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OZET

METIN MADENCILiGi YONTEMI iLE AKILLI ULASIM SiSTEMLERI
ALGISININ DUYGU ANALIZI iLE OLCULMESI

Mibin OZKUL

Calismamizda giinliikk hayatimizda siklikla karsilagtigimiz ve glindemde bir konu olan
akilli ulagim sistemlerini inceledik. Caligmamizdaki amag¢ gilinliikk hayatimizda her an
karsilastigimiz akilli ulagim sistemleri hakkinda bireylerin duygu ve diislincelerinin
hangi yonde oldugunu belirlemektir. Calismanin ilk boliimiinde giris kismina ve
literatiir taramasina yer verilmistir. Ikinci boliimde ise akilli ulasim sistemleri tarihgesi
ve uygulama alanlar1 hakkinda agiklamalara yer verildi. Bir sonraki bélimde ise analiz
asamasinda kullandigimiz yontem olan metin madenciligi hakkinda tanimlamalarda
bulunuldu. Dérdinct bolimde ise metin madenciligi teknigi olan duygu analizi
hakkinda bilgi verildi. Daha sonra analiz asamasina gecerek anahtar kelimeler hakkinda
atilan tweetler iizerinde duygu analizi teknigi uygulayarak bireylerin konular hakkinda
duygularinin ne yonde oldugu belirlendi. Analiz asamasim1 gergeklestirirken
RapidMiner programini kullanarak bireylerin 6nceden belirlenen konular hakkinda
attiklar1 tweetlere ulasildi ve bu tweetler lizerinde duygu analizi teknigi uygulandi. Son
bolimde ise ¢ikan sonuglar1 degerlendirildi ve sonug¢ olarak bireylerin akilli ulasim
sistemi uygulamalari iizerinde yilizde 62 oraninda olumlu bir goriise sahip oldugu ve bu

uygulamalarin giinliik hayatimizda daha fazla arttirilmasi yorumunda bulunuldu.

Anahtar kelimeler: Akilli Ulagim Sistemleri, Otonom Araglar, Trafik Yogunlugu,
Metin Madenciligi, Duygu Analizi



ABSTRACT

MEASUREMENT OF INTELLIGENT TRANSPORT SYSTEMS PERCEPTION
BY TEXT MINING METHOD WITH SENTIMENT ANALYSIS

Mubin OZKUL

In our study, we examined the intelligent transport systems that we frequently encounter
in our daily lives and are on the agenda. The aim of our study is to determine the
direction of the feelings and thoughts of individuals about intelligent transportation
systems that we encounter every moment in our daily lives. In the first part of the study,
introduction and literature review are given.In the second part, we gave explanations
about the history and application areas of intelligent transportation systems. In the next
section, we have identified text mining, which is the method we use in the analysis
phase. In the fourth part we gave information about emotion analysis, which is text
mining technique. Then we went through the analysis phase and applied the emotion
analysis technique on tweets about keywords to determine the direction of the
individual's feelings about the subject. When we were performing the analysis phase,
we used the RapidMiner program to reach the tweets that individuals have already
tweeted on the topics that were identified, and we applied the emotion analysis
technique on these tweets. In the last section, we evaluated the results and as a result,
we found that 62 percent of individuals have a positive view on Intelligent
Transportation System applications and commented on increasing these practices in our
daily lives.

Keywords: Intelligent Transportation Systems, Autonomous Vehicles, Traffic intensity,

Text Mining, Sentiment Analysis

Vi



ONSOZ

Yiiksek lisans tez ¢alismamda yardimlarini hi¢bir zaman esirgemeyen ve beni sabirla
karsilayarak ¢alismamda ilerlememi saglayan tez danismanim Sn. Prof. Dr. Mehmet

TEKTAS hocama sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tez calismamin her asamasinda yardimlarii benden esirgemeyen Sn. Dr. Ogretim

Uyesi Ufuk CELIK hocama sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tez calismamda ve hayatimin her aninda benden desteklerini hi¢ esirgemeyen ilk basta
annem Nursel OZKUL ve babam Ali OZKUL olmak tizere tim OZKUL ve EZEN

ailesine en i¢ten duygularimla tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica tez ¢alismam siiresince beni yalniz birakmayan basta Aykut DAGLI olmak iizere

maddi manevi emegi gecen biitlin arkadaslarima tesekkiirii bir borg bilirim.

Son olarak, bu tez ¢alismasini yasami boyunca giiliisii yiiziinden hi¢ eksik olmayan ve

benimle her zaman gurur duyan amcam merhum Ismail OZKUL’ a atfediyorum.
Miibin OZKUL
Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi

11/07/2019

vii



ICINDEKILER

YUKSEK LISANS TEZ ONAYL...uveviuvetieieteeeeteeteseeeeeetesetessetessesessesesseseesessssesessessesessssessasessssensesessesensas iii
ETIK BEYAN . ...cueitiietiteteetete et et ettt et ete e e teeaese et eseesese et esesseneetessetensesessesesseseeseseesesessesestenseseneesenes iv
(074 =3 SOOI v
ABSTRACT ...ttt ettt et ettt s bt s bt e s at e et e bt e e bt e s bt e sae e e ab e e bt e b e e abe e ebe e e et e et e e beeebeenneenaneeane vi
OINSOZ...veeeeeteeett ettt ettt ettt s s s sttt e s bbb s bbbttt e bt a et b s e s nnaens vii
Y =1 = 2 OO Xii
KISALTIMIALAR ..ttt ettt ettt st s ettt et s et s st s e st s e st st st s esesenesenenenenenennne Xiii
1 BIRINCI BOLUM ...ttt ettt ettt ettt ettt et ensetensetensesensenens 1
i GTRER................. d A O O 1
1.2 LITERATUR ottt 3
1.3 GALISMANIN KONUSU VE ISLEYIST ...cveveveverirerereicieieieieccceeettsess s 6
1.4 CALISMANIN AMACL.....iiiiteitieitie ettt ettt st ettt e bt e sate st steebe e beesbeesaeesaneeneens 6

2 TKINCEBOLUM ..ttt ettt ettt ene st en e et ete et ese et ensesensetensesensenenes 7
2.1 AKILLI ULASIM SISTEMLERI{AUS) c.oveoveeeeeeeeeeeeeeeeee e e seee s seseesses s eseesessas s eseseeseens 7
2.2 UYGULAMA ALANLARI cettttttttttttttetteeetttetetetveeeeteeseseaesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesenens 8
221 Trafik YOnetim Sistemleri.....coouo i e 8
2.2.2 Kavsak Kontrol Cihazi (KKC).......ooooeuiei ittt 10
2.2.2.1  Sabit Zamanhi CallSMa ......uveiieiiie et 10
2.2.2.2  Coklu Zamanli CaliSMa .....ceeiicuiiieeeieie et 10
2.2.2.3  Yari Trafik Uyarmali CaliSma ......cocecuieeiiiiiieeciiee et e e e e 10
2.2.2.4  Tam Trafik Uyarmali CaliSma .......ccccuveiiiiiiieeeiee ettt 11
2.2.2.5 Arter Bazli Merkezi CaliSma ........coocuiieieciiiieeecieie et 11
2.2.2.6  Yesil Dalga CallSmMa.....ccccciiii ettt ettt eaaee s 11

223 Trafik KONTrol MErkezi .......c.coveeriiiienieeieeeecrece et 12
2.2.3.1  Siirlicl ve Yolcu Bilgilendirme.......ccuveeiiciieeeeiieeeeceeee e 13
2.2.3.2 Yol Ustii Bilgilendirme SistemMIri........coceveveeriereiieeiceeeeeecee e eve e 13
2.2.3.3  Web ve mobil uygulamalar ........cccceee oo 13
2.2.3.4  Radyo Ve TeleViZYONIar....c.occuuiiiiiiee et 13

2.2.4 Toplu Ulasim Siste@MIEI........uuiiiiiee e e e e et e e e e 14
2.2.5 Otopark YONetim Siste@MIEri....cc.ueiiieciiieeicieee ettt e e 15
2.2.6 Kural ihlali Denetim SiSteMIEi.......cceeuevereeeeriiiiieseseseseessss et 16



2.3 DUNYADAK | BAZI UYGULAMALAR .....coovvetieiietetitseete et ses e ssnenenes 16

2.4 TURKIYE'DE AUS'UN DURUMU ....covveiiereceereteteeeeceeee et saesnas 17
UCUNCU BOLUM ...ttt ettt 18
3.1 METIN MADENCILIGI.....civiviiiieiieieteteiscece ettt 18
3.2 VERIMADENCILIGI ..cvuiviviveveiiiecieie ettt 19
3.3 METIN MADENCILIGE TANIMI.....ceuiveiiieeceeteteteeeeseeie et ses s n s eaesens 22
3.4  METIN MADENCILIGIILE ILGILI KAVRAMLAR..........oeuerererereeeeerereereeeseeaeae e senssaesnes 23
3.5  METIN MADENCILIGI CALISMALARI .......oruevererereereeeetetesesessaesesesesesessaesesesesesesasaesenes 25
3.6 METIN MADENCILIGI CALISMALARINDA KULLANILAN YONTEMLER ....c.covevvvrrirrrnen. 26
3.6.1 BILGI GETIRIMI ..ttt 26
3.6.2  BILGI CIKARIMI ..ovviiiieieiectcteteieceete ettt aea et asae s sae s s sesnas 27
3.6.3  HECE ANALIZI ..ottt sttt es s s s 27
3.6.4  ETIKETLEME ....ouiuititeiieeececeeeeteteeeeeeaeae e setessasa st sesessaesesesssessasaesesesesesnassesesesnens 28
3.6.5 ORUNTU TANIMA ..ottt sttt et a e n s esne 28
3.7  METIN MADENCILIGI ANALIZ ASAMALARL ........coeuiieeeeeeeieeeeeeeeeeeseeeeeseeeee e vereen e 28
3.8 METIN MADENCILIGININ iLGi ALANINA GIREN SORUNLAR........ccccevriurrerererrrernerenenn. 29
3.9  METIN MADENCILIGI KULLANIM ALANLARL......c.cvvverreererrierereesesessesessae s ssasse s 30
DORDUNCU BOLUM......oieieicterciiesieieie ettt snas 31
8.1 DUYGU ANALIZI...cucviveieieiiececiete sttt st b bbb s s 31
4.2  DUYGU ANALIZI CALISMALARI HANGI AMACLARLA KULLANILIR?......cocvvvrereerererernnns 32
4.3  DUYGU ANALIZi KELIME SINIFLANDIRMA ASAMALARL.......cccoiirriirrireseeeveresese s 33
R 0 v\ | =T LY Y OO 34
4.5  DUYGU ANALIZINDE KULLANILAN YONTEMLER .....ocvveieerererieieecieseeeiessie s, 35
4.5.1 MAKINE OGRENMEST YONTEMLERI ....cvvevvveieiecvisieiceie e 35
4.5.1.1  Dil Etkilegim SOZIGEU(DAL)...c.cevevererreererereisisieieeesesessessseese et sese s sssseens 35
T A V- 1A= 2 =1 PPt 36
N 0 T "\ Y F= Lo T 1 o = T SRRSOt 37
4.5.1.3.1 k-NN Algoritmasi Uzaklik Hesaplama Yontemleri........cccccoeeeeivinnninnnnnnnnn. 38
4.5.1.4  Bulanik Mantik(FUZZY LOZIC) ...ueeeeueeiiuieeiiee ettt ettt evee et 39
4.5.1.5 Destek Vektor Makineleri{SVIM) .....coocueiiieeeiiiieee et eetee e e 39
4.5.1.5.1 Dogrusal Destek Vektor Makineleri......ccccuveeeviuieeiniiieee e, 39
4.5.1.5.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektér Makineleri.........ccccoveeeeeiiiiicciiinnnennn, 41



4.5.1.6  Vektdr Uzay MOEli ( VSM) ..o veeeeeereeeeeeeseeseeeseeesseeesesesesesesesssssssessessseneeee. 41
452  MAKINE OGRENIMi YONTEMLERININ BASARISI ARTTIRMAYA YONELIK

