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Ozet

Sosyal medya, kisilerin oldugu kadar, organizasyonlarin da kendini ifade etmesinin bir yoludur.
Oyle ki, kisiler ve organizasyonlar, durum ve olaylara iligkin fikirlerini sosyal medyada anlik olarak
paylasmaktadirlar. Twitter da durum ve olaylara iliskin paylasimlarin yapildigi popiilar bir sosyal medya
platformudur. 280 karakterlik bir soz dizimiyle yapilan bu paylasimlar her yastan ve her kesimden bireyin
birbirlerinin goriis ve diisiincelerini tekrar tweetledigi ve bahsettigi bir platformdur. Sosyal medya popiilar
kiiltiire yonelik paylasimlarin yani swra; politika, ekonomi, kriz iletisimi gibi ¢ok ciddi konularla ilgili
stirekli giincellenen bir veri bankasi durumundadir. Bu yéniiyle, twitter veri madenciligi ¢calismalarinda
kullamilmaktadir.

Bu ¢alismada, ilk olarak, bilgisayar destekli sentiment analizi tekniklerine deginilmistir. Ardindan
twitter'da “logistics” hashtag’i ile paylasilan tweetlerin duygu durum analizi yapumigtir. Calismaya konu
olan tweetlerin analizi temel duygu durum ve tweet analizlerinde kullanilan yontemlere dayali web tabanli
bir uygulama programlama arayiizii ile gerceklestirilmistir. Sonug olarak, arastirmanin gerceklestirildigi
zaman diliminde “logistics” hashtag’i ile sosyal medyada neler paylasildigi, giindemde olan konularin
dagiliminin belirlenmesi amaglanmugstir.

Anahtar Kelimeler: Lojistik, Sosyal Medya Analizi, Duygu Durum Analizi, Twitter.

Abstract

Social media, as much as the people; It is also a way for the organizations to express themselves.
So that people and organizations instantly share their ideas about situations and events in the social media.
Twitter as well is a popular social media platform where situations and events are subscribed and shared.
With a 280-character script, these subscribes and shares are a platform that reflects the attitudes of
individuals from all ages and all walks retweet and mention each other's current thoughts and ideas. Social
media in addition to is a constantly updated data base on very serious issues such as politics, economy,
crisis communication besides the popular culture oriented sharings. In this aspect, twitter is used on data
mining operations.

In this study, firstly, computer aided sentiment analysis techniques are mentioned, Then, on twitter,
tweets that were shared with "logistics™ hashtag were analyzed. Analysis of the tweets subject to this study
was carried out by a web-based application programming interface based on the methods used in basic
emotional state and tweet analysis. As a result, "logistics” hashtag in the time period of the research is
aimed to determine the distribution of issues in social media.

Keywords: Logistics, Social Media Analysis, Sentiment Analysis, Twitter.
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1. Giris

