst ve Nigam (2004), bir metnin alana gore siniflandirma
performansini alana 6zel kelime polariteleri ile daha anlamli oldugunu bulmuslardir.
Ahmed vd. (2006, 2007), finans alanina 6zel gelistirdikleri derlemin genel amagh
sozliiklere gore siniflandirma performanslarin1 daha basarili olarak bulmuslardir. Hwang
ve Ko (2008), haber, iiriin ve film yorumlarinda yapilan duygu siniflandirmalarint hem
genel sozliikler ile kiyaslamiglar hemde alana 6zel kelimeler ile siiflandirdiklarinda
alana ozel kelimeler ile daha basarili oldugunu bulmuslardir. Fahrni ve Klenner (2008),
Ding, Liu ve Yu (2008), ¢alismalarinda da yine ayn1 sekilde alana 6zel gelistirilen bir
duygu derleminin hem tahmin performansi bakimindan, hem kelimelerin hedef alanda
daha iyi temsil edilebilirligi bakimindan, hem de hedef alandaki kelimelerin duygu
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yonelimlerini daha dogru belirleyebilme bakimindan gerekli oldugu Ongoriisiinde

bulunmuslardir.

Calismada hangi sozliiglin marka alanindaki yorumlarin duygu durumunu belirlemede
uygun olup olmadig1 ve igerdigi kelime hacmi bakimindan kelime sayilarinin hangi
sozliikkte daha ¢ok yer aldigina yani ne kadar kelimenin eslesmis olduguna gore de
karsilagtirma yapilmistir. Markalara ait Twitter kullanici yorumlarindan elde edilen veri
seti icindeki duygu bildiren 4150 kelime elde edilmis ve Marka imaj1 derleminde 604 edet
kelime eslesmistir. Oransal olarak kelime eslesme basaris1 %14,5 oldugu tespit edilmistir.
Bu oran diger sozliiklere kiyasla en yiiksek oran olarak bulunmustur. Diger genel amagli
kullanilan duygu sozliiklerinin kelime eslesme oranlari ise NRC %12.7, SenTiWordNet

%12,4 ve SentiTurkNet % 7 kelime eslesme oranina sahip olarak bulunmustur.

Sozliiklerin igerdigi Kelime adetinin marka imaj1 alanindaki yorumlari temsil etmesi
bakimindan karsilagtirmasi bize marka imaj1 alanindaki yorumlarin siniflandirmasinda
marka imajina ait kelimelerin en iyi marka imaji derlemi ile temsil edildigi bilgisini

vermektedir.

Buna ek olarak, “Bos”, “Tepki”, “Sadakatsiz”, “Tehlikeli”, “Tecribeli”, “Tepki”,
“Memnun”, “Mesafeli”, “Karli”, “Orijinal”, “Kurumsal”, “Glzeldir’, “Havali”,
“Global”, “Geng”, “Etkin”, “Cevreci”, “Defolu” gibi marka imajin1 belirlemede sik
kullanilan kavramlarin diger sozlikklerde yer almadigi goriilmiistir. Bu anlamda bu
calisma, genel amagli kullanilan sozliikk yaklagimlarindaki marka alanina 6zgii uygulama
zayifliklarimida gidermeyi basarmistir. Yani bu ¢alismada gelistirilen derlemin, marka
alanindaki kelimeleri daha i1yi temsil edilmesi bakimindaki eksikligin giderildigini ve
uygun kelimeleri segmede daha iyi performans gosterdigi diisiiniilmektedir. Park vd.
(2015)’nin vurguladigi gibi “Ozellikle belirli bir alan igin olusturulmus sozliikler,
evrensel sozluklerden kelimeleri daha iyi temsil edebilmektedir” goriisi ile

ortlismektedir.

Ayrica bu calismada dikkat ¢ekilen bir diger nokta ise bazi kelimelerin marka
derlemindeki duygu yonlerinin (olumlu veya olumsuz) diger sozliikklerden farkli duygu
yonlerine sahip olmasi bakimindan bulgularinda elde edilmis olmasidir. Ornegin “Talep”,
“Nadir”, “Pahali”, “Pamuklu”, “Gereksiz”, “Akill”, “Basit” gibi duygu kelimelerinin
marka imaj1 derlemindeki polariteleri diger sozliiklerde farklilagsmaktadir. Medhat vd.,
(2014), sozlik temelli yaklagimin alana ve baglama 6zgli yonelimlere sahip fikir
sOzciikleri bulmakta basarisiz olabilecegini belirtmistir. Derlem olusturma yaklagiminin
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bunu ele aldigin1 vurgulamistir. Calismanin genel sonucu olarak s0zlik ve makine
ogrenimi temelli yontemler, karmasik goriis metinleri ve 6zel metinler s6z konusu
oldugunda iyi 6l¢eklenmeyebilir ancak, zaman ag¢isindan verimlidir. Diger yandan alana
0zgu Derlem ile hedef alan yorumlari incelemede daha dogru siniflandirma performansi
gOstermektedir. Elde edilen sonuglarda NRC ve SentiTiirkNet gibi genel amagh
sozliikklerde performanslarin ¢ok diisikk olmasi, sozlik (dictionary) tabanli duygu

analizinin gii¢lii bir sekilde alana bagimli oldugunu kanitlar niteliktedir.

Ayrica Gelistirilen derlemin matematiksel olarak da siniflandirma performans basarisi

diger genel amagh sozliikler ile de karsilastiriimistir.

Hatirlatma, kesinlik, F-6l¢timii ve dogruluk metriklerinde de diger sozliiklerdeki
siiflandirma basaris1 marka imaji derlemine kiyasla daha diisiik elde edilmistir.
Dogruluk (Accuracy) oranina baktigimizda yaklasik % 67 orani ile marka imaj1 derlemi
yiikksek basar1 gostermistir. Bunu % 41 siniflandirma basarist ile SentiWordNet takip
etmektedir. Ayrica karsilagtirilan dort indekste de pozitif belgelerin matematiksel
metriklere gore basar1 oranlarmin negatif smiflandirma oranlarindan daha yiiksek
oldugunu goriilmiistlir. Bu, negatif tweet yorumlarinin siniflandirilmast daha karmasik
oldugu (Kang ve Y00, 2012 ) ve dogru bir sekilde siniflandirilmasinda daha fazla ¢calisma

yapilmas1 gerektigi anlamina gelmektedir.

Bu bakimdan elde edilen sonuglar, bir alanin duygu analizinin o alana ait olan duygu
kelime polaritelerini i¢eren duygu derlemleri ile yapilmasinin daha yiiksek basari

sagladig literatiir de yapilan ¢aligmalar ile de oOrtiistiigli goriilmektedir.
Ucgiincii Asama: iki Parekende Markasima Yonelik Duygu Analizi Uygulamasi

Duygu analizi, diger yontemlerden farkli olarak markalara ti¢ farkli seviyede bilgi
saglamaktadir: Goriis (kelime) seviyesinde, dokiiman seviyesinde ve ciimle seviyesinde.
Gortis seviyesindeki analiz, marka ile ilgili olan ¢agrisimlarin (kelimelerin) frekansarina
odaklanarak markalar ile ilgili hangi kelimelerin daha sik kullanildig1 ve bu kelimelerin
hangilerinin  olumlu, olumsuz veya tarafsiz yonelimli oldugunun goriilmesini
saglamaktadir. Marka kurami baglamimda ele alindiginda, marka imajimin
belirlenmesinde ya da markay tlketicilerin zihninde tasarlama eyleminde, markaya ait
hangi niteliklerin (¢agrisimlarin) 6n planda tutulmasi ve hangi niteliklerin ortadan
kaldirilmasi gerektiginin belirlenmesinde ya da markaya ait hangi niteliklerin tlketici

acisindan umulan faydayr ortaya c¢ikarmada kelimelerin duygu yonelimlerinden ve
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kelimelerin frekanslarindan yararlanilmistir. Climle seviyesi ise bir dokumandaki her bir
climlenin olumlu mu yoksa olumsuz algilamalara sahip oldugunun gdstergesidir.
Dokiiman seviyesinde ise bir belgedeki genel duygunun pozitif mi negatif mi yoksa
tarafsiz m1 oldugu yani dokiimani paylasan kisnin bir marka hakkindaki biitiinciil
algilama goriisiinii kesfetmemize imkan verir. Bu ¢aligmada goriis (kelime) seviyesi ve
dokiman seviyesindeki duygu analizi ¢alismasi yiriitiilmistiir. Kelime seviyesindeki

kelimeler marka imaj cagrisimlari olarak ifade edilmistir.