UYGULAMALAR ...ttt ettt st ettt ettt st sttt et e sbeesaeesasesabeebeenbeennees 43
4.52.1 Kelime Obekleri(Bag of WOrdS).......cceieveuieereieeieieeeeeeeieeeeeeteeeeeesese e 43
4.5.2.2 TF-IDF(Term frequency — Inverse document frequency) AGIRLIKLANDIRMA
YONTEMI 43
4.5.2.3 POS Tagger ( Metin Pargasi Etiketleme) YOntemi.......ccccoecveeeeccieeccciieeeeee, 44
45.2.4 SeedWords(Tohum Kelimeler) YONtemMi ....cccovvveeeiiieiiiiieeeicc e 45

4.53  SOZLUK TABANLI YONTEM ...ocuiuemmiiniieiiinineintieneiesseneiessessseesessssesseessessseessanee 46
4.5.3.1  Onciil Yon Puanlandirma (Prior POIArity) .....ccceeeeveeeveeeeeereeeteeeeeeveve e, 46

4.6 SINIFLAMA . e e e e e e e e e e e e e e e e eeeens 46
A7 KUMELEME.....cccositiiieiiieieiiiettiniee ettt 47
4.8  TLISKILENDIRME.......cuiuiitiieteeieteeeteteteetete ettt st s aessetess et e seessste s stensesesssssnenesnas 47
4.9  MODEL BASARISINI OLCME YONTEMLERI c.vcuveviiceicectececiccteeceee ettt 47

49.1 KESINTIK OIGULU ....vcveeeeeeeeereeeeeieeeecet ettt te ettt eaete st ere s seeeeneeeens 47

4.9.2 DUYAIIK OIGULU .veuvevireveeeeteeteee ettt ettt ere s s s te st ereesenesreneeeens 48

493 DOBIUIUK OIGULU 1.vveveveiiiieieieistete ettt s st s s sesennnas 48

49.4 20 FoT¥ ) (¥ OO 48

SR Y [ N[l =10 10 Y OO 49
5.1 RAPIDMINER ..ottt 49
5.2 IMETODOLOJ ..ttt ss sttt s s s s se s st st esasesesasesasesnsssssesens 50

5.2.1 V=TT E=T T o T oY o] F= oV ¥ 1Y I PP 50

5.2.2 V=TI o] o] =0 a T YU Lol ISP 51

5.3 AUS Hakkinda Yapilan Yorumlarin Duygu Analizi Sonuglart........ccccceeccveeeeccieeeecnneenn. 54
5.4  Trafik Yogunlugu Hakkinda Paylasilan Tweetlerin Duygu Analizi Sonuglari................ 57
5.5 Otonom Araclar Hakkinda Paylasilan Tweetlerin Duygu Analizi Sonuglari................. 60

6 ALTINCI BOLUM ..ottt s s esesne 62
6.1 BULGULAR ...ttt st sttt st sttt e b e sse e sanesab e e neeneennees 62

7 SONUG, DEGERLENDIRME VE ONERI ......cvviuivieiteiiectesseeieseie et 67
7.1 SONUG ettt ettt ettt et e b e s he e sat e st e et e e b e e sbeesae e sat e enbeenbeesbeesaeesane e 68
7.2 DEGERLENDIRME ...ttt sttt sttt sttt tesesssesessssasasssasesasaseas 70
7.3 ONERILER ..ottt 72

KAYNAKGCA .ttt ettt sttt et e s bt e sbe e s st e et e et e e b e e s beesaeesanesabeeabeenneenees 74






SEKIiLLER

Sekil 1 : Trafik yOnetim SISEIMI SEIMAST ......veeverriereieerireeteeseeesieesieesieesneeseeesbeesseeseeens 9
Sekil 2 : Kavsak KOntrol CINAZI .......cceiiiiiiiiiiiiiic s 10
Sekil 3 : Yesil Dalga Uygulamast ..........ccoueviiiiiiiiiiiciieeeeccee s 12
Sekil 4 @ Trafik KONtrol MErkezi.........cccooveiiiiiiiiiice s 12
Sekil 5 : Akilli Durak ve MOBIETT Uygulamast ........cccceuevevevereieeeeereeseeeeeeeesesesesenns 14
Sekil 6 : Otopark YONetim SiStemIEri.........cccoovevviieiie i 15
Sekil 7 : Kural Thlali Denetim SiStemIeri........ccceeveveveuererereeeiereeeerereeeeee e resesenns 16
Sekil 8 : Veri madenciliginde degerli olan veriyi elde etme agamalari......................... 21
Sekil 9 : Metin madenciligi kavrami iligkili kavramlar ...........cccccooiiiiiiiiiiniiiieen, 24
Sekil 10 : Metin madenciligi alaninda gergeklestirilen ¢calismalar ...........cccocoeeveernennen. 25
Sekil 11 : Metin madenciligi tekniginde kullanilan yontemler..............ccoccveiinicrnenn. 26
Sekil 12 : Metin madenciligi tekniginin ¢aligma agsamalart ............cccooeeevieiiinninnieennnn. 29
Sekil 13 : Duygu analizi kelime siniflandirma $emasi............cccooveiiiiiieniiiiiic e, 33
Sekil 14 : Duygu analizinde tekniginde kullanilan yontemler.............cccooeiivinciiiennn. 35
Sekil 15 : Iki boyutlu diizlemde smiflandirma iSlemi ...........cccocoveveiererereiieeeeererereeenne, 40
Sekil 16 : Vektor uzay modeli diizlem Gzerinde gosterimi.........ccoccveveevvereiieeieese s 42
Sekil 17 : Twitter ve AYLIEN operatdrleri baglanti platformlart .........ccoccooveiiiinnnnn. 51
Sekil 18 : Twitter sosyal ag1 lizerinde tarama yapilarak elde dilmis tweet 6rnegi.......... 52

Sekil 19 :
: Akilli ulagim sistemleri hakkinda atilan tweet’lerin duygu analizi sonuglar1. 54

Sekil 20
Sekil 21
Sekil 22

Sekil 23 :
Sekil 24 :
Sekil 25 :
Sekil 26 :
Sekil 27 :

Duygu analizi ve twitter parametrelerinin 6zellikleri............cccccooovivennnnnnn. 52

: Akallt ulagim sistemleri duygu analizi sonug grafigi ........ccccooevveveniiniicinnnnn 95
: Akilli ulagim sistemleri 6znellik SONUGIATT .......oevvvveiiiiiiiic e 56

Trafik yogunlugu hakkinda atilan tweet’lerin duygu analizi sonuglart .......... 57
Trafik yogunlugu duygu analizi sonug grafigi.........cccceevviviiiiiiiiniiiiiiicnns 58
Trafik yogunlugu 6znellik sonuglart...........ccoovvviiiiiiiiiiii 59
Otonom araglar hakkinda atilan tweet’lerin duygu analizi sonuglart ............. 60
Otonom ara¢ duygu analizi SOnuUG Erafifi........cccocevvrriiiniiniienieee e 61

Sekil 28 : Otonom arag¢ 6znellik SONUGIATIT ......cc.vervveieiie e 61
Sekil 29 : Akilli ulagim sistemleri Duygu ve Oznellik analizi sonuglari........................ 62
Sekil 30 : Trafik yogunlugu sistemleri duygu ve 6znellik analizi sonuglari................... 63
Sekil 31 : Otonom ara¢ duygu ve 6znellik analizi sonuglari...........cccooeveiiiiiiiiiiiiennne. 64
Sekil 32 : Akilli Ulagim Sistemleri 2010-2019 yillar1 arasinda paylasilan tweet sayilar65

Sekil 33 :
Sekil 34 ;

Trafik Yogunlugu 2010-2019 yillar1 arasinda paylasilan tweet sayilart......... 66
Otonom Arag 2010-2019 yillar1 arasinda paylasilan tweet sayilart................ 67

xii



KISALTMALAR

AUS :Akilli Ulagim Sistemleri

SA :Sentiment Analysis(Duygu Analizi)

TF : Terim Frekansi

IDF  : Ters Belge Frekansi

VSM : Vektdr Uzay Modeli

SVM : Destek Vektor Makineleri

DAL : Dil Etkilesim Sozligi

TP  :Hem Pozitif Olan Hem de Pozitif Simiflandirilmis Veriler

TN  :Gergekte Negatif Olan Ve Negatif Siniflandirilmis Veriler

FP  :Gergekte Pozitif Olan Ancak Pozitif Siniflandirilmamis Veriler
FN  :Gergekte Negatif Olan Ancak Negatif Siiflandirilmamis Veriler

KKC : Kavsak Kontrol Cihazi

xiii



1. BIRINCIi BOLUM
1.1 GIRIS

Gegmisten bu zamana kadar teknolojinin gelismesiyle birlikte her gegen giin
insanlarin giinliik yasantilar1 degismekte, teknolojik gelismeler ve lriinler bireylerin
giinliik hayatinda vazgecilmez bir unsur haline gelmektedir. Gegmisten giiniimiize her
gecen giin insanlar i¢in zaman kullaniminin 6nemi artmakta ve bireyler bu gecen
zamant daha tasarruflu kullanabilmek icin teknolojik anlamda gelismelere ihtiyag
duymaktadirlar. Teknolojinin gelismesiyle birlikte bireylerin zamani tasarruflu
kullanimi her gegen giin artmakta ve bu zaman daha verimli kullanilmaktadir. Yasanan
bu teknolojik gelismelere paralel olarak bilgisayar ve internet teknolojileri de giinliik
hayatimiza dahil olmus ve giinliik hayatimizda biiylik degisimlerin temeli atilmistir.
Ozellikle son yillarda bilgisayar teknolojilerindeki kullaniminin inanilmaz artis1 ve buna
paralel olarak internetin diinya ¢apinda yayginlasmasi ile birlikte bilgi paylasimi da ayn

oranda artmustir.

Bilgi kaynaklarinin artmasi ve bilgi paylasim aginin gelismesiyle birlikte
bilginin depolanmas1 daha 6nemli hale gelmistir. Bu da bilgisayar donanimlarinin daha
fazla gelistirilmesine sebep olmustur. Bilginin depolanmasi ile birlikte depolanan bu
verilerin gelecek zamanlarda kullanimi 6nemli hale gelmistir. Yazilim sektoriindeki
gelismeler ile birlikte depolanan veriler iizerinde analizler yapilmaya baslamis ve
bireyler bu analizleri kullanarak giinliik hayatta ihtiya¢ duyulan islerinde
kullanmislardir. Ornegin, muhasebe alanindan drnek verecek olursak; sayisal verilerin
depolanmasi bu alan i¢in biliyiik 6nem arz etmekte ve bu depolanan verilerin analiz
edilebilmesi i¢in muhasebe otomasyon yazilimlar: gelistirilmis ve islemler daha kolay

hale gelmistir.

Internetin diinya capinda yayginlasmasi yeni siteler, haber kanallar1 ve sosyal
haberlesme aglarinin ortaya ¢ikmasi ile bilgi paylagiminin inanilmaz artisini saglamistir.
Ozellikle giiniimiizde sosyal haberlesme aglarinm kullanimi insanlarin hayatinin énemli
bir parcasi haline gelmistir. Insanlar, sosyal medya aglar1 iizerinden kisisel bilgilerini,

ilgi alanlarin1 ve giinlik hayatta yasadigi olaylar1 paylasmaktadir, bunun sonucunda



sosyal medya kullanimi1 giin gegtikge artmaktadir. Sosyal medya kullanimin artmasi ile
farkli kiltir ve seviyedeki insanlarin duygu ve disiinceleri hakkinda bilgi
edinebilmektedir. Sosyal medya ortami bu anlamda 6nemli bir bilgi merkezi olarak

gorulebilmektedir.

Internet ve sosyal medya alaninda yasanan gelismeler iizerine bu ortamlar
firmalar igin pazarlama faaliyetlerini gerceklestirebilecegi, reklam verebilecekleri yani
ticari anlamda kazanglarini arttirabilecegi bir ortam haline gelmektedir. Bunun yani sira
bireylerin yaptiklar1 paylasimlar sayesinde firmalar kendileri hakkinda olumlu ve
olumsuz disiinceleri gorebilmekte ve buna gore pazarlama-satis politikalarini
geligtirmektedirler. Firmalar veya kurumlar bireylerin duygu ve disiincelerini
Olcebilmek icin birebir anket yontemi uygulamakta fakat bu yontem hem birebir
calismadan dolayr hem de alinan anketlerin sisteme el yordamiyla girilmesinden Otiirii
zaman kaybina sebep olmaktadir. Giinlimiizde ise anket yontemi internet ortaminda
gerceklesmekte veya firmalar internet sitesi, sosyal medya tlizerinde sikdyet ve yorum
kisimlarindaki verileri inceleyerek bireylerin firmalar Gzerindeki olumlu ve olumsuz

diislincelerini gormekte, bireylerin firmalara olan giiven duzeyini 6lgebilmektedir.