Internet ve cevrimici aktivitelerin giderek artan kullanimi, (sohbet, konferans, kesif, bilet
rezervasyonu, ¢evrimici islemler, e-ticaret, sosyal medya iletisimi, blog ve mikro blog, tiklama
akislari, vb.) biiyiik veri (big data) olarak adlandirilan ¢ok biiyiik miktarda yapisal ve yapisal
olmayan verinin hizli bir sekilde ¢ikarilmasini, doniistiiriilmesini, yiiklenmesini ve analiz
edilmesini saglamaktadir (Ravi ve Ravi, 2015: 14). Diinyadaki metinsel bilgi, iki ana tipe
ayrilabilir: gercekler (facts) ve goriisler (opinions). Olgular varliklar, olaylar ve ozellikleri
hakkinda nesnel ifadeler, iken; goriisler genellikle insanlarin duygularini, degerlendirmelerini
veya varliklara, olaylara ve 6zelliklerine yonelik duygular agiklayan 6znel ifadelerdir (Liu, 2010:
1). Ornegin, gazeteler ve bloglar son olaylarla ilgili haber yaparken haber varliklar1 (news entities)
(insanlar, yerler, seyler) hakkinda goriis bildirirler (Godbole, vd. 2007). Biiyiik veri insanlarin
¢evrimigi faaliyetlerinin bir sonucu olan sohbet, konferans, kesif, bilet rezervasyonu, ¢evrimici
islemler, e-ticaret, sosyal medya iletisimi, blog ve mikro blog, tiklama akislari, vb. gibi ¢esitli
gergek yasam uygulamalarinda Veri Madenciligi (data mining), Web Madenciligi (web mining),
ve Metin Madenciligi (text minig) tekniklerinin bir kombinasyonu kullanilarak analiz edilebilir
(Ravi ve Ravi, 2015: 14). Gorisleri ifade etmek ve analiz etmek i¢in 6nemli bir kaynak olan e-
ticarete olan ilgiden dolay1 goriisler, degerlendirmeler ve degerlendirmeler ¢ok belirgin hale
gelmektedir. Ornegin, Amazon, IMDDb, epinions.com vb. e-ticaret sitelerinde verilen goriisler
misterinin iiriin ve abonelik hizmetleri alma kararini etkileyebilir (Bollen, vd. :2012). Goriis
kavramu kitleleri etkileyebilmesi anlaminda ¢ok genis bir kavramdir. Yalnizca insanlarin olumlu
ya da olumsuz duygularini aktaran fikirler ifade degildir; ayn1 zamanda metinsel bilgi islemeyle
ilgili mevcut arastirmalarin ¢ogunda, fiili bilgilerin madenciligini ve geri ¢agrilmasini, drnegin
bilgi edinme, web aramasi, metin smniflandirmasi, metin kiimeleme ve diger birgok metin
madenciligi ve dogal dil isleme gorevleri de fikir madenciliginin i¢inde yer almaktadir (Liu, 2010:
1). Bu gorevleri yerine getirmek i¢in arastirma topluluklar1 ve akademisyenler 2000°1i yillarin
basindan beri duygu analizi tlizerinde yogun bir sekilde calismaktadirlar (Bongsug, 2015: 247,
Ravi ve Ravi, 2015: 14). Sentiment analizi, bir metne yonelik metinlerde ifade edilen goriisler,
duygular, duygular ve tutum hakkinda bir hesaplama ¢aligmasidir (Medhat vd. 2014: 1093). Bu
calisma, once duygu analizinde siniflandirma teknikleri ile ilgili bazi makaleleri, daha sonra
kiiciik duygu analizinin uygulamasini izleyecektir.

2. Yontem

Bu ¢alismada Medhat vd. (2014: 1095)’nin derledigi sentiment analizi teknikleri esas
alimmis ve 6rnek makaleler lizerinden aktarilmistir. Ayrica kiigiik bir twitter sentiment analizi
uygulamasia da yer verilmistir .

2.1. Duygu Analizinde Ozellik Se¢imi

Duygu Analizi gorevi bir duygu siniflandirma problemi olarak kabul edilir. Duygu analizi
probleminde ilk adim, metin 6zelliklerini ¢gikarmak ve segmektir.

Frekans Temelli Secim: Bu 6zellikler bireysel kelimeler veya kelime n-gramlari ve siklik
sayilaridir. Bunlar, ya kelimelerin ikili agirliklandirmasimiverir ya da ozelliklerin goreceli

onemini belirtmek i¢in terim siklik agirligini kullanir (Mejova, Y. ve Srinivasan, P. (2011:547).

Konusma béliimleri (POS): Goriislerin 6nemli gostergeleri olduklart igin isimleri,
fiilleri, sifatlar1 ve zarflar1 bulmak gereklidir (Chua, 2008).
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Fikir kelimeleri ve ifadeleri: Bunlar yaygin olarak kullanilan kelimelerdir iyi ya da kotii,
begenme ya da nefret igeren diisiincelerin ifade edilmesidir. Ornegin: “Bana bir kola ve bir bacaga
mal oldu”, gibi.

Olumsuzluklar: Olumsuz sdzlerin goriiniisii, “iyi degil” yerine “kotii” olarak kullanilarak
goriis yoneliminin degismesini ifade eder (Medhat vd. (2014: 1095).

2.2. Duygu Siniflandirma Teknikleri

Sekil 1°de goriildiigii tizere, duygu Siniflandirma teknikleri kabaca makine 6grenim
yaklasimi ve liigat tabanli yaklagim olarak ele alinmaktadir.