Marka imaj1 derlemi ile Tiirkiyede en ¢ok tercih edilen iki parekende markasinin marka
imaj ¢agrisimlarini incelemek amaci ile Twitter sosyal medya platformundan elde edilen

kullanicr tiirevli igerikler R yazilim araci kullanilarak tespit edilmistir.

Ik olarak kelime (cagrisim) seviyesinde gerceklestirilen duygu analizi, temel olarak
marka ile ilgili algilamalarin ya da ¢agrisimlarin tek tek kesfine izin verdigi gibi, ayni
zamanda markaya ait hangi niteliklerin (cagrisimlarin) 6ne ¢iktig1 ve hangi 6zelliklerin
pozitif veya negatif algilandiginin belirlenmesinde kelimelerin duygu yonelimlerinden ve
kelimelerin frekanslarindan yararlanilmistir. Buna gére X markasinin kullanicilar1 elde
ettikleri deneyimlerde markanin giiclii ozellikleri olarak “iyi”, “giizel”, “yeni”,
“indirimli”, “mutlu”, “tek”, “bliyik”, “6zel”, “kaliteli”, “uygun”, “zengin”, “liiks”,
“helal”, “moda” ve “yerli” sifatlarina ¢ogunlukla vurgu yaptiklari gbzlemlenmistir.
Olumsuz olarak gruplanan kelime frekanslar1 dogrultusunda markanin hangi 6zellikleri
bakimindan zayif olduguna iligkin genel bir fikir vermektedir. Buna gére X markasinin

% ¢

kullanicilar elde ettikleri deneyimlerde markanin zayif 6zellikleri olarak “az”, “pahal1”,
‘GkﬁgﬁkQ’, “bOkat”’ C‘b0$”’ “kétﬁ”’ CCeSkiQ’, “ZOI’”, G‘fakir,” GEyava$”’ “aslrl”, ‘Giade”’

“sagma”, “kalitesiz” ve “alt” gibi sifatlara cogunlukla vurgu yaptiklar: gozlemlenmistir.

Y markasina ait yorumlarda gecen en sik 100 pozitif kelime frekans degerlerine
bakildiginda, Y markasinin olumlu 6zellikleri agisindan dikkat ¢ceken kelimeler arasinda
“var”, “yeni”, “indirim”, “gilizel”, “moda”, “ilgili’, “saglikli”, “iletisim”,

1y1”,”yardimc1”, “6zel”, “detayl1”, “tam”, “biiyiik”, “hediye”, “deneyim” ve “tesekkiir”

gibi kelimelerin yer aldig1 goriilmektedir.

Tuketicilerin marka ile ilgili yaptiklar1 yorumlarda Y markasi i¢in kullandiklar1 en sik
100 negatif kelime igerisinde; “Yok”, “Olumsuz”, “Boykot”, “Az”, “lade”, “Geri”,
“Kisa”, “Kétii”, “Zor”, “Eski”, “Pahal1”, “Sorun”, ”Sagma”, “Yazik”, “Yeter”, “itici” gibi

kelimelerin oldugu goriilmektedir.
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Negatif ve pozitif kelimelerin geneline baktigimizda genellikle trun ile ilgili 6zellikler,
magaza personeli ve magaza atmosferi Ozelliklerini ¢agristiran kelime frekans

degerlerinin yiiksek oldugunu séylemek miimkiin goriinmektedir.

Personel ile etkilesim ve miisterinin uygun bir kisiye {iriine, markaya ya da magazaya
erismeyi ne Ol¢ilide kolay buldugu 6nemli bir miisteri deneyimi kalitesi olarak kabul edilir
(Lemke vd., 2011). Markalarin fiziki olarak temsilciligini yapan magaza personeli,
aligveris esnasinda aligverisi daha ¢ekici hale getiren yaklasimlar ile tiiketicilere
misafirperver bir atmosfer yaratarak olumlu miisteri deneyiminin genel 6l¢timiine katkida

bulunmalidirlar.

Biger (2012), bulgularina gore; sosyal medya vasitasiyla markalara iliskin paylasilan
negatif yonli goriisler sosyal medya kullanicilarini 6dnemli bir oranda (% 60,3) tesir
etmekte ve bir daha o markay1 satin almama davranisi ile neticelenebilmektedir (Bicer,
2012: 116). Bu durum sosyal medyada mecralarinda paylasilan yorum ve goriislerin
tilketicileri etkileme agisindan olduk¢a dikkate deger oldugunun bir gostergesi

durumundadir.

Maklan ve Klaus (2011), tiiketici deneyimlerinin gesitli etkilesimler sonucu genel
algilarmin degerlendirmeleri oldugunu one siirmiislerdir ve bu nedenle yoneticilerin ve
arastirmacilarin bu alan1 ve miisteri deneyimlerini iyilestirmeye yonelik stratejileri daha

fazla kesfetmeleri hayati onem tagimaktadir.

Bu goriisler dogrultusunda yukaridaki olumsuz c¢agrimsilardan yola ¢ikarak markalar
irtin tasarimlari, marka ¢alisanlari, tiriin 6zellikleri ve genel olarak markanin magaza
atmosferine odaklanarak miisteri zihnnindeki konumlarim1 giiclendirme yoluna
gitmelidirler. Buna ek olarak markalar farklilagsmalarini saglayan pozitif ¢agrisimlara
odaklanarak rakiplerinden ayrigsmak, kendini bu noktada konumlandirmak i¢in bu olumlu

cagristmlarini daha da pekistirebilirler.

Calismada uygulanan dokiman seviyesindeki analizde ise tlketicilerin secilen iki
parekende markasina yonelik zihinlerindeki genel konumunun olumlu ya da olumsuz mu
oldugunun yani markalarin yansitmis olduklari imaj yonU belirlenmistir. Doklman
seviyesinde yapilan duygu analizi markalarin genel anlamda ¢izmis olduklart imaji

gormemiz acisindan uygulanan bir diger analiz adimidir.

Elde edilen dokiiman seviyesi duygu analizine gore her bir tweet bir dokiimani temsil

edecek sekilde duygu yonleri hesaplanmigtir. Bir sonraki adimda ise herbir dokiiman
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duygu yoniine gore kiimelendirilmistir. Ornegin X markas1 tweet yorumlarmin
incelenmesinde yorumlarin toplam % 48’1 olumlu kategori altinda kiimelenirken %25

oraninda ise olumsuz kategori altinda kiimelendigi bulunmustur.