Tez ¢alismamizdaki temel amag, son yillarda hayatimizda 6nemli bir yere sahip
olan ulasimin akilli uygulamalarini igeren ve ¢ok yaygin olarak kullanilmaya baslayan
akilli ulasim sistemleri hakkinda goriislerinin ne yonde oldugunu incelemektir. Bu
incelemeyi yaparken bireylerin konu hakkinda twitter sosyal agi lizerinden atilan
tweetleri veri kaynagimiz olarak ele aldik. Sosyal medya aglar igerisinden twitter
uygulamasinin se¢ilme sebeplerinden birisi, bu uygulamanin yaygin kullanimidir. Diger
bir sebep, twitter sosyal aginin farkli kiiltiir seviyelerinde bulunan bireylerin herhangi
bir konu hakkinda duygu ve diisiincelerini bu sosyal ag yardimiyla daha cok

paylasmasindan dolayidir.



1.2 LITERATUR

Tiirkge Twitter Mesajlarinin Duygu Analizi isimli ¢aligmada ilk 6nce twitter'dan
aliman Tiirkge veri seti olusturulmustur. Twitter’dan c¢ekilen bu veri seti igin bireylerin
mesajlarinin negatif mi yoksa pozitif mi oldugunu anlamak i¢in 6znellik ¢ikarim
modelinin gelismesi saglanmis ve bu modelin siniflandirma yapabilme basarisina etkisi
Ol¢iilmiistiir. Bu ¢alismada k-NN, SVM, Naive Bayes gibi algoritmalar kullanilarak
Tiirkge tweetler smiflandirilmistir. Sonug olarak Turkge tweetlerin duygu analizi
makine Ogrenmesi yontemleriyle smiflandirilabilecegi  dogrulanmistir.(COBAN,

OZYER, & TUMUKLU OZYER, Tiirkge Twitter Mesajlarmin Duygu Analizi, 2015)

Metin Madenciligi Yontemleri ile Twitter Duygu Analizi isimli projede metin
madenciligi ve duygu analizi yontemleri uygulanarak metinin asil verilmek istenen
duygusunu emoji seklinde gosterilmesi hedeflenmistir. Projede 14200 tweet alinmis ve
emoji bulunduran veriler kullanilarak duygu analizi yapilabilme olasiliginin var oldugu
anlasilmistir. Proje ¢ergevesinde degisik makine Ogrenme algoritmalar uygulanarak
basarinin seviyesinin arttirtlmast amaglanmis ve sonunda ise basarinin en iyi oldugu
oran %52.09 ile Naive Bayes(Kernel) algoritmasinda ulasilmistir.(YESILYURT &
SEKER, 2017)

Caligmada twitter sosyal agi iizerinde belli bir kullaniciya ait paylagimlar haber,
siyaset gibi kategorilere ayrilarak bu metinler lizerine duygu analizi uygulanmistir.
Duygu analizi ¢aligmas1 gerceklestirilirken Bayes algoritmasi kullanilmistir. Gelecek
calismalarda ise daha farkli algoritmalar kullanarak bu caligmalarin gelistirilmesi ve
daha basarili sonuglara ulasmak amaclanmistir. (BAYKARA & GURTURK, 2017, s.
957)

Sosyal Medya Uzerinde Veri Analizi: Twitter 2017 isimli projede sosyal medya
ortaminda tartisilan giincel bir konu bashgmin verileri toplanmis ve duygu analizi
asamalar1 gergeklestirilmistir. Ardindan elde edilen analiz sonuglar gorsellestirilmistir.
Sonug olarak, karar alict mevkilerin sergiledigi yaklasimi sosyal medya ortaminda
olusan tepkiler sekillendirebilecek ve kitleler sesini Ust mercilere ¢ok daha hizli bir
sekilde duyurabileceklerdir.(ALBAYRAK, TOPAL, & ALTINTAS, 2017)



Duygu Analizi ve Fikir Madenciligi Algoritmalarinin incelenmesi isimli projede
duygu analizi genel anlamda anlatilmaya calisilmis ve bunun igin yapilan projelerde
sunulan duygu analizi algoritmalart ve onun uygulamalari sunulmustur. Giincel bir
sonu¢ ortaya koymak i¢in son zamanlarda yazilmis projeler dikkate alinmistir. Bu
asamadan sonra projeler kategorize olacak sekilde yapilmis ve kisa bigimde Ozeti
¢ikartlmistir. Buna ek olarak duygu siniflandirma sorunlarinin ¢éziimii i¢in Naive Bayes
ve destek vektdr makinelerinin kullanimi en fazla olan makine 6grenme algoritmalarinin
bulundugu sonucu karsimiza gikmistir. Uygulanan analizlerin sonucu olarak Ingilizce
dili i¢in bircok kaynagin var oldugu ve Ingilizceden farkli dillerde kaynagin az oldugu
g0z Oniine ¢ikmistir.(CAN & ALATAS, 2017)

Turkce Metinlerde Duygu Analizi isimli projede, ingilizce ve Tiirkge dili igin
gerceklestirilen ¢alismalarda kullanilan Makine 6grenmesi ve sozlik tabanli duygu
analizi yontemleri farkli 6zellikler eklenerek olusturulmus, iki farkli veri seti Gzerinde
incelenmistir. Analiz sonucu degerlendirildiginde film yorumlari veri seti en etkili ikinci
model olarak belirlenmis, fakat toplam duygu diizeyine bir etki saglayamamstir. twitter
veri seti incelendiginde ise metnin toplam duygu diizeyinde degisim yapabilecek bir

etkinin oldugu sonuca ulasilmistir,(TURKMENOGLU, 2015)

Duygu Analizi (Santimantal Analysis) isimli projede duygu analizi kavramini
detayli bir sekilde aciklamaktir. Genel anlamda duygu analizi yonteminde kullanilan
terimler, 6zellik ¢ikarim teknikleri, duygu analizi alaninda karsilasilan problemler ve
blyuk boyutlu veri setleri hakkinda ¢dzim Onerileri sunulmaya c¢alisilmistir. Yazida
biiyiik veri diinyasinda kullanilan Spark isimli program iizerinde ¢alisgan MLLib isimli
makine &grenme kiitiiphanesinden ornek kodlar gosterilerek kullanilan algoritmalar
aciklanmistir.(SEKER S. E., Duygu Analizi(Sentiment Analysis), 2016)

Calismada belirlenen anahtar kelimeler ile twitter lizerinden tweetler ¢ekilmis ve
bu tweetler olumlu, olumsuz ve notr olmak tizere ii¢ kategoride etiketlenmis. Calismada
s0zluk ve n-gram olarak iki model kullanilmis ve sonug olarak sézliikk yonteminin daha

basarili oldugu kanisina varilmistir.(AKGUL, ERTANO, & DIRI, 2015)

Calismada metin siniflandirma yontemlerinden olan kelime torbasi yontemi ve

sinir ag1 temelli yaklagimlar karsilastirilmis ve bu siiflandirma isleminin Tiirkge dili



acisindan nasil gelistirilebilecegi konusunda tartisilmistir. Sonug¢ olarak geleneksel
yontemlerin  kelime gomme gibi yeni yaklagimlarla yarisabilecegi kararina

vartlmistir.(YILDIRIM & YILDIZ, 2018)

Tiirkge film yorumlari {izerine duygu analizi gergeklestirilen bu ¢alismasinda ise
duygu analizi ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan makine 6grenmesi ve sozliik tabanl
yaklasim yontemleri hakkinda bilgi verilmis ve bu iki yontem film yorumlar tizerinde
uygulanmistir. Sonug olarak ise makine Ogrenmesi yontemlerinin sozliik tabanli
yonteme gore daha basarili bir sonug verdigini ve bunun nedeni olarak da sozliik tabanl
yontemde kullanilan sozliikk igerisinde bulunan pozitif ve negatif kelimelerin sinema
alan1 i¢in uygun olmadig1 ve makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilan modellerin bu

alana daha uygun oldugu belirtilmistir. (SEVINDI, 2013)

Calismada IMDB platformunda yer alan 2000 adet film yorumlar1 alinmis ve
bunlarin iizerine duygu analizi yontemi uygulanmis. Analiz gergeklestirilirken makine
ogrenmesi yontemlerinden olan Yapay Sinir Aglari, Destek Vektér Makineleri, Naive
Bayes ve Merkez Tabanli Siiflayicit algoritmalar kullanilmis ve bu yontemler model
basar1 Olciitlerine gore karsilagtirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda en 1yi sonucu
%89.73 ile yapay sinir aglar1 ve %84.07 ile destek vektdr makineleri vererek dogru
siniflandirma orani en yiiksek iki yontem olarak segilmistir. (Kaynar, Yildiz, Albayrak,
& Gormez, 2016)

Twitter sosyal ag1 lizerinden atilan mesajlara uygulanan bu duygu analizi
caligmasinda Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri gibi siniflandirma ydntemleri
kullanilarak bir sistem olusturulmus ve sonuglar karsilastirilmistir. Sonug olarak %90’a

yaklasik bir bagar1 oran1 gosteren bir sistem olusturulmustur. (Meral & Diri, 2014)

Calismada duygu analizinde kullanilan yontemlerin sonuglar karsilastirilmis ve
deney sonuglarina gore kisa zamanda geri doniis yapabilecek bir sistem olusturulmaya
calisilmigtir. Analiz asamasinda veri olarak Tiirkce film yorumlar1 ele alinmis ve
Oznitelik se¢me yonteminin destek vektor makinesi yontemi (zerinde etkisi tespit
edilmistir. Calismada veriler sadece pozitif ve negatif olarak siiflandirildiginda %83.9

pozitif, negatif ve notr olarak siniflandirildiginda ise %63.3 basar1 elde edilmistir.



Calismada 6nerilen sistem 6znitelik metriklerinin duygu analizinde kullanilabilecek bir

yontem oldugunu kanitlamistir. (AKBA, 2014)

1.3 CALISMANIN KONUSU VE ISLEYIiSi

Bu tez calismasmin ilk bolimiinde, metin madenciligi teknigi ve metin
madenciliginin uygulama alanlarindan olan duygu analizi yontemi ele alinmistir.
Calismanin ikinci bdoliimiinde ise akilli ulasim sistemlerinin tanimi, ilgili temel
kavramlar ve uygulama alanlar1 hakkinda bilgilere yer verilmistir. Caligmanin ii¢lincii
bolumiinde, veri madenciligi analizlerinde kullanilan siniflama ve kiimeleme gibi
terimlerin tanimi yapilmis ve sonrasinda model basarisini 6lgmede kullanilan 6lgiitler
hakkinda bilgilere yer verilmistir. Ayrica literatir incelenerek duygu analizi
calismalarinda kullanilan makine Ogrenmesi ve sozlik tabanli yontem ile ilgili
calismalara yer verilmistir. Makine O0grenmesi yOntemleri arasinda yer alan Naive
Bayes, k-NN, Destek Vektor Makineleri ve Vektor Uzay Modeli gibi algoritmalar ile
ilgili tanimlamalara yer verilmis ve algoritmalarda kullanilan formiiller agiklanmustir.
Analiz asamasinda ilk olarak twitter Gzerinden belirlenen konularda tweetlerin
cekilebilmesi icin “Twitter Application” anahtarlar1 alinarak tweetler c¢ekilmeye
baglanmistir. RapidMiner analiz programi kullanilarak gekilen tweetler ilk once veri
temizleme islemine tabi tutularak @, # (hashtag), http gibi simgeler tweetlerin
igerisinden armdirilmig ve ardindan duygu analizi gergeklestirilmistir. Duygu analizi
sonucunda polarity(duygu diizeyi) ve subjectivity(6znellik) katsayilar1 gerekli formiiller
uygulanarak hesaplanmistir. Ardindan ¢ikan sonuglar yiizdelik olarak belirlenip grafik

ortamina aktarilarak yorumlanmuistir.