Makine Ogrenmesi Yaklasimi: Makine 6grenmesi yaklasimi, gercek veri kiimesine
uygulanmadan 6nce bir egitim veri seti ile bir algoritmay1 egiterek calisir. Makine dgrenmesi
yaklagimi dil ozelliklerini kullanir. (Devika, vd. 2016: 45). Bunlar iki ana kategoride
gruplandirilabilir: denetimli ve denetimsiz 6grenme teknikleridir. Her ikisinin basarisi, esas
olarak, duygular tespit etmek i¢in kullanilan uygun 6zellik setinin se¢ilmesine ve ¢ikarilmasina
dayanir (Guerrero, 2015: 21). Denetimli dgrenme yontemleri, etiketli egitim belgelerinin
varligina baglidir. Literatiirde ¢ok sayida denetimli 6grenme siniflandiricisi vardir (Medhat vd.
(2014: 1099). Denetimli tekniklerle ilgili olarak, destek vektér makineleri, Naive Bayes ve
Maksimum Entropi kullanilan en yaygin tekniklerden bazilaridir (Ye, vd. 2009: 6257). Naive
Bayes olasiliksal bir siniflandiricidir ve temel olarak egitim setinin boyutu daha az oldugunda
kullanilir (Devika, vd. 2016: 46).

| Karar Agaci
7| Siniflandiric
Denetimli || Destek Vektor
Ogrenme Makinesi
o Dogrusal
"| Smuflandirict
Sinir Ag1
Makine
Ogrenmesi
Yaklasimi Kural
> Temelli
Smiflandirict Naif
Bayes
Denetimsiz
- Ogrenme
Sent'me_r]t »| Olasiliksal N Bayes
Analizi “| Siiflandirict Ag1
Sozlik
Temelli
N / Yo6ntem Maksimum
Liigat .
Temelli Entropi
Yaklasimi \li
Kiilliyat
Temelli
Yontem

Sekil 1: Sentiment Analizi Siniflandirma Teknikleri (Medhat vd. (2014: 1095).
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Liigat Temelli Yaklasim(Lexicon-based): Lugat temelli yaklagim, bir duygu sozligiine,
yani bilinen ve onceden derlenmis duygu terimleri topluluguna dayanir. Bu yaklasimda iki
yontem vardir. Biri, bagl Sozlik temelli yontem, kiigiik bir dizi kanaat kelimesi ve bir ¢cevrimigci
sozlik, oOrnegin WordNet kullanilarak oOnyiliklemeyi temel alir ve ardindan bunlarin
esanlamlilarini ve zit anlamlilarmi arastirir (Sekil 1) Liigat temelli yaklagimin bir diger yontemi,
kiilliyat temelli yontemdir. Kiilliyat temelli yontemde, sozdizimsel ya da birlikte-olusum
kaliplarina ve ayni zamanda genis bir kiilliyatdaki diger fikirleri bulmak i¢in fikir kelimelerinin
kok listesine dayanir (Liu, 2010: 15).

Yaklasimlar Simiflandirma Avantajlar Dezavantajlar
Makine Ogrenmesi Denetimli ve o Sozliik gerekli degil. e Cogu durumda bir etki alanindaki
Yaklagimi Denetimsiz Ogrenme e Siniflandirmanin  yiiksek metinler tizerinde egitilen siniflandirici
dogrulugunu kanitlaym. diger etki alanlarinda galismaz.
Liigat Temelli Denetimsiz Ogrenme o Etiketli veriler ve 6grenme e Her zaman i¢in kullanilamayan giiglii
Yaklagim prosediirii gerekli degildir. dilsel kaynaklar gerektirir.

Tablo 1: Ana Sentiment Smiflandirmasi Yaklasimlarinin Karsilagtirilmasi (Devika, vd. 2016:
48).

3. Uygulama

Bu calismanm son boliimiinde kiiglik bir twitter sentiment analizine yer verilmistir.
Ayrica ¢calismadaki bu uygulama ile okuyucularin bilgisayar destekli sentiment analizlerini sosyal
bilimler alaninda nasil kullanabilecekleri 6zetlenmistir.

