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SOSYAL MEDYA VERILERINDEN DUYGU ANALiZi YONTEMIi ELE
SECIM SONUCLARININ MEKANSAL TAHMINi: KOCAELI iLi ORNEGI

OZET

Son donemlerde olduk¢a yayginlasan sosyal medya ortamlar1 gerek Tiirkiye’de
gerekse Diinya’da siklikla kullanilmaktadir. Bu baglamda Twitter, kullanicilarla
dogrudan iletisime girme imkani verdigi i¢in bu mecra, secim donemlerinde de
adaylarin ve partilerin kurtaricist haline gelmistir. Bunun altinda yatan sebep,
Twitter’in kullanicilara herhangi bir konu iizerinde fikirlerini acgikga beyan etme
olanag1 sunmasidir. Ayrica se¢im donemlerinde halkin da diledigini yazma imkani
buldugu bu ortam sayesinde, parti ve adaylar1 halkin isteklerini gérebilmekte, bu istek
ve sikdyetlere gore Onlemler alabilmektedir. Bu tez kapsaminda 31 Mart 2019°da
yapilan yerel se¢gimlerde Twitter’da yayimlanan tweetlerden yararlanilarak, Kocaeli ili
secim sonuclarinin tahmini yapilmigtir. Tahminlerin yapilmasi i¢in; 2019-03-01 ile
2019-03-31 tarihleri arasindaki ham tweetler, Python dilinde yazilan bir program ile
json formatinda toplanip, giinlik olarak gruplandirilmistir. Se¢im sonucunu
belirlemeye yonelik anahtar kelimeler belirlenmistir. Bu ham tweetler
gruplandirildiginda AKP 878, lyi Parti 283, Saadet Partisi 208 adet, tarafsiz 600 adet,
toplamda 1969 adet tweet toplanmistir. Se¢cim sonucunu belirlemeye yonelik anahtar
kelimeler belirlenmistir. Veriler lizerinde Duygu Analizi gerceklestirilmis, tweetler
pozitif ve negatif olarak ayrilmistir. Tweetlerin siniflandirilmasinda Naive Bayes ve
Destek Vektor Makinesi yontemleri kullanilarak, basarilar1 kiyaslanmistir. Ayrica
tweetler manuel olarak da smiflandirilarak makine 6grenme yontemi ile manuel
yontem arasinda kiyaslama yapilmistir. Farkli smiflandirma egitim yontemleri de
denenmis, basarilart kiyaslanmistir. Calisma sonucunda, makine dgrenme yontem
sonuglar1 pek fark etmemis, fakat egitim yontemlerinde, Percentage-Split yontemi
daha basarili sonu¢ vermistir. Ayrica manuel yontem ile se¢im sonu¢ tahmini, makine
O0grenme yontemlerine gore daha basarili sonug verdigi de saptanmaistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Naive Bayes, Se¢cim Tahmini, Twitter.
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THE SPATIAL ESTIMATION OF SELECTION RESULTS BY EMOTION
ANALYSIS METHOD FROM SOCIAL MEDIA DATA: A CASE OF
KOCAELI PROVINCE

ABSTRACT

Recently,social media is used frequently in turkey and the world. In this context,
twitter has become the liberator of candidates and political parties during the election
periods and it provides the opportunity to communicate directly with the users. The
reason for this is that twitter allows users to express their opinions on any issue. In
addition, thanks to this environment in which the people have the opportunity to write
whatever they wish during the election periods, political parties and its candidates can
see the wishes of the people and can take measures according to these requests and
complaints. Within the scope of this thesis, the election results of kocaeli province
were estimated by using tweets published on twitter in local elections held on 31 march
2019. To make predictions; the raw tweets between 2019-03-01 and 2019-03-31 were
collected in json format with a program written in python and grouped daily. Keywords
were determined to determine the outcome of the selection. When these raw tweets
were grouped, for akp 878, for 1yi parti 283,for saadet partisi 208, 600 neutral, total
1969 tweets were collected. Then, executed " sentiment analysis " on classified tweets.
The success of the tweets was compared by using Naive Bayes and Support Vector
Machine methods. In addition, tweets were also classified manually and compared
between machine learning method and manual method. Different classification
training methods were also tried and their successes were compared. As a result of the
study, machine learning method results did not notice much, but in education methods,
Percentage-Split method gave more successful results. In addition, it was found out
that selection results estimation by manual method was more successful than machine
learning methods.

Keywords: Sentiment Analysis, Naive Bayes, Election Predictions, Twitter.



GIRIS

Bilgiler, teknolojinin gelismedigi zamanlarda kagit ortamlar kullanilarak muhafaza
edilmis ve saklanmistir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte bilgi aktarimi, korunup
saklanmasi da daha kolay hale gelmistir. Gelisen internet teknolojisiyle birlikte insan
hayat1 da biiyiik 6lgiide kolaylagsmustir. Internet sayesinde aradaki mesafeleri
gozetmeksizin insanlar birbirleriyle rahat¢a goriisiip, iletisim kurabilmektedir. Sosyal
medya araci olan Facebook, Twitter, Instagram gibi platformlarda insanlar mesafeye
bakmaksizin istedigi herkesle goriisebilmekte, fikirlerini rahat¢a beyan
edebilmektedirler. Duygu ve diisiincelerini sadece yazi ile degil, ses veya resimlerle
de paylasabilmektedirler. Duygu ve diisiinceler yazi ile ifade edilirken, tam olarak
hissettirilmek istenilen duygular bazen kars1 tarafa yansitilamayabilmektedir. Bunun
icin ise ekstra agiklama ya da emoji adi verilen duygu belirten ifade ve simgelerin

kullanimina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bloglar, istenilen alanda yorum, paylasim yapilip, fikirlerin yazilabildigi ¢evrim i¢i
giinliiklerdir. Mikrobloglar ise, bloglarin uzunluk kisitlamas: getirilmis halidir.
Glinlimiizde Twitter, mikroblog sitesinden ¢ok daha fazlasini ifade etmektedir.
Bulundugu konuma bakilmaksizin, diinyanin neresinde olursa olsun, paylasim yapan
insanlardan haberdar olmayi saglamaktadir. Diinya iizerindeki giindemin takibi,
politik, magazinsel veya bilimsel gelismelerin takibi i¢in sik¢a tercih edilen bir
platformdur. Twitter’da kullanicilar herhangi bir konu hakkinda fikirlerini
belirtebilmekte, bagkalarmin fikirlerini 6grenebilmektedirler. Kullanicilar istedikleri
konuma gore, gilindemi politikacilarin agzindan 6grenebilmekte, sevinglerini,
iziintiilerini, destek veya kinama gibi duygu veya hislerini Twitter’da Ozgiirce
paylasabilmektedirler. Twitter, duygu ve hislerin paylasiimasmna izin veren bir
platform olmasi1 sebebiyle, anlik olarak diinyanin her yerinde farkli kullanicilar
tarafindan 6nemli Sl¢lide kullanilmakta ve tweetler paylagiimaktadir. Bu 6zelligi,
cesitliligin fazla olmasiyla beraber duygu analizi i¢in ¢ok ideal bir platform

olmaktadir. Ayrica Twitter’in konum bilgisini de igermesi sebebiyle bu ¢aligmada



Twitter sosyal sitesi tizerinden paylasilan mesajlarin, duygu analizi i¢in kullanilmasi

uygun gorilmiistiir.

Reklam, artik insan hayatinda onemli bir yer kaplamaktadir. Siyasetten, ticarete,
sagliga ya da egitime hemen hemen her alanda artik reklam kaginilmaz bir parga
olmustur. Gazete, televizyon, radyo ya da internet lizerinden giiniimiizde her amagla
reklam yapilmaktadir. Reklamin bu denli yaygin ve etkili olmasi, siyasi ortamlarda da

kullanilmasma uygun bir ortam hazirlamistur.

Ozellikle son zamanlarda kitle iletisim araglarmm hizla gelisip, hayatimizda énemli
bir yere sahip olmasiyla birlikte, yiiz yiize iligkiler ve gruplarin birbirleriyle olan
iletisimi zayiflamistir. Iletisim daha ¢ok internet kaynagi iizerinden olmaya
baslamistir. Boylece internet ortami araciligryla insanlarm bir¢ok farkli konu hakkinda
fikir aligverigine imkan saglanmistir. Bu durum hayatin her alanina yansidigi gibi
siyasete de yansimustir. Siyasi partiler, internet aracilifi ile insanlara daha rahat
ulagabilmekte ve propagandalarini daha etkili sekilde yapabilmektedirler. Siyasal
reklamcilik olarak tabir edilen bu durum, segmeni bilgilendiren 6nemli bir arag¢ olarak
goriilmiis ve uygulanmistir. Politikacilar bu sayede interneti ve Ozellikle sosyal
medyay1 amaglar1 dogrultusunda kullanarak kendilerine taraftar toplamaktadirlar.
Boylece sosyal medya siyasi partiler i¢in 6nemli bir propaganda aract haline gelmistir.
Demokrasinin hakim oldugu toplumlarda, siyasi partiler ya da siyasi parti adaylari,
secmenlerden desteklerini ve giivenlerini almak isterler. Bundan dolayidir ki
secmenlere ikna edici mesaj iletmek zorundadirlar. Buradaki amag, adaym daha genis
bir segcmen kesimine tanitilip, kendi partileri ve adaylar: ile diger parti ve adaylar
arasindaki farkin gosterilerek, se¢cimi kazanma arzularidir. Bundan dolayi iilkedeki
yerel ve genel secimlerde sosyal medyanin kullanilmasi, biiyiik kitlelere ¢ok hizli ve
kolay ulagilabilmesi, etkinligi ve reklam maliyetinin ¢ok ucuz olmas1 gibi nedenlerle

artik ¢ok yaygim hale gelmistir.

Sosyal medya, se¢im kampanyalarmda siyasi partilerin segcmenlere nasil hizmet
saglayacagi, segmenler tarafindan nasil anlasilacagi gibi konular sayesinde popiiler
olarak kullanilmaya baglanilmistir. Sosyal medya insanlarin ¢oguna ulagsma konusunda
basarilt oldugu i¢in, bu durum siyasal alana da kaymistir. Bu mecra sadece se¢gmen

icin degil, politikacilara ulagmak i¢in de kullanilmaktadir. Bundan dolay1 politikacilar



sosyal medyayr kendilerinin yararma da kullanmaya baslamiglardir. Se¢meni
etkilemek, diger partilerin adaylarindan haberdar olup, ona gore 6nlem almak icin de
kullanim1 yaygmlasmistir. Sosyal medya sayesinde artik cogu iilkede, 6nceden hangi
partinin ya da parti adaymin se¢imi kazanacagmin tahmini rahatlikla yapilmaktadir.
Halkin sosyal medya aracilifi ile paylastigi fikir ve gorlisleri bu tahmini
kolaylagtirmaktadir. Sosyal medya {lizerinden yapilan anketlerin sonuglari,
secimlerden Once se¢im sonuglart hakkinda dogru tahminlerde bulunulmasini
saglamaktadir. Partiler sosyal medyay1; segmenleri, adaylar1 hakkinda degisik stratejik
slogan ve vaatler ile bilgilendirerek onlar1 kendi adaylarina oy vermeye yoneltmek i¢in
kullanabilmektedirler. Hatta siyasi partiler rekabet acisindan sosyal medyay1
kullanmak zorundadirlar. Bunun sebebi, se¢imi kazanmak icin parti ve adaylarini
secmene tanitmak, kendi partilerini diger partilerden ayiran 6zellikleri gdstermek veya
adaylar arasindaki farklar1 belirtmek zorunda olmalaridir. Bunlar1 belirtirken de ¢ok
genis bir kesime hitap eden interneti ve 6zellikle sosyal medyay1 kullanmak zorunda
kalirlar. Bu 6zellikler de internet ve sosyal medyay1 olmazsa olmaz yapan bir iletisim

araci kilmaktadur.

Hizla gelisen sosyal medya araclari her seyin O6grenilmesini miimkiin kilmakta,
olaylara yon vermekte, diisiinceleri sekillendirip, biiylik kitlelere sunmaktadir. Bu
ozelligi ile yasantimizin olmazsa olmazlar1 arasinda yerini almay1 basarmistir. Sosyal
medya sadece parti ve adaylar tarafindan degil, ayn1 zamanda halk tarafindan da aktif
sekilde kullanilip, faydalanilmaktadir. Halk fikirlerini 6zgiir bir sekilde, sosyal medya
aracilif ile siyasilere ulastirmaktadir. Insanlarin fikir ve diisiinceleri dogrultusunda
secime katilan partiler de ona gore propaganda yapmakta, secim vaatleri
diizenlemektedirler. Sosyal medya sayesinde insanlar olumlu, olumsuz tiim
durumlardan bahsederek, parti ve adaylar1 da bu durumlardan haberdar etmektedirler.
Bu yonleri ile kullanildig1 zaman, sosyal medya ger¢ekten ¢ok faydali bir mecra haline
gelmektedir. Insanlarin yaptiklar1 yorumlarla, ileri siirdiikleri fikirlerle segim
sonuglarindan 6nce fikir sahibi olunabilmektedir. Sosyal medya araglarindan biri olan
Twitter’da konum bilgisinin de olmasiyla birlikte, insanlarin yapmis olduklar1
yorumlar daha anlamli hale gelmektedir. Yapilan yorumlarin hangi bolgeden olduguna
bakilarak, {ilkedeki secim sonuglarinin bolgelere gore tahmin edilmesi

kolaylasmaktadir. Bolgelerdeki istek ve sikayetlere gore, partiler se¢im ¢aligmalarini



o yonde gelistirme imkan1 bulmaktadirlar. Boylece iilke capmnda ayn1 yonlii kampanya
yerine, bolgesel ¢oziimlere gidilerek her bdlgeye farkli kampanyalar diizenlenmek

suretiyle bolgesel oy oranlari arttirilabilmektedir.

Bu avantajlardan yola ¢ikarak ¢aligmamizda, 31 Mart 2019 yerel se¢iminde yayinlanan
tweetler kullanilarak, Kocaeli ilini kapsayan bir ¢calisma yapilmistir. Calismamizda ilk
olarak, Kocaeli ilinin se¢ime girecek olan parti adaylar1 belirlenmistir. Her bir aday
icin, Twitter’da yaymlanmis tweetler sorgulanip, bir havuzda toplanarak veri bulutu
olusturulmustur. Veri bulutunda bulunan veriler lizerinde duygu analizi yapilmistir.
Duygu analizi yapilirken, siniflandirici olarak Naive Bayes ve Destek Vektor Makinesi
yontemleri kullanilarak, smiflandirma bagsar1 oranlar1 karsilagtirilmistir. Ayrica
smiflandirma yapilirken, veriler cesitli yontemlerle egitilmektedirler. Bu egitim
yontemlerinden olan Cross-Validation ve Percentage-Split yontemleri de ayr1 ayri
kullanilarak, smiflandirma basaris1 {izerindeki etkileri karsilastirilmistir. Bu
yontemlerle beraber veriler, pozitif ve negatif olarak smiflara ayristirilmistir. Pozitif
tweetlerin tiim tweetlere orani hesaplanarak se¢cim sonu¢ tahmininde bulunulmustur.
Bunun disinda ayrica toplanan tweetler manuel olarak pozitif, negatif ve tarafsiz
smiflara ayristirilarak, pozitif tweetlerin tiim tweetlere oran1 hesaplanmis ve se¢im
sonug¢ tahmininde bulunulmustur. Boylece makine dgrenmesi yontemleri ile manuel

yontemin se¢im sonug¢ tahmin sonuclarinin karsilastirilmasina olanak saglanmistir.

Calismanm ilk bdliimiinde, duygu analizinde kullanilan ydntemlerden, uygulama
alanlarindan genel olarak bahsedilmistir. Ikinci béliimde, duygu analizinin veri
madenciligi ile arasindaki iliski incelenmis, veri madenciligi siireci hakkinda detayli
bilgiler verilmistir. Ayrica sosyal medya kavrami ve bu kavramin veri madenciliginde
kullanilmas: ile alakali bilgiler de bu bdliimde detaylandirilmustir. Ugiincii boliimde,
uygulama yapilmis olup, kullanilan metotlar {izerinde durulmustur. Uygulama
hakkindan genis bilgiler sunulmustur. Son boliimde ¢aligmanin sonuclar1 gosterilmis

ve daha sonraki ¢aligmalara katki saglayacak onerilerde bulunulmustur.



1. DUYGU ANALIZINDE YONTEM VE YAKLASIMLAR
1.1. Literatiir

Coban ve dig., (2015) yaptiklar1 c¢aligmada, Tirkce Twitter mesajlarindan
olusturduklar1 veri seti iizerinde metin siniflandirma yontemlerini uygulamis, olumlu
veya olumsuz yOnlerinin var olup olmadigini incelemislerdir. Deneysel sonuglara,
SVM, Naive Bayes, Multinom Naive Bayes ve KNN algoritmalariyla ulagsmislardir.
Oznitelikleri, Kelime Torbasi (Bag of Words, BoW) ve N-Gram model olarak iki farkli
yontemle elde etmis ve bunun siniflandirma sonuglarmna etkilerini incelemislerdir. Bu
calismay1 literatiirdeki diger ¢aligmalardan aywran ozellik ise, N-Gram modelinde
Ozniteliklerin kelime seviyesinde olmayip, karakter seviyesinde olmasidir. Tim
smiflandiricilar i¢in, N-Gram modelin BoW modelden daha iyi sonu¢ verdigini
gozlemlemiglerdir. Makine 6grenmesi i¢in ise her iki model iizerinde de en iyi sonucu

Multinom Naive Bayes yonteminin verdigini tespit etmiglerdir.

Tilirkmenoglu (2015) yapmis oldugu yiiksek lisans tez g¢alismasinda, Twitter’dan
alman yorum ve Twitter mesajlarina oranla daha kuralli yazilmig olan film
yorumlarinin olusturdugu veri seti kullanmistir. Daha sonra, sozliik tabanli duygusal
analiz ve makine 6grenmesi metotlarmna yeni 6zellikler ekleyip, farkl iki veri kiimesi
tizerinde degerlendirme yapmistir. Duygusal analiz yontemini, hem kisa hem de uzun
metinler lizerine uygulayarak basarisini 6lgmiistiir. Boylece metotlar arasi giiglii ve
zay1f yonler aranmigtir. Film yorumlarinin, Twitter verilerine oranla daha diizenli ve
hedefinin belli olmasindan 6tiirii, her iki yontemde de daha iyi sonu¢ verdigini
saptamigtir. Makine Ogrenmesi KDM smiflandiricisiyla birlikte kullanildiginda
yiiksek basar1 elde edilmistir. Sozliik tabanli duygu analizi, denetimsiz olmasma

ragmen, bu ¢alismada iyi bir sonug vermistir.

Adak Kaplan (2016) yapmis oldugu yiiksek lisans tez ¢aligmasinda, igerigi Tiirk¢e olan
tweetlerin duygu analiziyle degerlendirilmesini asil amag olarak belirlemistir. Bu
baglamda, sosyal medya araclarindan biri olan Twitter’in kullanicilarinin yaymladigi

tweetleri analiz etmistir. Analiz edilen tweetleri; mutluluk, kizginlik, izinti ve



saskinlik olarak dort grup etrafinda toplamistir. Siniflandirmalarin  dogrulugu
acisindan tweetleri, Zemberek Kiitliphanesi’ne sokarak yazim hatalarini gidermistir.
Smiflandirilmaya hazir olan verileri, Karar Agact ve Fuzzy Ruler Learner
yontemlerine tabii tutarak analiz etmis ve sonuclar1 degerlendirmistir.
Degerlendirmeler sonucunda, Karar Agaci yonteminin dogrulugu %85,372 ¢ikarken,
Fuzzy Ruler Learner yonteminde dogruluk %83,608 cikmistir. Arastirici ayrica,
caligma yapilmadan Once verilerin 6n hazirhgr sirasinda ozel isimlerin de
temizlenmesi gerektigi sonucuna ulagmistir. Arastirici, duygu belirtmemesine ragmen,
0zel isimlerin arastrma yapilan verilere dahil olmasi nedeniyle sonuglara etkisinin

oldugunu gézlemlemistir.

Onan ve Korukoglu (2015) yaptiklar bir calismada, goriis madenciligi alaninda, temel
makine 6grenmesine yonelik yapilan ¢aligmalari incelemis ve incelenen yontemlerin
giicli ve zayif yonlerini ele almistir. Bu yontemler; ogreticili, yari-6greticili ve
Ogreticisiz yontemler olarak {i¢ temel grup altinda incelenmektedir. Egitim verisi ile
test verisi arasindaki dagilim degistikce, 6greticili 6grenme yontemlerinin sonuglarma
etkisinin kayboldugu goriilmiistir. Bundan dolayi, goriis madenciligindeki
caligmalarda daha ¢ok yari-6greticili ya da ogreticisiz yontemlerin gelistirilmesine
odaklanilmaktadir. Buna paralel olarak goriis madenciligi calismalarinda kullanilacak
olan egitim seti ornekleri etkin sekilde segilmelidir. Giiniimiizde, egitim seti segme

yontemlerinin gelistirilmesi bagli bagina 6nemli ¢aligma konusu haline gelmistir.

Ugan (2014) yapmis oldugu yiiksek lisans tez ¢alismasinda, sozliik kullanimiyla duygu
analizi calismast yapmistir. Yazar, son onbes yil boyunca yapilmis g¢aligmalari
incelediginde, duygu analizi ¢alismalarinda makine 6grenmesi yontemlerine sikc¢a
rastlarken, duygu sozIligli kullanilan c¢aligmaya rastlamamistir. Bundan otiirii bu
eksikligi gidermek adina dogrudan sozliik kullanarak duygu analizi yapmustir. Tiirkce
diline ait duygu so6zligii bulunmadigi i¢in, duygu ifadelerinin evrenselligini géz oniine
alarak, Ingilizce olan duygu sozliigiinii Tiirkge’ye otomatik cevirisini yapmak
suretiyle, Tiirkce Duygu So6zliigii olusturmustur. Hem ¢eviri yaparak hem de farkli
ceviri algoritmalart ile olusturulan soézliiklerin dogrulugunun karsilagtirilmasini
deneyler vasitasiyla gergeklestirmistir. Deneyler icin iki farkli veri smifi olusturmus
ve bu kiimeler ile olusan kelimeleri deneyerek basarili oldugunu gérmiistiir. Elde ettigi

sonuglarin dogruluk derecesini kontrol etmek adma ayni deneysel adimlar1 makine
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O0grenmesi yontemi ile de tekrar etmistir. Bu iki sonucu karsilagtirdigi zaman yontemin

basarili oldugunu gérmiistiir.

Bilgin ve Camurcu (2008) yapmus olduklar1 arastirmada, veri madenciliginin arastirma
alanlarindan olan, ¢ok boyutlu veri tabanlarin1 ve bu veri tabanlarinin
gorsellestirilmesinde kullanilan teknikleri incelemislerdir. Verilerin gorsellestirmesi,
veriler arasindaki iligkinin daha iyi anlagilmasini saglamaktadir. Bu yiizden bu
calismada gorsellestirmede kullanilan teknikler agiklanarak, okuyucuya bu konu
hakkinda bilgi sunmuslardir.

Jiangl ve dig., (2011) yapmis olduklar1 ¢alismada, hedefe bagli Twitter duyarhilik
smiflandirilmas1 yapmislardir. Bu amagla bir sorgu verildigi zaman, tweetlerin
duygularint olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak siniflandirmiglardir. Buradaki sorgu,
duygularin hedefi olarak islev gormiistiir. Caligmalarinda farkli olarak, grafik tabanli
optimizasyon yontemi kullanmislar, bu sayede ilgili tweetleri dikkate alarak

performanslarini 6nemli dl¢iide arttrmiglardir.

Albayrak (2017) yaptig1 calismasinda; veri tabanlari, veri ambarlarinda veri islenmesi
icin kullanilan yontemleri, veri tabanlarinda bilgi kesfi i¢in kullanilan yontemleri konu
almistir. Hangi tiir veriler lizerinde hangi siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinin
kullanilacag1 sorusuna cevap aramustir. Kullanim alanlarina deginen yazar, veri

madenciliginde kullanilan programlardan da bahsetmistir.

Elabiad (2013) yapmis oldugu yiiksek lisans tezinde, kayitli veriler yerine, web tabanli
anket yontemiyle cinsiyet, yas, medeni durum, egitim durumu, gelir araligi, GSM
operatOr tiirli ve abonelik siiresi, GSM numara tagima orani, tarife tiirli gibi anket soru
basliklar1 belirlemistir. Anket cevaplar1 kullanilarak, toplanan veriler veri madenciligi
yontemiyle analiz edilip, gerekli bilgiye ulagilmasini hedeflemistir. Ulagilan bilgiler
1s181inda, GSM sirketlerinin miisteri kaybetme potansiyeli olan miisteri gruplarini ve
aligkanliklarini veri madenciligi yontemleri ile tespit etmistir. Web tabanli anket
sistemi ile elde edilen verileri WEKA programiyla isleyip analiz etmistir. Analiz
sirasinda karar agaci algoritmasi ve birliktelik kurallar1 ¢ikarimi igin apriori
algoritmas1 kullanmistir. Web tabanli anket yontemi sayesinde, birden fazla 6znitelik
verileri toplanabilmektedir. Bu 6znitelikler arasinda amaca uygun Oznitelik secimi

yapilarak birbirleri arasindaki iliski, giiven bulunabilmektedir ve bu algoritmalar
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sayesinde gelecege yonelik tahminlerde bulunulabilmektedir. Bu ¢alismanin
sonucunda, ankete katilan miisterilerin 6zelliklerine gére, GSM sirketleri miisterilere
0zel kampanya yaparak memnuniyetini siirdiirebilir. Yazar bu ¢alismayi, sadece GSM
sirketleri icin degil diger ticari alanlarda, egitim sektdriinde vs. kullanilabilecegini 6ne

surmiistiir.