1.4 CALISMANIN AMACI

Tez caligmamizdaki amag, akilli ulagim sistemlerinin giinliik hayatimizda
kullanilan uygulamalar1 hakkinda bireylerin goriislerinin ve duygu diizeylerinin ne
yonde oldugunu belirlemektir. Bu amaci gergeklestirebilmek i¢in, analiz agsamasinda
veri madenciliginin bir alt seviyesi olan ve metinler {izerinden istatistiksel ¢ikarimlarda
bulunan metin madenciligi yontemi kullanilmistir. Bu yontem gergeklestirilirken duygu
analizi tekniginden faydalanilmistir. Analiz asamasinda ilk olarak, Onceden

belirledigimiz anahtar kelimeleri RapidMiner programi yardimiyla twitter sosyal



agindan belirlenen konular hakkinda tweetler c¢ekilmistir. Ardindan RapidMiner
programinin igerisine eklenen “AYLIEN Text Analysis” paket programi yardimiyla
konularin duygu diizeyleri belirlenmistir. Sonug olarak, akilli ulagim sistemleri ile ilgili
paylasilan yorumlarin %62’sinin pozitif yonde oldugu ve bireylerin olumlu bir yaklagim
sergiledigi goriilmiistiir. Ayrica, trafik yogunlugu hakkinda atilan tweetlerin %93’ {iniin
de olumsuz yonde bir yaklasim sergiledigi goriilmistiir. Akilli ulastirma sistemleri
uygulamalarinin yayginlagtirilmasiin trafik yogunlugu, trafik giivenligi gibi sorunlar

azaltarak bireylerin memnuniyet diizeylerinin arttiracagi 6ngoriisiine ulagilmistir.
2 IKINCi BOLUM

2.1 AKILLI ULASIM SISTEMLERI(AUS)

Gilintimiizde teknolojinin de gelismesi ile birlikte bireylerin yasamini
kolaylastiracak ve zaman tasarrufu saglayacak bircok gelisme olmustur. Gegmisi goz
oniine aldigimizda bireyler ulagsmak istedikleri noktalara daha kisa siirede varmak igin
cesitli cabalarda bulunmuslardir. Bunun sonucunda bilim ve teknolojide yasanan
gelismelerle birlikte hava, kara ve deniz yolu olarak farkli ulasim secenekleri
olugsmustur. Giin gectikce niifusun artmasiyla birlikte sehirlerdeki niifus yogunlugu
artmakta ve bunun sonucunda ulasim aglar1 yetersiz kalmaktadir. Artan niifus ve gelisen
teknoloji ile birlikte 6zellikle Avrupa’da karayolu aglarinda biiyiik gelisim saglanmistir.
Karayolu aglarinda yasanan bu gelisme otomobil sektoriiniin de dogusuna temel
hazirlamigtir. Ozellikle otomobil sektdriinde yasanan gelismeler sayesinde bireyler
ulagmak istediklere noktalara daha kisa siirede ulagsmakta bu durumda otomobile olan
talebi arttirmaktadir. Gegmisten giiniimiize niifusunda artmasiyla birlikte karayolu
ulasimmna olan talep artmakta ve bunun sonucunda trafik yogunlugu, kazalar ve
emisyon artist gibi problemler ortaya ¢ikmaktadir. Ortaya ¢ikan bu problemlerin giin
gectikce gilinlilk hayatimizi daha fazla zorlastirmasi ile birlikte ulasimda yasanan
problemlerin ¢dziilebilmesi i¢in belli basli ¢alismalar yapilmistir. Bilgi ve teknolojinin
ulasim sektoriine senkronize edilmesiyle birlikte “Akilli Ulasim Sistemleri(AUS)”

uygulamalarini ortaya ¢ikarmaistir.

Tanimsal olarak AUS; trafik giivenliginin arttirilmasi, yolculuk strelerinin

kisaltilmasi ve enerji verimliligi saglanarak hem ¢evreye hem de iilke ekonomisine katki
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saglamak gibi amaglarla gelistirilen kullanici-arag-altyapi-merkez arasinda ¢ok yonli
veri aligverisi ile izleme, 6lgme, analiz ve kontrol igeren sistemlerdir. (Tektas, Korkmaz,
& Erdal, 2016) Akilli Ulasim Sistemleri ilk olarak 1960’11 yillarda ortaya ¢ikmuis,
1980’1 yillarda internet ve Dbilgisayar teknolojilerinin gelismesiyle birlikte
yayginlasmistir. AUS uygulamalari, 1990’1 yillarda tiim diinyada ragbet gormiis ve bu
konuda bilgi paylasimi ve is birligi saglayabilmek amaciyla akilli ulasim sistemi
birlikleri kurulmustur. Kurulan bu birlikleri kisaca inceleyecek olursak, ilk olarak 1990
yilinda Avrupa’da akilli ulasim sistemi standartlarinin belirleme ve yapilacak
caligmalara kaynak saglamak amaciyla ERTICO-ITS Europe kurulmustur. Yine ayni
yilda Amerika’da ITS America kurulmustur. Ulkemizde ise 1992 yilinda ISO TC204
AUS teknik komitesi kurularak AUS’nin diinya ¢apindaki standartlarini belirlemek i¢in
calismalar baslamistir.1994 yilinda AUS Diinya Kongresi toplantilari baglamis ayn1 yil
VERTIS adinda Japonya AUS birligi kurulmus fakat 2001 yilinda ismi ITS Japan
olarak degismistir. Giiniimiizde AUS Diinya Kongreleri ERTICO, ITSA VE ITS Japan

birliklerinin isbirligi ile diizenlenmektedir.

Genel anlamda her gecen yil niifusun artis1 ile dogrudan artis gdsteren arag
sahipliligi sehir igerisindeki trafigi olumsuz etkilemektedir ki biiylik sehirlerin en
onemli sorunlarindan biri trafik problemidir. Tiirkiye'de trafikte dolasan arag sayisi son
15 yillik siirecte iic katina ¢ikmustir. Tirkiye'de 1994 yilinda sadece 4.584.717 arag
varken 2019 yilinda trafige kayith arac¢ sayis1 22.922.164°e ulasmistir ki bu sayinin
sadece 4 milyon 170 bini askimi Istanbul’da bulunmaktadir ki bu bile metropol olan
sehrimizdeki trafigi goz oniine sermektedir.(Tiirkiye Istatistik Kurumu il Géstergeleri)
Trafikteki akigskanlik giiniimiizdeki 6nemli sorunlardandir, bu sorunlarin giderilmesi

i¢in akilli ulagim sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.2 UYGULAMA ALANLARI

2.2.1 Trafik YOnetim Sistemleri

Trafik yonetim sisteminin temelinde asagidaki agsamalar yer almaktadir;



ALGILAYICILAR

TRAFIK
KONTROL
MERKEZI

KAVSAK

KONTROL
CIHAZLARI

SURUCU YOLCU
BILGILENDIRME BiLGILENDIRME

Sekil 1: Trafik yonetim sistemi semasi

Sistemin asil amaci, sehir i¢indeki trafik sorununu gidermek ve trafigin akigini
diizenlemektir. Trafik yonetim sisteminde algilayicilara gelen bilgi kontrol cihazlar1 ve
trafik kontrol merkezine aktarilir ve kontrol merkezi de gelen bu bilgiyi suruci ve

yolculara iletmektedir.



2.2.2 Kavsak Kontrol Cihaz1 (KKC)
Kavsak kontrol cihazlari algilayicilart kodlayarak trafik isiklarinin kontroliinii

gerceklestirir ve bu sayede trafik akisinin diizenli bir sekilde seyretmesini

saglamaktadir.

Sekil 2: Kavsak kontrol cihaz

Kavsak kontrol cihazlar farkli modlarda calisabilmektedir, bu 6 farkli mod hakkindaki

tanimlamalar asagida kisaca agiklanmaktadir.

2.2.2.1 Sabit Zamanh Cahsma
Trafik yogunlugunun daha az oldugu yerlerde maliyetinin ucuz olusu nedeniyle
kullanilan yontemdir ancak trafigin yogun oldugu yerlerde ve genel olarak tercih

edilmez.

2.2.2.2 Coklu Zamanh Calisma
En ¢ok kullanilan kavsak kontrol cihazidir. Semtte pazarin kurulmasi, okul ¢ikis

saatleri vb. alanlarda kullanildig1 gibi herhangi bir algilayiciya ihtiyag duymaz.

2.2.2.3 Yan Trafik Uyarmah Calisma
Genel anlamda T tipi yollarda kullanilan bir kavsak kontrol cihazidir. Asil amag
ana yoldaki trafik akigin1 saglamaktir ancak yan yollardan yaya ve ara¢ gelisi olmadigi

surece.

10



2.2.2.4 Tam Trafik Uyarmah Calisma

Kavsaktaki anlik durumlar igin gegis siirelerinin belirlenmesine tam zamanl
trafik uyarmali ¢aligma denir. Calisma prensibinde iki ¢esit yontem vardir, bunlar; basit
tam zamanl trafik uyarmali ve kompleks tam zamanli trafik uyarmali yontemleridir.
Basit yontemde, her kavsaktaki yol bitiminin belli bir mesafe gerisine loplar
yerlestirilmektedir. Kavsaktaki tim yonlerde yesil zamanlari i¢in artirnm, minimum,
maksimum sabit sureleri vardir. Bir yondeki yesil yanma siras1 geldiginde, yanan yesil
lamba en kisa siireye kadar yanmaktadir. Eger algilayici tarafindan herhangi bir bildirim
gelmiyorsa artirim sabiti uygulanir ve bunun sonucunda maksimum siireye uzamaktadir.
Ancak bu durum olmaz ve algilayici bildirim gonderirse yesil yanma siiresi minimuma
cekilerek kirmizi 1s18a doner ve trafigi bosu bosuna beklenmesi engellenir. Kompleks
caligmada ise, her yon icin birden fazla lop var olmakta veya radar, video algilayici vb.
gibi ara¢ sayisini, hizlari Olgebilecek algilayicilar yerlestirilmektedir. Bu sayede

kavsagin kullanim1 daha etkin olacaktir.

2.2.2.5 Arter Bazh Merkezi Calisma
Herhangi bir arterde bulunan kavsaklardaki ani yogunluk belirtisi dnce kavsak
kontrol cihazi daha sonra da merkez araciligiyla algilanir ve bu sayede arterdeki

yogunluk {izerine kavsaklar planl bir sekilde calismaktadir.

2.2.2.6 Yesil Dalga Calisma
Bu yontem diger yontemlere ek bir Ozelliktir. Kavsaklardaki yesil yanma
zamanini, arter ara¢ hizina gore kontroliidiir. Buradaki amag ise aracin kirmizi 1s18a

denk gelmeden belirli bir hiz ile arterde ilerlemesidir.
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Sekil 3: Yesil Dalga Uygulamasi
2.2.3 Trafik Kontrol Merkezi
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Sekil 4: Trafik Kontrol Merkezi
Trafik kontrol merkezi ulasim aninda trafik ile ilgili verileri bir kontrol
merkezinde toplayarak siiriicii ve yolculara bilgilendirilmenin yapildig1 bir ortamdir.

Trafik kontrol merkezinin 6zellikleri asagidaki sekilde siralanabilir;

e Trafikte olan yogunlugun saniyesi saniyesine almak
e Schir trafigini izlemek
o Trafikteki arac sahiplerinin anlik degisimlerden haberdar olmasi

e Sinyalize kavsaklarin yonetimi
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e Trafigin ve vyollarin yogunluk durumlarinin internet veya telefon ile

bilgilendirilmesi

Kentlerin yap1 degisikligi, trafik kontrol merkezinin degisiklik gostererek

Ulasim Kontrol Merkezi olmasina sebep olmaktadir.

Ulasim Kontrol Merkezleri, Trafik Kontrol Merkezlerinden farkli olarak
metropollerde gerceklesen ulasimdaki her bir aktoriin kontroliiniin saglandig1 merkezler
olacaktir. Bunun sonucunda araglarin yolculuk siireleri ve yol haritalar1 secenekleri
kisiler i¢in anlik ulasim verileri iiretilebilecektir. Pek ¢ok tilke bu konu iizerine plan ve

uygulama yapmaktadir.

2.2.3.1 Sdrucl ve Yolcu Bilgilendirme
Stirici  ve yolculart hava, yol ve trafik durumlarimin hakkinda bilgi

edinebilmeleri i¢in su unsurlar kullanilmaktadir.