Y markasi i¢in oranlar1 inceledigimizde ise, olumlu tweetlerin % 54 oraninda ve olumsuz
tweetlerin ise %17 oraninda oldugu gozlemlenmistir. Bu sonuclar her iki markanin da
hali hazirdaki ya da muhtemel miisterilerle internet araciligiyla gerceklesen “elektronik
agizdan agiza” yazil iletisimlerde, tiikketim tecriibelerinin markaya olumlu yansimasi

seklinde oldugu goriilmektedir.

Olumlu elektronik agizdan agiza yazili iletisim iirlinlere ve markalara iliskin miisteri
beklentisinin karsilanmis oldugunda ve bunun sonucunda olumlu goriisler ifade
edildiginde ortaya ¢ikar (Buttle, 1998). Dematos ve Rossi (2008) yaptiklari ¢aligmada,
miisteri memnuniyetinin olumlu eWOM (zerindeki tesirini kanitlamiglar ve olumlu
eWOM’un daha ¢ok deneyimler i¢in kullanildigini, tirin ve hizmete iliskin tecriibelerin
aktarildigini ifade etmislerdir. Miisteri memnuniyetinin bu yonde énemli etkisini ayrica
Ranaweera ve Prabbu (2003) da kanitlamistir. Arastirmacilar tiiketicilere kazandirilan
gliven hissinin olumlu eWOM yarattigini, sadik miisterilerin davraniglari ile kanitladiktan
sonra, tatmin duygusuyla yaptiklar1 karsilastirmada, tatmin’in daha gug¢li bir etkisinin
oldugunu ortaya koymuslardir. Olumlu eWOM’un etkisine arastirmasinda yer veren
Wangenheim ve Bayon (2007), bir marka veya sirkete yonelik pozitif WOM’ un
bulunmasi, tlketici tarafindan tercih edilme olasiliginin yiikseldigini ileri siirmislerdir.
Ayrica David Aaker miisteri tatminini, misterinin belirli bir riinii satin almasi ve
kullanmas1 sonucunda olusan tiiketim tecriibelerinin markaya olumlu yansimasi seklinde
tanimlamaktadir (Aaker, 2018: 119). Dolaysi ile Twitter kullanicilar agisindan X ve Y
markalarinin tercih edilebilirligi ve miisteri tatmin oraninin yiksek oldugu cikarimi
yapilabilmektedir. Ozellikle yasanan sorunlar giderildiginde miisteri doyumunun artis
gOsterecegi ve miisterilerin tatmin seviyesi arttikca, baglilik ve sadakati de artacaktir (Cop
ve Yizuak, 2016: 59). Olumlu eWOM igerikli paylasimlarin niceligi; Urun nitelikli ise ve
tlketicinin beklentileriyle ortiisen bir yapiya sahipse, artmaktadir. Bu artis, iriiniin

kaliteli olmasi nedeniyle, olumlu eWOM ortaya ¢ikisiyla olmaktadir (Chen vd., 2003).

X veY markasimin olumlu tweet yorumu oldugu kadar olumsuz tweet yorumlari da vardir.
Ryu (1998), olumsuz eWOM’u etkileyen etmenlerde, memnuniyetsizligi yaratan dgelerin
misteri tarafindan degil de satici tarafindan ortaya c¢ikmasi gerektigini, saticinin

sorumlulugundan kaynaklanan bir durum olmasi ve siirekli bir sekilde tekrarlanan bir hata
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olmas1 gerektigini belirtmistir. Alexandrov (2007) ise potansiyel miisterilerin bir eWOM
yorumuna baktiklarinda etkilenme diizeylerinin yorumun pozitif ya da negatif yonine ve
bu iki grubun oranina gore farklilastigini ifade etmistir. Baska bir ¢alismada ise pozitif
yorumlarin, negatif yorumlardan daha giiglii bir etkiye sahip oldugu ortaya konmustur
(Doh ve Hwang, 2008). Bunun yani sira, daha fazla olumlu yorum alan drunlerin,
olumsuz yorum alan Urlinlere gore satis rakamlarinin ¢ok daha yiiksek oldugu da
bulunmustur (Hu vd., 2008). Olumsuz yorumlar ne kadar az ise tuketici tercihini bu
markadan yana kullanacaktir. Buradan hareketle X markasi ile Y markasinin olumsuz
yorumlari karsilastirildiginda, Y markasimin (%17) X markasina (%25) gore tercih

edilme sans1 daha yiiksektir denilebilir.

Rekabetci olarak markalar karsilagtirildiginda Y markasinin olumlu yorum sayisinin X
markasindan % 6 fazla oldugu bulunmustur. Tersten bakildiginda da X markasinin
olumsuz yorumlar1 Y markasina oranla %8 oraninda daha fazla oldugu bulunmustur. X
markasinin tiiketicilerin zihnindeki konumu Y markasina kiyasla daha oliumsuz
yorumlardan olusmaktadir sonucu c¢ikarilabilmektedir. Dolayis1 ile Y markas1 X
markasina kiyasla daha tatmin olmus miisteri algis1 yaratmaktadir. Bu da olumlu yonde
bagkalarina tavsiye etme niyetinin yiikksek oldugunu disiindiirmektedir (Ural vd., 2016:
153).

Bazi ¢alismalar tiiketicilerin olumsuz yorumlarini olumlu yorumlardan daha etkili olarak
bulmuslardir (Chevalier ve Mayzlin, 2006; Mittal vd., 1998). Bu bakimdan sosyal
medyada yer alan sirketlere ve markalara zararl olabilecek her tiirlii olumsuz yorum viral
hale gelebilir ve ¢ok kisa bir siire iginde milyonlarca kullaniciya ulasabilir (Cakim, 2009;
King vd., 2014). Baska bir aragtirmaya gore ise sosyal medya, sosyal medyay1 kullanan
tlketiciler tarafindan etkili bir platform olarak gérilmektedir. Sosyal medya mecralarinda
tirin ve markalar hakkinda aleyhte paylaslan kisisel tecrbelerin tiketici davranislarinda
gicli bir etken oldugu, kullanicilarin tatmin ve tatminsizliklerini sosyal medya araciligi
ile ifade edebildikleri, sosyal medyanin markanin basarisi tizerinde kismen etkili oldugu
ve son olarak sosyal medyanin marka imajin1 olumlu yonde etkiledigi gibi sonuglara
ulasilmistir. Benzer sekilde tiiketici yorumlarinin elektronik ortamlarda ve mecralarda
paylasilmasi ve marka imajina etkisi ile ilgili ¢alismalara gore; markalarin, sosyal medya
hesaplarinda olusturduklar1 igeriklerin marka imajimi etkiledigi, markalarin, sosyal
medyada kendisiyle alakali sikayet, goriis ve mesajlar1 takip etmesi ve geribildirimde

bulunmasi1 marka imajini etkiledigi ve markaya ait, sosyal medyada olusan onaylanmayan
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yorum, Kriz ve karalamalarin marka imajina tesir ettigi ortaya konmustur (Jansen, 2009;
Biger, 2012: 116-117). Bu baglamda markalarin imajlarinin iyilestirilmesi agisindan geri
bildirimlerin, olumsuz yorumlarin ve bu olumsuz unsurlarin hangi faktorleri hedef

aldiginin anlasilmasi 6nemli bir rol oynamaktadir.