Sengiir (2013), yapmus oldugu yiiksek lisans tezinde; Firat Universitesi, Egitim
Fakiiltesi, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi Boliimii (BOTE) égrencilerinin
mezuniyet notlarmin tahmin edilmesini gergeklestirmistir. Not tahmininde Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ve Karar agaglar1 yontemlerini kullanmistir. Yazar tezinde, mezun
durumunda olamayan 6grencilerin uyarilmasi veya belli not ortalamasi altinda kalan
ogrencilerin saptanarak calismalarma yogunlasmasinin saglanmasini hedeflemistir. iki
farkli senaryo ongdrmiistiir. Ik senaryosunda, dgrencilerin ilk iki yildaki derslerinin
yilsonu notlarmi kullanarak tahmini, ikinci senaryoda ise ilk ti¢ yildaki smif notlar1 ile
mezuniyet notlarmin tahminini gergeklestirmistir. Modellerin dogrulugunu bulmak
icin gecerlilik analizi yapilmig ve hata oranlarini bulmustur. Basarim degerlendirmesi
icin, korelasyon kat sayis1 ve ortalama karesel hata fonksiyonlarmim yani sira ortalama
mutlak hata yontemlerini kullanmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda YSA’nin Karar
agaclarina oranla daha etkili tahminde bulundugunu ortaya koymustur. Ayrica ikinci

senaryonun da birinci senaryoya gore daha etkili tahminde bulundugunu gérmiistiir.

Coban ve Tiimiiklii Ozyer (2016), yaptiklar1 calismada Tiirkge Twitter mesajlarinda
LDA (Latent Dirichlet Allocation) algoritmasini kullanarak duygu siniflandirmasi
yapmislardir. Caligmalarindaki amag, tweetlerin icerigini otomatik olarak belirlemek
ve icerdikleri duygular1 siniflandirmak olmustur. Bu tweetlerin duygu analizi i¢in bir
sistem Onermislerdir. Ayrica duygu siniflandirmasini topik modelleme ile yapmis ve
sonuclara olan etkilerini incelemislerdir. Topik model kurulumu agsamasinda, LDA
(Latent Dirichlet Allocation) algoritmasint kullanmiglardir. Topik modelin diger
modellere oranla daha basarili oldugu sonucuna varmuglardir. Yapmis olduklart
caligmada, tweetleri topik bilgisine dayali duygu smiflandirmasindan gecirerek
etiketlemiglerdir. Etiketleme yontemi olarak ise his simgelerini kullanarak etiketleme
yonteminin yerine (HS), GDA (Gizli Dirichlet Atamasi) ile olusturulan topik bilgisine
dayali etiketleme yontemini (TM) onermisler ve sonuglara etkisini incelemislerdir. HS

yonteminde; negatif kategorisinde yer alan mesajlar1 da ¢ogu zaman pozitif almasi,
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sonuglarin olumsuz etkilenmesine yol a¢tigini saptamiglardir. TM yOnteminde ise
tweetlerin yiiksek oranda dogru etiketlenmesiyle beraber, duygu analizi basarisinin

%26 oraninda arttirdigini belirlemislerdir.

Akgiil ve dig., (2015) yaptiklar1 calismada, Twitter’da belli bir konu iizerine yazilmig
olan tweetlerin duygusal yonden olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak siniflara otomatik
sekilde aywrmayr amaglamiglardir. Ayrica kullanicilara hizmet versin diye,
kullanicilarin sektorlerine ait kelime kaliplarmi ve sozliikklerini olusturarak, bu
calismanin farkl alanlarda kullaniminin arttirilmasint da hedeflemiglerdir. Veri seti
olarak, Twitter’dan Tiirk¢e olarak belirli kelime gruplarma gore yapilan aramalar
sonucunda elde ettikleri, dort aylik siireci kapsayan ve farkli adetlerde ii¢ ayr1 veri seti
olusturmus ve kullanmiglardir. Calismalarinda hem s6zliik hem de n-gram modeli
olmak iizere iki farkli yontem kullanmislardir. Sonuglarm basarismi F- Olgiim
metrigini kullanarak hesaplamiglardir. Sozliikk ydnteminin daha basarili oldugu
sonucuna varmiglardir. Egitim verisi olarak kii¢lik veri setleri kullanildig1 zaman, iki
yontem arasindaki farkin az ¢iktigini gérmiislerdir. Fakat veri seti sayis1 arttik¢a iki

yontem arasmdaki farkin ac¢ildigmi saptamislardir.

Kocgak ve dig., (2016) yaptiklar1 calismada, Twitter kullanicilarinin havayolu ulagimi
ile ilgili attiklar1 tweetler toplayarak, duygu analizi ¢caligmas1 yapmislardir. Tweetleri
Twitter’m sunmus oldugu API (Application Programing Interfaces-Uygulama
Programlama Araylizleri) hizmeti aracilifiyla, java tabanl program kullanarak belli
tarihler arasinda almiglardir. Topladiklar: tiim tweetleri olumlu, olumsuz ve tarafsiz
siiflarina ayirmiglardir. Bu siniflar1 etiket bulutunda toplamig ve sonuglarini Makine
Ogrenmesi Yontemi ve SMO smiflandirmasinda standart ve normalize Kernel
Polinomlar1 kullanarak analizlerini gerceklestirmislerdir. SMO algoritmasina gore,
standart Kernel Polinomu daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagsmislardir.
Fakat genel olarak smiflandirma basarisinin diisiik oldugunu goézlemlemislerdir.
Bunun nedeni olarak ise veri setinin dar olmasi ve verilerin dengesiz dagilisini

gostermislerdir.

Onan (2017) yaptig1 calismada, Tiirkce Twitter verilerini farkli algoritmalar
kullanarak smiflandirmis ve bu algoritmalar1 karsilastirmistir.  Smiflandirma

algoritmasi olarak; Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Lojistik Regresyon



kullanmigtir. Ayrica metni temsil etmede farkli Oznitelikler kullanarak, farkli
Ozniteliklerden c¢ikan farkli Oznitelik setlerini degerlendirmistir. Twitter API
kullanarak bir ay siiren mesaj toplama siirecinden sonra mesajlar1 pozitif ve negatif
olmak {iizere siniflara ayirmistir. Siniflara ayirirken sadece his simgelerini géz oniine
alarak yapmustir. Oznitelik setlerini olustururken N-gram modelini kullanmustir.
Calisma sonucunda Naive Bayes algoritmasinin en iyi sonucu verdigini gérmiistiir. N-
gram temsil modellerinde ise en iyi sonucu l-gram temsil yonteminin verdigini

saptamistir.

Pak ve Paroubek (2010), duygu analizi i¢in en popiiler platform olan Twitter
kullanarak verilerin otomatik toplanabilmesi icin, duyarlilik smiflandiricisinin
egitilmesinde de kullanilabilecek bir yontem gelistirmislerdir. Bu smiflandirici
verilerin olumlu, olumsuz ve tarafsiz duygular1 belirleyebildigi ileri stirtilmiistiir.
Gelistirdikleri smiflandirici, N-gram ve POS etiketlerini 6zellik olarak kullanan
Multinomlu Naive Bayes siniflandiricisia dayanmaktadir. Arastirmalarinda Ingilizce
caligmalarma ragmen kullandiklar1 teknikler diger dillerde de kullanilacagmi
sOylemektedirler. Calismalarinda ilk olarak, verilerdeki kelime frekans dagilimi
yapmiglardir. Daha sonra gelistirdikleri Multinomlu Naive Bayes smiflandiricist
kullanilarak verileri siniflandirmiglardir. N- gramlarin performanslarimni karsilastirmas,
en iyl performanst bigramlarin verdigi sonucuna varmislardir. Son olarak veri
kiimesinin biiyiikliigiiniin performansa olan etkisini de aragtirmiglar ve bunun i¢in F-
olciitii kullanmuglardir. Orneklem biiyiikliigii ne kadar fazla olursa, performansin da o

kadar fazla olacagini alismalarinda kanitlamislardir.

Gokulakrishnan ve dig., (2012) yaptiklar1 ¢alismada, Twitter’da halka agik egitim veri
seti kullanmiglardir. Topladiklar1 veriler el yordamiyla toplanmis olup, duygusal
iceriklerine dayanarak, pozitif-negatif tweet sayisi dengesizlik icermistir. Bu
dengesizligi azaltmak i¢in farkli yontemler denemislerdir. Calismalarindaki amag,
etkili sekilde kullanilabilecek popiiler siniflandirma tekniklerinden en uygun teknigi
belirlemek olmustur. Duygu analizinin uygulanacagi tweetler smirli halka agik veri
kiimesinden olustugu i¢in, Neutral Polar-Alakasiz egitim veri seti Twitter Uygulama
Programlama Arayiizii (API) sorgulayarak elle toplama islemi gergeklestirmislerdir.
Bu sorgular1 veri cesitliligi saglamasi acgisindan keyfi olarak farkli alanlardan

secmiglerdir. Toplama siirecinde dil, yer gibi kisitlamalarda bulunmamiglardir.
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Dolayisiyla veri setinde her tiirlii dilden tweet bulunmaktadir. Daha sonra her bir
tweeti kutupsal, tarafsiz ve alakasiz olarak etiketlemislerdir. ikinci asama olarak ise,
kutup altinda smiflandirilan verileri pozitif ve negatif olmak iizere ikinci bir
smiflandiriciya tabi tutmak olmustur. Alakasiz ve tarafsiz veriler erken asamada
elimine edildigi i¢in, pozitif negatif smiflandirma, diger geleneksel yontemlerdeki
smiflandirmalarin  dogruluguna oranla daha yiliksek basar1 sagladigi sonucuna
varmiglardir. Smiflandiric1 ¢esitlerinden en iyi sonucu Bayesian smiflandirici
cesitlerinden olan SMO verirken, en basarisiz aga¢ tabanli J48 siniflandiricist oldugu

sonucuna varmislardir.

Go ve dig., (2009) yaptiklar1 calismada, Twitter mesajlarini pozitif ve negatif siniflara
ayirmislar ve makine 6grenme algoritmalarinin sonuglarmi tartigmiglardir. Ayrica
yiiksel dogruluk elde etmek i¢cin gereken On islem adimlarini da bu caligmada
anlatmaktadirlar. Bu ¢alismalarindaki asil amagclari ise, uzaktan denetimli 6grenme
icin, duygu belirten tweetleri kullanma fikridir. Sadece 6 Nisan 2009- 25 Haziran 2009
tarihleri arasinda, Ingilizce tweetleri veri seti olarak kullanmislardir. Duygu sembolii
olarak kullanilan ifadeleri dogrulugu arttirmak icin, veri setinden ¢ikarmiglardir. Daha
sonra hem olumlu hem de olumsuz ciimle bulunduran tweetleri de veri setinden
¢ikarmuglardir. Ayrica retweetleri de veri setinden ayrmislardir. On islemden gegen
tweetleri manuel olarak 177 negatif, 182 de pozitif olmak iizere isaretlemislerdir. Test
verilerini toplarlarken; belirlenen konu basliklarmma gore sorgu yapmuslardir. Daha
sonra sorgudan ¢ikan sonuca gore ifadelerin varligindan bagimsiz olarak pozitif ya da
negatif olarak isaretlemislerdir. Ayrica Unigram, Bigram, Unigram+Bigram, ve POS
ozelliklerinin sonuglarini da karsilagtirmislardir. Unigram’m yontem olarak basit
oldugunu fakat dogrulugu arttirmadigini saptamislardir. Bigramlar olumsuz ifadeleri
saptamak i¢in kullanmiglar fakat seyrek olma egiliminde oldugu i¢in MaxEnt ve
SVM’de genel dogrulugu diisiirdiigiinii gérmiislerdir. Daha sonra Unigram ve
Bigram’lar1 birlikte kullanmay1r denemisler ve daha basarili sonu¢ verdigini
gormiiglerdir. POS etiketinin ise kullanisli olmadigimi gérmiislerdir. Makine 6grenme
algoritmalar1 (Naive Bayes, maksimum entropi siniflandirmasi ve destek vektor
makineleri), uzaktan denetimli O6grenme yoOntemini kullanirken duyarliligt

smiflandrmak i¢in yiiksek dogruluk sagladiklar1 sonucuna varmuglardir. Bu tarz
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calismanin 2009 yilindan 6nce bulunmadigini ve bu c¢alismanin yeni bir yaklagim

oldugunu sdylemektedirler.

Eliacik ve Erdogan (2015) yapmis olduklar1 ¢alismada, mikroblog siteleri lizerinden
kullanicr bilgilerini kullanan kendilerine 6zgiin duygu analizi yontemi 6nermislerdir.
Bu yontemi, mikrobloglardaki finans topluluklarinin duygu polaritesinin 6l¢iimiinde
kullanmiglardir. Caligmalarinda kullanmak {izere model olusturmak amaciyla Twitter
servisinden kisa Tiirkce tweetler elde etmislerdir. Daha sonra elde edilen veriler finans
konusunda uzman ii¢ kisi tarafindan etiketlenmis ve onaya sunulmustur. Sadece
onaydan gegen tweetleri calismalarinda kullanmuslardir. Ozellik ¢ikarimi igin unigram
ve bigram yontemlerini birlestirerek kullanmiglardir. Etiketli verilerin siniflandirma
performanslarint yiikseltmek icin 10-katlamali ¢apraz dogrulama yOntemini
kullanmiglardir. Daha sonra kullanicilarin herhangi bir konu hakkindaki ilgi ve
topluma kars1 inandiriciligmin duygu polaritesine olan etkisini gozlemlemek i¢in iid
(tyelik derecesi) ve id (ilgi derecesi) degerlerini hesaplamislardir. Hesapladiklari
degeri normal duygu analizi sonucunda ¢ikan polarite degeriyle carparak
agirhiklandirilmis polarite degerlerini bulmuslardir. Haftalik duygu polarite degisimini
hesaplamiglardir. Yaptiklar1 analizler sonucunda Onerdikleri yOntemin Onceki
caligmalara oranla finansal topluluklarin duygu polaritesiyle borsa fiyatlar1 arasinda

bagdasiklik oranini daha hassas hesaplandigini gérmiislerdir.
1.1.1. Genel duygu analizi

Duygu analizi, belirli bir olay, durum ya da herhangi bir nesne hakkinda, kisilerin i¢
diinyasinda uyandirdigi izlenim olarak tanimlanabilmektedir. Kisilerin belli bir
konuya yonelik tutumlarmin olumlu, olumsuz ya da tarafsiz olup olmadigmnin
belirlenmesi i¢in, metin olarak ifade edilen goriisleri hesaplama yoluyla tanimlayip,
smiflara ayirmaktadir (Saglam, 2019). Kisinin duygu ve diislince gibi 6znel
bilgilerinin saptanmasi, veri madenciliginde duygu analizi yapilarak miimkiin hale
getirilmistir. Sosyal medya izleme araci olarak, kullanigh bir yontemdir (Pang ve Lee,
2008; Khan ve dig., 2015; Santos ve Gatti, 2014 ). Fikir madenciligi olarak da bilinen
duygu analizi yontemi ile bir ¢evrimici metnin 6znel mi yoksa nesnel mi oldugunu ve
ifade edilen herhangi bir fikrin olumlu mu yoksa olumsuz mu oldugunu belirlemek

icin ve metindeki duyarliligin otomatik algilanmas1 i¢in birgok algoritma

12



gelistirilmistir (Pang ve Lee, 2008; Coban ve Tiimiiklii Ozyer, 2017). Bazilar1 tartisilan
nesneleri ve bunlar hakkinda ifade edilen duygularin kutupsalliklarni (pozitif, negatif
veya tarafsiz) tanimlarken, diger algoritmalar film incelemesi gibi bir metne genel bir
kutupluluk atar (Pang ve Lee, 2004; Coban ve Tiimiiklii Ozyer, 2017). Bireysel
diizeyde duygu analizi, bir konuya veya iirline dair bilgi toplamada ve bu bilgiler

1s1¢1nda karar verme siirecinde etkin sekilde rol alir.

Bir¢ok aragtirmaciya gore, duygu analizi smiflandirma problemi olarak goriilmektedir.
Bu smiflandirmalar bircok kombinasyondan olusabilir. Ikili olumlu ve olumsuz olarak
smiflandirilacagi gibi ti¢lii olarak olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak da
smiflandirilabilmektedir. Caligmanin amacma yonelik bu smif sayilar1 dortlii hatta
besli siniflara bile ayrilabilmektedir. Dortlii siniflandirmada, olumlu, olumsuz, tarafsiz
ve karisik olarak smiflandirilirken, besli siniflandirmada ¢ok negatif, negatif, tarafsiz,
pozitif, ¢cok pozitif olarak smiflandirilmaktadir. Genel olarak duygu analizinde asil
hedeflenen, metindeki icerigin analizi saglanarak yazarin duygusunun tespitinin

gerceklestirilmesidir (Saglam, 2019).
1.1.2. Duygu analizinin zorluklan

Duygu analiz denildigi zaman akla gelen ilk sey metin {izerinde yiiriitiilen ¢aligsmalar
olsa da, aslinda bu analiz sadece metinler lizerinde degil, beraberinde video, ses ve
gorsel tabanli 6geleri de igermektedir. Metin tabanli calismalarda, Ingilizce dili
haricindeki diger diller heniiz tam anlamiyla gelismemistir. Dolayisiyla, duygu
analizinde karsilagilan sorunlar derken, aslinda i¢cerigi metin tabanli olan durumlardaki

zorluklari ifade etmektedir. Zorluklardan bahsedilecek olursa (Saglam, 2019);

e Olumsuzluk Durumlar1 (negation): Dillerde olan bazi olumsuzluk ifadeleri,
kendilerini takip eden kelimelerin duygu ydniinii tersine ¢evirmektedir. Ingilizce’ de
“never” ve “not”, Tiirk¢e’ de “degil” ve “me/ma” terimleri 6rnek olarak gosterilebilir.
Metin i¢cinde gegen “kotii degil” gibi bir ifade, aslinda negatif skora sahip “kotii”
sOzcliglinii olumlu hale getirerek pozitif anlam igermesine sebep olmustur. Dolaysiyla,
olumsuzluk durumlarmin tespiti, metnin kutuplarmi tersine gevirmesine neden olacagi

icin 6nemlidir.
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e Kuvvetlendirme (intensification): Kendinden sonra gelecek olan ifadenin duygu
skorunu kuvvetlendiren ya da zayiflatan ifadelere kuvvetlendiriciler (intensifier) ve
zayiflaticilar (diminisher) adi verilmektedir. Kuvvetlendiriciler, pozitif ve negatif
icerikli duygularin siddetini arttirirken, zayiflaticilar ise pozitif ve negatif icerikli
duygularin siddetini azaltmaktadir. Bu duruma 6rnek gosterilecek olursa; Tiirk¢e de
“cok”, Ingilizce de “very” kelimeleri verilebilir. Ornegin; “giizel” pozitif kelimesi,
“cok glizel” seklinde kuvvetlendirici terim ile kullanildigi zaman daha pozitif bir
anlam yansitmaktadir. Ote yandan, “nispeten giizel” seklinde kullanildig1 zaman ise
zayiflatici terim etkisiyle duygu, daha az pozitif hale gelmistir.

e Kosul Ciimleleri (conditional sentences): Giinliik konusma dilinde sik¢a kullanilan
kosul ciimleleri, terimlerin zaman ekleri ve kelime tiirleri 6nemli bir hal almaktadir.

2

Ornegin; “Cok giizel olmasaydi sevmezdim.” Kosul ciimlesine yapilacak olan
cozlimleme, normal cilimlelere gore farklidir. Ciimleler zamanlarma gore
gruplandirilip, duygu belirten terimler ciimledeki pozisyonlarina gore 6znitelik olarak
kullanilmaktadir.

e Onaylayict Sorular (rhetorical questions): Onaylayici sorular soru formatinda
goriinmelerine ragmen, aslinda duygu aktaran, mesaj veren yapilardir. Bu duruma
ornek verilirse, “Bu kiyafet giyilmez mi?” climlesinde soru sormak yerine pozitif
duyguyu giiclendirme s6z konusudur. Yiiksek pozitif duygu ciimle i¢inde gizli
kalmastr.

e Kinayeli Ifadeler (sarcastic phrases): genelde bu yapilar pozitif gibi goriinse de, isin
aslinda igneleyici bir duygu vardir. Ornegin, “Ne demezsin ¢ok giizel gériiniiyor.” ve
“Konu segimin HARIKA!” ciimleleri verilebilir. Literatiirde {inlem ve biiyiik harfle
yazilmig terimlerin, kinayeli olarak kabul eden ¢alismalar mevcuttur.

e Deyim ifadeleri (idiomatic issues): Deyimler dogal dildeki gesitliligi gdsteren en
onemli yapilardan biridir. Deyimi olusturan kelimeler genelde gercek anlamlarindan
cok uzak anlamlarda kullanilmaktadir ve bu durum arastirmacilar i¢in oldukca gii¢ bir
problem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin, “Biyik altindan giilmek” ciimlesi
anlamsal olarak negatif duygu belirtirken, bigimsel olarak “glilmek” kelimesi pozitif
yonde algilanir. Dolaysiyla deyimler, Duygusal Analiz yapildigi zaman ciddi
problemlere sebep olmaktadirlar.

e Arka Plan Bilgisi (background knowledge): kisiler birbirleriyle iletisim kurduklar1

stire zarfinda farkinda olmadan, olduk¢a yogun arka plan bilgisi kullanmaktadirlar.

14



Ornegin, “3-3 berabere kaldik” ifadesinin aslinda bir miisabaka oldugu, hatta bu
miisabakanin spor oldugu ve dahas1 bu spor dalinin hentbol oldugu bilgisi, arka planda
okuyan ve yazanin bilgisine dayanmaktadir. Bundan dolay1 bu durum aslinda Duygu
Analizinde karsilagilan en zor problemlerden birisidir.

e Sosyal platformlarda genelde dil bilgisi kurallarina uyulmamasiyla beraber bu
durum, analizde sikint1 ¢ikarmaktadir.

e Bir dil i¢in gelistirilen bir metodolojinin, baska dillerde uygulanamamasi da sorun

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu zorluklarla beraber Tiirk¢e’'nin dil yapisindan kaynakli ilave zorluklar da
beraberinde gelmektedir. Tiirk¢e sondan eklemeli bir dildir. Bigimsel olarak oldukca
zengin olan Tiirk¢e’de kelimelerin arkasina ekler eklenerek tiiretilmektedir. Bu ekler,
yapim eki ve c¢ekim eki olarak iki gruba ayrilmaktadwr. Yapim ekleri kelimenin
anlamin1 degistirirken, ¢ekim ekleri anlamda degisiklik yapmamakta fakat tiirlerini
degistirebilmektedir. Bu durumlardan dolay1r duygu analizi yapmak zahmetli bir

stirectir.
1.1.3. Duygu analizinin uygulama alanlan

Duygu analizi, karar verici mecralara ya da politika belirleyicilere 6ngdrii imkan1
veren, yol gdsteren, bakis acisini gelistirmeye olanak tanityan biiyiik bir kapasiteye
sahiptir. Gelisim ve degisime ag¢ik her birim i¢in objektif bir geri doniit
mekanizmasidir. Diger yandan, sosyal medya platformlar1 diisiiniildiigii zaman, bu
analiz yontemi bireysel yonden de ¢ok degerli veriler sunmaktadir. Genel olarak duygu

analizinin uygulama alanlar1 su sekilde siralanabilir (Saglam, 2019):

e Ekonomi haberlerinin dogru yorumlanarak, tiiketici, iiretici ve yatirimcilar i¢in
saglikli 6ngorii imkaninin sunulmast,

e Uriin ve hizmet yoniinden degerlendirmeler dogrultusunda, miisteri iliskilerine
yonelik en etkin yontemin bulunabilmesi, iiriin gelistirilmesi,

e Kullanicilarin duygularina gore, en uygun iletisim sistemlerinin gelistirilebilmesi,
e Cevrimi¢i platformlarda egitim goren kisiler i¢in, kisilerin duygularma gore

sistemin egitim igerigini otomatik olarak giincelledigi sistemlerin gelistirilmesi,
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Duygu analizi i¢in gerekli veri setleri genellikle; iiriinler hakkinda yapilan
yorumlardan, film yorumlarindan, forumlardan, bloglardan, Facebook gibi sosyal
paylasim sitelerinden, haber sitelerinde haberlere yapilan yorumlardan ve Twitter gibi

mikroblog sitelerinden elde edilmektedir.
1.1.4. Duygu analizi ile ilgili cahsmalar

Calismanin bu boliimiinde, Duygu Analizi ile ilgili yapilan ¢caligmalar ve uygulanan

yontemler Tablo 1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1.1. Twitter’da yapilan duygu analizi i¢in denetimli makine 6grenmesi

Yazar Metotlar Algoritmalar Ozellikler Veriler Sonuglar
. ; Hem unigramlarda hem de
G d&is Denetimli Naive Bayes, Unigrams, Evsl/;tterl AP& St bigramlarda bulunan MaxEnt
o ve dig. Makine MaxEnt, SVM bigrams, POS tu l:::;sra %83’liik dogruluk elde
Ogrenmesi op edilirken, NB'ye %82.7°lik
tweetler . -
dogruluk elde etmistir.
Naive Bayes, Unigrams,
- 4 bigrams, Twitter API's1 Hibrit 6zellik se¢imini kullanan
i/[;glar and ?/[Zrlﬁgmh ijfmsyiii\r/M e hybrids kullamlarak SVM,% 88 dogruluk elde
O'renrfqesi A'll)ar}ll (unigrams+ toplanan ederken, PCA ile SVM% 92
& & bigrams) tweetler dogruluk elde etmistir.
Unigrams,
- . bigrams, N
Anton and Den(?tlmll Naive Bayes ve Lifr inlne sistem Unigramlara sahip SVM,%
Andrey Makine SVM . ile toplanan e TP -
Py . (unigrams+ 81'lik bir dogruluga ulagmistir.
Ogrenmesi . tweetler
bigrams)
Pak and Denctimli Multinomial Unigrams, Twitter API's1 Bigramli multinom NB,
Paroubek Makine Naive Bayes ve bigrams, kullanilarak unigram ve trigramlara gore
Orenmesi SVM trigrams toplanan daha iyi bir performans
grenmes tweetler saglamistir.
I;(r;lsgrams, Anlamsal 6zellikler,
Saif ve dis Denetimli sentiment- STS, HCR ve ll;:lrtigkrslmsl::ti\r]seigtsolaircl geride
& | Makine Naive Bayes topic features | OMD veri ) op
Py . . . . yaklasimi, semantic
Ogrenmesi semantic kiimeleri s ..
features features’den daha iyi sonug
vermistir.
Deneyler, DBpedia, WordNet
Unigrams ve SentiWordNet gibi
H‘e}mdan ve Den(?tlmll Naive Bayes ve wordNet, and | SemEval-2013 ?ze}hklerlvn eklf: fmesinn F.
dig. Makine SVM SentiWordN i setleri 6l¢tim dogrulugunda SVM ile
Ogrenmesi . entrorde | ven setie %2 ve NB ile %4 liik kiigiik bir
artig gostermistir.