2.2.3.2 Yol Usti Bilgilendirme Sistemleri
Ortana ve Intetra gibi sirketlerin basi cektikleri bu sistemde yol iizerinde

stirticiileri bilgilendirmek amaciyla kurulmus sistemlerdir.

2.2.3.3 Web ve mobil uygulamalar
Gelecekte daha yaygin olacag diisiiniilen bu sistem siiriici ve yolcu

bilgilendirmeye yaramaktadir.

2.2.3.4 Radyo ve Televizyonlar
Gunumuzde aktif olarak radyo ve televizyonlardan trafik durum bilgisi tam

zamanli veya kismi zamanli olarak yayinlanmaktadir.
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2.2.4 Toplu Ulasim Sistemleri
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Sekil 5: Akilli Durak ve MOBIETT Uygulamasi

Akilli Ulagim Sisteminin temel amaglarindan biri ise zaman ve enerjinin
verimsiz kullaniminin 6niine gegmektir. Bu sebeple toplu tagimanin gelistirilmesi
onemli oncelik haline gelmistir. Yolcu bilgilendirme sistemlerinin amaci budur. Bugiin
ileri yolcu bilgilendirme sistemlerinin de igerdigi siradaki toplu tasima aracinin ne

zaman gelecegi yolculara aktaran “NextBus” gibi sistemler akilli duraklar olarak

bulunur.

Elektronik bilet kavrami toplu tasimada 6ne ¢ikan diger bir konudur. Birgok
ilkede farkli amaglarla ve cesitli teknolojiler kullanildiginin 6rnekleri bulunur. Gelismis
ilkelerde ulasim hizmetleri genelde 6zel sektoriin kontrolii altinda oldugundan, ulagim
icin gerekli temas gerektirmeyen akilli kartlar genelde bir bolge ve bir sirket lizerinde
toplanmaktadir. Ancak bu genel durum disinda Londra’da her ulagim i¢in tek bir kart ile
tiim ulasimi saglanabilmektedir. Hong Kong’da hem ulasim icin hem de alisveriste de

gecerli olan bir kart sistemi bulunmaktadr.
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2.2.5 Otopark Yonetim Sistemleri
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Sekil 6: Otopark Yonetim Sistemleri

Her yil 1 milyon satilan arag icin, 10 milyon m? yeni otoparka gereksinim duyulmasina
ragmen, ihtiya¢ duyulanin alanin ¢ok az1 inga edilebiliyor. Istanbul’da hemen hemen bir

otopark icin sekiz ara¢ diismektedir.

Teknolojinin gelisiyle paralel olarak otopark sistemleri tam otomatik hale
dontismektedirler. Bu sistemler i¢inde pek ¢ok teknik unsur kullanilmakta ve tamamen
makine kontrollii otoparklar kurulmaktadir. Teknoloji ile birlikte otopark sistemleri tam

otomatik duruma doniismektedir.
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2.2.6 Kaural ihlali Denetim Sistemleri

https://www.tgrthaber.com.tr

Sekil 7: Kural Ihlali Denetim Sistemleri

Sehir i¢i ve digindaki trafik kurallarinin ihlal tespiti i¢in Kkurulan sistemler

sunlardir:

e Otobus yolu ihlalleri

e Hiz koridoru ihlalleri

e Ters yon ihlalleri

e Kirmizi 1s1k ihlalleri

e Emniyet seridi ihlalleri
e Yaya yolu ihlalleri

e Park ihlalleri i¢in sistemler gelistirilmistir.

Hem ulkemizde hem de diinyada bu tiir sistemler yayginlasmaktadir. Ozellikle
bat1 iilkelerinde ceza kesmek yerine kaza dnleme mantigi ile elektronik denetim

sistemleri konusunda yeni teknolojiler arastirilip tiretilmektedir.

2.3 DUNYADAK i BAZI UYGULAMALAR
ABD’den 12 kat daha fazla niifus yogunlugu olan Japonya’da ulasim problemleri igin
AUS’nin gelistirilmesi konusunda 6nemli adimlar atilmistir.1995 yilinda bu proje i¢in

670 milyon dolar biitce ayrilmigtir. 1996 yilindan sonra ise 40 farkli arag iizerinde arag
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ici navigasyon 25 sirket tarafindan pazarlanmaya baslanmistir. Bir milyondan fazla
satisin yapildigi bilinmektedir. Ayn1 zamanda caligmalarin Avrupa ve Amerika’da da
sirmesi ve bu rekabetin bulunmasi AUS igin ¢ok Onemli bir gelisme olmasini
saglamistir.(YARDIM & AKYILDIZ, 2005, s. 411)

2.4 TURKIYE’DE AUS’UN DURUMU

Tiirkiye igin ilk adimlarin 1980°’li yillarda yapilan Gebze, Izmit Ekpresyolu
gosterilebilirken somut olarak 1992 yilinda uygulamaya baslanan “Otoyol Ucret
Toplama Sistemi”( OGS ) ile bagladigin1 soylemek gerekir. Sistemde araglarin aldiklar
mesafe ve siniflarina gore Ttcretlendirilmesi igin  gelistirilmistir.(YARDIM &

AKYILDIZ, 2005, s. 410-411)

Son yillardaki ani niifus ve ara¢ sahipliliginin artis1 sonucunda 6zellikle biiytlik
kentlerde bir trafik sorunu meydana gelmistir. Bu sorunun giderilmesi i¢in yapilan
uygulamalardan biri 1999 yilinda Fatih Sultan Mehmet kopriisiinde “Otoyol Ucret
Toplama” ( OGS )uygulamasiyla zaman kaybini 6nlemek ve hizli gecisi saglamak
amaglanmistir. Otoyol Gegis Sisteminin yaninda, buna ek olarak “Kartli Gegis Sistemi”
( KGS ) yerini almistir. Bu sistemlerde kart okuyucular sayesinde gise memuruna
ihtiya¢ duymadan ve ara¢ kullanicilart zaman kaybetmeden yollarina devam

edebilmektedirler.(YARDIM & AKYILDIZ, 2005, s. 411)

Son yillarda 6zel sektdr bu konuya ilgi gostermektedir. Bu konuda 1999 yilinda
Bolu Dagi Trafik Bilgi Sistemi Projesi, 2000 yilinda Ankara Trafik Bilgi Sistemi Projesi
ve Aydin-Izmir Otoyolu Selatin Tiineli Projesi, 2001 yilinda ise Istanbul Trafik Bilgi

Sistemi Projesi uygulanmaya baslanmaigstir.

Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi 1995 yilinda gecis sistemini daha verimli hale
getirmek amaci ile yolcu sayisint ve dagilimini verilere dayandirmak amaglh Elektronik
Bilet Sistemi olan “Akbil “ kullanilmaya baslanmis ve giiniimiizde gelismeye devam

etmektedir.(YARDIM & AKYILDIZ, 2005, s. 411-412)
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3 UGCUNCUBOLUM

3.1 METIN MADENCILIGI

Gecmisten giliniimiize kadar gegen zamani inceledigimizde insanoglunun farkli
arayislari, giinliilk hayatin1 kolaylagtirmakla birlikte zamani1 daha tasarruflu kullanma
talepleri bilimsel galismalara zemin hazirlamistir. Yasanan bu gelismeler {izerine bilim
insanlariin yeni teoriler ortaya atmasi teknolojik gelismeleri de hizlandirmis ve bu
durum giinlimiize kadar devam etmistir. Teknolojik gelismelerle birlikte internet ve
bilgisayar kavramlari ortaya ¢ikmis ve bilgi kavraminin 6nemi daha da benimsenmistir.
Internetin gelisimi ile birlikte bilgi iiretimi daha fazla artmis ve bunun sonucunda
bilgiye ulasim daha da kolaylagsmistir. Gegmisten giinlimiize internet ortamindaki veri
sayist yani bilgi kapasitesi genisledikce, gelecek donemler igin bilginin depolanmasi
daha Onemli bir hal almakta ve bu duruma ¢6ziim olarak bilgisayar donanim ve

yazilimlarinda da gelisme gostermektedir.

Internet agindaki bilgi kapasitesinin gecmisten giiniimiize bu kadar gelisim
gostermesi ile birlikte internet siteleri, sosyal medya gibi kavramlari ortaya ¢ikartmistir.
Internet ortaminda bu gibi gelismelerin ortaya c¢ikmasmdan sonra bireyler internet
ortaminda daha fazla zaman gecirmekte ve interneti hayatinin dnemli bir pargas: haline
getirmektedir. Ozellikle giiniimiizde sosyal medya uygulamalar1 bireyler tarafindan ¢ok
talep gormekte ve bireyler, herhangi bir konu hakkinda duygu ve diisiincelerini bu
sosyal medya uygulamalar1 iizerinden paylasabilmektedir. Sosyal medyanin giinliik
hayatta bu kadar yer almasi ve bilginin bu ortamlar {izerinden hizli bir sekilde
yayilabilmesi ticari anlamda firmalarin da dikkatini ¢ekmektedir. Firmalar glinlimiizde
sosyal medya uygulamalar1 iizerinde reklam c¢alismalar1 yaparak satiglarini
arttirabilmektedir. Sosyal medyanin firmalar icin dikkat ¢ceken baska bir 6zelligi de
misterilerin gikdyet ve yorumlarim1 bu uygulamalar sayesinde takip edebilmekte ve
misterilerin firmalar {izerindeki memnuniyet diizeylerini de belirleyebilmektedir. Bu
gelismeler tizerine internet ve sosyal medya uygulamalar1 hem bireyler hem de ticari

kuruluglar i¢in 6nem arz etmektedir.

Internet ve sosyal medyanim bu denli gelisim gdstermesi veri madenciligi, metin

madenciligi gibi kavramlarm ortaya ¢ikmasina yol agmustir. Internet ve sosyal medya
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ortaminda bilgi kaynaklar1 genellikle yazili kaynaklardir. Ornegin, herhangi bir triin
hakkinda sosyal medya veya firmaya ait site iizerinden atilan yorumlar, internet
ortaminda olusturulmus siteler icerisindeki metinler, bunlarin hepsi yapisallagtirilmamas
veri kaynaklardir. Ge¢mis donemlerde yani metin madenciligi kavrami ortaya ¢ikmadan
once gerceklestirilen analizler, yapisal veriler yani sayisal veriler {izerinden
gerceklestirilirdi. Veri madenciligi alam1 da bu donemlerde ve giliniimiizde
yapisallastirilmis veriler ile calismalarini gergeklestirmektedir. Gegmis donemlerde
internet ve sosyal medya ortaminda yapisallastirllmamis kaynaklar yani metinler
lizerinde analiz islemi gergeklestirilemezken bu soruna ¢oziim olarak veri
madenciliginin bir alt kolu olarak kabul gdren metin madenciligi kavrami

olusturulmustur.

Metin madenciligi kavraminin temeli, 1980°li yillara dayanmaktadir fakat
2000’11 yillardan itibaren bu konuda yapilan ¢alismalar yaygmlasmistir.(MELEK, 2012,
S. 28-29) Metin madenciligi, miisteri yorumlari, web sayfalar1 gibi metin kaynaklarini
girdi olarak kullanarak bu metinler iizerinden kullanigh ve anlamli bilgiyi kesfetmeyi
amaglar. Giliniimiizde internet kullaniminin yayginlagmasiyla insanlarin sosyal
mecralarda olan paylasimlari oldukca artmakta ve metin madenciligi i¢in internet
ulagilmas1 ¢ok kolay bir veri kaynagi olmaktadir. Bu da internet diinyasini metin
madenciliginin merkezine almasina neden olmaktadir. Donem sartlarindan kaynakli bir
tirlinlin reklaminin en 1iyi yapildig yerin internet olmasi ve internetin maliyet agisindan

daha uygun olmasindan dolay1 sanal ticarette de oldukga kullanildig1 gériilmektedir.

Metin madenciligi kavrami, veri madenciligi alaninin bir alt dali olarak
goriilmektedir. Metin Madenciligi kavramina deginmeden 6nce veri madenciligi alani

hakkinda kisa bir bilgilendirme yapalim.