Duygu analizi ¢ergevesinde yiiriitiillen bu arastirma, sosyal medya mecralarindaki
paylagimlardan hareketle tiiketici deneyimleri ve tutumlar1 hakkindaki mevcut bilgilere
yonelik teorik bir katki sunmaktadir. Boylelikle elde edilen bulgu ve sonuglardan yola
cikarak, isletmeler iiriin ve hizmet iyilestirme, ¢esitlendirme, marka konumlandirma,
miisteri tatmini ve memnuniyeti izleme ve yeni miisteriler kazanma gibi suregleri yerine
getirirken, sosyal medya igeriklerini dikkate almalidirlar. Clnkii eWOM yorumlari ile
isletmeler genelde kullanicilarin  tercihlerini, hangi etmenlerden hosnut olup
olmadiklarini ve kullanicilarin kendi tirtinleri hakkinda ayn1 zamanda da rekabaet iginde
oldugu isletme iiriinleri hakkinda neler diisiindiigiinii gorebilmektedirler. Boylelikle
kullanicilarin diger markalara iliskin hangi niteliklerde yetersizlik duyduklar: fark edilip,
bu eksiklik isletme agisindan avantaja donistiiriilebilir bununla birlikte; isletmeler,
miisterilerinin hangi triinlerde neyi noksan buldugunu da 6grenip, kendi eksikliklerini
giderebilirler. Ayrica kullanicilar eWOM siireglerinde, diger yorum ve goriislerden yola

¢ikarak iirlin, hizmet ve markalar ile alakali yeni bilgilere de ulasabilmektedirler.

Dordiincii Asama: X ve Y markasinin Marka Kisiligi Boyut, Alt Boyut ve Alt Boyut

Unsurlariin Karsilastirilmas:

Sosyal medya kullanicilarinin bahsi gecen iki marka hakkindaki olumlu ve olumsuz
cagristmlariin incelendigi ve tiiketicilerin zihninde sekillenen genel marka imajinin
incellendigi duygu analizi yaklasimina ek olarak, tuketicilerin segilen iki parekende
markasina yonelik marka imaji boyutunu sekillendiren faktorlerin de kavramsal bir
sekilde neler oldugunun da ortaya konmasi amag¢lanmistir. Duygu analizi yontemine
entegre edilebilen bir yaklagim olarak marka imaji, marka kisiligi boyutlari ile tespit
edilmistir. Twitter kullanicilarin deneyimlerinden elde edilen goriisler yolu ile markalarin
hangi imaj boyutunda algilandig1 degerlendirmek Uzere Aaker (1997)’nin gelistirdigi
marka kisilik 6lcegi kullanilmistir. Bu yaklagim, sosyal medya kullanicilarinin markayla
iliskili ¢agrisimlarin1  kullanim deneyimleri cergevesinde degerlendirmeye imkan
tanimasi bakimindan 6nemli bir ihtiyaca cevap vermektedir. Ayrica tiketicinin marka ile
ilgili zihninde var olan diistince bigimini siibjektif olarak bireyin diisiince ve duygularina

dayali bir sekilde ortaya koyabilecek kesifsel yaklagimlarm Onemi, marka arastirma
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sahasinda giin gectikce degerli hale gelmistir. Dahas1 ¢alismada uygulanan duygu analizi,
bulugsal 6zellikteki verilerin kavramsal bicimde marka imajlarinin ayrintili ve rakipler ile
karsilastirmali bir bicimde ortaya ¢ikarmaya nasil olanak sagladigint X veY markalari

Uzerinden gostermektir.

Marka imajinin ortaya konmasinda marka kisiligi 6l¢eginin kullanilmasi Biel, (1992: 9);
Thakor, (1996: 29), Patterson, (1999: 412-420) ve Plummer, (2000: 29) tarafindan
vurgulanan marka kisiligi, marka imaji olusturmada ve =zenginlestirmede temel
unsurlardan biridir vurgusuna dayandirilmaktadir. Bu genel goriise ek olarak; Heylen,
Dawson ve Sampson’ a gore; marka imaji1 olusturma, marka kimligi ve marka kisiligi
kavraminin birlesiminin sonucudur (Heylen, Dawson ve Sampson, 1995 ) seklindeki
caligmalardan yola ¢ikilmigtir. Ayrica Sirgy (1985), Hendon ve Williams, (1985)
Chernatony ve Riley, (1998), Campbell, (1998: 57) Aaker ve Keller, (1990: 41) tarafindan
ortaklasa savunulan goriis “marka kisiligi marka imajinin duygusal boyutu olusturan
bilesenden biridir” goriisii ¢alismada marka kisiligi boyutlarmi kullanmada etkili
olmustur. Bu baglamda, iki markanin marka kisilikleri arasindaki fark ve benzerlikler
ortaya konmus, bunun yani sira ilgili markanin imaj algilari incelenerek, her bir alt 6genin

iki marka agisindan farki degerlendirilmistir.

Tweet yorumlarinda gecen kelimeler marka kisiligi boyutlari ve alt boyut unsurlari ile
ilisiklendirilmis ve frekanslar1 bakimindan incelenmistir. Her iki markanin kelime frekans

farki 10 un altinda olan 6zellikler daha anlamli sonuglar elde edilmek adina elenmistir.

Oncelikle marka kisiligi alt boyut unsurlarinin belirlenmesi igin frekanslar
degerlendirilmistir. Marka kisiligi alt boyut basliklarinin altinda toplanan unsurlarin
frekans farklarina gére hangi markanin hangi ¢agrisim unsuru bakimindan birbirinden
ayristigi veya birbiri ile benzestigini belirlemek icin frekans farklarini dikkate alan bir yol
izlenmistir. Buna gore, Y markasin1 X markasindan ayiran en gii¢lii cagrisim unsuru
olarak (Frekans farklar1 10’un iistiindeki en yiiksek degere sahip ¢agrisimlar); modaya
uygun (2079), yenilikgilik (2069) ¢agrisim unsurlart bulunmustur. Bunu sirasi ile yararli
(2025), iyi gorunumli (1277) ve sik (1218) ¢agrisim unsurlar izlemistir. Bu sonuclar

199 ¢

dogrultusunda Y markasinin X markasina gorece “yenilik¢i” “yararli

29 ¢

modaya uygun”
1yi goriinimli” ve “s1k” unsurlar itibari ile giiclii degerlerde marka imaji1 profilini ¢izdigi

bilgisine ulasilmaktadir.

Xve 'Y markas1 marka kisiligi faktorleri acisindan rekabetei bir sekilde incelenecek olursa
markalarin agagidaki faktorler bazinda benzestigi yani farkliliklarin 6nemli bir derecede
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algilanmadig1 goriilmektedir. Bu faktorler X ve Y markast yorumlarinda kullanildigi
frekanslar bakimindan birbirine yakin degerlere sahiptir. Markalarin rekabet iginde
oldugu c¢agrisimlar1 frekans farki en diisiik oldugu ¢agrisimlardan yola ¢ikilarak tespit
edilmistir. Buna goOre (Frekans farklar1 10’un {sttiindeki en diisiik degere sahip
cagrisimlar); lider (25), teknik (28), kadins1 (30), cesur (31), yaratici (37), daynikli (37),
biiyiileyici (46), giivenli (56), arkadas canlis1 (57), zeki (62), essiz (64), cazibeli (65) ve
heyecan verici (85) ¢agrisimlart iki markanin tiiketici algilamalar1 arasindaki en diistik
cagrisim unsurlaridir. Bu faktorlere bakilarak markalar arasindaki en siki rekabetin

liderlik imaj algusinda oldugu ileri siiriilebilir.

Dolayistyla her iki markanin da anildigi bu grup bize markalarin birbirileriyle rekabet

ettikleri ve birbiri ile benzestigi ¢agrisimlar1 ortaya koymaktadir.