1.1.5. Duygu analiz yontemleri

Farkli duyarlilik smiflandirma gorevlerini gerceklestirmek igin ¢esitli duyarlilik

algoritmalar1 gelistirilmistir. Duygu analizi yontemleri Sekil 1.1°de dzetlenmistir.
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Destek Vektar
Makinesi
Lineer Simflandiricy
Yapay Sinir Aglan
Denetimli
Ofrenme Yantemi
Makine Ofrenmesi Kural Tabanh
Yaklagimi Sinrflandino
Denstimsiz -
o = . Maive B

Dlasihk Tabanh
Sinrflandino
yontem
Sazlige Dayah
—
Korpus bazh
- m

Sekil 1.1. Duygu analizi yontemleri (Song ve Xia, 2016)

1.1.5.1. Makine 6grenme yaklasimi

Genel olarak, makine 6grenmesi yontemleri, metnin duygu ve goriislerini 6grenmek
amactyla biiyiikk verilerdeki duygularin kutuplarmi, desenlerini otomatik olarak
kurallarla kesfetmek i¢in kullanilmaktadir (Saglam, 2019; Alaei ve dig., 2019). Bunun
icin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Algoritmalarin ¢ogu denetimli 6grenme
yontemleri bashgi altinda toplanmaktadir. Bu bagliklardan, Karar Agaci, Destek
Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 ve Naive Bayes smiflandirma yontemleri
boliim 2.5°de detayli bir sekilde agiklanmistir. Kullanilan bu yontemler sonucunda,
metinlerde duygu tahminlerinin yapilmasi saglanmaktadir. Genelde veri setinde
bulunan tiim kelimeler, birbirlerinden bagimsiz sekilde teker teker 6znitelik olarak
degerlendirilerek smiflandirma islemi yapilmaktadir. Siniflandirma yapilirken; Bu
yontemde ana belirleyici unsur, siniflandirma siirecinde kullanilacak 6zniteliklerin
dogru bir sekilde belirlenmesinin altinda yatmaktadir. Oznitelikler ise duygu belirten

terimler ile dilbilimsel 6zelliklerden olugsmaktadir (Pang ve Lee, 2004).
1.1.5.2. Sozliige dayah yaklasim

Sozlik temelli yaklagimda, climle igerisinde gecen duygu icerikli kelimelerin ele

alinip, climleyi pozitif veya negatif olarak ayirarak duygu sozliigii olusturulmaktadir.
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Bu yaklasimda temel fark, duygu sozliigliniin 6nceden olusturularak, analizin
olusturulan duygu sozliigiine gore gergeklestirilmesidir. Bu ydntemde kullanilan
kelime ve climlelerin anlamlarma yonelik istatistiksel olarak hesaplamalar yapilir ve
metnin goriis kutbu belirlenir. Goriis kutbu belirlenirken, tiim metinlerde ne kadar
negatif ne kadar pozitif sdzciik varsa incelenip, yiiksek sayida olan duygu smifina
atamas1 saglanmaktadir. Bu sekilde, incelenen metin i¢in, daha fazla negatif terim
iceriyorsa metnin duygusu negatif, daha ¢ok pozitif iceriyorsa duygusu pozitif, esit
miktarda ise tarafsiz olarak belirlenmektedir (Akin Karadz ve Simsek Giirsoy, 2018;
Alaei ve dig., 2019 ). Sozliige dayali yontem, yiliksek dlceklenebilirliginden dolay1
sik¢a uygulanmaktadir (Pang ve Lee, 2004).

Bu yontemde, manuel, sozliikk temelli ve korpus temelli olmak iizere {i¢ tiir yaklagim
bulunmaktadir. Manuel yaklasim ¢cok zaman alir ve bu nedenle genellikle tek basina
kullanilmazlar. Ancak otomatik yontemler tek basina kullanildig1 zaman hata yaptigi
icin, bu yontemleri kontrol etmek amaciyla manuel yaklasim otomatik yontemlerle
beraber kullanilabilmektedir. Otomatik yontemlerden biri olan korpus temelli
yaklasim, bilinen kutupluluklara sahip bir dizi duygusal sozciikk grubunu
kullanmaktadir. Yeni gelen duygu sozciiklerini ve biiyiik bir korpusta kutupsalliklarini
tanimlamak icin, modellerin sozdizimsel kaliplarint kullanmaktadir. Herhangi bir
kelimenin kutbunun belirlenip, degerlendirmenin ne kadar giicli oldugunun
saptanmasi, kelimenin “duygusal yonelimi” ile es anlam tasimasi i¢in, sozciiklerin
karsilikli bilgisi hesaplanarak belirlenmistir. Bu yontemde, konusma kaliplarmin (sifat
ve zarf) belirli bir kismma uyan ciimleleri taranip ve daha sonra belgenin
yonlendirilmesini hesaplamak adma tiim duyarlilik yonelimleri eklenmektedir.
Otomatik yontemlerden bir digeri olan sozliige temelli yontemlerde, WordNet veya
HowNet gibi sozliik kaynaklarindan yararlanilmaktadir. Bu metottaki temel mantik,
baslangigta duyarlilik kelime kiimesini elle topladiktan sonra bu kiimeyi genisletip, es
anlamlarini ve zit anlamlarini bulmak i¢in s6zliik aramaktir. Yeni siniflama seti, bagka
duygu igeren farkli kelimeler iiretmek i¢in tekrar tekrar kullanilabilmektedir. Biitiin
fikir kelimelerini tanimlamak icin tek basina korpus yaklagimini kullanmak, sozliige
dayali yaklasim kadar etkili degildir. Bunun sebebi, biitiin kelimeleri kapsayacak
sekilde biiyiikk bir korpusun hazirlanmasindaki biiyiik zorluktur. Buna karsm, bu

yaklasim, kesif siirecinde, yalnizca belirli bir alanda korpus kullaniliyorsa, alana 6zgii
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goriis kelimelerini ve kutuplarini bulmada yardimci olacagi i¢in biiylik bir avantaj

saglamaktadir (Zhang ve dig., 2014).
1.1.5.3. Hibrit (karma) yaklasimlar

Karma yaklagimlarda, s6zliik ve makine 6grenmeye dayali yaklasimlar, iki duyarhlik
kutuplulugunu hesaplamak igin paralel olarak g¢alisabilmektedirler. Sozliikten ve
makine 6grenmeye dayali yontemlerden elde edilen sonuglar daha sonra nihai bir
duyarlilik polaritesi saglamak icin birlestirilmektedir. Modelin farkli asamalarinda
hem sozliilk hem de makine 6grenmeye dayali yontemleri dahil ederek bir duyarhlik
analizi modeli tasarlamak da miimkiindiir. Bu yaklagim, baglangicta sozliige dayali ve
ogrenmeye dayali yaklasimlarin bir birlesimidir. Bir metni 6znel veya nesnel
inceleyerek smiflandirmaktadir. Metin nesnelse, o zaman duygu analizi gorevi sona
ererken, bununla birlikte, eger metin 6znel ise, daha sonra pozitif veya negatif olarak
smiflandirilir. Sifir kutuplamali bir metin i¢in ise, tarafsiz etiket atanmaktadir (Alaei

ve dig., 2019).
1.1.6. Duygu analiz tekniklerinin siniflandirilmasi

Kontrolsiiz (denetimsiz) ve kontrollii (denetimli) olmak iizere iki farkli yontem

kullanilmaktadir.
1.1.6.1. Kontrolsiiz (denetimsiz) teknikler

Denetimsiz 6grenme yontemi; belirsizlik durumlarinda ya da istenilen 6zel bir sonug
tanimlanmamis ise bu yontemden s6z edebilir (Hastie ve dig., 2001). Bu yontemde,
ilgili veriler gozlemlenir. Bu gozlemler sonucu bulunan &zellikler arasindaki
benzerliklerden yola c¢ikilarak smiflar tanimlanir. Denetimsiz yontemde, veriler
egitilirken etiketsiz veriler kullanilmaktadir. Bu yontem, daha ¢ok kesif amaglidir.
Yani verilerdeki 6nceden bilinmeyen yap1 ve iligkilerin bulunmasini saglamaktadir.
Amag, veri i¢inde bulunan birbirlerine benzer gruplar1 bulup, verilere iliskin daha
detayli bilgi edinmek icin verilerin temel yapisini ve dagilimlarmi modellemektir.
Genellikle kiimeleme, Oznitelikler arasindaki benzer iligkilerin bulunmasi, veri
boyutlarinin indirgenmesi ya da olasilik yogunluk tahmini gibi amaclara yonelik

kullanilmaktadir. Bu yontemde kullanic1 sisteme miidahale etmez. Sadece girdi
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verilerini sisteme girer, fakat isaretlemelerde bulunmaz. Sistem kendi kendine
otomatik olarak kesif yapar ve veriler arasindaki iliski agin1 ortaya ¢ikarmaya caligir.
Denetimsiz olarak elde edilen veriler, denetimli 6grenme algoritmalar1 i¢in tekrar
kullanilabilmektedir (Caglayan, 2018; Kizilkaya ve Oguzlar, 2018). Ornegin, veri
tabani kayitlarinda geng yasli bilgisi yoksa ¢ikarilan kurallar denetimsiz olarak yapilir.

Bu yontem daha ¢ok, sonraki yontemler i¢in fikir vericidir.

1.1.6.2. Kontrollii (denetimli) teknikler

Denetimli 0grenme yOntemi; kesin veya iyi tanimlanmig bir hedef oldugunda
denetimli 0grenmeden bahsedilebilir (Hastie ve dig. , 2001). Veri 6rneklerinden
hareket ederek, her bir sinifa ait 6zellikler bulunur. Bu 6zellikler kural climleleriyle
ifade edilir. Buradaki asil amag; veriden bilgi almak ve anlaml1 bir sonug¢ ¢ikarmaktir.
Denetimli 6grenme, egitimli veri setinden yani etiketli veri setinden yola ¢ikarak
bilinmeyen veri setinin egitilip, modelinin ¢ikarilmasmi saglamaktadir. Egitim veri
seti, kullanilacak olan algoritma icin ele alman goézlemlerden olugsmaktadir. Bu
verilerin kullanilmasiyla olusturulan algoritma ile ¢ikarimlarda bulunulmaktadir ve
bdylece bir model olusturulmaktadir. Egitim verilerinden olusturulan model ise test
verisi ile denetlenmektedir. Bu denetim elde edilen modelin, ger¢ek degerlere ne kadar
yaklastigin1 yani modelin ne kadar basarili ¢aligtigmi kontrol etmek amaciyla
kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme kisaca; temelde amacmin belli oldugu veri
setinin siniflandirmasindan yola ¢ikarak, sonuglar1 bilinmeyen veri setlerine yonelik
tahminlerin yapilmasina dayanmaktadir. Bu tahminler yapilirken ayrica test verileri ile
de kontrollii gidilmekte ve basar1 orani kontrol edilmektedir. (Caglayan, 2018;
Kizilkaya ve Oguzlar, 2018). Veri tabanmi kayitlarindaki gen¢ yash kategorisi bu
duruma 6rnek olarak gosterilebilir. Bu veri tabani iizerinden geng yasli olduguna dair

kural ¢ikarma isleminde denetim kullanilmaktadir (Argiiden ve Ersahin, 2013).
1.2. Duygu Analizinde Mekansal Analiz ve Cografi Bilgi Sistemleri

Klasik duygu analizinde giincel bir yaklagim sosyal medya verilerinin CBS teknolojisi
yardimiyla mekansal analizine yonelik caligmalardir. Mekansal analiz ve duygu
konusu, insanlarin mekani nasil deneyimlediklerini 6lgmek ve politika i¢in potansiyel
olarak dnemlidir. Tweeter verilerine dayali olarak olusturulmus cografik veritabanlari,

anlik dinamik haritalama i¢in yeni ve gilincel bilgi paylasim platformu olma
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yolundadir. Cografi konumlu tweeter verilerinden yararlanarak global boyutta
demografik verilere dayali ¢alismalar, sosyal arastirmalar, saglik arastirmalar1 vb. ile
lokal anlamda belli bir temaya iliskin kisisel goriislerin degerlendirildigi ¢calismalar (
geo-located tweet data analysis, geospatial text mining) bu kapsamda ele alinabilir
(Sekil 1.2). Ayrica duygulardaki degisimin zamansal olarak izlenmesi de dnemli bir
konudur. Diger onemli bir konu cografi etiketli tweetlere eklenmis mekansal bilgi
kullanimiyla, cografik detaylarin (tweetler i¢in) belli bir komsulugunda mekéansal
bagimlilik (mekansal otokorelasyon) iligkisinden kaynaklanan duygu analizinin
gerceklestirilmesidir. Ornegin sosyal medya analizi, hizmet saglayicilarin miisterileri
ve hizmet kullanicilarini olumsuz yonde etkileyen olaylara nasil yanit verdigini ve olay
algisim1 da etkiledigini gostermistir. Mekansal yakinlik/ komsuluk, hizmetlerin
olumlu/ olumsuz sekilde etkilendigi yerlere en yakin olanlarin verdigi tepkilerin
Olclilmesinde onemli bir gdstergedir. Tepki verme hizi ve saglayicilarin olaya nasil
tepki verecegi hususu, hizmet saglayicilarin algilarmi da etkiledigi gosterilmistir.
Mekansal regresyon ve otokorelasyon, ydntemleri bilinen konumlarm veya
mekanlarin kisilerin tercihlerini nasil etkileyebilecegini arastirmak i¢in kullanilabilir.
Entegre bir mekansal ve duyarlilik analizi yaklagimi kullanarak cografi etiketli Twitter

kullanicilarinin gorisleri ile mekan iliskisi kurulabilmektedir (Sekil 1.3).

Sekil 1.2. USA obezite haritas1 (2013) ( Wanga ve dig., 2018)
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Hot Spot Analysis for MDD Twitter Users
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N
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(per 100,000)
GiZScore

< -50 Std. Dev.
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] 50-1.55td. Dev.
[ 15-235td Dev.
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I:I state

Sekil 1.3. Depresyon bozuklugu hot spot haritasi (Yang ve Mu, 2015)
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2. DUYGU ANALIZi VE VERI MADENCILIGI
2.1. Veri Madenciligine Genel Bakis ve Tarihsel Siireci

Veri madenciliginin ¢ikisi, verinin bilgiye doniislim siireciyle yakindan alakalidir. Veri
madenciliginde hedef onemlidir. Hedefler sayesinde, veri madenciligi ¢ok farkl
amagclara hizmet edebilmektedir. Veri madenciliginin hedefleri arasinda, somut olan
modelleri mantiksal kurallara oturtmak ya da bu somut modellerin gorsellestirilmesini
saglamak vardir. Dolayisiyla bu yoniiyle insan merkezlidir. Veri madenciligi;
istatistik, makine 6grenimi, yapay zeka, oriintii tanimlama ve veri gorsellestirmesi gibi
pek cok teknik alan ile yakindan ilgili olmasindan 6tiirii cok disiplinli bir alandir. Veri

madenciligi tek bagina ¢6zlim ve sonug vermez, fakat bilgiye ulagsmak i¢in bir adimdir.

Veri madenciliginde, verilerde bulunan bilgilerin tiirline gore farkli modeller
uygulanmaktadir. Veri madenciligi modelleri tahmin edici ve tanimlayict olmak tizere
iki ana baglik altinda toplanmistir. Tahmin edici modeller, varliklarin davranislarinin
tahmininde kullanilmasi i¢in Orilintli bulmak {izerine kurulmustur. Tanimlayict
modellerde ise; bu Oriintiilerin insanlar tarafindan anlasilip, yorumlanmasini saglayan

oriintii olusturmak iizerine kurulmustur (Fayyad ve dig.,1996a, 1996b).

Tarihsel siire boyunca veriler yorumlanmis ve bu yorumlanan anlamli bilgiler {izerinde
bir sistem olusturulmustur. Boylece zaman gézetmeksizin, bilgi taginir hale gelmistir.
Veri yonetimi tarihsel olarak siralanacak olursa baslangict 1950’lerin sonlarina
dayanmaktadir. Bilgisayarlarm sayim i¢in kullanildigini g6z 6niine aldigimiz zaman,
bugiine kiyasla baslangicta, oldukca ilkel ve maliyeti yiiksek olan bir is olarak
goriilmekteydi. 1960’larda veri taban1 ve depolama kavramlar1 ortaya ¢cikmistir. Bu
kavramlarla beraber, basit 6grenmeli bilgisayarlar da gelismeye baglamistir. 1970’11
yillara gelindiginde, iliskisel veri tabani kavrami ortaya ¢ikmis ve bu sayede uzman
kisiler basit kurallar iizerine kurulu sistemler gelistirmislerdir. 1980’lerde artik veri
taban1 yonetim sistemi popiiler hale gelmis, bircok alanda kullanilmaya baslanmstir.
1990’larda, veri yiginlar1 olusmaya baglamig ve bu yigmlar arasindan faydali, ise

yarayan bilginin nasil ¢ikarilabilecegi lizerine ¢aligmalar baslamistir. 2000’1i yillarda
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ise siirekli gelismeler olmus ve veri yonetimi yaygin hale gelmistir (Savas ve dig.,

2012).
2.2. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi aslinda bir siliregten meydana gelmektedir. Veriler veri
ambarlarindan almir, derlenir, diizenlenir ve yorumlanirlar. Veri madenciligi
algoritmalarinin uygulanmasi i¢in verilerin bazi 6n islemlerden gecirilmesi gerekir.
Bunun nedeni ise, veriler toplanirken bilgiler eksik, yanlis veya tekrarli olabilirler.
Bundan dolay1 ham veriler 6n iglemden gegirilir. Daha sonra algoritmalar uygulanarak
ortintiiler ortaya ¢ikarilir. Bu Oriintiiler yorumlanip, degerlendirildikten sonra faydali
bilgi ortaya cikarilir. Veri madenciliginde basarili olmak i¢in; igin ve verilerin
ozelliklerinin ayrintili bir sekilde analizi gerekmektedir. Veri madenciligi siirecinde

genellikle su adimlar izlenmektedir (Savas ve dig., 2012).

e Problemin tanimlanmasi

e Verilerin hazirlanmasi

e Modelin kurulmas1 ve degerlendirilmesi
e Modelin kullanilmasi

e Modelin izlenmesi

Veri Madenciligi siirecinin adimlar1 Sekil 2.1.’de gosterilmistir.

Werilerin
Toplanmasi

Problemin
Tammlanmazi
ve Verilerin

Bilgi Enllamm

Sekil 2.1. Veri madenciligi siirecinin adimlar1 (Dondurmact ve Cinar, 2014)
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2.2.1. Problemin tanimlanmasi

Veri madenciliginde, problemin belirlenip, tanimlanmasi sonuca giden yolda en
onemli kisimdir. Varilmak istenen sonucun bilinmesi ve isin basarili olmasi i¢in
gerekli olan kriterler bu asamada planlanir. Analiz i¢in gerekli verilerin arastirilmast,
problemin tanimlanmasi ile miimkiindiir. Bu adimda, kaynak yeterliligi, kaynak
ihtiyacinin saptanmasi, sonuglarin nasil raporlanmasi gerektigi arastirilir. Caligma
sirasinda ne tarz bir yol izlenecegine bu asamada karar verilir. Ayrica bu ¢aligmanin
ne kadar maliyetli olacagi da problemin tanimlanmasiyla arastirilabilir. Caligma igin
risk teskil eden durumlar 6nceden saptanip, alinacak dnlemlere iligkin 6ngoriilere de

bu asamada yer verilmektedir (Ayik ve dig., 2007).
2.2.2. Verilerin hazirlanmasi

Bu asamada, ham veriden baslayip en son ¢ikan veriye kadar yapilmasi gereken
diizenlemeler yer alir. Model kurulmasi siirecinde en 6nemli kisimdir. Toplama, deger
bicme, birlestirme, secim, doniisim bagliklar1 altinda toplanabilir. Model
kurulumunda bu asama %90°lik kismi olusturmaktadwr. Dolayisiyla herhangi bir

problem ¢iktigimda bu asamaya siklikla geri doniiliir.

Toplama (collection); tanimlanmis problem i¢in gereken verilerin ve veri
kaynaklarmin belirlenmesi agsamasidir. Deger bigme (assessment) ise; toplanan
verilerin, birbiriyle uyumunun degerlendirildigi, uyumsuzluklar ve eksik verilerin
giderildigi agsamadir. Veri madenciliginde veriler bir¢ok kaynaktan toplandigi i¢in veri
uyumsuzluklar1 olusmaktadir. Bu uyumsuzluklarin baslica nedenleri; farkli zaman
diliminde elde edilmis olmalar1 ve kodlamalardaki veya ol¢ii birimlerindeki
farkliliklardir. Bazi uygulamalarda toplanan verilerin istenilen ozelliklere sahip
olmadiklar1 goriiliir. Uygun olmayan veriler ile eksik veriler tutarsizlik olusturabilir.
Bu tutarsiz ve hatali veriler “giiriiltii” diye adlandirilmaktadir. Bu nedenlerden otiirdi,
iyi sonu¢ almacak model olusturmak i¢in, verilerin giiriiltiilerden temizlenmis ve eksik
verilerin tamamlanmig olmas1 sarttr (Ayik ve dig., 2007). Eksik verilerin

tamamlanmasinda ise, agagidaki yontemler uygulanabilir (Cilingirtiirk ve Altag, 2010).

e Eksik veriler, veri kiimesinden atilabilir.

e Kayip degerler yerine bir genel sabit kullanilabilir. Tiim kayip degerler yerine ayni
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sabit kullanilabilir. Ancak bu kullanim ilerde sorun olusturabilir.

e Degiskenin tiim verilerinin ortalamasi1 alinarak eksik deger yerine bu ortalama
kullanilabilir.

e Degiskenin tiim verileri yerine, sadece bir siniftaki verilerin ortalamasi alinarak
eksik veri yerine kullanilabilir.

e Verilere regresyon analizi veya karar agaci modeli kurularak, eksik deger tahmin

edilebilir ve eksik deger yerine kullanilabilir.

Birlestirme (consolidation) asamasinda ise, deger bigme asamasinda belirlenen
sorunlar giderilip, tlim veriler tek bir veri tabaninda toplanmaktadir. Sorun giderme
islemleri titizlikle yapilmazsa ilerideki asamalar igin biiylik sorunlara zemin

hazirlanmis olur.

Secim (Selection) asamasinda; kurulacak modele bagl olacak sekilde veri se¢iminde

bulunulur.

Son olarak doniistiirme (transformation) asamasinda; ¢oziimlemede kullanilacak
verilere iligkin degiskenler uygun sekle doniistiiriilmelidirler. Veri doniistiirmede

kullanilan baz1 yontemler su sekilde drneklendirilebilir;

e Veriler giiriilti veya asm1 deger igeriyorsa diizlestirme islemi uygulanir.
Diizlestirme islemi, kiimeleme ve regresyon yontemlerini kullanir.

e Veriler agir1 detay iceriyorsa dzetlenerek sade hale getirilir.

e Verilere normallestirme islemi uygulanarak, 0-1 veya 1-1 araliklarina indirgenir

(Babaoglu,2015).
2.2.3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Veri madenciliginde, verilerin ¢dziimlendigi en 6nemli asamadir. Tanimli problemde
en uygun modeli bulmak i¢in ¢ok sayida model kurulup denenmektedir. Bundan dolay1
model kurma asamasit en iyisi bulunana kadar yinelenen bir siirectir. Model
kurulduktan sonra o modelin dogrulugunun kontrolii i¢in bir¢cok yOntem
bulunmaktadir. Sik¢a kullanilan yontemlerden birisi basit gegerlilik testidir. Basit
olarak bilinen bu yontemde, verilerin %5 ile %33 arasindaki kismi test verisi olarak

ayrilir ve kalan kisim tizerinden modelin 6grenimi gerceklestirilir. Daha sonra ise bu
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veriler lizerinde test islemi yapilir. Bir siniflama modelinde hata orani, yanlis olarak
smiflandirilmis olay sayisinin, tiim olay sayisma boliinmesi ile hesaplanmaktadir.
Dogruluk orani ise dogru olarak smiflandirilan olay sayisinin, tiim olay sayisina
boliinmesi ile hesaplanmaktadir (Dogruluk orant = 1- Hata orani). Olusturulan model
uygulamaya koyulmadan dnce son kez her yoniiyle degerlendirilmektedir. Modelin
amaca yonelik olup olmadigi ve problem i¢in her yOniiyle ¢6ziim saglayip

saglamadigina karar verilir (Babaoglu,2015).

2.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlan ve Veri Madenciligi ile Tlgili Yapilan

Cahsmalar
2.3.1. Veri madenciligi uygulama alanlan

Veri madenciligi, biiyiilk hacimde veri bulunduran her yerde kullanilabilir. Karar
verme siirecinde ihtiyaca cevap vermektedir. Birgok alanda rekabet ortaminin artisi,
veri tabani yonetim sistem teknolojilerinin hizla gelismesi, verilerin siirekli artisi, gok
sayidaki verilerin rahatlikla toplanip saklanabilmesini saglamasiyla veri madenciligi
uygulamalarina olan ilgi her gecen giin artmaktadir. Veri madenciliginin uygulama
alanlar1 asagidaki gibi sayilabilir: (Inan, 2003; Albayrak, 2008; Akgdobek ve Cakar,
2009).