3.2 VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi kavramini ilk bakista ¢ikan haberlere ve ylizeysel olarak
yapilan degerlendirmelere gore yakin donemde ortaya ¢ikmis bir kavram olarak
diisiiniilmektedir. Aslinda veri madenciligi kavrami, gegmis donemlerde teknolojinin de
gelisimiyle birlikte bilginin iiretimi ve sonucunda veri setlerinin ortaya ¢ikmasina kadar

dayanmaktadir. Bilgi iiretiminin artmasi ve internet ortami sayesinde bilgi paylagiminin

19



da artmasiyla birlikte baz1 bilimsel teoriler ortaya ¢ikmaya baslamistir. Baz1 kaynaklara
gore veri madenciliginin temeli 1763 yilinda ortaya atilan Bayes teoremine dayandigi
sOylenmektedir. Veri madenciligi kavramini biraz daha yakin tarihte inceledigimizde
1960’1 yillarda bilgisayar ortaminda veri taramalarinda kullanilmakta fakat veri
madenciligi yerine veri taramasi olarak anilmaktadir. 1989 yilinda KDD Tiirkgesi veri
tabanlarinda bilgiyi kesfetmek anlamina gelen uygulama ile bu kavram daha fazla
taninmaktaydi. Ardindan 1990’11 yillardan sonra veri madenciligi kavrama istatistik

alaniyla da ortak hareket ederek makine 6grenmesi yontemlerini de i¢inde barindirarak

gunimize kadar gelmektedir.(EXASTAX BLOG, 2018)

Literatiirde farkli tanimlamalar incelendiginde tanimsal olarak veri madenciligi
biylk boyutlu veri setleri igerisinden bizim igin degerli olan gizli veriyi kesfetme islemi
olarak yorumlanabilir. (KOYUCUGIL & OZGULBAS, 2009, s. 24)Veri madenciligi bu
islemi gergeklestirirken bazi istatistiksel yontemler, matematiksel formiller ve yapay
zeka alanindan faydalanmakta ve bu alanlarda kullanilan algoritmalar1 igerisinde

barindirmaktadir.

Veri madenciligi biiyiik veri setleri icerisinden degerli olan veriyi elde ederken

asagidaki sekilde ifade edilen asamalar gergeklestirilmektedir. (Sekil 8)
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=d 1) Veri Temizleme

mmad  2) Veri Bitlinleme

mad 3) Veriyi Belirleme

md  4) Veriyi Cevirme

mad  5) Veri Madenciligi

6) Oriintii Tanimlama

med  7) Kullaniclya Sunum

Sekil 8: Veri madenciliginde degerli olan veriyi elde etme asamalari

Ilk asamada biiyiik capli veri seti icerisinde kullamsli olmayan veriler
temizlenmektedir. Ikinci asamada, diger veri kaynaklar1 birlestirilir ve sonrasinda da
analiz i¢in gerekli olan veri belirlenmektedir. Sonrasinda segilen veriler, veri
madenciligi yontemlerinin uygulanabilecek hale getirilerek doniistiirme islemi uygulanir
ve sonraki agamada ise veri madenciligi yontemi uygulanir. Bundan sonraki asama,
analiz edilen verideki Oriintiler tanimlanarak elde edilen sonu¢ kullaniciya

ulastirilir.(ISIKLI, 2009)

Veri madenciligi, verinin 6zellikle biiylik veri olan her uygulamada yaygin
olarak kullanilan bir konudur. Ornegin, astronomi, psikoloji, istatistik, yapay zeka vb.
alanlarindaki bilimsel c¢alismalarda, ulagim sistemleri uygulamalarinda(EDS, HGS,
OGS, Trafik yogunlugu, Trafik yonetimi vb.) sektorlere gore incelendiginde
reklamcilik, pazarlama, finans ve sigorta vb. sektorlerde cok sayida uygulamalari

gorulmektedir.

Veri madenciligi alaninda uygulanan model olusturma yontemlerini

inceledigimizde smniflama, kiimeleme ve iligkilendirme gibi 3 grupta tanimlandigi
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gorulmektedir.(MELEK, 2012, s. 12) Bu model olusturma yontemlerinin metin
madenciligi tekniginde duygu analizi gibi yontemlerde de kullanildigin1 bilmekteyiz.
Siniflandirma iglemi, sisteme dahil olan verinin mevcut diger verilerin ozellikleri ile
karsilastirilarak daha Oonceden belirlenen siniflara atanmasina siniflandirma islemi adi
verilmektedir. Simiflandirma islemi, denetimli ve denetimsiz olarak iki gruba
ayrilmaktadir. Denetimli siniflandirma, mevcut verilere ve siniflara ait 6zelliklerin
bilinerek siniflandirma isleminin gergeklesmesi anlamina gelmektedir. Denetimli
smiflandirma  islemi  uygulanirken = makine  6grenmesi  algoritmalarindan
faydalanilmaktadir. Denetimsiz siniflandirma ise siniflandirma islemi uygulanmamis
verinin yapisini tespit etmek icin kullanilmaktadir. Kiimeleme yontemi ise veriye ve
siifa ait 6zelliklerin bilinmedigi durumlarda uygulanir yani gozetimsiz siniflandirma
islemi olarak degerlendirilir. Kiimeleme yontemi, benzer 6zellikte olan verilerin belirli
uzaklik hesaplama yontemleri kullanilarak bir araya getirilip kiimelere ayrilma islemi
olarak tanimlanmaktadir. Uzaklik hesaplama yontemlerine gaussian, euclidyen,
Manhattan ve Minkowski gibi 6rnekler verilebilir. Iligkilendirme ydénteminde de veri ve
siniflara ait dzellikler bilinmektedir. Iliskilendirme ydntemi ise dzellikleri belirlenmis
veri ve smiflar ile test ve egitim veri seti gruplar arasinda iligkilendirme islemleri
uygulanarak siniflandirilmasina iliskilendirme yontemi adi verilmektedir.(AKBA, 2014,

s. 9-10)

3.3 METIN MADENCILIGI TANIMI

Metin madenciligi, rastgele bir yazili kaynagi veri kaynagi gibi diisiinerek bu
metinler lizerinden yapisallastirilmig veri elde etme siirecidir. Oxford so6zIiigli” ne gore
metin analizi; blyidk boyutlu yazili kaynaklarin, 6zellikle programlama dilleri
kullanilarak yeni bir bilgi iiretmek amaciyla incelenmesi veya uygulama yapilmasi
olarak tanmimlar.(TETIK, 2017, s. 3-4)Ornegin, metin iizerinde duygu analizi, metnin
Ozetlenmesi ve metnin yazarinin belirlenmesi vb. gibi calismalar yapilabilir. Metin
madenciligi kavrami veri madenciliginin alt kolu olarak diistintlebilir ve bu iki kavrami
birbirinden ayiran 6zellik ise veri madenciliginde kaliplar diizgiin veri tabanlarindan
cikartilirken metin madenciliginde ise dogal dil metinlerinden ¢ikarilmasidir. (SEKER
S. E., sadievrenseker.com, 2014)Yani kose yazilari, kitap, makale veya internet

tizerindeki web siteleri olabilir. Bu yazilarin, metin madenciligi agisindan dnemli bir de
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ist bilgileri olmasi séz konusudur. Ornegin, yazinin tarihi, yazinin yaymlandigi web
sitesi, yazar bilgisi gibi, yazinin i¢inde bulunmayan ama yaziyla ilgili metin
madenciliginde kullanilabilecek onemli iist bilgiler bulunabilir. Ozellik ¢ikarmmi
asamasinda, metinlerin dogrudan igeriginden veya {ist bilgilerinden istenilen 6zellikler
elde edilebilir. Bu bir yazarin hangi kelimeyi hangi siklikta kullandigindan

¢ikarilmaktadir.

Metin madenciliginin g¢ercevesi, dagimik diyebilecegimiz metin belgelerinden
sayisal veriler elde ederek bu verilere gerekli asamalari uygulayarak anlamli bilgiye

ulagsmak esasina dayanir. Bu ¢erceveyi 3(li¢) asamada ele alabiliriz.

e ilk asamada ayn1 konudaki belgeler belirlenir, bulunur.

e ikinci asamada birbirine yakin anlamdaki, birbiriyle iliskisi bulunan belgeler
belirlenir.

e Ugciincii ve son asamada bulunan belgeler siralanarak sistematik bir diizen
olusturulur.

Metin madenciligi ¢alismalar1 6zellikle reklamcilik, miisteri profili inceleme ve
sosyal ag gibi alanlarinda kullanilmaktadir. Metin Madenciligi asagidaki sorunlar ile
ilgilenmektedir; Enformasyon Getirimi, Adlandirilmis Varlik Tanima, Oriintiisii
Tanimli Varliklarin Bulunmasu, iliski, Kural, Olay Cikarimlari, Duygu Analizi(SEKER

S. E., sadievrenseker.com, 2014)

3.4 METIN MADENCILIGIILE ILGILI KAVRAMLAR
Metin madenciligi kavrami iliskili oldugu kavramlar asagidaki sekilde

verilmistir. (Sekil 9)
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Veri
Madenciligi

Web

Madenciligi Yapay Zeka

Dogal Dil Bilgi Cikarimi

isleme

Metin

Kiimeleme Bilgi Getirimi

Metin
siniflandirma

Sekil 9: Metin madenciligi kavramu iliskili kavramlar

Burada metinler iizerinden analiz gerceklestirilirken dogal dil isleme
kavramindan faydalanir. Metin madenciligi ¢alismalarinda dogal dil isleme yoOntemi,
Ozellik ¢ikartimi galismalarinda kullanilmaktadir. Dogal dil isleme yontemi, dil bilimi
caligmalarinda yapay zeka alani ile birlikte ¢alismaktadir. Metin siiflandirma ve metin
kiimeleme ¢alismalar1 metin madenciligi alaninda gerceklestirilen yontemlerden oldugu
gibi aym sekilde veri madenciligi alaninda kullanilmaktadir. Burada aciklanan
kavramlar birbiriyle i¢ i¢e ve baglantili kavramlardir. Ornegin istatistik alaninda metin
madenciligi, veri madenciligi, makine 6grenmesi, dogal dil isleme, kavram ¢ikarimi ve
bilgiye erisim gibi konular yapay zeka ile baglantilidir.(DELEN, Thomas, Robert, John,
& Gary, 2012, s. 31-32)
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3.5 METIN MADENCILiGi CALISMALARI

Metin madenciligi alaninda gergeklestirilen ¢alismalarin amaci, yazili kaynaklar
lizerinden yapisallastirilmis veriyi elde etmektir. Bu islemi gerceklestirirken bazi
calismalar1  gerceklestirmeyi  amaclar. Bu  calismalar  asagidaki  sekilde

verilmistir.(Sekil10)

Metinden
Konu
Cikarimi

Varlik iliski Metin
Modeli Ozetleme

Tanecikleri

Uretme Siniflandirma

Duygu Metin
Analizi Bolutleme

Sekil 10: Metin madenciligi alaninda gerceklestirilen calismalar

Metin Madenciligi yontemi ile herhangi bir metinden konu ¢ikarimi yapilabilir
ya da bir metnin hangi yazara ait oldugu belirlenebilir. Ayrica metinler iizerinde
kategorilere ayirma islemi metin siniflandirma ve metin kiimeleme gibi ¢alismalar ile

gerceklestirilebilir. Metin madenciligi tekniginde en fazla kullanilan 6zelliklerden biri

25



de duygu analizidir. Bu yontem ile herhangi bir yazili kaynagin veya bir yorumun hangi
duygu diizeyinde oldugunu olumlu, olumsuz ve tarafsiz olarak belirleyebiliriz.(SEKER
S. E., sadievrenseker.com, 2014)

3.6 METIN MADENCILIGI CALISMALARINDA KULLANILAN
YONTEMLER
Metin madenciligi tekniginde yukarida belirtilen ¢alismalarin gerceklestirilmesi
icin belli bashi yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler asagidaki sekilde
gosterilmistir.(Sekil.11)

Sekil 11: Metin madenciligi tekniginde kullanilan yontemler

3.6.1 BILGI GETIRIMi
Bilgi getirimi kavrami biiyiik boyutlu veri setleri igerisinden istenilen tarzda

veriye ulagsma asmasi olarak yorumlanabilir. Ornegi bir yazarin yazdigi kitabin hangi
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konuda oldugunun belirlenmesi bir bilgi getirimi islemidir. Ornegin internet ortaminda
sizin ihtiya¢ duydugunuz bilgiyi taratmaniz da bir bilgi getirimidir.(SEKER S. E.,
sadievrenseker.com, 2014)

Bilgi getirimi islemi gergeklestirilirken iki 6l¢iit kullanilmaktadir. Bunlar;

1) Kesinlik= Herhangi bir bilgi igin tarama yaptigimizda elimize ulasan verinin ne

kadar istedigimiz bilgi ile alakali onu belirlemek amag¢lanmaktadir.