Marka kisiligi alt boyutlar1 bakimindan yapilan karsilastirma sonucunda hangi markanin
hangi alt boyut baglig1 ile daha gii¢lii ilisiklendirildigi bilgisi ortaya konmustur. Buna gore
X markasinin Miitevazi ve Neseli alt boyutunda Y markasina goreceli olarak yiiksek fark
yarattigr bulunmustur. Marka kisiligi boyutlar1 alt basliklarin1 olusturan diger alt
boyutlardan diiriist, yararli, cesur, canli, yaratici, giincel, guvenilir, zeki, basarili, tist sinif,
cazibeli, saglam ve sportif alt boyutlar1 Y markasinin en gii¢lii algilanan imaj ¢agrisimlari

olarak bulunmustur.

Marka kisiligi alt boyut basliklarmi olusturan unsurlar itibari ile her iki markanin
karsilagtirma sonucunda hangi markanin hangi c¢agrisim imaji1 ile daha giiclii
iligkilendirildigi bilgisine ulasilmistir. X markast Y markasina oranla alt unsurlar
bakimindan “uygun fiyatli”, “yerli (Aileye donik)”, “neseli” “arkadas canlis1” “iist sinif”
ve “saglam” c¢agristm unsurlart bakimindan giiclii bir sekilde iliskilendirildigi

gorilmiistiir.

X markasi imajin1 sekillendiren en giiclii cagrisim arasinda yer alan aileye doniik, yerli
milli, arkadas canlis1 ¢agrisimi, tiketicilerin X markasin1 bu faktorler itibari ile Y
markasina gore daha tercih edilebilir kilmaktadir. Cunkid Okechuku (1994)’ya gore;
tiketiciler  birincil tercihlerini  kendi Ulkelerinde retilen Urlnlerden yana
kullanmaktadirlar. Eger yerli ftrlinlere ulagamiyorlar ise veya birtakim nitelikler
bakimindan eksiklikler gortliyor ise, o zaman tiiketiciler kendi tilkelerine daha yakin
iliskide olan iilkelerin markalarimi tercih etmektedirler. Tiiketicilerin yabanci iirtinlere
gore vyerli urunleri se¢me egiliminde olmalarmin bir takim nedene bagli olarak
gelismektedir. Bu nedenden bazilari; milliyetgilik, yurtseverlik, milli baglilik ve tuketici
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etnosentrizmidir. Bu tir nedenlerden Oturt yerli driinleri segme egiliminde olanlar,
yabanci menseli mallari tercih etmenin, Ulke kalkinmasina, milli istihdama menfi etkiler
yaratacagina, milli Grlnlerin iilkeyi temsil ettigini, uluslarina ve vatanlarina sevgi ve
baglhiliklarinin  bir go6stergesi olarak yerli Grinlerin tercih edilmesi gerektigini
diisiinmektedirler (Alsughayir, 2013; Ozcelik ve Torlak, 2011; Chryssochoidis vd.,
2007).

X markas1 imajin1 sekillendiren en gii¢lii gagrisim arasinda yer alan aileye doniik, yerli,
ve milli ¢agrisimi, marka konumlandirma strecinde de dnemli olarak gorulen 6zellikler
icinde yer almaktadir (Torlak ve Dogan, 2011: 99). Bu bakimdan konumlandirma
stirecinde 6n planda olan Ulke mensesi, markalarin kimlik stratejilerinde yurtseverlik ve
milliyetcilik, yurtseverlik ve ulusal sadakat gibi degerleri 6ne ¢ikarmalari yerli pazarda
yabanci {iriinlerle olan rekabeti ortadan kaldiracaktir. Yurtseverlik, tiketicileri yerli
urinleri tercih etmeye iten guclu bir duygudur; tiketiciler yurtseverlik tutumlarinin
neticesinde yerli Urlnlerin kalite ve hizmet sunumlarint makul diizeyde algilama egilimi
sergilerler (Han, 1988: 30). Tuketicilerin yabanci orjinli Uriinleri segme davraniglarinin
altinda yatan nedenlerden biri, satin alinan Ulkenin o Uriin segmentiyle biitiinlesmis
olmasi, bagka bir ifadeyle, o Uriin segmentine iligkin yetkinlik kazanmis olmasidir. Eger
marka hazir giyim sektdriinde uzmanligini kanitlayabilirse yerli olarak algilanan X

markasinin tiiketici tercihlerindeki satin alma egilimi daha da artis gosterebilecektir.

X markasinin marka imajin1 sekillendiren en gii¢lii cagrisim unsurlarindan bir digeri ise
“uygun fiyatli”, “lst simf” ve “saglam” cagrisimlaridir. Bu cagrisim unsurlarindan
hareketle tiiketicilerin tercihlerinde kalite ve fiyatin Onemli oldugu sonucunu
cikarilmaktadir. Uygun fiyath olarak algilanma iiriin kalitesine 6denen fiyatin tatmin
edici oldugunu vurgulamaktadir. LUKS, uygun fiyat ve saglamlik cagrisimlart tiiketicilerin

X markasinin uygun fiyat stratejisi ile kaliteleli lirlinler tirettigi imajin1 ¢izmektedir.

Eger rakip isletmeler yuksek kalitedeki mallar1 kaliteye gorece daha makul bir fiyat ile
sundugu takdirde X markasinin miisteri ve 6zgiliven kaybina ugrayacagi unutulmamalidir.
Yani, Fiyat faktorii ile algilanan X markas1 fiyat stratejisini yiikselttigi strece hedef
Kitlesinin rakip tiriinleri segebilecegi riskini g6z oniinde bulundurmalidir. Rekabetgi bir
sekilde, fiyat stratejisinin etkili olarak konumlandirilmasi, X markasi agisindan 6nemli
bir avantaja doniisebilir. Tiiketiciler liiks, kaliteli ve saglam iiriinleri uygun fiyatla almay1
tercin etmektedirler. Bu bakimdan markanin rakip markalara gorece kaliteli Grlin

politikasinin yaninda fiyat bakimindan da daha tercih edilebilir bir fiyat politikasi
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uygulamasi agisindan 6nem arz etmektedir aksi takdirde rakiplerinin en ufak bir fiyat

indirimi yapmas1 miisterilerinin rakip markalara kaymasinin 6niine gecemeyebilecektir.

X markasimin kurumsal vizyon ve misyonununa bakildiginda ise, uygun fiyatli, kaliteli
urinler dreten, alcak gondlli, bizden biri ve miisteri odaklilik ile uygun kalitede ve
zamanda, saglikli ve topluma zarar vermeyen drlnler Uretmeyi amaglamaktadir.
Arastirma sonunda ortaya ¢ikan bu imaj cagrisimlari ile vermek istedigi mesajlarin
ortiistiigli goriilmustiir. Ayrica Altun (2018), calismasi ile benzerlik tasidigi ve X
markasimin misyonu ve sosyal medyada yapmis oldugu paylasimlardan hareketle

markanin konumlandirma stratejisini kismen de olsa basari ile yiiriittiigii sdylenebilir.

Caligma bulgular1 arasinda Y markasinin kisilik alt boyut unsurlar1 degerlendirildiginde
Y markasinin X markasina kiyasla marka imajin1 sekillendiren en gii¢lii cagrisimlar sirasi
ile “yenilik¢i”, “modaya uygun”, “yararl”, “saglikli”, “sik”, “ayaklar1 yere basan”,
“canl”, “gercek”, “giincel”, “kurumsal”, “geng¢”, “basarili”, “bagimsiz”, “sportif

(atletik)” ve “gucli” imaj ¢agrisimlarindan olustugu gorilmistiir.