Pazarlama: Veri madenciligi uygulamasi sayesinde, hangi tarzda miisterinin yapilan
kampanyalara geri doniit verecegini ortaya ¢ikarmaktadir. Miisterilerin yas,
cinsiyetlerine gore satin alma tarzlarinin belirlenmesinde, yapilan kampanyalara cevap
verme oranlari, mevcut miisteri lizerine yeni miisterilerin kazanilmasi, satis tahmini

gibi alanlarda kullanildigi zaman oldukga basarili sekilde sonu¢ vermektedir.

Banka ve Sigortacilik: Birbirinden farkl finansal gostergeler arasindaki korelasyonun
hesaplanmasi1 ve yorumlanmasi, kredi kartlarmdaki dolandiriciliklarin tespit edilmesi,
talep edilen kredilerin degerlendirilmesi, miisterilerin kredi kart1 harcamalarma gore
profillerinin saptanmasi, usulsiizliiklerin saptanmasi, riskli miisterilerin saptanmasi

gibi konularda kullanildiginda faydali sonuglar vermektedir.

Saglik: Yapilan testlerin sonuclarinin degerlendirilmesinde, gen haritasinin

¢oziimlenip yorumlanmasinda, yeni hastaliklarin ve bunlara neden olan
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mikroorganizmalarin kesfedilmesi ve siniflandirilmasinda, tedavi siirecinde izlenecek
adimlarin belirlenmesinde, cesitli hastaliklarin 6n tanisinda, kalp krizi risk haritasi
cikariminda, acil servislerde hastalarin hastaliklarina goére risk ve oncelik tespitinin

yapilmasinda vs. ¢ok genis bir uygulama alanina sahiptir.

Telekomiinikasyon: Abonelik tespitlerinde, hat yogunlugunun tespitinde, kalite ve

iyilestirme analizlerinde, telefon dolandiriciliginda etkili sekilde kullanilmaktadir.

Cografi  Bilgi  Sistemleri:  Bdlgelerin  cografik  6zelliklerinin  saptanip
smiflandirilmasinda, yeni yerlesim yerlerinin belirlenmesinde, kentlerdeki sug
oranlarinin tespitinde, kentlerde verilecek olan posta kutusu, bankamatik, park, otobiis
duraklar1 gibi hizmetlerin konumlarnin belirlenmesinde basarili  sekilde

uygulanmaktadir.

Web Madenciligi: Internet iizerindeki bilgiler giin gegtikge artmakta, hacimce yer
kaplamaktadir. Bu kalabalik bilgilerin ayiklanip, ¢oziimlenmesi, web sayfalarmin

tasarlanmasi gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Goriildiigii lizere veri madenciligi bircok alanda, ¢ok farkli amacglara hizmet
etmektedir. Veri madenciligi sayesinde bir¢cok alanda birbirinden farkli konular
tizerinde yontem ve teknikler gelistirilmektedir. Veri madenciligi konulariyla yapay
zeka konularinin birbirlerine teknik ve algoritma olarak yakin olmasindan dolay1 her

alanda rahatca kullanilmaktadir (Babaoglu, 2015).
2.4. Gorsel Veri Madenciligi (Visual Data Mining)

Veri madenciligini daha etkili hale getirmek i¢in gdrsel veri madenciligi kullanilmaya
baglanmistir. Gorsel veri madenciligi, gorsellestirme ve veri madenciliginin birlikte
etkili sekilde kullanilmasiyla ortaya ¢ikmis olup, gorselligi bilgisayar ve kullanicinin
arasinda iletisim araci olarak kullanmaktadir. Bu sayede veriler daha etkili sekilde
yorumlanabilmektedir. Amag, verilerin daha hizli ve kolay sekilde kesfedilmesini
saglamaktir. Bagka bir ifade ile gorsel veri madenciligi, algilanabilirlii arttirmak
amaci ile diger iligkili verileri de igerecek sekilde verilerin gorsel olarak temsil
edilmesini saglamaktadir. Bu siirecte c¢cok boyutlu veriler, aralarindaki iliskiler

korunarak 2 ya da 3 boyuta indirgenip algilanabilir hale getirilmektedir (Vatansever,
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2008). Gorsel veri madenciligi, veriyi hazirlama, model ¢ikarma ve onaylama
asamalarinin hepsini gorsel sekilde gostererek kesfetmeye calisir. Gorsellestirme

yaklasimlarina gore ii¢ sinifta incelemek miimkiindiir.

e Verilerin gorsellestirilmesi
e Ara sonuglarinin gorsellestirilmesi

e Veri madenciligi sonuglarmnin gorsellestirilmesi
2.4.1. Verilerin gorsellestirilmesi

Gorsel veri madenciligi, gorsel veriler lizerinde somut bir bakis agis1 saglamaktadir.
Giirtiltilii, homojen dagilmamis veriler ilizerinde etkili sekilde uygulanabilir. Gorsel

veri madenciligi karmasik algoritmalara ihtiya¢ duymamaktadir.
2.4.2. Ara sonuclarimin gorsellestirilmesi

Veri analizi algoritmalarinda istege ve amaca gore ara sonuglar iiretilebilir. Ara
sonuclar uygun teknikler kullanilarak gorsellestirilebilir. Ara sonuglar icin
gorsellestirme yapmanin altinda yatan sebep, yapilan uygulamadan bagimsiz bir
algoritmik parca elde etmektir. Yapilan ¢aligmalarda her zaman uygun algoritmalar
bulunamayabilir. Boyle durumlarda kullanilan algoritmalarm ara sonuglarinin
gorsellestirilmesi ¢cok amagli sonuglar iiretebilir. Daha sonra {iretilen ara sonuglar i¢in
uygun algoritmalar segilerek veri madenciligi c¢aligmasi basarili  sekilde

tamamlanabilir.
2.4.3. Veri madenciligi sonuc¢larinin gorsellestirilmesi

Veri madenciliginde yapilan gorsellestirme sayesinde veriler yorumlanabilir hale
gelmektedir. Boylece kullanilan algoritmalar parametreleri degistirilerek sonuglar
gbzlemlenir ve en uygun algoritma kolaylikla secilebilir. Gorsellestirme sayesinde

sonuclar algisal olarak da degerlendirildigi i¢in etkin sekilde kullanilir.

2.5. Veri Madenciliginde Kullanilan Temel Yontemler

2.5.1. Tahmini yontemler

Tahmini yontemlerde, bagimli degiskenler, bagimsiz degiskenlerin birer fonksiyonu

29



olarak tahmin edilir. Onceki kayit islemlerine bakarak tahmin yoluyla bosluklari
doldurur (Ozcan, 2014). Tahmini ydntemlerin amaci, sonuglari bilinen veri
kiimesinden yola ¢ikarak bir model kurulmas1 ve kurulan bu modelden faydalanilarak,
sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonuglarin tahmin edilmesini saglamaktir.
Ornegin, bankalar daha once verdikleri tiim kredilere yonelik miisterilere ait tiim
verilere sahiplerdir. Kredi alan miisteriler bu verilerin bagimsiz degisken kismini
olustururken, alinan kredilerin geri ddenip 6denmemesi bagimli degisken kismini
olusturmaktadir. Kurulan bu model banka i¢in sonraki kredi taleplerinde miisterilerin
aldig1 krediyi o6deyip O0demeyeceginin tahmininde kullanilmasini saglamaktadir

(Ozekes, 2003).
2.5.1.1. Makine 6g8renmesi

Makine Ogrenmesi, matematiksel ve istatistiksel yOontemlerin, veriler iizerinden
cikarim yaparak, yaptigi ¢ikarimlarla bilinmeyenlere yonelik tahminlerde bulunan
sistemlerin  bilgisayarlar vasitasiyla modellenmesidir (URL-3). Yapay zeka
tekniklerinden olan makine 6grenmesi, bilgisayarlar i¢in programlama yapilmasma
ihtiya¢ duyulmadan, 6grenme yetkisi saglamaktadir. Makine dgrenmesinde, 6nceden
yapilmig olan gozlemler g6z Oniine alinarak, dogru tahminlerde bulunmak igin
otomatik  olarak  teknikler  gelistirilerek  gerceklestirilmektedir. ~ Makine
ogrenmesindeki asil hedef, karmagsik Oriintiileri bilgisayarlara algilatip, veriye dayali
akilct kararlar alma becerisi kazandirmaktir. Veri madenciliginde Oriintii tanima alani

ile yakindan iligkilidir (Tiirkmenoglu, 2015).

Makine 6grenme siireci, tipki veri madenciligi siireci gibidir. Her iki sistemde de
desenleri bulmak icin veriler lizerinde tarama islemi yapilmaktadir. Fakat aralarinda
fark vardir. Veri madenciliginde, insanlar verileri karsilastirarak bilgi ¢ikarimi
saglarlar, fakat makine 6grenmesinde; elde edilen bilgi, programin 6§renme becerisini
gelistirmesi i¢in kullanilir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemleri kullanilarak
makine 6grenmesi olusur. Makine 6grenmesinde; Destek Vektdr Makinalari, Naive
Bayes, Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglar1 ve Mesafeye Dayali Algoritmalar sik¢a

kullanilan yontemlerdendir. Bu yontemlerden ilk olarak,
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Destek Vektor Makineleri:

Destek vektor makineleri, cok boyutlu ve dogrusal olmayan, smiflandirma yapmak
icin gelistirilmis ve smiflar arasinda ki sinirin belirlenmesi i¢in en uygun
algoritmalarmn kullanilmis oldugu makine O6grenmesi yontemlerinden birisidir. V.
Vapnik tarafindan 1990’larda ortaya atilmigtir. Temeli, iki smifi birbirinden ayirmak
icin, hiper diizlem belirlenmesi mantigina dayanmaktadir. Ayirict bir model ile
tanimlanan destek vektdr makineleri ayristirici bir siniflandirici olarak kullanilir. Girdi
olarak farkl iki kategoriye ayrilmis veri verildigi zaman destek vektdor makineleri,
smiflandirilmamis yeni verileri smiflara ayirmak i¢in model iiretir. Destek vektor
makinelerinin ayirma mekanizmalari, uzaydaki boyutuna gore degisiklik
gostermektedir. Ayirma mekanizmalari, iki boyutlu uzayda dogrusal, iic boyutlu
uzayda diizlemsel ve ¢cok boyutlu uzayda hiperdiizlem seklindedir. Bu mekanizmalar
sayesinde veriler iki ya da daha fazla sinifa ayrilabilme yetenegine sahip olmaktadirlar.
Sekil 2.2°de dogrusal olarak ayristirilabilen veri setleri icin hiper diizlemin
belirlenmesi gosterilmektedir. Girdi uzayr dogrusal olarak ayristirilamazken, Kernel
fonksiyonlar1 sayesinde daha yiliksek boyutlu lineer olarak ayristirilabilen bir uzaya
taginarak, dogrusal olmayan veriler basarili olarak smiflandirilabilmektedir. Sekil
2.3’de dogrusal olmayan veri setinin iist uzaya tasinmasi gosterilmektedir. Veri setini
sonsuz sayida siiflara ayiracak ¢oklu diizlem vardir. Fakat buradaki amag, bilinmeyen

simiflama hatasini en kii¢iik yapacak hiperdiizlem se¢gmektir (Kaynar ve dig., 2017).

Destek Vektorleri

Sekil 2.2. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri
icin hiper-diizlemin belirlenmesi (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010)
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Girdi uzayi Ozellik uzay

Sekil 2.3. Dogrusal olarak siniflandirilamayan girdi
uzaymin bir iist boyuta taginmasi (Giildogan, 2017)

Makine 6grenmesine, girdi veriyi reel sayilarla ifade eden 6znitelik vektorii olarak
verilir. Verinin, sayilardan olusan vektor olarak ifadesi zordur. Bag-Of-Words metodu
bir metni 6znitelik vektoriine doniistiirmek i¢in kullanilabilir. Her kelime bu metotta
Oznitelik vektoriiniin birer elemani olarak goriiliir. Kelimelerin ifadesi i¢in, 6znitelik
vektoriinde reel sayilar belirlenir. Bu sayilar belirlenirken; o metnin i¢indeki frekansi
(TF), o metinde bulunup bulunmama durumu (binary), ya da tiim egitim setindeki
frekansina gore (DF) degerler hesaplanip kullanilir. Giinliimiizde performansindan
dolay1 Destek Vektor Makineleri oldukga popiiler bir metottur (Dogan ve Diri, 2010).
Destek Vektor Makineleri giiniimiizde, yiiz tanima sistemleri ya da ses analizleri gibi
bircok uygulamada basarili sekilde uygulanmaktadir. Boyutu yiiksek olan uzaylarda
etkili sekilde kullanilabilmektedir. Orneklem sayisinm az oldugu durumlarda, boyut
sayisi fazla olsa bile bu yontem basarili sekilde kullanilmaktadir. Karar fonksiyonunda,
egitim noktalar1 kullanildig1 i¢in bellek verimli sekilde kullanilmaktadir. Bu yonleri ile

tercih edilmesi biiyiik avantaj saglamaktadir (URL-1).
Naive Bayes:

Herhangi bir belgenin ya da dokiimanm smiflandirilmast i¢in kullanilan, “Simif
Kosullu Bagimsizlik” olarak da adlandirilan basit bir smiflandiricidir. Bu 6nerme,
smiflandrmada kullanilan Ozniteliklerin istatistiksel agidan birbirinden bagimsiz
olmas1 gerektigini ifade eder. Temeli, her Ozniteligin sonuca olan etkilerinin
hesaplanmas! iizerine kurulmustur. Istatistikteki Bayes teoremine dayanmaktadir. Bu

teorem; belirsizlik halindeki herhangi bir durumun modelini olusturmaktadir. Modeli
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olusturduktan sonra, bu durumla alakali evrensel dogrular ve gercek¢i gozlemler
dogrultusunda belirli sonuc¢larin elde edilmesine firsat verir. Belirlenmis degiskenler
ile tanimlanan bagimsiz degiskenler arasindaki iliskilerin analizi saglanir. Belge veya
dokiimanlardan elde edilen analizleri, tahmine yonelik ve tanimlayici olarak
iliskilendirir (Lewis, 2005; Giilge, 2010). Naive Bayes smiflandiricisi, egitim kiimesi
ile egitilir. ilk olarak, kullanilan her bir Oznitelik degerlerinin simiflarla olan
iliskilerinin olasilik oranini hesaplar. Daha sonra hesaplanan olasilik degerlerini igeren
modeli ¢ikt1 olarak verir. Olgiilmek istenen verilerin birbirlerinden bagimsiz olmalar1
gerekmektedir. Sisteme belli miktarda smift belli, 6grenilmis bilgi sunulmaktadir.
Yani smiflandirilmas: gereken ornek verilerin hangi siniflara ait oldugu bellidir.
Sisteme sunulan yeni test verileri ile dgretilmis verileri lizerinde degerlendirilen
olasilik islemleri, daha Onceki olasilik degerlerine gore islenir. Daha sonrasinda
verilerin, hangi test verisi kategorisinde oldugunun tespiti yapilir. Test verisinin gergek
smifinin bulunmasindaki kesinlik, 6gretilmis verinin sayisinin fazlaligiyla dogru
orantilidir. Diger siniflandiricilara gore avantaji; egitim kiimesi ¢ok az miktarda olsa
bile gerekli parametreler tahmin edilebilir. Bagimsizlik 6nermesinden 6tiirti kullanim
alan1 sl goziikse de, yliksek boyutlu uzayda, yeterli sayidaki 6znitelik kiimesi
bilesenlerinin bagimsizlik kosulu esnetilerek basarili sonuglar elde edilebilir.
Belirsizlik durumlarindaki karar verme asamasinda ¢ok kullanish bir yontemdir. Diger
smiflandiricilara gore zayif yoni ise, degiskenlerin birbirlerinden tamamen bagimsiz
olmasi ve degiskenler arasindaki iliskinin modellenemiyor olmasidir (Argiiden ve

Ersahin, 2008).

Bayes yontemi kosullu olasilik durumlart ile ilgilidir. Herhangi bir kosullu olasilik
durumu P(X=x | Y=y) = R seklinde tanimlanir. Bu ifade; “Eger Y =y dogru ise, X =
x olma olasilig1 R’dir” anlamimna gelmektedir. X ve Y’nin alabilecegi degerlerin her
kombinasyonu i¢in kosullu olasiliklar1 belirleyen tabloya verilen isim kosullu olasilik
dagilimidir ve P(X]Y) ile ifade edilir. Bayes Kurali Formiil (2.1)’de su sekilde

tanimlanir.
P(XTY) = (P(YIX) x P(X)) / P(Y) (2.1)

Formiil (2.1)’de belirtilen durum; Y’nin gerceklesmesi halinde X’in gerceklesme

ihtimalinin ne oldugudur. Bu deger “X’in gergeklestigi durumda Y nin gerceklesme
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ihtimali” ile X’in ger¢eklesme ihtimali ile c¢arpip, Y’nin gergeklesme ihtimaline
bolerek bulunmaktadir. Ornegin; herhangi cep telefonu operatér sirketlerinden biri,
miisterileri arasinda yapmis oldugu arastirmada cep telefonu kullaniminda arka arkaya
4 ay boyunca siirekli diisiis gosteren miisterilerinin %30’ unun hatlarin1 kapatip baska
operatorlere gectigini tespit etmistir. Ayrica her 100 miisteriden 8’inin farkl
sebeplerden otiirli hatlarini kapattig1 ve her 100 miisteriden 17’sinde arka arkaya 4
aylik siirede siirekli diislis yasandigini tespit etmislerdir. Bu bilgilerden hareketle
hattin1 kapatan bir miisterinin, son 4 ayda siirekli azalma yasanan miisterinin olmus

olma olasilig1 nedir?
P(Diistis I Kapatmis) = P(Kapatmus I Diisiis) x P(Diisiis) / P(Kapatmas)
P(Diistis I Kapatmis) = (0,3 x 0,17) / 0,08 = % 64

Cikan bu degerde, miisterilerin yarisindan fazlasinin son 4 aydaki kullaniminin stirekli
azalig gosteren miisterilerden geldigi goriilmektedir. Cikan oran oldukca yiiksek bir
orandir. Sirket bu miisterilerin kullanim egilimlerinden kim olduklarmni tahmin
edebilmektedir. Bu miisteriler i¢in cazip kampanyalar yapilarak miisteriler elde
tutulabilirse, sirket toplam kaybettigi miisterilerinin yarisindan fazlasint elde

tutabilecektir (Argiiden ve Ersahin, 2008). Diger bir yontem olan
Karar Agaclart:

Uygulanmas1 ve anlasilmast konusunda kolaylik sagladigi i¢in, smiflandirma
algoritmalar1 icerisinde en yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontem,
acgozlii 6grenme temeline dayanan, siirekli ve kesik degerlerle calisabilen
smiflandiricidir. Yani az kuralla sonuca gitme yaklagimiyla hareket eder. Bu 6grenme
algoritmasi, birden fazla smiflandirici iiretip, daha sonra onlarin tahminleriyle yeni
veriyi smiflandirir. Dengesiz veri setinde hata dengeleme yontemlerine sahip
oldugundan biiyiik veri tabanlarinda kusursuz caligmaktadir. Kaybolan verilerin
dogrulugu biiyiik olasilikla korundugundan dolay1, kayip verilerin tahmininde etkili
bir metot olarak kullanilmaktadir (Sun ve Li, 2008; Tiire ve dig. 2008).

Verileri smiflandirmak i¢in ilk olarak aga¢ olusturulmaktadir. Veriler, bu agaca

uygulanip, sonuglar simiflandirilmaktadir. Karar agaglar1 kendi i¢inde diiglim, dallar
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ve yapraktan olusmaktadir. ilk olarak diigiimler olusturulur. Diigiimler sorular
olusturmaktadir. Daha sonra farkli cevaplara gore, dallar ortaya ¢ikmaktadir. Dallarin
sonucunda yaprak olusmuyorsa, baska bir diigiim meydana getirerek sonuca
ulagilmaya ¢alisilmaktadir. Yapraklar ise hangi sinifa ait oldugu sonucunu barindirir.
I¢ diigiimler birer girdiyi ifade etmektedir. Yapraklarin haricindeki tiim diigiimler,
belli 6znitelige gore bir kural ifade etmektedir. Bu kural, karar asamasindan sonra
secilecek dali belirler. Son durumdaki siniflandirma sonucunu taswr. Tiim karar
diigiimlerindeki kurallar ile siniflandirma sonuglarma ulagilmaktadir. Orneklerin
Oznitelik degerlerine gore, kural diigiimleri olusturulur. Karar diigiimiinde olusturulan
Ozniteligin degerinin ayirt etme giicii ne kadar fazlaysa, 6zniteligin kullanim1 o kadar
avantajlidir ve iyi sonug verir. Ozniteliklere gore izlenecek yolu, diigiimler arasindaki
baglantilar gosterir. Oznitelik se¢imi karar agaclari icin dnemlidir. Oznitelik segimi
ise; Bilgi Kazanci Oran degeriyle belirlenmektedir. Daha acik sekilde anlatilacak
olursa, ilk etapta elde bulunan veriler lizerinde uygulanacak test tanimlanir. Her diigiim
farkl ozellikteki testi gosterir. Testin sonucunda ise agacin dallar1 meydana gelir.
Dallar olusturulurken veri kaybinin en aza indirilmesi i¢in tiim verileri kapsayacak
sayida birbirinden farkli dal olusturulmalidir. Olusan dallar uygulanan testin sonucunu
gostermektedir. Ortaya ¢ikan her dal ile tanimlanacak olan siniflarin belirlenmesi
hedeflenmektedir. Elde edilen dalin sonucunda smiflandirma iglemi tamamlanmiyorsa
tekrardan karar diigiimii olusturulmalidir. Siniflandirma olana kadar ayni isleme
devam edilir. Bu islem dallarin sonucunda smiflandirmanin tamamlanmasiyla son
bulur. Smiflandirmanin elde edilmesiyle birlikte yapraklar da olusmus olur. Elde
edilmek istenen smiflandirmadaki siiflarin tanimlanmast i¢in, yapraklar elde var olan

verileri kullanmaktadir (Argiiden ve Ersahin, 2008).

Verilerin karar agaci teknikleri kullanilarak smiflandirilmas: islemi iki basamaktan
olusmaktadir. Birinci basamak oOgrenme basamagidir. Bu basamakta model
olusturmak i¢in, smiflama algoritmasmin yardimiyla dnceden bilinen egitim verisi
analiz edilir. Ogrenilen model, karar agaci1 ya da smiflandirma kurali olarak gosterilir.
Ikinci basamak siniflandirma basamagi olarak bilinir. Test verileri, bu basamakta
smiflandrma kurallarinin ya da karar agacmin dogrulugunu saptamak amaciyla
kullanilir. Dogruluk seviyesi kabul edilir oranda ise, olusturulan bu kurallar yeni

verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilir.
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Karar agaclar1 bir¢ok durumda kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari; belirli bir sinifin
olast iiyesinin belirlenmesinde, cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik gibi ¢esitli
kategorilere ayrilmasinda, parametrik modellerde kullanilacak ¢ok sayidaki
degiskenlerden en onemlilerinin sec¢ilmesinde, yalnizca belirli alt gruplara 6zgii olan
iligkilerin tanimlanmasi gibi durumlarda sik¢a kullanilmaktadir (Albayrak ve Koltan
Yilmaz, 2009). Veri madenciliginin bazi durumlarinda bu analiz sik¢a kullanilir.
Ornegin; bir kisinin kredi gegmisi degerlendirilerek yeni kredi durumunun
belirlenmesi, satiglar1 etkileyen durumlarin belirlenmesi ya da {iriin hatalarina yol agan
etmenlerin belirlenmesinde bu ydntem siklikla kullanilmaktadir. Veri madenciligi
uygulama kapsaminda bu yontemin kullanilmasinin faydali yonlerine; kuruluslarmin
ucuz olmasi, sonuglarin yorumlanmasmin daha kolay olmasi, veri tabanlari
sistemlerine kolayca entegre edilebilir olmasi, gelecek tahmini i¢in kurallar
tanimlamasi, belli alt gruplara 6zgii iliskilerin tanimlanmasinin bu yontemde daha
kolay olmasi, sonucun dogrulanmasi i¢in iglem kalabaliginin 6niine ge¢mesi ve son
olarak smiflandirma yapmaya olanak saglamasi Ornek verilebilir. Tahmin
analizlerinde 6ngorii yapilacak degisken i¢in degerlerin siirekli olusu, dogru sonug
verme olasiligim diistirdiigii i¢in bu husus, karar agaci smiflandiricisinin zayif yoni

olarak sayilabilir. (Argiiden ve Ersahin, 2008).
Yapay Sinir Aglart:

Yapay sinir aglari, insan beyninden yola ¢ikarak gelistirilmis olan, agirliklandirilmig
baglantilar sayesinde birbirlerine baglanan ve her birine ait bellek bulunan islem
elemanlarindan olusan bilgisayar yazilimlaridir (Maltarollo, 2013). insan beynindeki
biyolojik sinir ag1 ile yapay sinir ag1 modeli karsilastirmas1 Sekil 2.4’de gosterilmistir.
Sonu¢ katmanini elde etmek i¢in agirliklarin hesaplanmasina dayanmaktadir. Bu
yontemle beraber kurulan modelin kontrolii saglanmakta olup ayrica 6grenme
faaliyetiyle beraber model gelistirilmektedir. Bu siirecte temel olan davranis
bi¢imlerini anlamak ve hatanin en az olmasini saglamaktir. Bu yontem siniflandirmay1
dogru yapmakta ve dogru sonuglar vermektedir. Fakat bu yontemin zayif yonii olarak
O0grenme siiresinin uzunlugu ve ¢ikan sonucun ifadesinin zor olusu gosterilebilir.
Ogrenmenin ne kadar gerceklestirildigi, egitim veri kiimesinde hesaplanan
agirhiklarin, test veri kiimesi lizerinde kullanilmasiyla saptanir. Elde edilen agirliklarin

etkinligi dogru olana kadar agirliklar iizerinde diizeltmeler yapilarak tekrardan
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hesaplama yapilir. Agirliklar sayesinde verinin hangi smifa ait oldugu belirlenebilir.
Ogrenme siireci uzun siirmesine ragmen, olduk¢a duyarli siniflandirma yapilmaktadir.
Yapay Sinir Aglarinda hesaplama yapilirken belli bir yontem adimi izlenmez. Sinir
aglar1 daginik oldugundan, iliskilendirme yapmak ic¢in i¢ kurallar1 kendisi {iiretir.
Akabinde bu kurallar daha 6nce yapilan 6rneklerle kiyaslanarak yeniden diizenlenir.
Deneme yanilma yoluyla isin nasil yapilmasi gerektigi 6grenilir. Yapay Sinir Aglari,
geemisteki tecriibelerinden yararlanarak tahminde bulunmay1 amagclar ve belli amaglar
icin olusturulur. Yapay Sinir Aglari, 6grenebilme ve bilgi isleyebilme ozelligi
sayesinde yapist ve agirligi degiskendir. Bu sayede Yapay Sinir Aglar1 karmagik bir
problem karsisinda, problemi ¢ézebilme yetenegine sahiptir. Bu yontem 6grenme
mekanizmasiyla gelistirilmis olan ndronlar aras1 baglanti ve bu baglantilarin agirliklar1
lizerine kurulmaktadir. Bu baglant1 ne kadar karmasik yapida ise kurulmus model de
o denli karmasik olmaktadir. Noronlar katman adi verilen alanlarda bir araya gelir
(giris, ¢ikis ve gizli katman). Kurulan modele siirekli olarak egitim verileri girilir ve
cikan sonuglar gergek sonuglarla kiyaslanarak kurulan modelde diizeltmelere gidilerek
agirhiklarda degigsimler yapilir. Hata seviyesi minimum kabul edilir bir diizeye ulastigi
zaman model sona ermis ve kurulmus olur. Yapay sinir aglar1 hisse senetleri ile
piyasanin tahmin edilmesinde, kredilerin puanlandirilmas: ve degerlendirilmesinde,
semptomlara gore hastaliklarin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir (Argliden ve

Ersahin, 2008).
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Sekil 2.4. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1
karsilastirmasi, (a) insan noronu, (b) yapay néron veya
gizli birlik, (c) biyolojik sinaps, (d) YSA sinaps
(Maltarollo, 2013)
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Mesafeye Dayali Algoritmalar ile Siniflandirma:

Bu yontemdeki algoritmalar, yeni gézlemlerin hangi sinifa ait oldugunu bulmak i¢in,
smifi belli olan ve komsu olarak adlandirilan 6rnek kiimedeki gézlem degerlerini
kullanir (Demircan,2015). Yani mevcut verilerin birbirlerine olan uzakliklarini hesap
ederek siniflandirma yapilir. K- en yakin komsu (KNN) algoritmasi sik¢a kullanilan
bir yontemdir. KNN algoritmasi, 6grenme temelli bir algoritmadir. Egitim verisinde
ogrenilen model, test verileri iizerinde kullanilarak, smif etiketi atamasi yapilir.
Belirlenmis olan bu model etiketlerine gore, her yeni gelen veriler i¢in etiket atamasi
yapilir. Algoritmanin temel yapisi, yeni gelen verilerin en yakininda bulunan k
komguya bakilarak, yeni verinin smif etiketi icin tahminde bulunmaktan ibarettir.
Simifi belli olmayan bir veri i¢in su yol takip edilir: i1k olarak bu yontemde veri kiimesi
rastgele k adet alt kiimeye ayrilir. Kiime sayist “k™ degeri olarak isimlendirilir. Her
kiimedeki nesnelerin 6zelliklerinin ortalamasi olan merkez noktalar hesaplanir.
Kiimelerdeki nesnelerin kiime merkezine olan uzakliklar1 bulunur ve hangi kiime
merkezine yakinsa, yakin olan kiimeye dahil edilir. Yeni gelen nesnelerle artig ya da
disar1 nesne vererek azalis gosteren kiimelerin ortalamasi olan merkez noktalar tekrar
tekrar hesaplanir ve nesnelerin kiimelerinde degisiklik sabit olana kadar devam edilir.
En yakin uzakliga sahip verilerin oldugu smifa gore, yeni gelen 6rnek i¢in sinif
tahmininde bulunulur. Bu algoritma tiirli eskiden beri sik¢a kullanilan etkili ve basit
bir yontemdir. Bu yontemin performansimi etkileyen etkenler vardir. Mesafe olgiiti,
bilinmeyen noktanin en yakmindaki komsu sayilar1 (k) ve agirliklandrma bu
etkenlerden bazilaridir (Argiiden ve Ersahin, 2008). Uzaklik 6lgiitiinde genellikle
Oklid mesafesi kullamlir. Uzaklik hesaplamasinda, i ve j noktalar1 i¢in esitlik Formiil

(2.2)’de verilen Oklid uzaklik formiilii kullanilabilir (Demircan, 2015).

D)= |2, () 2.2)

KNN algoritmasinin tercih edilme nedenleri arasinda; egitimin olmayisi,
uygulamasinin kolay olusu, analitik olarak izlenebilmesi, giiriiltiilii egitim verilerine
karst direngli olmasi gibi etmenler vardir. Fakat buna ragmen dezavantajlari da
bulunmaktadir. Cikan sonuclar algoritmada en basta secilen merkez noktalara

bagimlidir. Bu noktalarin se¢imiyle sonuglarda degisiklikler meydana gelebilmektedir.
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Yiiksek miktarda bellek alanina olan ihtiyag, veri setinin boyutu arttik¢a artan islem
yiikii ve maliyet, performansinin; k komsu sayisi, uzaklik 6l¢iitii ve 6znitelik sayisina
bagli olarak degismesi gibi etmenler dezavantajlar1 arasinda gosterilebilir (Argliden ve

Ersahin, 2008).
2.5.1.2. Dogal dil isleme

Bilgisayar ve insan dillerinin etkilesimini inceleyen bir alandir. Dogal dil isleme,
dillerin kuralli yapisini ¢ozlimleyerek; anlasilabilmesi, islenebilmesi ya da tekrar
iretilebilmesi i¢in ¢aligan bir alandir. Bu alanin asil amaci, bilgisayar ile dogal dildeki
iletisimin kurulmasini saglamaktir. Bunun i¢in ise dogal dil kurallarinin bilgisayara
Ogretilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in, genel bir sozlik ve bu sozligin
kullanilabilmesi i¢in ¢esitli algoritmalara ihtiyag duyulmaktadir. Ayrica dilin
yapisindan bagimsiz olarak algilanmasi gereken 6zel bir bilgi tabanina da ihtiyag
vardir. Otomatik g¢eviri, soru-cevap makineleri, konugma tanima, metin 6zetleme,
duygu analizi gibi bircok konudaki ¢aligmalarda kullanilmaktadir. Dogal dil iglemenin
kapsamlar1 igine, bi¢imbirimsel ¢oziimleme, bicimbirimsel anlam belirsizligi giderme,
POS etiketleme (part-of-speech) gibi metotlar girmektedir(Tilirkmenoglu, 2015).
Dogal dil isleme; bigimbirimsel ¢dziimleme, bi¢cimbirimsel belirsizlik giderme ve POS

etiketleme yontemlerinden olusur.
Bigimbirimsel Coziimleme:

Bu metot, ciimle i¢inde bulunan her kelimenin kok ve eklerini ayristirip, gérevlerini
belirlemek i¢in uygulanan bir siirectir. Kelimelerin kok ve ekleri ¢oziimlendikten sonra
kelime tipleri (isim, sifat, zarf, fiil, edat vs.) de belirlenir. Bigimbirim yalnizca kelime
icine girdigi zaman anlamli olan, tek basina anlam ifade etmeyen en kii¢iik dilsel
birimdir. Bu metotta girdiler ile isim soylu, fiil soylu kelimeler ve rakamlar igin
tasarlanan Sonlu Durum Makineleri kullanilarak sonuca ulagilir. Ornegin “arabaya
bindim” climlesindeki gibi kullanildiginda eylem, “bin tane balon” ciimlesindeki gibi
kullanildig1 zaman ise isim olarak kullanildigi, bicimbirimsel ¢éziimleme sonucunda

cikacaktir (Tirkmenoglu, 2015).
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Bi¢imbirimsel Belirsizlik Giderme:

Bu metot, bicimbirimsel ¢dziimleyicinin ciimle i¢indeki her kelime i¢in verilen birden

fazla sonugtan, dogru olani bulmak i¢in kullanilir (Tiirkmenoglu, 2015).
POS Etiketleme:

Dogal dil isleme siirecinde kelimelerin dilbilimsel kategorilere ayristirilip, atanmasi
bu siirece biiyiik katki saglamaktadir. Bu kategoriler isim, fiil, sifat, zamir, edat, baglac
olarak ayirilabilir. Bu metotla beraber, kelimeler ciimle icerisindeki dilbilgisel
Ozelliklerine gore ayristirilir. Bu igslem aslinda Bigimbirimsel ¢oziimleme iginde
yapilan bir islem adimidir. Kelimelerin farkli kategorilerde farkli anlamlar tagimasi
duygu analizi i¢in 6nemli bir durumdur ve bu durumun saptanip kullanilmasi yapilan

calismanin basarisini olumlu yonde etkilemektedir (Tlirkmenoglu, 2015).
2.5.1.3. Makine 6grenmesinde dogal dil isleme

Makine 6grenmesi reel sayilarla calisirken dogal dil isleme kelimelerle ¢alistig1 i¢in
ortaya sorunlar ¢ikmaktadir. Bu sorunlar, makine 6grenmesi i¢in belirlenen reel
degerli 6znitelik vektorleri segilerek giderilebilir. Oznitelik vektorleri olusturulurken;
metindeki sozciikler, sozciik sayilari, sozciik tiirleri, N-gram gibi 6zellikler kullanilir.
Vektor olusturulurken ise; “Vektor Uzay Modeli” kullanilir. Her nesne, vektdr uzay
modelinde vektor olarak tanimlanmaktadir. Vektor uzayinin eksenlerini, nesnelerdeki
farkl 6zellikler olusturmaktadir. Boylece her nesne vektor uzayinda belli bir konumda
bulunmaktadir. Vektoér uzay modeli uygulanan nesneler yapisal hale gelmis olur.
Ayrica kelimelerin, metinlerin 6znitelik vektoriine doniisiim siirecinde; secilen
Oznitelik veri setinin veri kaybmi oOnlemek amaciyla fazlaca bilgi igermesi
gerekmektedir. Fakat makine 6grenmesinin diizgilin ¢caligabilmesi i¢in veri boyutunun
miimkiin oldugunca kiigiik olmasi1 gerekmektedir. Bunun i¢in ise boyut indirgeme

metotlar1 kullanilir.

Oznitelik eleme ve secme igin; ilgili 6zniteligin ilgili metinde bulunup, bulunmama
durumu (Presence), ilgili metindeki Frekans (TF-Term Frequency), tiim metinlerdeki
Frekans (DF-Document Frequency), bu degerlerin kombinasyonlar1 (TF-IDF) gibi

yontemler vardir. Farkli vektor olusturma yontemleri mevcuttur.
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e Binary Vektor Olusturma
Bu yontemde, metinsel veriler 1 ve 0’lar ile ifade edilir. Kelimelerin sozliikteki
varliklarma gore, veri i¢cinde barindirdigi bu degerleri almaktadir. Bu soyle

Orneklenebilir:

Veri: “Aysegiil bugiin hava ¢ok bulutlu semsiye almay1 unutmamalisin.”
Sozliik: {Bugiin, Aksam, Semsiye, Glines}
Binary Tanimlama: {1, 0, 1, 0} (Calis ve dig., 2013).

e Frekans Sikligina gore Vektor Olusturma
Binary tanimlamadan farkli olarak, veri i¢cindeki kelime koklerinin kag defa gectigi

bilgisinin de tutuldugu bir tanimlama bi¢imidir.

Veri: “Bugiin hava ¢ok giinesli, bugiin gezmeye ¢ikalim mi1?
Sozliik: {Bugiin, Aksam, Semsiye, Glines}
Frekans Tanimlama: {2, 0, 0, 1} (Calis ve dig., 2013).

e TF-IDF Agirliklandirma ile Vektor Olusturma

Bu yontemde ilk adim; agirliklandirma ¢aligmasi yapilarak tiim dokiimanda gecen
veriyle, aranan verinin oranimin belirlenmesidir. Bu sebeple, veri havuzu i¢inde ayrt
edici 6zelligi ¢ok olan ya da dokiiman i¢cinde sikca gectigi i¢in aywrt edici 6zelligi
olmayan kelimeler belirlenir. Agirliklandirma igerisinde kullanilan TF degeri,
belirlenen veri iceriginde kag kere kelime koklerinin gegtigini yani frekans bilgisini
tutmaktadir. IDF degeri ise; aranan kelime, sdzciigiin tiim veri havuzu i¢inde kag kez
gectigi bilgisi ile ilgili degeri vermektedir. Bu deger sayesinde tiim veri havuzu i¢ginde
bulunan ve ayirt edici 6zelligi fazla olan kokler ile ayirt edici 6zelligi olmayan her
yerde var olan kelime kokleri rahatlikla belirlenmektedir (Calis ve dig., 2013). Makine
ogrenmesinde dogal dil isleme yonteminde bir¢ok model kullanilir. Bunlardan en sik
kullanilanlar N-Gram Model, Bag-Of-Words ve Olumsuzluk Durumlaridir. Ik yontem

olan;

N-Gram Model:

Istatistiksel temelli olan, komsu sdzciiklere (6nceki-sonraki veya dnceki iki ve daha
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fazla) bakarak sozciigiin niteligini anlamaya ve bulmaya calisan bir yontemdir. N-
Gram tabanl siniflandirma yontemi, dokiiman igerisindeki n-gram karakterlerinin
kullanim sikligina dayanmaktadir. N burada komsu sozciik sayisii belirtmektedir.
Farkli uzunluk olarak 2-gram, 3-gram, 4-gram seklinde modeller kurulabilir. N-
Gramlarmm yeterli sekilde toplanabilmesi igin ise uzun paragraflara ihtiyag
duyulmaktadir. N-Gram frekans yaklagimi dilden bagimsiz olarak ¢aligir. Yani belirli
bir dil hakkinda detayli dilbilgisine veya sozlilk yapisina ihtiyact yoktur. N-Gram
yontemi, dokiimanlarin smiflandirilmas: i¢in basit ve gilivenilir bir yontem olarak

kullanilmaktadir (Dogan, 2006 ). Diger yontem olan;
Bag-Of-Words metodu (Kelime Torbasi):

Verileri reel sayilardan olusmus vektor olarak ifade etmek, genelde veri kiimelerinde
zor bir islem olarak karsimiza ¢ikmaktadwr. Metin islemede, kelimeleri 6znitelik
vektoriine doniistiirmek i¢in bag-of-words metodu kullanilmaktadir. Bu metot, sadece
frekans bilgilerini kullanarak, metin ig¢indeki tiim sozciikleri siralarindan bagimsiz
sekilde ele almaktadir. Bu yontemde, tiim kelimeler 6znitelik vektoriiniin birer elemani
olarak yer almaktadir. Oznitelik vektdriinde kelimelerin ifadesi i¢in reel bir say1
belirlenirken; o metin igerisindeki frekansi (TF), o metinde bulunup bulunmama
durumu (Binary) ya da tiim egitim setindeki frekansmna gore (DF) vb. degerler
hesaplanip kullanilabilmektedir (Tiirkmenoglu, 2015 ). Ayrica bu modelde kelimelerin
metin icerisindeki sirasinin 6nemli olmadigi kabul edilmektedir (Lewis, 1992). Yani
metinler sirasiz ve gramer bilgisinden yoksun sekilde ele alinir. Bundan 6tiirii yliksek
oranda bilgi kayb1 kaginilmaz olur. Olumsuzluk bildiren sézciiklerin ilgili oldugu,
sozciik ve sozciikk gruplarmi yakalamak da miimkiin olmamaktadir. Bu durumun
istesinden, kullanilan n-gram veya olumsuzluk durumlarinin 6n islenmesiyle

isaretleme metotlar1 gelir (Tiirkmenoglu, 2015). Son olarak bir diger yontem olan;
Olumsuzluk Durumlart:

Dogal dilde, baz1 olumsuzluk igeren sdzciik ya da eklerin katildig1 kelimenin ya da
cimlenin anlamlarmi tersine ¢evirmesiyle olusur. Kelime ya da ciimle haricinde
olumsuzluk durumu olusturan bir de ifadeler bulunmaktadir. Tiirk¢e Dilinde

olumsuzluk 2 farkli sekilde yapilmaktadir.
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o “degil” ve “yok” kelimelerinin ciimleye eklenmesi,
¢ “me/ma” olumsuzluk ekinin kelimelere eklenmesi ile yapilir.
e Ayrica olumsuzluk durumu igeren ifadelerle de, olumsuzluk durumu

pekistirilebilir. Olumsuzluk durumu igeren ifadelerden bazilar1 ““!, ®, :-(, :*(, :’-(, :-/”

dir.
2.5.2. Tanimlayic1 yontemler

Karar vermemize yardimci olacak veri setindeki veriler arasinda olan iliskileri,
baglantilari, davraniglar1 bularak mevcut verilerdeki Oriintiiniin tanimlanmasini
saglayan yontemdir. Fikirlerin ne oldugu belirlenmemis olmasma ragmen, veri
tabaninda gizli oriintiiler bulmaya c¢alisir (Ozcan, 2014). Bu ydntemin hedefleri
arasinda, veriler iizerinde aranan desenlerin ¢esitliligi, bu desenlerden ¢ikarilacak bilgi
kalitesi, elde edilen bilgilerin yorumlanarak davranig bi¢imlerinin tespit edilmesi
vardir. Ayrica tespit ettigi davranig bi¢imlerinin alt veri setlerinin 6zelliklerini de
tanimlamak vardir. Tanimlayict yontemler tekrarh faaliyetlerde ya da 6zelligi bilinen
yeni bir verinin yapiya katilmasinda nasil hareket edilecegi konusunda karar vermeye

yardimc1 olmaktadir (Argiliden ve Ersahin, 2008).
2.5.3. Kiimeleme yontemi

Kiimeleme analizi, gruplarinin kesin sekilde belli olmadigi, degiskenleri benzer alt
kiimelere ayirmaya yardimci olan ¢ok degiskenli istatistiksel bir analiz yontemidir.
Verilerdeki gruplamayi ortaya ¢ikarmaktadir. Bu yontem; kiime i¢indeki benzerligin
maksimum olmasi, yani kiime i¢indeki mesafelerin minimum olmasi, kiimeler arasi
benzerligin ise minimum yani kiimeler arasindaki mesafenin maksimum olmasi
mantigma dayanmaktadir (Argliden ve Ersahin, 2008). Bu analizin temel amaci,
degiskenlerin sahip olduklar1 karakteristik 6zelliklerini baz alarak aralarinda farklilik
bulunan ya da birbirleri arasinda yiiksek oranda benzerlik bulunan verileri gruplara
ayirmak ve arastirmaciya 6zet bilgi sunmaktir. Gruplara ayirma islemi, ayni grupta yer
alan gozlemlerin birbirine benzemesini, farkli gruplardaki gézlemlerin ise birbirinden
farkli olmasini dikkate almaktadir. Kiimelere ayrildiktan sonra ise, kiimelerde bulunan
her verinin ayn1 duyarliliga sahip olmasi ve verilerin homojen kiimeler olusturmasi
beklenmektedir. Se¢im Slgiitleri 6nceden belirlenerek, birbirlerine benzer verilerin

ayni kiime i¢inden toplanmasiyla birlikte, ayn1 kiimede olan birimler birbirleri ile
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ortiislirken, diger kiime birimleri birbirleri ile 6rtiismemektedir. Dolayisiyla, her kiime
kendi i¢inde homojenlik gosterirken, kiimeler arasinda heterojenlik s6z konusu
olmaktadir (Berberoglu, 2011; Terzi, 2012). Cok boyutlu uzayda olusturulan kiimeler
gosterildigi zaman, kiimeleme yontemi basarili gerceklestirilmigse, ayni kiime i¢ginde
bulunan birimler birbirlerine ¢ok yakin ¢ikacaktir (Turanl ve dig., 2006). Bu yontem
birgok alanda rahatlikla uygulanan, kolay yorumlanan etkili bir yontem ozelligi

tagimaktadir.

Kiimeleme modelindeki veri smiflarinin olmayisi, kiimeleme modelini siniflandirma
modelinden ayrran bir 6zelliktir. Kiimeleme modelinde, verilerin hangi kiimeye
ayrilacagi veya kiimelerin hangi degiskenlere gore ayrilacagi bilinmemektedir.
Kiimeler konunun uzmanlar1 tarafindan tahmin edilmektedir. Smiflandirma modelinde
ise, her verinin smifi bellidir. Yeni veri geldiginde, verinin hangi sinifa dahil olacagi

tahmin edilmektedir (Argiiden ve Ersahin, 2008).

Tiim bilim alanlarinda kiimeleme yontemi kullanilmaktadir. Tip, biyoloji, psikoloji,
sosyoloji, arkeoloji gibi belirsizlik kosullarmin ve karmasik olusumlarin bulundugu
bilim alanlarinda ise daha sik¢a tercih edilen bir yontemdir (Turanh ve dig., 2006).
Marketlere gelen farkli miisteri gruplarinin kesfedilmesi ve yapmis olduklar1 aligveris
oOrtlintiisliniin ortaya konulmasinda da bu yontem kullanilir. Dahas1 biyolojideki bitki
ve hayvan smiflandirilmasmm yapilmasinda ve bu siniflarmn iglevlerine gore benzer
genetik yapidaki canlilarm  smiflandirilmasinda da  sikca kullanilir.  Sehir
planlanmasinda ev tipleri, konumlar1 ya da degerlerinin gruplandirilmasi i¢in bu
yontem basaril sekilde sonug¢ vermektedir. Kiimeleme modelleri ayrica web lizerinde
yapilan bilgi kesiflerinde dokiimanlarin smiflandirilmasinda da kullanilmaktadir

(Ozekes, 2003).
2.5.3.1. Hiyerarsik algoritmalar

Kiimeleme yontemleri icerisinde en yaygin olarak kullanilan yontemdir. Bu yontemde,
oncelikli olarak degisken veya birim arasindaki mesafe hesab1 yapilir. Daha sonra
“dendrogram” adi1 verilen agag¢ grafigi lizerinde oransal uzakliklar gosterilir. Gorsel
algi, dendrogramlar yardimiyla birbirlerine yakin degiskenlerin veya birimlerin
birbirlerine olan yakinlik oranlar1 ile gruplandirilmasiyla arttirilir. Baglangicta, her

gbzlem tek basma kiime olusturmaktadir. Daha sonrasinda yakin olan iki kiime, tek
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kiime altinda birlestirilir. Bu sekilde kiime sayis1 gitgide azaltilir. Bu algoritmalar
sayesinde birbirine en ¢ok benzeyen iki nesne ayni kiimede toplanir. Islem yiikii,
degisken sayis1 veya gozlem sayisiyla dogru orantili olarak artmaktadir. Bundan dolay1

biiyiik veri setlerinde cok zaman almaktadir (Demircan, 2015).
2.5.3.2. Boliimlemeli algoritmalar

Bu yontemde, ise tiim gozlemlerin olusturdugu kiime ile baglanir. Daha sonrasinda
benzerlik bulunmayan gézlemlerin kiimeden atilmastyla mevcut kiimenin kiigiilmesi
saglanir. Her gozlem tek basmna kiime olusturana kadar bu isleme devam edilir. Bu
algoritmalarda, kiimeler arasindaki maksimum ve minimum uzakliklar, kiimelerin i¢
benzerlik kriterleri ve kiime sayis1 6nceden kullanici tarafindan belirlenir. Bu sayede
daha hizli caligan boliimlemeli algoritmalar biiytlik veri tabanlarinin kiimelenmesi i¢in

uygun bir yontem olarak segilebilir (Demircan, 2015).
2.5.4. Veri madenciliginde kullanilan teknikler
2.5.4.1. Smiflandirma

Yeni toplanan verilerin 6zelliklerini incelemek ve 6nceden tanimlanip, belirlenmis bir
sinifa atamak i¢in kullanilan bir model seklidir. Onemli olan, sinif 6zelliklerinin
onceden net bir sekilde belirlenmis olmasidir. Smiflandirma, kategorik 6zellikteki
verileri tahmin eder. Buradaki amag, dnceden sinifi belli olmayan verileri dogru sinifa
atayan modelin olusturulmasini saglamaktir. Smiflandirma islemi, kategorik degerleri
tahmin etmektedir. Veri iizerinde ¢alisilip, 6grenme siirecini tamamladigimiz zaman
smiflama kurallar1 olusturulmus olur. Bu kurallar dikkate alinarak, belirlenmis
smiflara yeni durum ve degerlendirmeler atanir. Smiflandirma, giinlik yasamda
siklikla tercih edilen bir iglemdir. Nitelikler kategorize edilerek, karar verme islemi
pratiklik kazanir (Yidirim ve Yildiz, 2018). Smniflandrma modellerinde 6rnegin,
bankalardaki kredi uygulamalarmin riskli ya da giivenli olmalarina gore kategorilere

ayirmak i¢in kullanilmaktadir (Ozekes, 2003).
2.5.4.2. Regresyon

Regresyon analizi, bagimli degisken ile baska degiskenler arasindaki iligkinin

matematik fonksiyon seklinde yazilip, bu fonksiyon yardimiyla bagimli degiskenin
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ulasacag1 degerin tahmininin saglanmasidir (Ar1 ve Onder, 2013). Daha acik bir ifade
ile regresyon analizini agiklayacak olursak, bir ya da daha fazla degiskenin, baska
degiskenler cinsinden tahmin edilmesine yardimci olan iligkilerin olusturulmasini
saglayan analiz yontemidir. Bu analiz, degiskenler arasindaki niteligin tiiriinii
saptamay1 amaglar. Bir bagimli ve bir ya da birden fazla bagimsiz degiskenlerden
olusmaktadir. Bagimli degiskenlerin; sayilip, dlciilebilen cinsten olmasi tercihen daha
iyi bir secenektir. Bagimli degiskenler “sonug¢” iken, bagimsiz degiskenler “girdiler”
olarak adlandirilabilir. Sonucun alacagi deger, gliven aralig1 i¢inde olmalidir. Girdiler
problemin amacina gore birden fazla olabilir. Model olusturulurken bir girdi ile
olusturulabilir. Fakat gercek hayatta bu pek miimkiin olmamaktadir. Ciinkii ger¢ek
hayatta ¢ozililmesi gereken problemlerin dogru tahminine ulasmak i¢in birden fazla
girdiden yararlanmak gerekmektedir. Bu noktada miithim olan girdilerin, sonucun
tahmininin dogruluguna olan katkilaridir (Argiiden ve Ersahin, 2008). Regresyon
modellerinde siireklilik gdsteren degerler tahmin edilir. Bu yoniiyle, siniflandirma

fonksiyonlarindan ayrilmaktadirlar (Ozekes, 2003).