Twitter verileri, tweet'ler ve meta veriler (or., kullanic bilgileri) dahil olmak iizere ¢ok
miktarda bilgi (tweet sayisi, farkli tweet tiirlerinin dagilimi ve hashtag sayisi gibi betimsel
istatistikler) igerir (Bongsug, 2015: 249). Tweet analizleri, twitter iizerinden uygulama
programlama araytizii (application programing interface-API) kullanilarak ilgili hashtag’ler
taranabilir. Ancak burada onemli bir kisit vardir ki, tweeter api’si lizerinden iicretsiz olarak
cekilen tweetler evren dahilinde kabul edilen ve tarama tarihi itibariyle sadece son 7 giinliik
tweetler igerisinden en fazla 1000 adet tweetin anlik olarak cekilmesine imkan vermektedir.
Ucretli kullanilan tweeter api’leri iizerinden daha fazla sayida tweet cekilebilir. Ayrica sonug
dogrulugu ve anlamlilig: yiiksek bir ¢alisma i¢in bir hashtag (#) taranirken belli bir siire boyunca
taramalar tekrar edilmeli ve konuya iligkin yeterince tweet toplandigindan emin olunmalidir.
Buradaki “yeterince tweet” ifadesiyle bahsedilen husus analizin yapilmasinda kullanilan daha
once bahsetigimiz yaklasimlarda kullanilan algoritmalarin dogru sekilde calismasi olarak
anlasilmalidir.

Calismada tweetlerin analizinde, Kuzey Karoline Universitesi’nde yapilan ve bir
gorsellestirilmis sentiment analizi projesi i¢in kullanilan web tabanli, bulut iizerinden islem yapan
bir uygulama arayiiziinden yararlanilmigtir (Ramashwamy, 2011)

3.1. Tweetlerin Gorsellestirilmesi

Calismada “#logistics” hashtag’i kullanilarak web tabanli ticretsiz arayiiz iizerinden
tarama yapilmistir. Yapilan anlik tarama neticesinde 369 adet “#logistics” hashtag’li tweet
bulunmustur. Uygulama igerisinde barindirdig1 sozliik ile yaklasik 10,680 Ingilizce kelime igin
degerlik ve uyarilma olgtimleri saglar. Her kelime, 1 ile 9 arasinda degisen dokuz noktali bir
Olgekte derecelendirilmistir. Yaygin bir kelime i¢in derecelendirmeler (ratings), ortalama bir
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derecelendirme ve her bir boyut (9 noktali 6lgek) i¢in derecelendirmelerin standart sapmasi olarak
birlestirilir. Ornegin; uygulama arayiiziiniin analiz ettigi “worry” kelimesini inceleyelim.

worry, v=[ w: 6.55,0:1.76 |,a=[ n: 3.7,0: 2.4 ], fq =21

Yukarida esas aldigimiz degerler gosteriyor ki, “worry” kelimesi 6.55 degerinde bir
ortalama valansi ve 1.76' lik bir standart sapma, 3.7' lik bir ortalama uyarilma ve 2.4' lik bir
standart sapma ve 21' lik bir derecelendirme frekansina sahip oldugunu gostermektedir (Resim

1).

lyk_criuxly ]

Aug 12, 9:23pm: RT @Welisanedivinel: If i say i want a date, i just
need company, don't about the logistics for my meal, it's on
me@ @

v=6.15a=4.90

want, v=[p: 5.7, 0: 1.34], a=[ p: 5.16, 0: 2.62 ], fg = 50

date, v=[p:6.32,0: 1.61],a=[p: 6.77,0: 2.07 ], fg =50

company, v=[p: 5.44, 0: 1.58], a=[p: 6.69, o: 2.84], fg =50
,v=[p: 655 0 176,a=[pm:3.7,0:24], fg=21

B
a 'F meal, v=[p:7.05,0:1.86],a=[p:4.85 0:31,fg=21
It c: on, v=[p: 6.09,0:2.07 ], a=[p: 2.67,0: 2.01], fg=21
B g
h Close All Close

Close All Close I

Resim 1. Tweetlerin derecelendirilmesi.
(https://www.csc2.ncsu.edu/faculty/healey/tweet viz/tweet app/)

3.1.1. Duygu (Sentiment) sekmesi

Duygu (Sentiment) sekmesi, tweetlerin duygusal bir dagilimda nerede yatay ve dikey
eksenlerinde zevk ve uyarilma ile yer aldigini gorsellestirir. Ayrica, Tweetlerin duygu sekmesi
tizerindeki mekansal dagilimi genel duygularini 6zetlemektedir (Resim 2).

e Topics | Heatmap

-

TagCloud | Timeline | Map | Afinity | Namative | Tweets

Resim 2. “#Logistics” Hashtag’li tweetlerin Duygu sekmesi gorsellestirmesi.