Y markasiin imajini sekillendiren unsurlar arasinda bulunan Cagdas (yenilikci) , iyi
gorinimlu, modaya uygun, saglikli (yararli), sik, ayaklar1 yere basan ve giincel oldugu
ve bu faktorlerin oldukga yiiksek frekanslara sahip oldugu goriilmiistiir. Bu bulgular

Kanmaz (2019), ¢alismasina gore de benzerlik tagimaktadir.

Kullanicilar tarafindan Y markas1 ayirt edici bir sekilde ¢agdas ve yenilik¢i olarak
algilanmaktadir. Marka yenilik¢iligi, “markanin tiiketiciler agisindan beklentilerine daha
Once goriilmemis ve ise yarayan cevaplar verebilecek nitelikte algilanma diizeyi” olarak
ifade edilmistir (Eisingerich ve Rubera, 2010; Pappu ve Quester, 2016). Ayrica piyasaya
degeri yiiksek olan ve daha 6nce sunulmamis segenekler gelistirmesi sebebiyle sayginlik
elde eden markalar yenilik¢i olarak kabul edilmektedir (Barone ve Jewell, 2014). Bir
sitketin ARGE fonksiyonuna yapmis olduklar1 yatirnmin derecesi, algilanan marka
yenilik¢iliginin kaynagini olusturmaktadir. Aslinda, algilanan marka yenilik¢iligi, ARGE
faaliyetlerinden ve yenilik¢i patent sayisindan daha fazlasini ifade ettiginin alt1 ¢izilmistir
(Kaplan, 2009). Marka yenilik¢iligi, markanin yenilik¢i olarak algilanndigina iligkin
tlketicilerin gortislerini ve 0znel disiincelerini de icermektedir (Hubert vd., 2017; Kunz
vd., 2011 Kaplan, 2009).

Tuketici bakis agis1 yoniinden bir marka, sadece 6nerilen benzersiz yararlar itibari ile

yenilik¢i olarak konumlanabilir (Kaplan, 2009). Tuketiciler agisindan markanin yenilikgi
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olarak konumlandirilmasi, yeni arag, gere¢ ve alet veya simgesel olarak duyulara hitap
eden yeniliklerin bir ¢iktis1 olup yeni segeneklerin sunumu, Grln nitelikterinde yenileme
ve yeni pazarlama iletisim slreclerinin olusturulmasindan kaynaklanmaktadir (Shams
vd., 2015). Bu nedenle, marka yenilikgiligi ile ilgili tlketicilerin diisiinceleri, sirketin
pazarlama karmasi stratejisi veya surecleri bakimindan sunulan yeni segenekler ile
sekillenmektedir (Chen, 2010). Dolayist ile tiiketicilerin marka ile ilintili olarak algilamis
oldugu bu ¢agrisimlarin biitiinii ile markalarin pazardaki yeri belirlenir ve tlketicilerin
satin alma stireglerindeki kritik noktalarin genel itibari ile incelenmesine katki saglanir
(Brown ve Dacin, 1997; Keller, 1993). Keller ve Aaker (1998)’e goére bir markanin
yenilik¢i olarak algilanmasi, marka imaji ¢agrisimlart bakimindan etkili ve degerli bir
rekabet avantaji sunarken kurumsal sayginligin arttirilmasinada biiyiik katkida bulunur.
Bu anlamda Y markasinin tiikecilerin zihnindeki konumu iiriin ve hizmetlere yeni
boyutlar kazandiran, teknolojik ilerlemelerde firsatlar sunan, arastirma gelistirme
faaliyetlerine yatirimi1 6nemseyen, geleneksel tarzdan siyrilmis daha ¢agdas ve modern

trendlere uygun olarak hareket eden bir marka imaj1 yaratmistir.

Ayrica “iyi gorinumli”, “modaya uygun”, “sik”, “canli”, “geng”, “basarili”, “sportif™,
“atletik”, “bagimsiz” unsurlari ise Y markasinin sehirli, modern ve bagimsiz tiiketicileri
kapsayan miisteri segmentini yansitmak amaciyla iiriin model lansmanlarin1 bu temel
kisilik 6zellikleri baglaminda sunmasi ile iliskili olarak degerlendirilebilir. Bu durum,
markanin basarili, bagimsiz ayaklar1 yere basan kendine giivenli olarak hedef kitleye

sunulan mesajlarin estetik degerlerle birlikte sunumu ile ilintili olarak ele alinabilir.

Y’nin daha batili, modern ve modaya uygun bir marka Kisiligi 6zelligi yansittigi
degerlendirmesinde bulunulabilinir. Bahsi gecen markanin gerek sosyal medya
paylagimlar1 gerekse kurumsal stratejisi; daha geng, daha modaya uygun, daha geng,
daha atletik, iyi gorinumli ve daha sik tiiketici gruplarma hitap eden kisilik olusturma
faaliyetleri ile ortiismekle beraber bagimsiz, batili 6zgiirliik¢ii kendine glivenen ayaklari
yere basan basarili ve kentli kadmm/erkek imaji {izerinden konumlandirildig:
goriilmektedir. Bu bakimdanda arastirma sonucu ile ortaya ¢ikan marka imaj ¢cagrisimlari

ile markanin ¢izmek istedigi marka imaj1 Srtiigmektedir.

Ek olarak, elde edilen bulgulardan hareketle her iki markanin marka kisilik alt boyut
unsurlarinda yer alan glivenirlilik, liderlik, durstlik, duygusallik, girisimcilik, teknik
giiven ve caliskanlik faktorleri diger faktorlere kiyas ile frekanslarinin diisiik oldugu

gOriilmiistiir.
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Markanin tuketici ihtiyaclarmma yonelik uygun cevap verebilmesi tiiketicinin glven
duymasimi desteklemektedir. Markaya guven duyan tiketiciler ise ayn1 markay: tercih
etme davranmigini tekrarlayarak markaya olan sadakatlarimi bildirmektedirler (Cetinkaya
ve Ceng, 2018). Davies vd., bir markanin yetkin olmasimin dis ve i¢ hedef kitlelerin
tatminini yansitan giivenilir, ¢aliskan, giivenli, 6ncl, teknik ve kurumsal, girisimci
yonlerin guclu bir sekilde vurgulanmasindan gegtigini dile getirmistir (Davies vd., 2001).
Bu nedenle X ve Y markalarinin genel olarak diristlik ve giivenilirlige odakli bir strateji
ve davranig sergilemeleri nem arz etmektedir. Clnki givensizlik davranisinin en temel
unsurlarindan birisi de firmalarin maddiyat¢i, ¢ikarct olarak algilanmasi ve isletme,
marka ve hatta tim ekonomik yapiya duyulan siiphedir. Tiketicilerde glvensizlik
davraniginin giderilmesinde veya bu davranisin yumusatilmasinda isletmelerin 6ncelikli
olarak sosyal sorumluluk faaliyetlerine 6nem vermesinin etkili olabilecegi sdylenebilir.
Sosyal sorumluk yaklasimina énem veren firmalalarin daha diiriist daha giivenilir ve daha
duygusal olarak algilandigi 6ngoriilmiistiir. Ayrica firmalarin is siireglerinde kritik bir
degeri temsil eden kurumsal sayginhigin strdirilebilir olma, kalite odaklilik, agiklik,
miisteri odakli, prensipli ve istikrarli kurum kiltird gibi davranis ve yaklasimlar ile
arttirilabilinir (Altun, 2018: 12).