Degiskenler arasindaki iligkinin bulunmasi ve wvarsa bu iligkinin giiciiniin
belirlenmesinde, iligkinin tiirliniin belirlenmesinde ya da ileriye yonelik degerlerin
tahmininde kullanilir. Regresyon analizi ayrica; finansal tahminlerde, zaman serisi
tahminlerinde, konut emlak fiyat degerlendirmelerinde, atmosferdeki zararli gaz
oranlarmm tahmininde, biyomedikal ve ilag sektoriindeki tahminlerde

kullanilmaktadir (Argiiden ve Ersahin, 2008).
2.6. Sosyal Medyanin Veri Madenciliginde Kullanilmasi

Glinlimiizde internet, insanlarin fikir ve goriislerini agikca ifade edebildikleri kiiresel
bir forma doniismiistiir. Bu 6zelligi ile beraber internet hizla gelismekte ve veri
madenciligi i¢in 6nemli bir bilgi kaynag1 haline gelmektedir. Facebook, Twitter gibi
mikroblog sitelerinde insanlar ger¢cek zamanli paylasimlar yapmaktadir. Bu siteler,
kisilerin bir konu hakkinda tepki ya da cevap vermesine olanak saglamaktadir. (Coban
ve dig., 2015). Bu kisisel bloglar bir¢ok arastirma i¢in genis ve kullanigh kaynak
olusturmaktadir. Bir iirliniin olumlu ya da olumsuz yonlerine yapilan yorumlar, sosyal
medya kullanicilarmin ruh halleri, toplumun politik bir konu hakkinda verdigi

tepkilerin tespiti gibi konu basliklar1 arastirma i¢in 6rnek teskil etmektedir. Bundan
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dolay1 duygu analizi tekniklerinde, 6zellikle son yillarda Twitter mesajlar1 gibi sosyal

medya ortamlarindan elde edilen veriler sik¢a kullanilmaktadir.
2.6.1. Sosyal medya kavrami

Internet, giin gegtikce biiyiiyen bilgisayar ve bilgisayar sistemlerinin birbirlerine bagl
oldugu iletisim agidir. Iletisim teknolojilerindeki gelismelerle birlikte, toplumsal
iletisimde internet 6nemli bir rol almistir (Dal ve Dal, 2014). 1990’1 yillarindan
itibaren kamusal alanda kullanimi artmis olup, sadece iletisim teknolojisi alaninda
yenilik saglamamistir. Ayni zamanda akademik alanda da ilgi merkezi haline
gelmistir. ilk olarak internete olan akademik ilgi, miihendislik ve iletisim
disiplinlerinde yogun olarak baslamis, fakat daha sonrasinda psikolojiden, sosyolojiye,
siyaset bilimine kadar birgok disiplinde kullanilmaya baglanmistir. internetin yaygin
kullanimiyla birlikte popiilerligi artmus, kisisel kullanicinin birgok ihtiyacma cevap

vermesiyle beraber 6nemi daha da artmistir (Timisi, 2003).

Glindem belirlemede, medyanin toplum {izerindeki etkisi siirekli tartisilan bir konu
olmustur. Fakat yeni medyanin gelisimiyle birlikte, saptayan ve okuyan arasindaki
iligki bir takim degisiklige ugramistir. 2000’11 yillarin baslarinda kapali uglu seyreden
internet sayfalari, sonrasinda haber sitesi, blog ve mikroblog siteleri sayesinde kapali
uclu formu degistirerek, bireylerin medya {izerinde giindeme dahil olmasi sonucunu
getirmistir (Comu ve Halaiga, 2014). Sosyal medya etkilesimli bir medya tiiriidiir.
Geleneksek elektronik medya olan radyo ve televizyonlar bireye tek yonlii iletisim
sunarken, sosyal medya c¢ift yonlii iletisim sunmaktadir (Lee ve Cho, 2011). Sosyal
medya kavrami, Web 2.0 kavrami yerine siklikla kullanilmaktadir. Web 2.0 ile sosyal
medya es anlamli olarak diigiiniilmesine ragmen, bu durum dogru bir yaklasim
degildir. Web 2.0, cevrimi¢i hizmetleri igererek, sosyal medyanin teknik yoniinii
gostermektedir. Ayrica sosyal medya gibi sosyal aktivite igermemektedir (Hazar,
2011). Web 2.0 diger kullanicilar hakkinda bilgi toplayip, iletisime gecerek, bunlara
iliskin programlar1 nitelendirmeye yaramaktadir. Sosyal medya ise, daha ¢ok bu
teknolojiler tistiine kurulmus, daha genis sosyal etkilesimi olan, igbirligi projelerinin
gerceklestirilmesini saglayan siteler olarak tanimlanmaktadir (Hazar, 2011). Web 2.0
sayesinde gelistirilen sosyal medya, kullanicilar i¢in igerik yaymi ve degisim

olanagina imkan sunan yeni internet dalgasini tanimlamak icin tiretilmis bir donem
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olarak tanimlanabilmektedir. Sosyal medyanin icine; icerik bloglari, mikrobloglar,
sosyal ag siteleri, is ag siteleri ve is birligi ile olusturulmus siteler girmektedir (Kwon
ve Sung, 2011). Sosyal medya, i¢indeki teknolojiyi vurgulamak yerine, igerik liretimi
ve aktif sosyal rolleri vurgulamaktadir. Sosyal medyada hedef kitlesi olarak TV, radyo,
dergi ve gazete de vardwr. Fakat sosyal medyanm kitlesindeki en Onemli fark;
insanlarin kendilerine olusturdugu veya bagkalarindan kopyaladigi igerikleri
paylasmay1 sevmeleridir. Bu fark en biiyiik degisiklik olarak gosterilebilir. insanlar
kendi baslarina icerik olusturabilir veya baska bir yerden igerik kopyalayabilirler
(Hazar, 2011). Kullanicilarin paylasim yapmasimna, yapilan paylasimlarin
yorumlanabilmesine olanak saglayan sosyal medya dort kategoride incelenebilir.

Bunlar; sosyal ag siteleri, icerik toplulugu, bloglar ve mikrobloglardir.
2.6.2. Sosyal ag siteleri

Sosyal bir ¢evre olusturmak i¢in kurulmus olan sosyal ag siteleri, biiyiik kitlelerin
birbirleriyle iletisime gecebildikleri, birbirlerinden etkilendikleri elektronik
ortamlardir. Sosyal aglar, kisilere kendilerine ait bir alan olusturmasina miisaade
etmektedir. Bu sayede kullanicilar bir araya gelerek, dijital ortamda video, fotograf,
haber vs. materyaller paylagabilmektedirler. Boylece insanlarin birbirleriyle etkilesime
girmesine imkan sunulmaktadir (Kara ve Coskun, 2012). Sosyal ag siteleri, kisilerin
smirlandirilmis bir sistem {izerinde kamuya agik profiller insa etmelerine olanak tanir
(Boyd ve Ellison, 2008). Kullanic1 profil bilgilerinde dogum tarihi, cinsiyet, siyasi
goriis, inang ve dogum yeri bilgilerinden, en sevilen filmlere, kitaplara, sevdigi miizik
tarzlarmma ve bos zamanlarda neler yapildigmma kadar oldukca genis bilgiler yer

alabilmektedir (Akar, 2010).

Kisilerin baska kisilerle goriismesine imkan vermesi haricinde ayni zamanda kendi
sosyal agin1 kurup, fikirlerini rahatlikla ifade etmesini saglamasi, sosyal ag sitelerini,
diger medya platformlarmdan ayiran bir 6zelliktir. Sosyal ag siteleri zaman gegtikce
daha fazla hayatimiza girmektedir. Geng¢ niifus basta olmak {lizere gelismis ve
gelismekte olan iilkelerde kisilerin sosyal medya karsisinda gecirdikleri siirenin ve
kullanic1 sayisinin giin gectikge daha da artmasiyla yeni bir yasam sekline yonelisin

oldugu goriilmektedir.
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2.6.3. icerik toplulugu

Videolar olusturulup video dosyalarinin yiiklenmesiyle, kullanicilarin paylasim ve

yorum yapmasi saglanir. Ornegin; Youtube vs.
2.6.4. Bloglar

Istenilen alanda yorum, paylasim yapilip, fikirlerin yazilabildigi cevrim ici
giinliiklerdir. Bloglar, kendilerine ait tarzlar1 ile diger internet sitelerinden
ayrilmaktadir. Bloglar, kisinin kendi kod becerisiyle olusturulup kullanilabilecegi gibi,
hazir tasarim halinde de tercih edilip kullanilabilir. Bir¢ok blog tiirli mevcuttur. Amaci
bilgi vermek olan bloglar, genelde bilgiye dayali olup, tasarim bakimindan ayrintil
degillerdir. Kisisel bloglar ise genelde saglik, hayata dair konularin oldugu, giyim,
moda ya da spor ile ilgili degisik birgok formatta olabilir. Ozel amaglara yonelik de
blog sayfalar1 olusturulup kullanilabilmektedir. Insanlar kendilerini ifade etmek, belli
konularda fikirlerini paylasmak amaciyla blog olusturup kullanabilirler. Ornegin;
kisisel blog sayfalari, blog yazarinin kendi ismini tagidig1, genelde bireysel 6zelliklerin
on planda tutuldugu sayfalardir. Genelde en ¢ok tercih edilen blog sayfas1 ¢esididir.
Diger bir ¢esit olan temasal blog sayfalari, uzmanlik gerektirmektedir. Moda,
ekonomi, siyaset, tarih gibi birgok alanda uzman kisilerce belli konular iizerinde
hazirlanmaktadir. Kurumsal blog sayfalar1 ise, kurumlarin ya da firmalarin kendileri
hakkinda bilgi vermek, tanitim yapmak amaciyla tasarlanmislardir. Ornegin;

www2.mdanderson.org/, cancerwise/ vs. (URL-1, 2019).
2.6.5. Mikrobloglar

Bloglarin uzunluk kisitlamas: getirilmis halidir. Mikrobloglar bugiin internet
kullanicilart arasinda ¢ok popiiler bir iletisim araci haline gelmistir. Milyonlarca
kullanic1 her giin yasamin farkli yonleriyle ilgili goriislerini bu platformlarda
paylagsmaktadir. Twitter, Tumblr gibi mikroblog hizmeti veren popiiler web sitelerinde
her giin milyonlarca mesaj yer almaktadir. Internet yazarlari, hayatlar1 hakkinda yazip,
cesitli  konularda  goriislerini  paylasarak,  glincel  konular  hakkinda
tartigabilmektedirler. Mikroblog platformlarinin kolay erisimi ve serbest mesaj
biciminden 6tiirii, internet kullanicilar1 geleneksel iletisim araglarindan (geleneksel

bloglar veya postalama gibi) mikroblog hizmetlerine kaymaktadir. Gittik¢e daha fazla
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kullanici, kullandiklari tirtinler ve hizmetler hakkinda mesaj gonderdikleri i¢in veya
politik ya da dini goriislerini ifade ettikleri i¢in, mikroblog siteleri araciligiyla,
insanlarin goriis ve duygular1 degerli kaynaklar haline doniismektedir. Bu veriler
pazarlama veya sosyal caligmalar i¢in verimli bir sekilde kullanilabilir. Bu nedenle,
mikroblog web siteleri, fikir madenciligi ve duyarlilik analizi i¢in zengin veri
kaynaklaridir. Bu kaynaklardan elde edilen veriler, fikir madenciligi ve duyarlilik
analiz caligmalarinda etkin sekilde kullanilmaktadwr. Siyasi partiler, programlarini
destekleyip desteklemediklerini bilmek isteyebilirler veya sosyal organizasyonlar,
insanlardan mevcut tartigmalar hakkinda goriislerini isteyebilirler. Kullanicilarm her
giin sevdiklerini veya begenmediklerini ve hayatlarmin bircok yoniiyle ilgili
goriislerini yayimladiklar1 i¢in, tiim bu bilgiler mikroblog hizmetlerinden elde edilebilir

(Pak ve Paroubek, 2010).
2.6.5.1. Twitter

Twitter, tweet olarak adlandirilan ve en fazla 140 karakterden olusan kullanicilarin
herhangi bir konu hakkindaki fikirlerini paylastig1 yaygin olarak kullandiklar1 sosyal
paylasim aglarindan birisidir. Bu tweetler kullanicinin duygu ve diisiincelerini
icermektedir. Twitter bir mikroblog veya sosyal ag sitesi olarak tanimlanabilir.
Merkezi bir faaliyet ile web ya da bir cep telefonu araciligiyla kisa durum giincelleme
mesajlar1  (tweetler)  yayinlanmasi  yoniiyle  mikroblog  kategorisinde
degerlendirilebilir. Sosyal ag siteleri kategorisinde degerlendirilebilmesinin nedeni
ise, liyelerin kisisel bilgilerini iceren profil sayfalarinin bulunmasidir (Adak Kaplan,
2016). Bu profil sayfalarmi diger kullanicilar gorebilmektedir. Boylece igeriklere
rahatca erisim imkanmi sunulmaktadir. Twitter ayrica bilgi paylasimi, giinliik
aktiviteleri tanimlama, ya da devlet kurumlar: tarafindan bilgi yayilmasi amaciyla

kullanilabilmektedir.

Twitter’mn 6zelliklerinden birisi “retweet’tir”. Yani yaymlamis tweetin tekrar kendi
sayfamizda  yayimlanmasidir. Boylece  baskasinin  tweetini  sayfamizda
yayimlanmasiyla birlikte kendi takipg¢ilerimiz de rahat¢a gormiis olacaktir. Retweet
sayesinde kendi takip¢imiz olmasa dahi bagka kisilerin takipgilerine de ulagsmak daha
kolay olacaktir. Twitter'm bir bagka iletisim 6zelligi de “hashtag’dir”. Hashtag ad1

verilen "#" isaret; belli bir konudan bahsedilirken o konunun daha rahat aranmasini
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saglayan, bahsedilen konudaki tweeti etiketlemek anlamina gelmektedir. Yani bir
konu hakkindaki konusmay1 kolaylastirmak igin kullanilir. Ornegin tweet yazarken
#AnahtarSozciik diye girildiginde Twitter “#” isareti konuldugundan dolay1 bu anahtar
sozciige link koyar, bu linke tiklandiginda diinya iizerindeki bu anahtar sdzciigii iceren
biitiin tweetler zaman sirasmna gore siralanir. Hashtag olusturuldugunda biitiin
kullanicilar o konu hakkinda fikirlerini belirtebilirler. Buradaki amag; tweetleri
kategorilere ayirarak arama sisteminde istenilen kelimelerin daha rahat¢a bulunmasini
saglamaktir. Sosyal medyada istenilen kelime basina hashtag isareti konuldugu zaman
o kelime ile alakali tiim sonuclara ulagilabilir. Bu 6zellik sayesinde, daha dnceden o
kelimeyle alakali kimlerin yaz1 yazdig1 veya fotograf paylastigi goriilebilmektedir. Bu
ozellik sayesinde, sosyal medya {lizerindeki iletisim kolaylastig1 i¢in yeni bir iletigim
araci haline doniigmiistiir. Hashtag belli bir konuda fikirleri bulmaya yardimei oldugu
gibi, ayni fikirdeki insanlar1 bir araya toplamak icin de kullanilabilmektedir. Buna
karsilik, “@” sembolii kullanilarak gonderilen mesajlar “mention” olarak adlandirilir.
Bu kullanim; mesajlarin, yalnizca @ isaretinin yaninda yazilan kisi ya da kisilere
gonderilmesini saglar. Kisaca bu kullanim hedefli kisilere tweet atmay1 saglamaktadir

(Adak Kaplan, 2016).

Ozet olarak, Twitter sosyal amaglar i¢in kullanilmasina ragmen, kisisel bilgiler de
dahil olmak {izere cesitli tiirde bilgilerin yayilmasi i¢in onemli bir arag olarak
kullanilabilmektedir. Bu yiizden, kullanicilar tarafindan gdnderilen tweetlerin
analizlerini yapmak mantiklidir. Twitter’da tweetler araciligi ile diinya g¢apinda
sohbetler gerceklesmektedir. Kullanicilar i¢in daha iyi ¢oziimler olusturulmasi,
tweetlerden gelen verilerin kilidinin agilmasi i¢in, u¢ noktalar bulunmalidir. Bu ug
noktalar, tweetlerin yonetilmesini, yaymlanmasini, tweet konularmin filtrelenmesini

ve aranmasini saglamaktadir.

Twitter, tweetlere sorgu terimine gére programli olarak erismek i¢in bir Uygulama
Programlama Arayliziine (Application Programming Interfaces - API) sahiptir. Bu
arayiiz, veri tabanlar1 ya da yazilimlar arasinda iletisimi saglamaya yarayan yapilar
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu arayiiz kullanilarak, Twitter kullanilmasia gerek
olmadan mikroblog sitesinde yaymlanan tweet paylasimi veya paylasilmis olan
tweetlerin ¢ekilmesi, yazilimlar sayesinde ger¢eklestirilmektedir. Twitter API’si

tweetlere programli bir sekilde okuma ve yazma yapilmasini saglamaktadir. Twitter’in
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Rest API’lerine ve Streaming API’lerine ulagilabilmesi i¢in kullanilan, Python ile
yazilmis bir paket mevcuttur. Bu API’ler yazilimcilar tarafindan Twitter’in ¢ekirdek
verilerine erigsmek i¢in kullanilabilir. Cekirdek verilerden kasit kullanict bilgileri ve
kullanicilarin takipgilerinin bilgileridir (Adak Kaplan, 2016). Ayrica, Twitter lizerinde
kullanic1 islemlerinden olan ¢oklu paylagimda bulunmak, API’ler vasitasiyla otomatik
bir sekilde gerceklestirilebilir. Twitter API'sinde, tweetlerin alinacagi dili belirten ve
sorgulama sikliginim belirtilmesine izin veren bir parametresi vardir (Go ve dig., 2009).

Twitter API platformu, ii¢ asamali arama API'si sunmaktadir:

Standart; bu arama API'si, son 7 giin i¢cinde yayinlanan en son Tweet drneklemesine

gore arama yapar. 'Public’ API kiimesinin bir par¢asidir.

Premium; son 30 giinliikk tweetlere licretsiz veya 2006’nin baslarindan itibaren
tweetlere iicretli erigim imkan1 sunmaktadir. Kurumsal veri API’lerinin giivenilirligi
ve eksiksizligi sayesinde, uygulama veya isletme biiyiidiikce erisim yiikseltme firsat1

vermektedir.

Kurumsal; tcretli (ve yonetilen) son 30 giinliik tweete erisim veya 2006’nin
baslarindan itibaren tweetlere erisim imkani sunmaktadir. Tam tutarlilhik verileri,
dogrudan hesap yonetimi destegi ve entegrasyon stratejisine yardimci olmak i¢in 6zel

teknik destek saglamaktadir.

Twitter API’sini kullanarak haberlesmenin saglanabilmesi ve yetkinin almabilmesi
icin bir key alinmas1 gerekmektedir. Yetkilendirmede ise OAuth kullanilmaktadir.
OAuth, kullanicilardan sifrelerini paylagsmasina gerek duymadan masaiistii, web ya da
mobil uygulamalarinda kullanilabilecek, bir yetkilendirme, yani kimlik dogrulama
protokoliidiir. Bu protokol, 2010 yilindan bu yana biitliin Twitter uygulamalar1 igin

zorunludur.
2.6.6. Ger¢ek Zamanh powertrack API Tarafindan Saglanan Ozellikler

Kurumsal lisansh erisim teklifi olarak gercek zamanli PowerTrack API; dinamik
filtreleme, tutarli baglanti, veri kurtarma ve veri uygunluk yonetimi i¢in araglar

icermektedir. Dogrudan servislere baglanilarak bu 6zelliklerden yararlaniimaktadir.
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Bu teknoloji sayesinde, isletmeler miisterilerine hizmet etmesi i¢in saglam bir temel

hazirlamaktadir. Bu 6zelliklerden bazilar1 asagida siralanmigtir (URL-2, 2018):

o Akisin kural seti giincellenirken, akisin baglantisinin kesilmesine gerek yoktur.

e Herhangi bir aksilik durumunda otomatik kurtarma devreye girmektedir. Geciken
zaman i¢inde kagirilan veriler kurtariimaktadir.

e Bes giinliik bir gegmise ait veri penceresinin kurtarilmasini saglayan Replay akislar1
mevcuttur.

e Test ve gelistirme i¢in ek akiglar bulunmaktadir.

e Ayrica, operasyonel konular hakkinda misterilerle iletisim kurmak i¢in durum

panosu bulunmaktadir.
2.6.7. Standart akis API istek parametreleri

Streaming API bitis noktalar1 tarafindan hangi verilerin dondiiriilecegini tanimlamak

icin agagidaki istek parametreleri kullanilmaktadir (URL-2, 2018):

—

delimite

stall warnings
filter level
language
follow

track

locations

count

° 0 N kWD

with (deprecated)
10. replies (deprecated)
11. stringify friend id (deprecated)

2.6.7.1. Delimited

Durumlarin akiglarda smirlandirilmas: gerektigini gostermek, dize uzunlugunu
ayarlamak icin kullanilmaktadir. Boylece istemciler durum iletisinin sonundan 6nce

kag¢ bayt okumasi gerektigini bilmektedir (URL-2, 2018).
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2.6.7.2. Stall_Warnings

Bu parametre true degerine ayarlandigi zaman, miisterinin baglantist kesilse dahi
periyodik mesajlar iletilmeye devam edecektir. Bu parametre, yiiksek bant genisligine

sahip baglantilar1 olan miisteriler i¢in en uygun olanidir (URL-2, 2018).
2.6.7.3. Filter_Level

Bu parametrenin yok, diisiik veya orta degerlerinden birine ayarlanmasi, akiga dahil
edilmesi gereken filter level tweet niteliginin minimum degerini belirler. Varsayilan

deger, mevcut tiim tweetleri igermektedir (URL-2, 2018).
2.6.7.4. Language

Bu parametrenin, Twitter’m geligsmis arama sayfasinda listelenen dillerden herhangi
birine karsilik gelen virgiille ayrilmig BCP 47 dil tanimlayicilari listesine ayarlanmasi,
yalnizca belirtilen dillerde yazilmis oldugu tespit edilen tweetleri dondiiriir. Ornegin,
language = en ile baglanmak yalnizca Ingilizce dilinde oldugu tespit edilen tweetleri

yaylayacaktir (URL-2, 2018).
2.6.7.5. Follow

Tweetlerin akista yayinlanmasi gereken kullanicilart belirtir. Belirtilen her kullanici

icin, akisin igerigi asagidaki gibidir (URL-2, 2018).

e Kullanici tarafindan olusturulan tweetler.
e Kullanic1 tarafindan retweetlenen tweetler.

e Kullanici tarafindan olusturulan herhangi bir tweetin yaniti.
2.6.7.6. Track

Akista hangi tweetlerin yayinlanacagini belirlemek i¢in kullanilacak virgiille ayrilmis

kelime 0begi listesidir (URL-2, 2018).
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2.6.7.7. Location

Tweetleri filtrelemek iizere bir dizi sinirlama kutusu belirten, enlem ve boylam ¢ifti
listesidir. Kisacasi, yalnizca istenen smirlama kutularina giren cografi konumlu

tweetler dahil edilmektedir. Tablo 2.1°de 6rnek olarak gosterilmistir (URL-2, 2018).

Tablo 2.1. Location listesine 6rnek gosterim

Parametre Degeri Tweetlerin Geldigi Yer
-122.75,36.8,-121.75,37.8 San Francisco
-74.40,-73.41 New York City

-122.75,36.8,-121.75,37.8,-74,40,-73,41 | San FranciscoOR New York City

Akis API’si, belirli bir tweetin simnirlayic bir kutuya girip girmedigini belirlemek igin

asagidaki bulugsal yontemlerden birini kullanir:

Koordinatlar alani doldurulursa; orada bulunan degerler sinirlayici kutuya karsi test

edilecektir. Bu alan geoJSON sirasii (boylam, enlem) kullanmaktadir.

Koordinatlar bos ancak yer doldurulursa; yerinde tanimlanmis olan bdlge, siirlama
kutusundaki konumlarla kesisim agisindan kontrol edilir. Herhangi bir ¢akisma ile

eslesmektedir.

Bu kurallardan hig¢biri uymazsa; cografi alan kullanim disidir ve akig API's1 tarafindan
g0z ard1 edilmistir. Eger yalnizca sinirlayict kutunun igine giren yerlerin dahil olmasi
istenirse, kod i¢in ek bir filtreleme adimi gergeklestirilmesi gerekmektedir (URL-2,
2018).