634



cliinans CONGRESS

IV. INTERNATIONAL CAUCASUS-CENTRAL ASIA FOREIGN TRADE AND LOGISTICS
@2013
September, 7-8, Didim/AYDIN

3.1.2. Konu sekmesi (Topic tab)

Konu sekmesi (Topic tab), ortak bir konu veya temay1 tartisan tweet'leri tanimlar. Her bir
konu, konular1 6zetlemek i¢in en fiistteki anahtar kelimelerle ve kiimedeki tweet sayisini
belirlemek igin alt kisimda bir rakamla dikddrtgen bir tweet grubu olarak goriintiilenir. Ornegin,
Resim 3’te gorildiigi lizere 41 adet tweet is ilanlar1 ve kariyer firsatlariyla ilgili olarak
kiimelenmis ve 9 adet tweet hava kargo ve navlun olarak kiimelenmis. 310 adet tweet tamamen
diistince ve eylem bildiren yani sentiment analizine asil konu olan anlamli metinlerden
olusmustur.

[ Sentiment | Topics | Heatmap | Tag Cloud l Timeline l Map l Affinity | Narrative | Tweets _

logistics (369)

pleasant cluster
high confidence

e
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Resim 3. “#Logistics” Hashtag’li tweetlerin Konu sekmesi gorsellestirmesi.

3.1.3. Etiket Bulutu Sekmesi (Tag Cloud)

Etiket Bulutu Sekmesi, en sik gorilen terimleri dort duygusal bolgede
gorsellestirmektedir: sol istte tizgiin, iist sagda mutlu, sag altta rahat ve sol altta mutsuz. Bir
terimin buyiikligi, verilen duygusal bolgedeki tiim tweet'lerde ne siklikla meydana geldigini
gosterir. Daha biiyiik terimler daha sik goriiliir. Bir terimin rengi ve parlakligi tahmini zevkini ve
uyarilim diizeyini gosterir. Gri terimler duygu s6zliigiinde taninmiyor ve bu nedenle tahmini bir
ongortiye sahip degillerdir (Resim 4).

[ Sentiment | Topics | Heatmap J Tag Cloud Timeline | Map l Affinity | Narrative | Tweets _

active logistics (369)

- g
sartificialintelligence Supply -4 ‘ﬂ #Gareel'al'c n=h #n"'ng:tt
Sporater gE 8 , 3 = Ioglstlcs-u
22 . = _ __ monetization &
ownership 5 Z chain= = |0!IISIICS E gl #Inh E-
] 8 g8 2 a (7]
S = " 22 s o irelgm = =
« & 7 #supplychain & g 2
unpleasant E m pleasant
=¥ o #supplychain
- £2 S #hiring 3"V
i - 4 L= =
R S 2logistics 5 0T £
cost gé' lakh g 3 E- :g,: #Iol -l I+ %'
nmiecls rallw ay & = (-]

=)
&3

subdued

Resim 4. “#Logistics” Hashtag’li tweetlerin Etiket bulutu sekmesi gorsellestirmesi.
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3.1.4. Yakinlik grafigi Sekmesi (Affinity)

Yakmlik grafigi, sik goriilen tweet'leri, kisileri, hashtag'leri ve URL'leri, bu 6geler
arasindaki iliskiler veya yakinliklarla birlikte gorsellestirir. Mavi ve yesil diigimler tweetleri
temsil eder, turuncu diigiimler insanlari temsil eder, sar1 diigiimler hashtag'leri temsil eder ve
kirmiz1 diigiimler URL'leri temsil eder. Daha biiyiik diigiim daha sik elemanlar gosterir. Diigiimler
arasindaki baglantilar, 6rnegin, birbirine benzeyen tweet'leri veya bir dizi tweet'de yer alan
hashtag'lar1 ve kisileri iliskilendiren iliskileri vurgulamaktadir.

news .tificialintel\igence

#gopenskecareers

#iot

o’
#hiring #icobench .
iob .
P www.dafzo.io
#jobs 9
#dfz
#careerarc
® ) .
gistics @dafzo_io
#supplychain
#blockchain
. #dafzo
o
#ico
#manufacturing #digitaltraresfgordatams porta@ttenl usiveCoats

Resim 5. “#Logistics” Hashtag’li tweetlerin Yakinlik grafigi sekmesi gorsellestirmesi.