Markalara bir ilke, bir maneviyat ve bir stil yiklemek yani duygusal baglamda sembolik
niteliklerin markaya atfedilmesi kurumlarin yaratici iletisim ¢abalart neticesinde
olusturulur (Pringle ve Gordon, 2001: 30). Markalar ancak pazardaki diger markalarin
sunmadigi duygusal bir iligkiyi saglayarak basarili olabilirler. Bu anlamda sosyal
sorumluluk bilinci ile halka bir fayda sunmak agisindan gergeklestirilen kurumsal
faaliyetler markanin maneviyat boyutunu arttirmada 6énemli bir yer teskil eder. Benzer
sekilde kurumlarin sosyal sorumluluk projeleri yiritmesi i¢inde bulundugu toplum ve

hedef gruplari ile samimi baglar kurmasinda 6nemli katkilar saglar.

Liderlik boyutu, isletmelerin glici ve basaris1 ile onder oldugunu tiketicilerine
yansitmay1 hedefleyen bir marka kisilik 6zelligi olup hem X hem de Y markasinda gucli
derecede algilanan bir kisilik boyutu olmadigi goriilmiistiir. Bu sonug, hazir giyim
sektoriinde yasanan ylksek rekabetle ilintili olarak markalarin pazar oranlari arasindaki

diisiik fark ve devamli olarak degisikliklerin bas gostermesi ile ilgili ele alinabilir.

Calismada, alt boyutlar ve alt boyut unsurlarinin bahsi gegen markalar {izerinden marka
imajlarinin karsilastirmasindan sonra ana boyut algilamalarinin da karsilagtirmalari

yapilmistir. Alt boyut ve alt boyut unsurlarindan olusan marka kisiligi ana boyutlart,
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markalarin tiiketiciler nezninde ¢izdigi genel imajlar1 bakimindan bilgi verirken ayrica
markalarinda tiiketiciler zihnindeki genel konumunu goérmemiz agisindan firsat
vermektedir. Bu bakimindan markalarin ana kisilik boyutlart hem kendi iginde

degerlendirilmis hem de karsilagtirmali bir bicimde ele alinmistir.

Markalarin  kendi igerisinde marka kisilik boyutlariin degerlendirildigi calisma

bulgularina gore;

Y markasinin tiiketiciler zihninde algilandig1 marka imajinin en gii¢lii oldugu ana boyut
“Heyecan” boyutudur. Bunu “Samimiyet”, ve “Seckinlik” boyutu izlemektedir.

“Saglamlik” ve “Yetkinlik™ boyutu gorece diisiik olarak algilanmaktadir.

X markasi ise en yiiksek “Samimiyet”, “Seckinlik” ve “Heyecan” boyutlari ile giiclii bir
sekilde iligkilendirilirken “Saglamlik” ve “yetkinlik” boyutlar1 zayif bir sekilde

ilisiklendirildigi sonucu elde edilmistir.

Markalar ne kadar cesaretli, modern ve yaratici olursa tiiketicilerin goziinde o derece
deger kazanir. Heyecan boyutu bir markanin tiiketicileri ne kadar heyecanlandirdig
sasirttigi ve onlari satin alma konusunda ne derece harekete gegirdigi ile alakalidir. Ayrica
markanin heyecan verici boyutta algilanmasi tiiketicilerin o markaya karsi ilgiyi
stirdiirmesinde ve iliskiyi devam ettirmesinde itici bir faktordiir (Ar, 2004: 75). Ayrica
marka kisiliginin heyecan boyutunun, marka imajimna pozitif yonde etkisini oldugu
bulunmustur (Rageh ve Spielli, 2012: 394). Samimi bir sekilde algilanan bir marka
tiiketicisine kars1 ne kadar diiriist ve seffaf olursa tiiketici goziinde o derece deger kazanur.
Seckinlik boyutu algisinda ise bir marka ne derece seckin olarak algilanir ise tiiketiciler

tarafindan o derecede g6z 6niinde tutulur.

Her iki markanin “Saglamlik” ve “Yetkinlik” boyutlarinin gicli bir seviyede algilanan
bir kisilik boyutu olmadig1 goriilmiistiir. X ve Y markasinin saglamlik ve yetkinlik boyutu
ile ilgili ¢aligmalar yapmasi gerekmektedir. Ciinkii tiiketiciler bir alanda basar
saglamayan o alanda tam olarak uzman imaj1 yaratamayan markalardan iirlin ve hizmet
satin almak istemezler. Ayrica bu sekilde giiven iliskisi kurmadigi markayada olumlu
tutum sergileyemezler. Bu anlamda X ve Y markasinin tiiketicilere kars1 uzmanlik ve

saglamlik konusunda bana guivenebilirsiniz hissini yaratmasi gerekmektedir.

Ana boyutlarin karsilastirmali bir sekilde incelendigi degerlendirme bulgularinda ise; Y
markasinin  tuUm ana boyutlar bakimimmdan X markasina kiyasla daha gicli

iligkilendirildigi sonucu c¢ikmaktadir. Her ne kadar X markasi ana boyutlarda Y
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markasindan yiiksek frekanslara sahip olmasa da Samimiyet boyutunun alt basliklarindan
olan miitevazi alt boyutu ve neseli alt boyutu Y markasina gore ¢ok daha yiiksek bir
frekans degerine sahip bulunmustur. X markas1 Y markasina kiyasla daha al¢ak goniilli,
yerli, uygun fiyatli, aileye doniik daha bizden biri imajin1 yansitmistir. Keza ayni sekilde
neseli faktOrtde belirgin bir fark ile Y markasindan ayrigmistir. Bu da X markasinin daha

neseli ve daha mutlu olarak algilandig1 sonucunu vermektedir.

Ozetleyecek olursak ana boyutlarda Y markas1 X markasina oranla daha “Heyecan verici”
daha “Samimi” daha “Seckin” daha “Yetkin” ve daha “Saglam” bir marka imaji

gorintlsl ¢izmistir.

Arastirma sonucundan anlasilacagi iizere X markasinin Y markasmin gerisinde kaldigi
goriilmektedir. Bu nedenle X markasinin isletmelerininin {iriinlerinde, hizmetlerinde ve
magazalarinda modernlige, gen¢ ruha, hayal giiciine, giincellige, benzersiz olmaya ve
yeni egilimlere 6nem veren yaklagimlar sergilemesi ve bunu tiiketicilerine yansitan

girisimlerde bulunmasi gerektigi 6nerilmektedir.
Sonug ve Oneriler

Degerlendirme kismindaki algilama ve cagrisimlar dikkate alindiginda, calisma
genelinde tuketicilerin hangi unsurlara vurgu yaptiginin altt ¢izilirken konumlandirma
sireclerinin tuketiciler agisindan ne derecede basarili oldugunu da anlamamiz ile ilintili
olarak degerli bir nitelikte oldugu goriilmiistiir. Alternatif ve gorece daha basit bir
yaklasima odaklanarak gelistirilen marka imaji derlemi ile yapilan duygu analizi, rakip
markalarin imajlarinida gérmemize imkan vererek karsilastirmaya olanak saglamaktadir.
Rekabet edilen sektordeki var olan tiiketici algi bigiminin nasil olduguna yakindan
bakilarak zayif unsurlarin ve gucli unsurlarin kiyaslamasi degerlendirilebilecektir.
Isletmeler, bu alanlardaki mevcut durumlarini ayrintili bir bicimde izleme ve takip etme
firsat1 yakalayabileceklerdir. Ornegin markalar kendi markalar1 disindaki markalara
karsin farklisagsmay1 hedeflemisler ise duygu analizi sonucu elde edilen en giicli pozitif
cagrisim unsurlari degerlerine odaklanmalidirlar. Daha basarili bir marka imaji stratejisi
amaglanmis ise de analiz sonucu ortaya ¢ikan en giclu negatif duygu bildiren ¢agrisim

unsurlarina odaklanmalidirlar.