2.6.7.8. Count

Bu parametrenin kullanimi yiiksek erisim gerektirmektedir. Akisli bir u¢ noktaya
baglanirken; yiikseltilmis erisim istemcileri, baglant1 kesme siiresi i¢cinde meydana
gelen cevapsiz mesajlart  doldurmaya ¢aligmak icin count parametresini

kullanmaktadir (URL-2, 2018).
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2.6.7.9. With (deprecated)

With parametresi, Kullanici ve Site Akisi istemcilerine gonderilen mesaj tiirlerini

kontrol etmektedir (URL-2, 2018).
2.6.7.10. Replies

Kullanici ve site akiglarinda kullanilmaktadir. Varsayilan olarak “@”cevaplar sadece
mevcut kullanic1 cevabin hem gondereni hem de alicisini takip ederse gonderilir.
Ornegin, Ali’nin Buse’yi takip ettigi, ancak Ali’nin Can’1 takip etmedigi varsayilsin.
Buse, @Can seklinde yanitlarsa, Ali tweeti goremez. Bu Twitter.com ve
api. Twitter.com davranisini taklit etmektedir. Bu tiir tweetlerin bir akis baglantisinda
geri dondiiriilmesini saglamak i¢in, baglanirken yanitlar1 = tiimii belirtilmesi

gerekmektedir (URL-2, 2018).
2.6.7.11. Stringify_Friend_ids

Varsayilan olarak, kullanici ve site akislari, arkadag listesi girigini bir tamsay1 dizisi

olarak gondermektedir (stringify friend ids = false degerine esdeger).
2.6.8. Tweetleri bolgelere gore filtreleme
Tweet verileriyle calisirken, iki cografi meta veri smifi vardir:

e Tweet location (tweet konumu): Kullanici, tweet sirasinda konumu paylastiginda
kullanilabilir.

e Account Location (Hesap Konumu): Kullanici tarafindan herkese agik profillerinde
verilen "ev" konumuna goredir. Bu, serbest bigimli bir karakter alanidir ve cografi

olarak yonlendirilebilecek meta veriler icerebilir veya icermeyebilir.

Cografi koordinatlar [LONG, LAT] swrasma gore verilmistir. Bunun tek istisnasi,

[LAT, LONG] sirasina gore verilen ‘cografi’ d6zniteligidir (URL-2, 2018).
2.6.8.1. Tweet konumlarn (" cografi etiketli'" tweetler)

Twitter, kullanicilarin bireysel tweetler icin konum belirlemesini saglar. PowerTrack,
cesitli operatdrleri araciligryla tweete 6zgii konum verilerine gore tweetleri filtrelemek
icin birden fazla yol sunar. Tweete 6zgii konum bilgileri iki genel kategoriye ayrilir:
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e Belirli bir enlem / boylam "Nokta" koordinatina sahip tweetler.

e Twitter “Place” adli tweetler

“Nokta” koordinath tweetler, GPS 6zellikli cihazlardan gelir ve s6z konusu tweetin
tam GPS konumunu temsil etmektedir. Bu konum tiirii, tam olarak bir Twitter yeri ile
iliskilendirilemezse, referans alinan GPS konumuyla ilgili (sehir, tilke vb.) baglamsal

bilgi icermemektedir.

Twitter “Place” olan tweetler, kullanicinin tweeti gonderdigi genel alani (“yer”)
tanimlayan yalnizca 4 koordinattan olusan bir ¢okgen icermektedir. Ek olarak, yerin
diger alanlarin yani sira yerin bulundugu iilkeye karsilik gelen bir goriinen ady, tiirii ve

iilke kodu da olacaktir (Ornegin; sehir, mahalle) (URL-2, 2018).
2.6.8.2. Twitter yerinde JSON

Asagida "Boulder, CO" Twitter Place ile etiketlenmis bir tweetten JSON 6rnegi Sekil

2.5°de verilmistir.

{
"place™: {
"id": "fd70c22040963ac7",
"url": "https:\/\Vapi. Twitter.com'/1.1'/geo"/idVfd70c22040963ac7 json",
"place type": "sehir",
"name": "Ankara",
"full name™: "Ankara, CO",
"country_code": "TR",
"country": "TURKIYE",
"contained within":[ 1],

"bounding box": {

rlmﬂ: w O‘lfigﬂn”.
"coordinates": [ [

[-105.301758, 39.964069],
[-105.301758, 40.094551],
[-105.178142, 40.094551],
[-105.178142, 39.964069]

]
]
Fs

"attributes": {}

l.
i

]

Sekil 2.5. JSON kod 6rnegi
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2.6.8.3. Tam konum JSON

Twitter’mn, kok diizey “geo” ve “koordinat™ Ozellikleri sayesinde, tam konum icin

ondalik derece koordinatlarini saglamaktadir.

“Koordinatlar” niteliklerinin [LONGITUDE, enlem], “geo” niteliginin [enlem,
LONGITUDE] olarak bi¢cimlendirildigine dikkat edilmesi gerekmektedir. Kod 6rnegi
Sekil 2.6’da gosterilmistir.

{
"gﬁ\g": {
"type": "Point",
"coordinates": [40.0160921, -105.2812196]

J.
i

"coordinates: |
"type": "Point",
"coordinates": [-105.2812196, 40.0160921]

J.
i

i
Sekil 2.6. Tam konum JSON kod 6rnegi

2.6.9. Tweet konum operatorleri
2.6.9.1. Place

Belirli yerlerin, isim ya da kimlikleri kullanilarak filtreleme yapilmaktadir. Belirli bir
alanla iliskili “yerler” i kesfetmek icin, REST API’sinde Twitter’in reverse geocode
bitis noktast kullanilmaktadir. Daha sonra bagvurulan belirli bir yeri igeren tweetleri

izlemek i¢in, place: operatdr ile bulunan Place ID'leri kullanilmaktadir (URL-2, 2018).
2.6.9.2. Place_contains

Bu operator sayesinde belirli yerler i¢in eslesme yerine, yer adlarina karsi bir alt dize

eslesmesi gergeklestirilir.
2.6.9.3. Place_country

Twitter’daki her tweet "Place", Yerin bulundugu iilkeyi belirten bir iilke kodu ile

birlikte gelir.
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2.6.9.4. Has:geo

Has:geo operatorii, Twitter yiikii icinde Point veya Place geo bilgilerinin varligiyla
eslesmektedir. Bu operator, belli konum ya da cografi veri tiirlerinin belirtilmesine izin

vermemektedir.
2.6.9.5. Point_radius

Bu operatdr, dairesel bir cografi bolge belirlenip, bu alana giren 6zel konum verilerini
iceren tweetlerin eslestirilmesini saglamaktadir. Kullanmak i¢in merkezi bir lon-lat
koordinati tanimlanarak, yarigap1 ayarlanmasi gerekmektedir (en fazla 25 mil). Bu
bolgeye giren cografi bir nokta iceren herhangi bir tweet eslestirilecektir. Ek olarak,
Twitter Yerleri iceren tweetler, Yer i¢in tanimlanan cografi poligonun tanimlanmis
nokta yaricap1 alanina tam olarak diistiigii yerde eslesir. Poligonlar1 tanimlanan nokta

yarigap1 alanmin disina diigen yerler uyusmaz (URL-2, 2018).
2.6.9.6. Bounding_box

Bu operatdr, 4 tarafli bir cografi bolge belirlenmesini ve bu alana giren tweete 6zgii
konum verilerini igeren tweetlerin eslestirilmesini saglamaktadir. Kullanmak i¢in,
kutunun her iki tarafinin uzunlugu 25 mil olacak sekilde kutunun karsit kdselerini
temsil eden yalniz koordinatlarla tanimlanir. Bu bdlgeye giren cografi bir nokta iceren
herhangi bir tweet eslestirilecektir. Ek olarak, Twitter yerleri iceren tweetler, yer i¢cin
tanimlanan cografi poligonun tanimlanmis nokta yaricap1 alanina tam olarak diistiigii
yerde eslesmektedir. Poligonlar1 tanimlanan nokta yarigapi alaninin disina diisen

yerler uyusmaz (URL-2, 2018).
Kullanimi; bounding box: [west long south lat east long north lat] seklindedir.

e west long south lat smir noktasinin giineybati kdsesini, bati uzunlugunun bu
noktanin boylami, south_lat ise enlem oldugunu gdstermektedir.

e cast long ve north lat smirlayict kutunun kuzeydogu kdosesini temsil etmekte;
burada east_long bu noktanin boylami1 ve north _lat enlemi olarak ifade edilmektedir.
¢ Smirlama kutusunun genisligi ve yiiksekligi 25mil'den az olmalidir.

e Boylam + 180 Araliginda olmalidir.

e Enlem + 90 Araliginda olmalidir.
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e Tim koordinatlar ondalik derecedir.

e Kural arglimanlari, boslukla ayrilmis, parantez i¢inde bulunmalidir.

Not: Yerinde eslesen operatorler (Tweet geo) yalnizca orijinal tweetlerden gelen

eslesmeleri igcerecektir. Retweetler herhangi bir yer verisi icermemektedir (URL-2,

2018).
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3. UYYGULAMA

Calismamizda, 31 Mart 2019 da yapilan yerel secim sonuclari, Twitter verileri
iizerinden tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bunun i¢in ilk olarak 01.03.2019 ile
31.03.2019 tarihleri arasinda, Python dilinde yazilmis bir program ile otuz giin
boyunca, giinliik olarak toplamda 1968 adet ham tweet toplanmistir. Ham tweetler ilk
olarak Json formatindayken, verilerin kolay islenebilmesi i¢in veri format1 xls
formatma ¢evrilmisti. Ham veriler toplanirken ayrica giinlik olarak da

gruplandirilmistir. Otuz giinliik tweet dagilimi ve egilimi Sekil 3.1° de verilmistir.

01-31 Mart 2019 Tweet Grafigi
125
100
c
75 70
63 /‘\61 61
. 53 5; /\\51
50 A 4
Y40 107 L ~
o 3 4 ./ . o
o
Mar 04 Mar 11 Mar 18 Mar 25
Tarih

Sekil 3.1. 2019-03-01 ile 2019-03-31 tarihleri arasinda ham tweet dagilimi ve egilim

Sec¢im sonucu tahmini tweetler {izerinden yapilmasi amaciyla, arama yapmak i¢in
anahtar kelimeler kullanilmistir. Kullanilan anahtar kelimeler Tablo 3.1°de verilmistir.
Anahtar kelimeler secilirken, ilgisiz tweetlerin oniine ge¢mek ve verilere karigmasini
onlemek amaciyla kelimeler, se¢ime giren parti adaylarmin Twitter hesaplarindan
secilmistir. Bu sekilde bir miktar faydali tweetlere ulagilamamis olmasma ragmen,
verileri bozacak ilgisiz ¢ok sayida tweet de filtrelenmistir. Anahtar kelime se¢iminde,
birgok deneme siireci gerceklestirildikten sonra, bu sekilde daha uygun olacagi
kararma varilmistir. Bu ham tweetler gruplandirildigi zaman, AK Parti 878, lyi Parti

282, Saadet Partisi 208 adet, tarafsiz 600 adet, toplamda ise 1968 adet tweet
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toplanmistir. Toplanan bu veriler temizlenip analize hazir hale getirilmistir. Hazir olan
veriler lizerinde daha sonra “Duygu Analizi” yapilmistir. Duygu analizi sayesinde,
toplanan tweetler olumlu ve olumsuz olarak smiflandirilmistir. Simiflandirma
isleminde yontem olarak Naive Bayes ve Destek Vektor Makinesi yontemleri
kullanilmistir. Bu siniflandirma islemi Ak Parti ve Iyi Parti i¢in yapilmustir. 31 Mart
2019 yerel secimlerinde CH ile Iyi Parti, diger taraftan ise Ak Parti ile MHP ittifak
kurdugu i¢cin, CHP ve MHP ile ilgili tweetler ayrica bir baslik olarak gosterilmemistir.
Calisma lokal seviyede, Kocaeli ili bazinda, yapildig1 ve secime katilan diger parti

adaylarina yeteri sayida tweet atilmadigi i¢in, degerlendirmeye alimmamustur.
3.1. islem Adimlan

Bu tez kapsaminda yapilan iglem adimlar1 grafik olarak Sekil 3.2.’de gdsterilmistir.
Bu islem adimlarinin tamami Python dilinde yazilan kodlarla yapilmistir. Duygu
analizi yapilirken ise, agik kaynak kodlu Natural Language Tool Kit (NLTK )
kiitliphanesi  kullanilmigtir. Siniflandirma basar1 oranlar1 ise WEKA paket

programinda degerlendirilmistir.

g2wet=_"cleri > Temizle |

Top|a #,@,http, RT

Siniflandirma — Etiketle
Conditional Exponential Test verisi 4

Decision Tree |

Maxent *
Naive Bayes
7_I—V Egitim verisi  [4— | Ozellik gikart
Pozitif Negatif

Sekil 3.2. Duygu analizi adimlar1
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3.1.1. Twitter verileri toplama:
Twitter ile veri toplama ti¢ adimda gerceklestirilmistir.

A) Twitter hesabi https://twitter.com/i/flow/signup agilmstir.

B) https://developer.twitter.conV/ sayfasinda form doldurulmas: gerekmektedir. Form
doldurulduktan sonra Twitter APT’lere ulasmak i¢in izin alinmasi gereklidir. Gerekli
izin alinmasi i¢in, Twitter API’lerine ulasim saglamamizin nedenlerini sorgulayan bir
yazigsma yapilmistir. Bu yazisma adimlari, Sekil 3.3’te detayli sekilde gosterilmistir.
Twitter hesab1 kullanilarak, Gelistirici Erisimi i¢cin bagvuru yapilmistir. Daha sonra
Twitter’a Python programindan erisim saglamak icin kullanilacak olan API kimlik
bilgileri olusturulmustur. Bu kimlik bilgilerinin olusturulmasi icin ise, Tweepy
kiitiiphanesinin - API’leri kullanilarak Python’da program yazilmistir. Twitter

hesabimiza ulagmamizi saglayan kod pargas1 Sekil 3.3’de gosterilmistir.

import tweepy as Lw

import pandas as pd

consumer key = "HzMEX¥XXT]1cXZHIWk1O0phsixxt"
consumeyry secret
"BmrR2ZUGhTFT7Y90ZwOWwSGealaRe¥hCYxg3hCiPpE2ERSHXNHHN41"
access token = "1%32063%91-
BeuFPvhYtiucSpggwsehgd4lpT1 XMy 6L.3h2 5Xm"

access token secret=
"EgqLElegEkU9%rwkwhekcmboXXXpzCEGrZFh59X ct44580"

auth = tw.CAuthHandler (consumer key, consumer secret)
auth.set access token(access token, access token secret)

api = tw.API(auth, wait on rate limit=True)

Sekil 3.3. Twitter hesabina ulasimi saglayan kod pargasi

Sekil 3.4’te ne amagla API isteginde bulunuldugu sorusunu yoneltip, se¢eneklerden
yapilacak isleme yOnelik secim yapilmasi istenmektedir. Caligmamizda akademik

calisma secenegini kullanilmistir.
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https://twitter.com/i/flow/signup
https://developer.twitter.com/

What s your primary reason for using Twitter developer tools?

Profsasionsd Foishypli Apdemi Crthese

Academic

for education or reseanch

&

Doing academic

resaanch

(1]

<[>

Student

This is you, right?

Haked Bl porba

lzdrviduil develeper sitoun Ou e G up for an ndridusl devaloper a00ow

Sekil 3.4. Twitter API’lerine ulagmak i¢in izlenen iglem adimlar1

Twitter’a kayit olunan profil bilgilerinin dogrulugu kontrol edilmektedir.
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What country do you |ive in? T

What weuld you like us to call you?

Want updates about the Twitter APIT send me product updates & occasional promational emails abaut the Twitter AF

t's ot spameny, we prosnise. Useful and interesting conbent only about the

How will you use the Twitter APl or Twitter data?

In your words

In Enghish. please describe how you plan to use Twatter data and/for
AFls. For students and teachers, please include the name of the

school the name of the instructor and the cours

avallable), The mare detailed the response, the easier it is W0 review
and approve.

U Reguired

The specifics

Sekil 3.4. (devam) Twitter API’lerine ulagsmak i¢in izlenen iglem adimlar1

Son olarak API isteginin sebeplerinin detayli sekilde yazilmasi gerekli olup, en az 200
karakter yazilmasi istenmektedir. API isteginin sebepleri yazildiktan sonra geri doniit
verilmesi beklenmektedir. Geri doniit alindiktan sonra API’ler kullanilarak tweetler

toplanmuigtir.

C) Twitter'da tweet toplamak i¢in anahtar kelimeler kullanilarak arama yapilmistir. Bu

aramay1 saglayan kod parcasi sekil 3.5’de verilmistir.
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search words = " AkPartiKocaeli akgenckocaeli
tahirbuyukakin .."
date since = "2019-03-01"
tweets = tw.Cursor (api.search,
g=search words,

lang="tr",

since=date since)

Sekil 3.5. Anahtar kelimelere gore arama saglayan kod parcast

Tablo 3.1. Tezde sorgulama amagli kullanilan twitter anahtar kelimeleri

Parti Anahtar Kelimler

AkPartiKocaeli akgenckocaeli tahirbuyukakin mehmetyasinozlu ciftcibnymn
Ak Parti muzafferbiyik aygunzeki hamzasayir041 zinnurbuyukgoz AvYildirimSEZER
mimarsibelgonul adnanturankb

serdarkaman4] iyigenclik 41 iyikocaeli41 IyiKocaeli iyi_parti 41 iyi_kandira

Iyi Parti basiskele iyi iyicayirova41 iyikorfez41
Saadet birolaydinSP av_zafermutlu YusufAksuTR selimcetinkya halilkayin ercan_dalkilic
Par tiii OpDrBurcu NihatYildiz41 MehmetOzalay41 ibrahimbiyiklii RecepSaridogan

saadetkadin41

Anahtar kelimeler kullanilarak Python dilinde yazilan bir program vasitasiyla yapilan
aramalarda 1968 adet ham veri toplanmis, toplanan ham veriler xIs ve Json formatinda
kaydedilmistir. Toplanan tweetler ornekler Sekil 3.6’ da gosterilmistir. Ayrica

Twitter’da yayinlanan tweetlere 6rnekler de Sekil 3.7” de gosterilmistir.

A
1 Sereen Name Name, Status ID,Text, Local Timestamp,Status Permalink Status Hidden Link Conversation D, Permalink Path,Tuitter Time, Image 1 Image

2 user-info profil ists moments profil,,, ttps; fhwitter.com,

3 SERYANEGELTSERKAN EGF, L1121345317438425,"DAknyalk A°ATler e mefaulken aire §in b San talada GARnAMler ity ahivefe kezsnmay
4 SERKANEGELT SERKAN EGE 1112033715739881713,Ablciém ben Afimaiden s tebieciyorum kazanaceA¥izndan hid§ A¥Aliphem yok nerd§ekten Afok

5 GokeenParlakk ahirouyukakin AN cASen Palak,112127376668905359 10B04E20685 256320 Vvt yie hep birktekuflayacaifzA'nA il

6 fatmahafseL7Fatma -0 3" 11121209075422937 HiAG yaomackem AGR¥nkk Fi§olmade, RTE dabizim gt 15 temmuza ghqral

Sekil 3.6. Anahtar kelimeler vasitasiyla toplanan tweet 6rnekleri
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0 Do¢.Dr.Tahir Biiyiikakin & @tahirbuyukakin - Mar 29 v

“Belediyenin varlk sebebi halka hizmettir."

Istediginiz kadar yol,kdpri yapin,
Bir selami eksik eder, gdnillen kirarsaniz kiymeti kalmaz.

Onimizdeki stregte hem hizmet Uretecegiz,hem de géniillere girecegiz.
? Belsa Esnaf Bulugmasi

#SevdamizKocaeli§p
#BelediyelsiGondllsi

I¥i Genclik Kocaeli @iyigenclik 47 Mar & v
ok CHP e Bagkani Sn. Arif GOKYILDIZ, IY] Parti Bagiskele lice Bagkani Sn. Ayse
~ RUZGAR ve Basiskele Belediye Baskan Adayi Sn. Riza Giiven USTANIndz
katildid proje ve meclis Gyesi aday tanitim programina istirak ettik.

.J.l". fiDart: 2K Arn Hl'
#T1FAT #A0CAEl

mn

Zafer Mutlu @av zafermutlu - Mar 30 %
Yarin guizel olacak

Kalpler huzur bulacak

lyi insanlar icin

lyiler kazanacak...

#QylarSaadete

Sekil 3.7. Twitter’da yaymlanan tweet drnekleri

3.1.2. Verilerin temizlenmesi

Twitter’dan elde edilen veriler genelde imla ve dilbilgisi kurallar1 bakimindan olduk¢a

zayiftir. Twitter’daki 140 karakter siirlamasindan dolay1 yapilan kisaltmalar, harf

eksiklikleri, kuralsiz yapilar gibi bir¢cok sorun Duygu Analizi yonteminde zorluk

cikarmaktadir. Bu nedenlerden 6tiirii, kullanicilar diisiincelerini, kelimeleri kisaltarak

ya da isaretler kullanarak ifade etmektedir. Bu seviyedeki metinlerde Duygu Analizi

yontemi kullanildig1 zaman sonuglar diisiikk basar1 gostermektedir. Bundan dolayi,
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temiz bir Corpus/kiilliyat olusturmak icin tweetlerin temizlenmesi gerekmektedir.
Metin temizleme islemi Regular Expression (RegEx) acik kaynakli kiitiiphanesi
yardimi ile yapilmistir. Temizleme islemi, metnin normallestirilmesi olarak da ifade

edilebilmektedir.
3.1.2.1. Metnin normallestirilmesi

Twetlerde standart olmayan bir¢ok kelime bulunmaktadir. Duygu analizi siirecini
kolaylagtirmak adina standart olmayan kelimeler, standart hale doniistiiriilmelidir.
Standart kelimelerden kasit, farkl karakterlerin kullanilmasi, kisaltilmis kelimeler ya
da ifadeler olabilir. Karakter tekrarinin Oniine ge¢cmek icin, yinelemeli ifadelerin
kaldirilmas: gerekmektedir. Diger taraftan biiylik kiigiik harf uyumu da 6nemli bir
konudur. Bu hususta tiim veriler kii¢iik harfe doniistiiriilmelidir. Ayrica metinde
bulunan sembollerin de kaldirilmas: gerekmektedir. Bunun nedeni sembollerin metin
icerisinde anlam bilgisinin olmamasidir. Bu asamada, noktalama isaretleri ve harf
olmayan tiim karakterler temizlenmektedir (Pratama ve dig., 2019). Bir sonraki 6n
isleme adimi, baglantiy1 kaldirma, tekrarlanan tweetler veya retweetler, hashtagler ve
bir tweetin duygularinin ¢ikarilmasinda hicbir etkisi olmayan kelimeler gibi anlamsiz
ifade veya karakterlerin ortadan kaldirilmasi asamasidir. Temizlenmesi gereken

tweetler tablo 3.2 de ornek olarak gosterilmistir.

Tablo 3.2. Diizenli ifade desenleri

TIP ORNEK SILINEN

URL https://twitter.com/koraytonyali/status/11121022736085483 | https:/.*
54

HASHTAG #MarttinSonuBahar, #*
#3 1MarttaEnGiigliiDestekGenglerdenGelecek

MENTION @fatmakaplan, @mimarsibelgonul, @ekrem_imamoglu @.*
(@mansuryavas06

RAKAM 112093596021338118, 1553977319 [0-9]+

Verilerin temizlenmeden 6nceki hallerine 6rnekler Tablo 3.3’de gosterilmistir.
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Tablo 3.3. Gurultili tweet 6rnekleri

Gurultulu Tweet (")rnekler
Ornek Tiirleri

YaklaAYA+k 1000 kiAYi ile deplasman yapan Kocaelispor

Tarafsiz - . ) TP %
taraftarA+n A+ emniyet kontenjan dan kaynaklA+ iA§eri almadA+.

Millet ittifak A+ adayA+mA+z @fatmakaplan ile buralara A§oktan bahar
Pozitif gelmiAY. ParticiliAYe deAYil, belediyeciliAYe oy vereceAYimiz 31
Mart gAvanAVYs, zafer halkA+mA+zA+n olacak.

BRturku,Bozk A£rTAVirkAY4gY1'gY1-,1109740239646609410,K ocaelisp

Negatif

ordan size oy A§A+kmaz sibel hanA+m zorlamayA=n!

Temizleme islemleri ise asagidaki sirada yapilmastir.

a) Hashtags/Baglik Etiketi ( # ) silindi,

b) Mentions/Imalar ( @ ) silindi,

c) Linkler ( http://.. ) silindi,

d) Retweets/ ( RT .. ) silindi,

e) Tiim sayilar silindi,

f) Noktalama isaretleri ve 6zel karakterler kaldirilds,

g) Biiyiik harfle yazilan tiim tweetler kiigiik harfe ¢evrildi,

h) Karakter sinirlamasi yapilarak ( length(word) > 2 ), iki ve daha az harften olusan
kelimler silindi,

1) Etkisiz/Dolgu Kelimeler (Stop words); “ama, az, bir, biz, bu, gibi, hala” gibi
Tiirkce’de ¢ok sik kullanilan ve anlama etkisi olmayan kelimler veri setinden

cikartildi.
3.1.3. Duygu analizi (sentiment analysis)

Bu calismada, Dogal Dil isleme (DDI)’ye yonelik gelistirilen agik kaynak kodlu
kiitliphane olan Natural Language Tool Kit (NLTK ) kiitiiphanesi kullanilmistir.
Kullanilan kiitiiphane sayesinde verilere bicimbirimsel ¢oziimleme islemi
yapilmamistir. Bu kiitiiphane, Python programlama dili i¢in yazilmig bir kiitiiphane
olup, kelimeleri koklerine aywarak, etiketleyip smiflandirmaktadir. NLTK
kiitiiphanesi, ayrica yapay sinir aglarina dayanan yontemleri de desteklemektedir.
Diger kiitiiphanelerle kiyaslandi1g1 zaman, bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Problemlere
daha akademik sekilde yaklasmasi, cok sayida konusma dilini desteklemesi,

kiitiiphane i¢inde birgok metin siniflandirma yontemlerinin olmasi avantajlar1 arasinda
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gosterilebilir. Diger kiitiiphanelere gore dezavantaji ise ¢ok yavas ¢alismasidir. NLTK

kiitliphanesinin yetenekleri asagida siralanmistir:

a) Metinler ve kelimeler ile iglem yapabilmektedir,

b) Metin kiilliyatlarina (Corpus) ve farkl dillerde sozliik kaynaklarina sahiptir,
c) Farkli ortamlardaki metinlere ulasip isleme yetenegi vardir,

d) Yapisal programlamaya izin vermektedir,

e) Kelimeleri etiketleyip ve siniflandirabilmektedir, (isim zarf vb.)

f) Metin siniflandirma yontemleri ¢ok ¢esitlidir,

g) Metinden bilgi ¢ikarma yetenegi vardir,

h) Ciimle yapisini analiz edebilmektedir,

1) Dilbilgisi 6zelliklerini ¢ikarabilmektedir,

1) Farkli lehgeler i¢inde ciimleyi tantyabilmektedir.