{IlgiliGetirim} N {BiitiinVeriCikarimi}
{BiitiinVeriCikarimi}

Kesinlik(Precision) =

Buradaki formiiliin agiklamasi, tarama yapildiginda elimize ulasan dogru veri

sonuclarinin elimize ulasan verinin tamamina orani olarak yorumlanir.

2) Hassasiyet= Hassasiyet Ol¢iitiiniin anlami ise bir bilgiyi elde etmek igin yapilan
taramada elimize ulasmas1 gereken dogru verinin ne kadar1 bize ulasmis bunu

belirlemektir.

{IlgiliGetirim} n {BiitinVeriCikarimi}
{IlgiliVeriCikarimi}

Hassasiyet (Recall) =

Bu 0l¢iit ise tarama sonucunda elimize ulasan dogru sonucun bize ulasmasi

gereken dogru sonuca orani olarak yorumlanabilir.

3.6.2 BILGI CIKARIMI

Bilgi ¢ikarimi, bilgi getirimi kisminin bir agamasi olarak diisiiniilebilir. Bilgi
cikarimui bilgi getirimi asamasi gergeklestirilmeden dnce uygulanan bir iglemdir ve bilgi
getirimi agmasina ortam hazirlar. Bilgi ¢ikariminda amacg bilgi getirimi islemi
uygulanmadan once mevcut verilerin siniflandirilmasi olarak diisiiniilebilir.(SEKER S.

E., sadievrenseker.com, 2014)

3.6.3 HECE ANALIZi

Metin madenciligi kavraminda, dogal dil isleme yonteminin 6nemli bir yeri
bulunmaktadir. Dogal dil isleme yonteminde zaman kavrami Onemlidir. Bir fiilin
zamanin belirlenmesi i¢in siniflandirma yontemleri belirlenmistir. Bu yontemlere 6rnek

verecek olursak Reichenbach zaman analizi yontemi gosterilebilir. Hece analizinde de
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kelime bilimsel acidan eylemlerin zaman tasnifleri incelenmektedir. Kelime bilimsel
bakis acisinin mantigi ise ayni zaman dilimini belirten eylemlerin bakis agilari da
aynidir. Tam tersi durumda farkli zaman dilimlerini belirten bir durumda farkli bakis
acilarinda olmaktadirlar. Bu islemlerin sonucunda ise kelimeleri veya eylemleri

siralayabilmektedirler.(SEKER S. E., sadievrenseker.com, 2014)

3.64 ETIKETLEME

Etiketleme islemi, bir nevi siniflara ayirma gibi distiniilebilir. Etiketleme
isleminde uygulama bazinda 6rnek verecek olursak “Pos Tagging” yontemi ornek
gosterilebilir. Bu yontemde etiketleme islemi olarak kelimeler dil yapilarina gore isim,
sifat gibi hangi sinifa ait ise o sinifa etiketlendirilip yerlestirilir. Kisaca etiketle bu

anlama gelmektedir.

3.6.5 ORUNTU TANIMA

Oriinti tanima islemi, bir nevi veriler arasinda belli o&zelliklere gore
degerlendirerek siniflandirma islevi olarak disiintilebilir. Tanimsal olarak oriintiilii
tanima, mevcut veriler arasinda benzerlik bulunan veya ortak bir iligski tespit edilen
verileri 6nceden belirlenen ozelliklere gore siniflara ayirma islemi olarak tanimlanabilir.
Oriintii tanima islemleri {i¢c ayr1 grupta degerlendirilmektedir. Bunlar; istatistiksel, akill

ve yapisal Oriintii tanima islemleri olarak ayrilmaktadir.(OZKAYNAK, 2011)

3.7 METIN MADENCILIGi ANALiZ ASAMALARI

Metin  madenciligi  tekniginin ¢aligma asamalarmi asagidaki  sekilde
Ozetleyebiliriz.(Sekil.12)
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Veri Seti Kabul Edilen Metin

Sekil 12: Metin madenciligi tekniginin calisma asamalari

Sekil 12°den de goriildiigii gibi metin madenciligi ¢caligmalarinin ilk asamasinda
sisteme dahil edilen yapisallastirilmamis verinin yani metinin iizerinde 6n isleme
uygulanarak gerekli olmayan kelimelerin ayiklanmasi ve kelimeler arasinda mevcut
hatalar1 diizeltilmesi gibi islemler uygulanir. Ardindan 6zellik ¢ikarimi islemine tabi
tutulur.(SEKER S. E., Metin Madenciligi (Text Mining), 2015, s. 31) Ozellik ¢ikarimi
islemi uygulanirken Bag of Words ve Pos Tagging gibi yontemler uygulanir. Ozellik
¢ikarimi uygulanan veri iizerinde makine &grenmesi yontemleri uygulanir. Bu
yontemler; Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, k-NN algoritmasi gibi yontemler
olup smiflandirma, tahmin vb. islemler yapilarak sonugta yapisal hale gelmis veri elde

edilir.

3.8 METIN MADENCILIGININ ILGI ALANINA GIREN SORUNLAR

a) Enformasyon Getirimi=Ilgilenilen konu hakkinda 6n bilginin toplandig
asamadir.

b) Dogal Dil isleme Asamasi= Yazili kaynak icerisinde 6zellik belirleme ve bazi
verilerin elde edilmesi asamasidir.

¢) Adlandirilmis Varlik Tanima=Metnin analiz asamasinda istatistiksel 0zellikleri
belirlemek i¢in kullanilir.

d) Oriintiisii Tammli Varhiklarin Bulunmasi=Belirli kosullarda, yazili kaynagmn
icerisindeki 0zel veriler metin madenciligine konu olabilir. Ornegin mail
adresleri, telefon numaralari, tarih gibi bazi bilgileri 6zel olarak almak
isteyebiliriz.
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e) Iliski, Kural, Olay Cikarimlari=Cesitli hedefler dogrultusunda yazili kaynagmn
icerisinden gerekli verinin ¢ikarimi
f) Duygu Analizi(Sentiment Analysis)=Yazili kaynaklarda gecen duygusal
ifadeleri tespit etmeyi saglar.(SEKER S. E., Metin Madenciligi (Text Mining), 2015,
s. 32)

3.9 METIN MADENCILIGI KULLANIM ALANLARI

Metin madenciligi ile gok farkl1 alanlarda galismalar yapilabilmektedir. Ornegin,
herhangi bir kitabin konunun veya romanin &zetini ¢ikartabilmektedir. Ya da bir
metinde veya kitapta yazilan metin igerisindeki konuyu belirleyebilir. Bagka bir ¢caligsma
alanm1 ise farkli metinler incelenip analiz edilerek o metinin hangi yazar tarafindan
yazildigma dair tahminde bulunabilir. Ornegin, metin smiflandirma yontemi
kullanilarak herhangi bir metni konu bazinda veya herhangi bir Olglte gore
siniflandirabiliriz. Internet ortaminda miisterilerin sikayet ve yorumlar incelenip bunlar
tizerinde duygu analizi gergeklestirilebilir ve bu sonuglar gerekli birimlere
yonlendirilebilir. Metin madenciligi alaninda yapilabilecek farkli bir ¢alisma ise
kiimeleme yonteminden faydalanilarak benzer tarzda metinler bir araya getirilebilir. Bu

calisma benzer tarzda haberlerin bir araya toplanmasi olarak 6rneklendirilebilir.

Burada metin madenciliginin kullanim alanlar1 ve yapilabilecek ¢aligmalar daha
fazla da orneklendirilebilir. Goriildiigii lizere metin madenciligi yontemi ile ¢ok farkli
caligmalar yapilmakta ve bu c¢alismalar cesitli sektorlerde kullanilabilmektedir.
Muhasebe, E-Ticaret ve 0zel sektordeki ¢esitli alanlardaki firmalar tarafindan metin

madenciligi teknikleri kullanilmaktadir.

Muhasebe alaninda metin madenciligi yonteminin kullanimini inceledigimizde
finansal tablolarin analizinde kullanildigin1 gérmekteyiz. Finansal tablo analizlerinde
yapisal olmayan verilerin yani metin analizinde kullanilmaktadir. Bu sayede muhasebe
alaninda metin madenciligi yOnteminin, hileli islemlerin tespiti ve firmalarin

performanslarinin 6l¢iilmesi gibi faydalar1 bulunmaktadir.

E-Ticaret alaninda ise metin madenciligi yOntemi, mevcut internet siteleri

icerisinde elektronik ticaret sitelerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Bu sayede

30



kullanicilarin internet ortaminda bulunan bir¢ok internet sitesi arasindan E-Ticaret

sitelerine daha kolay bir sekilde ulagsmas1 saglanmaktadir.

4 DORDUNCU BOLUM

4.1 DUYGU ANALIZI

Insanoglu, yasami boyunca her gegen giin bilgi ve birikimini arttirmakta,
farkli fikirler ve duygulara sahip olmaktadir. Tabi bu fikir ve duygular bazen
kisiden kisiye bazense konudan konuya gesitlilik gdsterebilir. Ornegin,
internetten film izlemek istiyorsunuz ve izleyeceginiz filme karar verirken o
filme ait yapilan yorumlara goz gezdiriyorsunuz ancak goriiyoruz ki yorumlarin
bazilar1 film hakkinda olumlu goriisler belirtirken bazilar1 olumsuz hatta
bazilari tarafsiz goriis bile sergileyebiliyor. iste Duygu Analizi(SA) de ayni
ornekteki gibi bireylerin herhangi bir konu hakkindaki goriislerinin olumlu,
olumsuz ve tarafsiz olarak siniflandirilmasinda yardimci olmakta ve o konu
hakkindaki genel goriisiin ne yonde oldugunu gostermektedir. Duygu analizi,
bir metin analizi igslemi olup yazili kaynagin duygu diizeyi sinifin1 belirlemeyi
amaglar. Literatirde duygu analizi c¢aligmalart duygusal kutupsallik
(sentimental polarity) olarak gegmektedir ve verilen metni positive, negative ve
notr olarak siniflandirmay1 amaglamaktadir.(SEKER S. E., 2016, s. 21-36)
Duygu analizi, her bir verinin bir kategoriyi temsil ettigi bir veri siniflandirma
islemi olarak diisiiniilebilir.(Prabowo, Rudy, & Thelwall, 2009, s. 143-157).
Duygu analizi yapilirken analiz sonucunda sagliklt ve mantikli sonuclar elde
edebilmek i¢in incelenen metnin belli bir dilbilgisi kuralina uygun olmasi
gerekmektedir. Duygu analizi gerceklestirilirken metnin igerisinde duygu
belirten kelimelerin dizgiin bir sekilde tespit edilmesi gerekir. Bunu tespit
edebilmek icin dnceden belirlenmis kelime listeleri kullanilarak ya da 6znitelik
secimi yontemi kullanilarak metnin igerisindeki kelimelerin hangi duyguyu
icerdigini tespit edebiliriz.

Calismada, duygu analizi gergeklestirirken kullanacagimiz verileri yani
metinler twitter sosyal agindan analiz programi yardimiyla elde edilmistir.

Twitter sosyal agindan tarama yapmadan 6nce, belirli konu basliklari belirlenip
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bu konular ile alakali tarama yapilmistir. Analizde kullanacagimiz metinleri
elde ederken Twitter sosyal agini tercih etmemizin sebebi, twitter farkli kiiltiir
ve Ozellikten milyonlarca kullaniciya hitap ettigi i¢in farkli dillerde ve
iceriklerde veriler toplamak mimkiin (COBAN, OZYER, & TUMUKLU
OZYER, Tiirk¢e Twitter Mesajlarinin Duygu Analizi, 2010, s. 2-3) oldugundan
dolay1 twitter sosyal agini tercih edilmistir. Giin gectik¢e bu tarz caligmalarin
sayis1 artmakta ve ilgi alan1 genislemektedir. Ozellikle, twitter mesajlar1 olmak
tizere ¢esitli sosyal medya aglarindan elde edilen veriler Uzerinde duygu analiz
teknigi kullanilarak yapilan ¢alismalar firmalarin ilgisini ¢cekmektedir.(Tang,
Huifeng, Tan, & Cheng, 2009, s. 10769)

42 DUYGU  ANALIZI CALISMALARI HANGI AMACLARLA
KULLANILIR?

Duygu analizi ¢alismalar bireylerin duygu ve diisiincelerinin ne yonde oldugunu
belirlemeyi amaglamaktadir. Giin gectikge internetin sosyal hayatimizda daha fazla yer
edinmesi firmalarin ticari anlamda bu alanlara yonelmesine yol agmustir. Internet
ortamindaki bilgi diizeyinin artmasi bununla birlikte sosyal medya aglarinin bireyler
tarafindan daha fazla talep gérmesi, firmalarin bu ortamlarda reklamcilik faaliyetlerine
baslamasina ortam hazirlamistir. Internet ve sosyal medya alanindaki yasanan bu hizli
gelisim {izerine firmalarin reklamcilik, satis ve pazarlama gibi alanlarda birbirleriyle

olan rekabeti giderek artmistir.