Bu c¢alismada kesifsel bir yaklasimla marka imaji, marka kisilik boyutlar1 kullanilarak
sosyal medya mecralarinda paylasilan kullanici igerikli veriler ile dl¢iilmiistiir. Onceki

calismalar nicel olarak ve daha ufak bir hedef kitleye yonelik strdurilirken, bu ¢alismada
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marka imajimni olusturan ¢agrisimlarin tercih edilirlikleri (olumlu-olumsuz) ve markayla
olan baglant1 giicleri (frekanslari) dikkate alinarak daha genis bir hedef kitle Gizerinde
uygulanmistir. Bununla baglantili olarak bu kesifsel uygulama hem akademik
arastirmalar icin alternatif bir degerlendirme yontemi olarak hem de markalarmin gugcli
ve zayif yonlerini gormek isteyen isletme profesyonelleri agisindan katki saglayacagi
diistiniilmektedir. Dolayist1 ile bir markanin sahip oldugu negatif veya pozitif imajin hangi
unsura bagli olarak gelistigi, rakiplerin avantaj ve dezavantajlarini degerlendirirken
tiketicilerin hangi unsurlarin altini ¢izdigi ve basarili bir marka imajina sahip olmakigin
hangi unsurlarin gelistirilip hangi unsurlardan kaginilmasi gerektigi duygu analizi yoluyla

marka kisilikleri ile belirlemek mimkunddr.

Yapilan kesifsel calisma sonucunda ortaya ¢ikan bulgularin anlamli ve tatmin edici
diizeyde olmasma karsimn, uygulanan yaklasimin daha da gelismis modellerinin
kullanilmas: tavsiye edilebilir. Buna ek olarak, model olarak farkli markalar (izerinde
kullanimi, rekabetci kiyaslamalar ile pratik uygulamalara iliskin faydali nitelikte olacag

ongorulmektedir.

Duygu analizi i¢in kullanilan ¢esitli duygu siniflandirma tekniklerini karsilastirmaya ek
olarak, ayrica, is rekabet degerini ve miisteri iligkileri yonetimini gelistirmek i¢in duygu
analizi denetimsiz tekniklerin kullanilmasinin da deger yarattigi goriilmiistiir. Dahasi,

sosyal medya, duygu analizi kullanarak satis tahmini i¢in bir ara¢ olarak kullanilabilir.

Perakendeciler ve hizmet saglayicilar, sosyal medya verilerini marka alan bagimli olarak
analiz ederek marka, Uriin veya hizmetlerine iliskin miisteri goriisleri ile rekabet avantaji
saglayacaktir. Bu, is degerlerini gelistirmelerine ve miisteri iliskilerini daha iyi
yonetmelerine yardimci olacaktir. Miisteri goriislerinin analizi, isletmelerin degisen bir
pazardaki rekabet degerlerini anlamalarini, Uriin ve hizmetleriyle ilgili misteri goriislerini
anlamalarin1 kolaylastirir, bu da gelecekteki pazarlama stratejileri ve karar verme

politikalar1 hakkinda bir fikir verir.

Temel amaci marka imaj1 derlemi gelistirilerek iki hazir giyim markasina yonelik marka
cagrisimlarinin yeni bir yaklagim ile kesfedilmesi adina yapilan ¢aligmada ayrica, ulasilan
sonuglar kullanilan yazilim bakimindan ele alindiginda, Twitter blyuk sosyal verilerinin
R istatistik yazilimi agik kaynak arac¢ paketleri kullanilarak toplanmasi, 6n igleme tabi
tutulmasi, analiz edilmesi ve gorsellestirilmesinin miimkiin oldugu kolayca kullanilabilir

oldugu bu c¢aligma ile de teyit edilmistir. Ayrica markalar, isletmeler, lriinler veya
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hizmetler i¢in kullanicinin irettigi yorumlari analiz etmek igcin metin madenciligi

gorevleri ve Twitter verileri igin duygu analizi uygulamanin uygun oldugu goriilmustiir.
Daha sonraki ¢alismalar i¢in;

Kullanici paylasimlariin igerikleri ve basliklar1 bakimindan uygunluguna iliskin duygu
analizi yaklasimlarindan faydalanilabilinir. Kullanici yorumlarinda gecen duygularin
tirtinlerin spesifik ozelliklerine gore hangi 6zellige vurgu yaptiginin tespiti bakimindan
hedef tabanli duygu analizi yaklasimindan faydalanabilinir. Duygu analizi bulgu
sonuglarmin ger¢ek diinya uygulamalar1 ile gercegi ne kadar temsil ettiginin

Olglimlenmesi caligsmalari fayda saglayabilir.
Calismanin Kisitlar:

Duygu analizi oldukga yeni bir alan oldugundan, arastirma, uygulama ve etkileri sinirlilik
gostermistir. Bununla birlikte yeni teknoloji ve gerekliliklere uygun alt yap1 ve araglarin
bliyiik veri analitigine adapte edilmesinde kisitlar s6z konusu olmaktadir. Bu
olumsuzluklar1 en aza indirebilmek icin ac¢ik kaynak kullanimi olan yazilimlardan
yararlanmak hedeflenmektedir. Sosyal medya iizerinden ¢ikarilan ¢iktilarin ham hali
bakimindan islenmesi oldukga gictiir ve bu ¢iktilar géz oniine alindiginda kullanicilarin
birgcogunun dilbilgisi kurallarina uymayan, kisaltma ve argo kelimeler igceren resmi
yazisma kaliplarindan uzak sosyal medyaya 6zgu jargon ve kaliplarda gonderilerinin
oldugu gorilmektedir. Bu nedenle sosyal medya verilerinin Kirli verilerden temizlenmesi

ve analize uygun bir duruma getirilmesi 6nemli bir gerekliliktir.

Twitter’ in son yillardaki veri erisim sinirlamasi, arastirmamizin en Onemli
kisitlarindandir. Tleriki ¢alismalarda tanimlanan yaklasim, Facebook gibi diger sosyal
medya veri kaynaklarina veya web tabanli (Web scrabbing) web kazima yaklasimlari ile
veri ¢ikarimi uygulanabilir. Ayrica bahsi gegen markalar ile ilgili tweet sayilarinin farkl
hacimlerde olmasi bulgulari etkileyen bir etmen olarak varsayilmistir. Ayrica ¢alismanin
sadece tek bir sektor ve kisitli veriler ile yapilmasi elde edilecek sonuclarin

genellenebilirligini sinirlandirmaktadir.

Daha fazla veri seti ve farkli sektorler ile daha iyi performanslar elde edilecegi
diistiniilmektedir. Buna ek olarak yorumlarda kullanilan degigsmeceli ve alayci ifadelerin
duygu siniflandirma gorevini etkin bir sekilde yapilmasini etkilemis olmasi ¢alismanin
diger bir kisitidir. Bu anlamda gelecekte, Tiirkce gorislii ifadelerden alan bagimlh

ozellikler ¢ikarabilmek igin caligmalar genisletilebilir. Alayci, degismeceli ve ironi
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seklindeki yorumlar ile daha sonraki c¢alismalarda daha fazla test verisi elde ederek

caligmalar yapilabilir.
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