Temizlenen veriler etiketlendikten sonra, etiketli veriler lizerinden bilgi ¢ikarimi
yapilarak smiflandirilmistir. Siniflandirma yapilirken veriler c¢esitli yontemlerle
egitilmektedir. Sekil 3.8’de kullanilan yontemler WEKA programi ara yiiziinde
gosterilmistir. Bu yontemlerden ilk olarak, Training set yontemi, segilen verilerin
yalnizca egitim amacl olarak kullanilmasina miisaade etmektedir. Hangi kiime
iizerinde ¢alisilmak istenirse, o kiime secilerek calistirilmaktadir. Diger bir yontem
Cross-Validation yontemidir. Bu yontemde, oncelikle kiime sayis1 olarak tanimlanan
k degeri se¢ilmektedir. Segilen k degeri ile birlikte veriler k adet parcaya ayrilmaktadir.
Alt kiimlerden biri egitim sinifi olarak kabul edilip, sistem egitilmektedir. Daha sonra
bu egitim sonucu, diger alt kiimeleri test etmekte ve bu iglem belirtilen kiime sayist
kadar tekrarlanarak sistemin iyilestirilmesi saglanmaktadir. Bir baska yontem ise
Percentage Split yontemidir. Bu yontem veri kiimesini se¢ilen oranda ikiye boliip, ilk
kiimeyi egitim ikinci kiimeyi ise test amagli kullanmaktadir. Genelde bu oran %66’ya
%34 olarak belirlenmektedir. Kiimenin %66°lik kismi1 egitim, %34’liik kismi ise test
amacli kullanilmaktadir. Egitim verileri, test verileri ile kontrol edildikten sonra veriler
smiflandirma i¢in hazir hale gelmektedir. Calismamizda Cross-Validation ve
Percentage Split yontemi kullanilarak basari oranlar1 karsilastirilmistir. 'Yontemlerin

karsilastirilmast Tablo 3.4° de gosterilmistir.
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Test options

se training set

Supplied test set

Percentage split

Folds |10

1
o
T

More options...

Sekil 3.8. Egitim yontemleri WEKA
programi ara yuzu

Tablo 3.4. Smiflandirma ve egitim yontemlerinin basar1 oranlar1

Egitim Yontemleri
Simiflandirma Yéntemleri | Cross- Validation Percentage Split
Basar1 Oram Basar1 Oram
Destek Vektor Makinesi %61.79 %65.62
Naive Bayes %61.79 %65.62

Veriler bu iki egitim yontemi ile egitildikten sonra, Naive Bayes ve Destek Vektor
Makineleri ile pozitif ve negatif siniflara ayrilmis ve bu iki yOntem basarisi
karsilastirilmistir. Ayrica pozitif tweetlerin tiim tweetlere oran1 hesaplanarak, se¢im

sonug tahmininde bulunulmustur. Duygu analizi yapilirken ise Sekil 3.9°da verilen kod

parcasi kullanilmistir.

# Veri analizi ig¢in gerekli kiitiiphaneler

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

#Veri, hazirlama ve Ozellik ¢ikarimi icin gerekli
from textblob import TextBlob

from nltk.corpus import stopwords
from nltk.stem.wordnet import WordNetLemmatizer

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer,

TfidfTransformer

import re

# Model olusturma ve sonucu dodrulama kituphaneleri
from sklearn.naive bayes import MultinomialNB

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.metrics import confusion matrix,

classification report,accuracy score

Sekil 3.9. Duygu analizinde kullanilan kod pargast
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3.1.4. Twitter’ da duygu analizi icin degerlendirme ol¢iitleri

Twitter’da duygu analizi, stniflandirma problemi olarak diisiiniilebilir. Bunun sebebi;
bir tweet de ifade edilen goriisiin pozitif veya negatif olarak siniflandirilmasinin hedef
olarak belirlenmesidir. En sik olarak kullanilan degerlendirme Olgiitleri, geleneksel
simiflandirma problemlerinden esinlenmistir. Bunlar, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve

F-skorudur. Bu degerler asagida aciklanmistir (Giachanou ve Crestani, 2016).

Bir smiflandiricinin ya da genel olarak ifade edilecek olursa, bir metnin pozitif ya da
negatif duygularini siniflandirmak i¢in bir¢ok smiflandirma yontemi kullanilmaktadir.
Bu yontemler kullanilirken ayrica yontemlerinde degerlendirilmesi, kontrol edilmesi
gerekmektedir. Tablo 3.5.” de confusion matrisine Ornek gosterilmektedir. Bu
confusion matrisi, metodun tahminlerini temel gergegiyle karsilastrmak igin,
duyarlilig: bilinen bir dizi test verisindeki performansi agiklamada kullanilmaktadir.
Gergek deger ve Ongorii degerleri arasinda 4 farkli kombinasyondan olusmaktadir.
Tahminlerin dogrulugu hakkinda bilgi vermektedir. Gergek Pozitif (TP), Gergek
Negatif (TN), Yanls Pozitif (FP) ve Yanhs Negatif (FN) orneklerinin sayisini
gostermektedir. TP, pozitif olarak tahmin edilen ve gercekten de pozitif olan
orneklerin sayisini temsil ederken, FP pozitif olarak tahmin edilen ancak gergekte
negatif olan Orneklerin sayisidir. TN, negatif olarak tahmin edilen ve gercekten de
negatif olan 6rneklerin sayisini tahmin ederken, FN negatif olarak tahmin edilen fakat

gercekte pozitif olan drneklerin sayisidir.

Tablo 3.5. Confusion matrix (karmasiklik matrisi)

ON GORULEN (PREDICTED)
Pozitif Negatif
GERCEK (ACTUEL) Pozitif True Pozitive .(".FP) False Negative (FN)
(Gergek Pozitif) (Yanlis Negatif)
Negatif False Pozitif (FP) True Negative (TN)

(Yanlis Pozitif) (Dogru Negatif)
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3.1.4.1. Dogruluk (accuracy)

Dogruluk en sik kullanilan degerlendirme 6lgiitiidiir. Degerlendirilen yontemin ne
kadar siklikla dogru tahmin yapildigmi 6lger. Dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin
(TP+TN), toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir. Dogruluk degeri, analizin
gercek degere ne kadar yakin oldugunu goéstermektedir. Formiil (3.1)’de dogruluk
degerinin formiili verilmektedir.

(TP+TN)

Dogruluk= (TP+TN+FP+FN)

(3.1)

3.1.4.2. Kesinlik (precision)

Yontemin kesinligini temsil eden Olglittiir. Pozitif olarak tahmin edilen ve gercekten
de pozitif olan 6rneklerin (TP), pozitif olarak tahmin edilen toplam 6rnek sayismna
(TP+FP) boliinmesi ile hesaplanmaktadir. Formiil (3.2)’de kesinlik degerinin formiili
verilmektedir.

TP

Kesinlik=
(TP+FP)

(3.2)

3.1.4.3. Duyarhlik (recall)

Gergek pozitif oran olarak da bilinmektedir. Pozitif olarak tahmin edilen pozitif
orneklerin oranini belirtmektedir. Dogru siiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin (TP),
toplam pozitif 6rnek sayisima (TP+FN) boliinmesi ile hesaplanmaktadir. Formiil
(3.3)’de duyarlik degerinin formiilii verilmektedir.

TP

Duyarhhk=(TP+FN)

(3.3)

3.1.4.4. F-Skoru

Genellikle duyarlilik ve kesinlik hesaplamasi tek bagina anlamli karsilastirma sonucu
vermek i¢in yetersizdir. Ikisinin bir kombinasyonu, ydntemlerin performansini
degerlendirmek i¢in daha uygundur. Bunun i¢in F-Skoru Olgiitii tanimlanmugtir. F-
skoru, duyarlilik ve kesinligi birlestiren bir 6l¢iittiir. Formiil (3.4)’de F-skoru degerinin

formilii verilmektedir.
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Kesinlik*Duyarlhlik

F-Skoru=2*
Skoru Kesinlik+Duyarlilik

(3.4)

Son olarak, duyarlilik siniflandirmasi ¢ok sinifli bir problem olarak formiile edildigi
zaman, genelde pozitif, negatif ve tarafsiz smiflar i¢in F-Skoru puaninin hesaplanmasi
yaygm olarak kullanilmaktadir. Ancak, tarafsiz sinifi ongéremeyen yaklasimlar da
bulunmaktadir. Bu yaklasimlar tarafsiz tweetleri iceren tiim temel gerceklere gore

degerlendirilirler.
3.2. Kocaeli Biiyiiksehir Belediyesi Secim Sonuclar

31 Mart 2019 yerel se¢im sonuglarina gore, segime katilan se¢men sayist: 1.350.376,
kullanilan oy sayist: 1.152.218, acilan sandik sayist: 4.196, katilim orant: %85,25,
gecerli oy sayist: 1.098.317, gecersiz oy sayist: 52.901°dur. Yerel se¢im sonuglari
Tablo 3.6.’da detayl bir sekilde gosterilmistir.

Tablo 3.6. Kocaeli Ili 31 Mart 2019 yerel se¢im sonuglari

Sira PARTILER ADAY oy ORAN
1 AK PARTI Tahir Biiyiikakin 610.350 %55,57
2 IYI PARTI Serdar Kaman 359.010 %32,69
3 SAADET Birol Aydin 54.640 %4,97
4 HDP Ziileyha Giillim 41.851 %3,81
5 DSp Ziya Topal 10.875 %0,99
6 DP Nail Baki 6.212 %0,57
7 BTP Metin Yilmazlar 4.692 %0,43
8 TKP Mustafa Tozkoparan 3.470 %0,32
9 BGMSZ Reyhan Basaran Kog 3.135 %0,29
10 VATAN Ahmet Sahin 2.983 %0,27
11 BGMSZ Ersoy Kandemir 1.099 %0.10

Veri toplama iglemi ilk {i¢ parti i¢in yapilmistir. SP’nin oy oram yiizde 4.97 oldugu
icin degerlendirmeye almaya gerek duyulmamustir. Ilk iki parti AK Parti ve IYI Parti

icin degerlendirme yapilmigtir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Otuz giin boyunca toplanan tweetler iizerinde, Python programi yardimiyla duygu
analizi yapilmistir. Duygu analizi yapilirken, pozitif ve negatif olmak tizere iki smif
olusturulmustur. Duygu analizi sonucunda Formiil (4.1) kullanilarak pozitif tweetlerin
tim tweetlere oranit hesaplanmigtir. Hesaplanan bu oran ile se¢cim sonu¢ degeri
hesaplanmistir. Ardindan iki satiwr iki silitundan olusan Confusion Matrisi
olusturulmustur. Siniflandirma yontemi olarak Destek Vektor Makineleri ve Naive
Bayes Yontemi kullanilarak iki yontem birbiri ile kiyaslanmistir. Bu karsilastirmalar
yapilirken diger bir kistas olarak da egitim sekillerine gore siniflandirma basarilar1 da
kiyaslanmigtir. Percentage Split egitim yontemi hem Destek Vektor Makinelerinde
hem de Naive Bayes smiflandirma yonteminde Cross-Validation egitim yontemine
gore yaklagik %4 oraninda daha basarili bir sonug vermistir. Naive Bayes yontemi ile
Destek Vektér Makinelerinin siniflandirma basarist ise birbirlerine ¢ok yakin

cikmistir. Bu karsilagtirmalar Tablo 3.4’de detayli bir sekilde goriilebilmektedir.
B = Pozitif Tweet Sayis1/ Toplam Tweet sayis1 4.1)

Sekil 4.1’de AK Parti i¢gin tweet atanlarin grafigi goriilmektedir. Bu sekilde 157 kisi 1
tane, 39 kisi 2 tane, 22 kisi ise 3 tane tweet attig1 goriilmektedir. Bu grafikteki veriler,
sectigimiz anahtar kelimelerin uygun oldugunun kanitidir. Ayrica, toplanan tweetlerin
sahte ve sisirilmis veriler olmadigini da gostermektedir. Grafikte, anormal bir durum
s06z konusu degildir. Grafikte 96 ve 147 adet tweetin atildig1 goriilmektedir. Bu sekilde
cok fazla tweet atanlar genellikle haber servisleridir. AK Parti verilerinden 147 adet
tweetin ¢ikarilmasi, sonucu anlamli sekilde degistirmeyecegi icin, veri grubundan

cikartilmamstir.

Sekil 4.1 icin belirtilen hususlar Sekil 4.2 icin de gecerlidir. Veri grubu tutarh
goriinmektedir. Sekil 4.2.°de 22 kisi 1 adet, 4 kisi ise 2 adet tweet atmustir.
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Tablo 4.1 ve Tablo 4.2° de ise egitim yontemi ve smiflandirma yontemlerine gore
secim tahmin sonuclar1 ger¢ek se¢im sonuclari ile karsilastirilmis ve hata oranlari

gosterilmistir.

AK Parti Kigi - Twitter Sayisi

izl Sayisi

i
n
-

1a0

140

120

Kisi Sayis
=]

= = R A - R R R

Twitter Savyisi

147

Sekil 4.1. AK Partiye ait tweetlerin kisilere gore dagilimi

1Yl Parti Kisi - Twitter Sayisi

P
K5l Savis)

20 -
]5_
1|:|_
5 1 4
0 .

™=l ¥ =] = =]

™~ [ ]

2

Twitter Sayisi

Sekil 4.2. 1Y Partiye ait tweetlerin kisilere gére dagilimi
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Tablo 4.1. Percentage Split egitim yontemine gore se¢im sonug tahmini

Naive Bayes De-stek Yektor . Gercek Secim Se¢im S(‘)nuc
. Makineleri Tahmin Tahmin
Tahmin Sonucu Sonugclari
Sonucu Hatasi
AK Parti %41.26 %41.26 %355.57 %14.31
Iyi Parti %24.36 %24.36 %32.69 %8.33

Tablo 4.2. Cross-Validation egitim yontemine gore

se¢im sonug tahmini

Naive Bayes Destek Vektor . .
. . . . Gercek Secim Secim Sonug¢
Tahmin Makineleri Tahmin .
Sonugclari Tahmin Hatas1
Sonucu Sonucu
AK Parti %40.24 %40.24 %55.57 %15.33
Iyi Parti %21.54 %21.54 %32.69 %11.15

Ayrica tweet oranlarina gore sonuglar tahmin edildigi zaman, Ak Partinin tahmin
sonucu %46.09 olarak tahmin edilirken bu oran IYI Parti icin %53.90 tahmin
edilmistir. Atilan tweetlere gore sonuglar karsilastirildiginda, Y1 Parti segcmeni

Twitter’da etkin oldugu kadar segimlerde etkili olamamistir. Ayrica tarafsiz sinifta

degerlendirilen tweetlerde 1YI Parti etiketinin fazla olmasindan dolayi, 1YI Parti

tweetleri saglikli sekilde ayristirilamamistir. Tablo 4.3’ de Cross Validation egitim

yontemine gore Naive Bayes siniflandirma basarisi, Tablo 4.4 de Dogruluk oranlar1

ve Sekil 4.3’de confusion matrisi verilmektedir.

Tablo 4.3. Cross Validation egitim yontemine gore Naive Bayes
smiflandirma basarisi

Dogru Siniflandinimis Ornek

Katmanl Capraz Dogrulama
===Oze't ===

1216

61.7886 %

Kappa Istatistigi

Ortalama Mutlak Hata
Karesel Ortalama Hata
Goreceli Mutlak Hata
Bagil Karesel Hata
Kapsam

Ortalama Bolge BlyuklGgu
Toplam Ornek Sayisi

0.2619
0.4234
0.4884
85.205
97.9817
100
100
1968

%
%
%
%
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Tablo 4.4. Cross Validation egitim yontemine gore Naive Bayes siiflandirmasinda

dogruluk oranlar1

Sekil 4.3. Cross Validation egitim yontemine
gore Naive Bayes smiflandirmasinda

confusion matrisi

=== Siniflara Gore Detayh Dogruluk==
TP Orani  FP Orani  Kesinlik Duyarlilde  F-Skomm  MCC EOC Alamm  PRC Smif
(Precision) (Recall) Alam
0.873 0,600 0,554 0,873 0,678 0,305 0,607 0,520 a
0.400 0,127 0,787 0.400 0,530 0.305 0.607 0.652 i
Agohkli 0618 0,345 0,680 0.618 0,598 0.305 0.607 0.391
Ortalama
=== Confusion Matrix ===
& b <—— classified as
782 115 | a = a
037 424 | =1

Burada a ile gdsterilen smif Ak Parti’yi temsil ederken, i ile gdsterilen sinif IYI Parti’yi

temsil etmektedir. Diger taraftan Tablo 4.5 de Cross Validation egitim yontemine

gore Destek Vektor Makine yonteminin siniflandirma bagarisi, Tablo 4.6” da Dogruluk

oranlar1 ve Sekil 4.4’de confusion matrisi verilmektedir.

Tablo 4.5. Cross Validation egitim yontemine gore destek vektor makineleri

siiflandirma basgarisi

Summary

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Boot mean squared error

EBelatiwve absoclute error

Boot relative sgquared error
Coverage of cases (0.95 lewel)
Mean rel. region size (0.53 level)
Total HNumber of Instances

Stratified cross-wvalidation ===

]

=

]

(=R ]
ol o e ol
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Tablo 4.6. Cross Validation egitim yontemine gore destek vektor makineleri
smiflandirmasinda dogruluk oranlar1

=== Siniflara Gore Detayll Dogruluk==
TP Oran1  FP Orani  Kesinlik Duyarlilik  F-Skom MCC ROC PRC Smif
(Precision) (Recall) Alam Alam
0.873 0.600 0.554 0.873 0.678 0.305 0.636 0.342 a
0.400 0,127 0,787 0.400 0,330 0.305 0.636 0.638 i
Agnlikls 0,618 0,345 0.680 0.618 0,398 0.305 0.636 0.394
Ortalama

=== [pnfusion Matrix

& I <—— rlassifisd as
792 115 | a = &
037 424 | =1

Sekil 4.4. Cross Validation egitim yontemine
gore destek vektor makineleri
smiflandirmasmda confusion Matrisi

Diger bir analizimiz ise Percentage Split egitim yontemine gore smiflandirmadir.
Tablo 4.7°de Percentage Split egitim yOntemine gore naive bayes siniflandirma
basarisi, Tablo 4.8’de Dogruluk oranlar1 ve Sekil 4.5°de confusion matrisi

verilmektedir.

Tablo 4.7. Percentage Split egitim yontemine gore Naive Bayes smiflandirma
basarisi

Correctly Classifisd Instances 435 £5.6203 %
Kappa statistic 0.3253

Mean abaclute error 0.40%

Root mean squared error 0.4718

Belative absoclute error 82.1838 %

Root relative sguared error 94,3591l %

Coverage of cases (0.55 level) 10a %

Mean rel. region size (0.95 level) 104 %

Total Number of Instances 669
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Tablo 4.8. Percentage Split egitim yontemine gore Naive Bayes siniflandirmasinda

dogruluk oranlar1

=== Siniflara Gore Detayll Dogruluk==
TP Oran1  FP Orani  Kesinlik Duyarlilik  F-Skom MCC ROC BREC Smif
(Precision) (Recall) Alani Alani
0.868 0,336 0,395 0,868 0,706 0.360 0,658 0,572 a
0464 0,132 0,795 0,464 0,586 0.360 0.658 0.664 i
Agrlikls 0.636 0,324 0,700 0,656 0,643 0,360 0,658 0,620
Ortalama
=== Confusion Matrix =—=
& b <—— clazzified as
276 42 | a =
188 1e3 | b =

Sekil 4.5. Percentage Split egitim yontemine
gore Naive Bayes siniflandirmasinda

confusion matrisi

Ote yandan Tablo 4.9°da Percentage Split egitim ydntemine gore Destek Vektor

Makine yonteminin smiflandirma bagarisi, Tablo 4.10° de Dogruluk oranlar1 ve Sekil

4.6’da confusion matrisi verilmektedir.

Tablo 4.9. Percentage Split egitim yontemine gore destek vektor makineleri

smiflandirma basgarisi

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Boot mean squared error

Relative absclute error

Eoot relative sguared error
Coverage of cases (0.95 lewel)
Mean rel. region size (0.95 lewvel)

Total Number of Instances

. 3253
. 3438

263

.0762
. 2952
L8203

ol o ol e

65.6203 %
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Tablo 4.10. Percentage Split egitim yontemine gore destek vektdr makineleri
smiflandirmasinda dogruluk oranlar1

===Siniflara Gore Detayl Dogruluk==
TP Orani  FP Orani  Kesinlik Duvarlilde F-Skoru MCC ROC PRC Smif
(Precision) (Recall) Alani Alani
0.868 0.536 0.595 0.868 0.706 0.360 0.666 0.579 a
0.464 0.132 0,795 0.464 0.586 0.360 0.666 0.650 i
Agrlidds 0,656 0.324 0,700 0.656 0.643 0.360 0.666 0.616
Ortalama

=== Confusion Matrix ===

2 b <—— laszifisd as
270 42 | a = &
138 183 | =1

Sekil 4.6. Percentage Split egitim yontemine
gore destek vektor makineleri
smiflandirmasinda confusion matrisi

Ayrica makine 6grenmesi ile smiflandirilan veriler ile manuel olarak siniflandirilan
verilerin se¢im sonucu tahminleri de karsilastirilmigtir. Tahminler Formiil (4.1)’e gore
yapilmistir. Manuel olarak toplanan verilerin se¢im sonug tahminlerine gore Ak Parti
oy oranlari %47.16 olarak hesaplanirken, 1Yl Parti oy oram1 %32.02 olarak
hesaplanmistir. Sonuglar Tablo 4.11° de gosterilmistir. Bu sonuglara gore insan eliyle
yapilan degerlendirmelerin, makinelere gore daha iyi sonu¢ verdigi ortaya ¢ikmustir.
Duygu analizi c¢aliymalarinda verilerin 1iyi filtrelenip, ayristirilmast 6nem arz
etmektedir. Ayrica bu islemlerin makine Ogrenmeleri yontemleriyle yapilmasi,
analizin hizlandirilmasi ve kisa siirede yapilmasi da ayrica dnem arz etmektedir.
Manuel olarak islenen verilerin tahmin sonuglar1 oranlari daha yiiksek ¢ikmig olmasina
ragmen, ¢ok fazla zaman almistir. Dolayisiyla pratik bir yontem asla degildir. Makine
O0grenme yontemleri daha hizli sonu¢ vermelerine karsin, tahmin sonuglar1 manuel
sonuglar kadar iyi olmamistir. Dolayisiyla makine Ogrenme ydntemlerinin

gelistirilmesi bu tarz caligmalarin sonucuna énemli dl¢iide katki saglayacaktir.
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Tablo 4.11. Manuel yontemle toplanan tweetler

Pozitif Tweet Sayis1 | Negatif Tweet Sayisi Tarafsiz
Ak Parti 623 57
_ 183
Lyi Parti 423 35
Toplam 1321

Duygu analizinin basarisini artirmak i¢in;

e Cok biiyiikk miktardaki tweete sahip kullanicilarin tweetleri veri gurubundan
cikartilmalhdir. Calismamizda bu durumdan etkilenmemek icin, sorgulamada
kullanilan anahtar kelimeler uygun ve dar kapsamda tutulmustur. Segilen tweetler
yalnizca parti adaylarmin attig1 ve kendi isimlerinin gectigi tweetlerdir.

e Sec¢ime yakin tarihlerdeki veri gurubu ile yapilan analizler daha basarili olmaktadir.
e Farkli anahtar kelime gruplarinda analiz sonucu farkl olacaktur.

e Logistic Regression veya K-Nearest Neighbors (KNN) yontemleri de denenerek
varsa analizin bagarisini artiracak yontem belirlenebilir.

e Twitter’da tweet toplarken, Twitter bir hafta smirlandirmasi getirmekte, bu da
gecmisteki verilere ulasamaya engel teskil etmektedir. Twitter’da veri toplarken,
giinliik olarak verilerin ¢ekilmesi ile birlikte bu problemin dniine gegilebilir.

e Bu tarz kutuplu caligmalarda, atilan tweetlerdeki duygular c¢alisma sonucunu
etkilemektedir. Bu caliymada, anahtar kelime olarak parti adaylari kullanilmistir. Fakat
baz1 Twitter kullanicilari, attiklar1 tweetlerin daha genis kesime ulagmasi agisindan
konu ile alakasiz olmasma ragmen, parti adaylarini etiketlemigslerdir. Bu da ¢aligma
sonucunu etkileyebilmektedir. Bu tarz olaylarin niine gegilmesi adina etkili filtreleme
yontemleri gelistirilebilir.

e Kocaeli digindan atilan, yani segmen olmayan kisilerin tweetleri veri gurubunda
olmamasi gerekir. Bu durumu saglamak i¢in ise Twitter’n konumsal &zelligi
kullanilabilir.

e Konumsal olarak ¢aligilmak istenirse, konum bilgisi i¢cin Twitter sikint1 ¢ikarmakta
ve yaklagsik tiim verilerin %7’°si kadar smirli sayida konumlu tweet vermektedir.
Dolayisiyla, konumsal olarak ¢aligilmak istenirse, tweet toplama periyodunun olduk¢a
uzun tutulmasi gereklidir.

e Ayrica konum bazli caligmalarda, kisinin konum erisimine izin vermemesi

durumunda, konum bilgisi alinamamaktadir. Diger bir sikint1 ise, profildeki konumu
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ile tweet attig1 konumun uyusmazligi s6z konusu olursa, konum bazli ¢aligmalarin
dogrulugu, hassasiyeti sikintiya girmektedir. Bu tarz konulara engel olusturulacak

filtreleme yontemleri gelistirilebilir.
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