4. Sonu¢

Onerilen cerceveyi gostermek ve Twitter'm “#Logistics” hashtag’li ifadeler baglaminda
kullanimi ve potansiyel rolii hakkinda bilgi edinmek i¢in ideal yaklasim, tiim Twitter verilerini
belirli bir siire i¢in toplamak ve ilgili istihbarat1 ¢ikarmaktir. Ancak, biiyiik miktarda Twitter verisi
(yaklasik 500 milyon giindelik giindiiz) géz Oniine alindiginda, bu verileri kullanan tiim
calismalar anahtar kelimelere ya da hashtag’lere yonelik taramalarla gerceklestirilir. Ayrica
arastirilan konuyla ilgili tiim twittlerin ¢ekilmesi miimkiin degildir.

Bu calismada, sentiment analizi yaklasimlar1 ve yontemleri genel olarak degerlendirilmis
ve web tabanli bir uygulama arayiizii ile kiigiik bir sentiment analizi uygulamasina yer verilmistir.
Goriilmektedir ki, bilgisayar destekli sentiment analizi ya da daha genel bir ifadeyle veri
madenciligi teknikleri bu alanin uzmanlarinca gerceklestirilen teknikler olmakla birlikte, sosyal
bilimler alaninda g¢alisan arastirmacilarin da disiplinler arasi bir yaklagim ile bu teknikleri
alanlarinda kullanabilmeleri miimkiindiir. Ornegin, veri madencili§inde alanin uzmanlarinca gok
iyi bilinen birgok yazilmda yer alan islemlerde kod yazma gerekliligi, alan dis1 aragtirmacilart
zorlayan bir unsurken; son yillarda gelistirilen KNIME vb. ticretsiz kullanim olanag1 sunan ve
kodlama islemlerini goérsel unsurlarla gergeklestiren yazilimlarin alanin uzmanlar1 disindaki
arastirmacilar tarafindan da kullanilmaya baglanmistir.

636



cliinans CONGRESS

IV. INTERNATIONAL CAUCASUS-CENTRAL ASIA FOREIGN TRADE AND LOGISTICS
@20?8 .
September, 7-8, Didim/AYDIN

References

Bollen, J., Mao, H. ve Zeng, X. (2012). Twitter mood predicts the stock market, Journal of.
Computational Engineering. Scencies. 2: 1-8.

Chua, S. (2008). The Role of Parts-of-Speech in Feature Selection. Proceedings of the
International MultiConference of Engineers and Computer Scientists 2008 Vol | IMECS 2008,
19-21 March, 2008, Hong Kong.

Devika, M. D., Sunitha C ve Ganesha, A. (2015). Sentiment Analysis:A Comparative Study On
Different Approaches. Fourth International Conference on Recent Trends in Computer Science
& Engineering. Chennai, Tamil Nadu, India. Procedia Computer Science 87: 44-49.

Godbole. N, Srinivasaiah, M. ve Skiena, S. (2007). Large Scale Sentiment Analysis for News and
Blogs. International Conference on Weblogs and Social Media 2007.

Guerrero, J. S., Olivas, J. A., Romero, F. P. ve Viedma, E. H. (2015). Sentiment Analysis: A
Review And Comparative Analysis Of Web Services. Information Sciences 311: 18-38.

Liu, B. (2010). Sentiment Analysis and Subjectivity. Handbook of Natural Language Processing,
Second Edition.1-38.

Medhat, W., Hassan, A. ve Korashy, H. (2014). Sentiment Analysis Algorithms And
Applications: A Survey. Ain Shams Engineering Journal. 5: 1093-1113.

Mejova, Y. ve Srinivasan, P. (2011). Exploring Feature Definition And Selection For Sentiment
Classifiers. Proceedings Of The Fifth International AAAI Conference On Weblogs And Social
Media.

Ravi, K. ve Vadlamani Ravi, V. (2015). A Survey On Opinion Mining And Sentiment Analysis:
Tasks, Approaches And Applications. Knowledge-Based Systems 89: 14-46.

Ramaswamy, S. (2011). Visualization of the Sentiment of the Tweets. (Under the direction of Dr.
Christopher G. Healey). A thesis submitted to the Graduate Faculty of North Carolina State
University in partial fulfillment of the requirements for the Degree of Master of Science.

Ye, Q., Zhang, Z ve Law, R. (2009). Sentiment Classification Of Online Reviews To Travel

Destinations By Supervised Machine Learning Approaches. Expert Systems with Applications 36:
6527-6535.

637



	58