Duygu analizi kavrami bu kisimda 6zellikle firmalar i¢in biiyiik bir 6nem arz
etmektedir. Firmalar satis ve pazarlama alaninda veya reklamcilik alaninda duygu
analizi tekniginden faydalanmaktadir. Duygu analizi teknigi, Ozellikle firmalar
agisindan bakildiginda biiyiik avantajlar saglamaktadir. Ornegin, firmalarin satis ve
pazarlama anlaminda, {irtinlerinin miisteriler izerindeki etkisini, miisterilerin {iriine olan
memnuniyet diizeyini ve firmanmn piyasadaki marka degerini belirleyebilmesi gibi
konularda biiytlik fayda saglamaktadir. Reklamecilik sektoriinde duygu analizi tekniginin
onemi incelendiginde ise Ozellikle sosyal medya aglarinin gelisimi ve bireylerin bu
sosyal aglara olan talebinin artmasiyla birlikte internet aglar1 ve sosyal medya

uygulamalar1 firmalarin reklamcilik anlaminda g6z bebegi haline gelmistir. Bu durum,
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firmalarin sanal ortamda birbirleriyle olan rekabetini giin gectikge arttirmakta ve

firmalar i¢in duygu analizi kavramini da o denli 6nemli kilmaktadir.

Duygu analizi yontemi giin gectikce hayatimizdaki yerini ve gerekliligini
arttirmakta ve buna istinaden twitter, instagram ve facebook gibi sosyal medya
uygulamalar1 glinlimiizde firmalar tarafindan reklamcilik anlaminda daha fazla tercih
edilmektedir. Ozellikle, twitter sosyal ag1 iizerinde milyonlarca kullanici bulunmakta ve
giin igerisinde milyonlarca tweet atilmaktadir. Internet ve sosyal medya uzerindeki
gerceklestirilen sikayet ve yorumlardan olusan bu tarzda biiyiik veri boyutlarinin el
yordamuyla firmalar tarafindan takip edilmesi zor olacagindan duygu analizi yonteminin

gun gectikce firmalar icin dnemi daha fazla artmakta ve talep gérmektedir.

43 DUYGU ANALIZi KELIME SINIFLANDIRMA ASAMALARI

Gorselde duygu analizi yonteminde kelimelerin nasil siniflandirildigina dair
asamal1 anlatim yer almaktadir.

SOZLUK

POZITiF VE NEGATIF ETIKETLENMIS
KELIMELER

DUYGU DEGERI

SONUC

Sekil 13: Duygu analizi kelime siniflandirma semasi

Burada ilk asamada, sisteme dahil edilen metin 6nceden belirlenmis bir sézliik
tarafindan okunur. Bu asamada, s0zluk icerisinde daha 6nceden olumlu ve olumsuz
kelimelerin yer aldigi bunlarin da bir puanlama cetvelinin  oldugu bilgiler

bulunmaktadir. Ardindan okunan bu kelimeler pozitif ve negatif olma durumlarina gore
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etiketlenerek iki ayr1 liste haline getirilir. Burada, etiketlenen kelimeler icerisinde
etiketlenmemis olanlar iizerinde bir 6n isleme yapilarak temizleme islemi yapilir ve
geriye, dogru olarak etiketlenmis pozitif ve negatif kelimeler kalmaktadir. Burada,
kelimelerin ve ciimlelerin duygu diizeyleri belirlenirken baz1 hesaplamalar

yapilmaktadir. Bu hesaplamalar;

Etiketlenmis Pozitif Kelime — Etiketlenmis Negatif Kelime

D Degeri =
uygu Leger Etiketlenmis Toplam Kelime Sayis1

Burada, duygu degeri sonucu sifirdan biiyiik ¢ikarsa(Duygu Degeri>0) kelime pozitif
eger duygu degeri sonucu sifira esit ise (Duygu Degeri=0) kelime ndétr ve duygu degeri
sonucu sifirdan kiiclik ¢ikarsa(Duygu Degeri<0) kelime negatif olarak belirlenmis

olacaktir.

4.4 OZNITELIK SECIiMi

Oznitelik segimi, var olan veri setimizi temsil edebilecek en iyi alt kiimenin
secimi olarak tanimlanmaktadir. Bu tanimi biraz daha acacak olursak elimizdeki veri
setinin igerisindeki isimize daha az yarayan veya hi¢ yaramayan Ozniteliklerin
cikarilmasi anlamina gelmektedir. Yani, veri setimizin icerisindeki X tane nitelik
icersinden en iyi Y tane niteligin secilme islemidir. Oznitelik secimi, istatistik ve veri
madenciligi gibi alanlarda verileri siniflandirma veya veriler arasinda eleme yapma gibi
islemlerde sikca kullamlmaktadir. Oznitelik seciminin bize faydalarini inceleyecek
olursak, biiyiik boyutlu verilerle ¢alisirken Oznitelik islemi sonucunda veri boyutu
kiiciilecegi icin bize hem zaman tasarrufu saglarken hem de algoritmalarin c¢alisma
hizin1 arttirmaktadir. Gergeklestirilen bu islem bize ekstra veri depolama alani
olustururken ayrica hem verilerimizin kalitesini arttirir ve analiz sonuglarimizin da daha

basarili ve saglikli olmasini saglamaktadir.

Oznitelik seciminin ¢aliyma mantigim inceleyecek olursak, bu secim yapilirken
cesitli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalardan biri arama stratejisidir ve

Oznitelik havuzunu, rastgele sezgisel bir sekilde arama yontemidir ve ¢ok fazla
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kullanilan bir yontem degildir. Digeri ise Oznitelik kalitesini degerlendirmedir ve
icerisinde zarflayici, wrapper ve filtreleme yontemleri kullanilmaktadir. Filtreler hizli
calismalarindan dolayr biiyiik Oznitelik uzaylarinda calisma agisindan bize fayda

saglamaktadir. (AKBA, 2014, s. 4)

45 DUYGU ANALIZINDE KULLANILAN YONTEMLER

K-NN

Gozetimli Bulanik
Ogrenme Mantik

Gozet|m5|z VSM
Ogrenme

Makine
Ogrenmesi

SVM

Sekil 14: Duygu analizinde tekniginde kullanilan yontemler

Calismada analiz asamasinda sozliik tabanli yontem ile dncul yon puanlandirma sistemi
kullanilmistir. Sozliik tabanli yontem ile elde edilen metinler fiil koklerine ayrilarak bir
sozlik ile karsilastirilir ve her kelimenin frekans: sozliik sayesinde belirlenerek

kelimenin ifade ettigi duygu diizeyi belirlenir.
451 MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

45.1.1 Dil Etkilesim Sozliigii(DAL)

Dil etkilesim sozliigii, ilk olarak 1989 yilinda ortaya ¢ikmis ve kelimelerde
bulunan duygusal ifadeleri puanlamak amaciyla ortaya ¢ikmigtir. DAL yOntemi
baslangigta sadece Ingilizce dili igin gelistirilmis fakat sonradan Fransizca ve Almanca
gibi diler i¢cinde gelistirilmis ve basarili bir sekilde uygulanmistir. DAL yontemi halen

daha duygu analizi ¢alismalarinda kullanilan bir yontemdir.
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Dil etkilesim yontemi ilk c¢alismalar1 giiniimiiz kosullarma gore biraz daha
zorlayict sekilde olmustur. O donemin de sartlar1 gbz oniline alindiginda mevcut bir
analiz programi olmadig1 i¢in bireyler islemleri el yordamiyla gergeklestirmislerdir.
DAL yontemi, ilk uygulamalarinda bireyler herhangi bir sozliik icerisinden duygu
iceren kelimeleri el yordamiyla ¢ikararak siniflandirmislardir. Siniflandirma isleminde
her bir gruba 1-5 arasi puan vererek etiketlemislerdir. Bu puanlama islemine karar
verirken 1-2 araligini olumsuz duygu igeren kelimeler 4-5 araligini olumlu duygu igeren
kelimeler ve geri kalan kism1 da ne olumlu ne de olumsuz duygu igeren yani notr kelime
olarak gruplandirilmistir. Yapilan bu islemlerin ardindan bazi climleler test climlesi
olarak segilir ve bir kok eleme islemine tabi tutulur. Ardindan test ciimlesinde bulunan
kok halinde kelimeler sistem icinde bulunuyorsa bu koklerin sonuglarmin yani

degerlerinin aritmetik ortalamast almir ve hangi duyguyu gosterdigi tespit

edilir.(AKBA, 2014, s. 12-13)

4.5.1.2 Naive Bayes

Naive Bayes yontemi Bayes teoreminden ilham alinarak olusturulmus, makine
ogrenme yontemleri arasinda temel olarak kabul edilen ve kolaylikla uygulanabilen ve
anlagilabilen bir siniflandirma yontemidir. Naive Bayes yonteminin diger yontemlerden
ayiran en 6nemli 6zelligi, durumlart olasilik hesaplamalar1 yaparak degerlendirmesidir.
Bu degerlendirmenin yapilabilmesi i¢in sistem icerisinde daha 6nceden etiketlenmis bir
egitim veri seti kullanilir. Naive Bayes yontemi kullanilarak test edilecek bir durumda
onceden belirlenmis olan egitim veri seti kullanilarak bir olasilik degeri hesaplanir ve

hesaplanan bu sonuca gore test islemine tabi tutulacak verinin hangi sinifa ait oldugu

belirlenir.(KAYNAR, GORMEZ, YILDIZ, & ALBAYRAK, 2016, s. 237)

P(B/A)*xP(A
P(A/B) = % 8.1)

Bu formiiliizasyonda terimleri ve anlamlarin1 yorumlayacak olursak;

P(A)= A durumunun gerceklesme olasilig1 ya da A terimini bir 6znitelik vektorii olarak

diistiniip herhangi bir sinifa ait olma olasilig1 olarak yorumlayabiliriz.
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P(B)= B durumunun gerceklesme olasiligt ya da B 0Oznitelik vektorii olarak

tanimlayabiliriz.

P(A/B)= B 0znitelik vektoriiniin olugsmasi durumunda A vektoriiniin X sinifina ait olma

olasilig1 olarak yorumlayabiliriz.

Naive Bayes yontemi ile uygulanan bu formilde, pay kismindaki ifadenin sonucunun
sifir ¢ikmast gibi bir durumla karsilasilabilir. Bu sorunun ¢oziimii igin eger
P(B/A)*P(A) kisminin sifir ¢ikmast durumunda sifir yerine esik deger denilen uygun bir
deger yerlestirilir ve islem devam eder.(KAYNAR, GORMEZ, YILDIZ, &
ALBAYRAK, 2016, s. 237-238)

45.1.3 K-NN Algoritmasi

Makine 6grenme yontemleri arasinda etkin kullanilan yontemlerden biri olan k-
NN algoritmasin1 aslinda kisaca en yakin komsu olarak da tanimlayabiliriz. Naive
Bayes yonteminde oldugu gibi k-NN yonteminin de dogru bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in
bir egitim setine ihtiya¢ vardir. K-NN algoritmas1 gereksiz bilgilerin fazla oldugu veri
setlerinde smiflandirma isleminde basarili olan bir yontemdir. K-NN algoritmasi ile k-
means yontemi arasinda bir¢cok benzerlik bulunmaktadir fakat iki yontem arasinda bazi
farkliliklar da mevcuttur. Kisaca bu farkliliklara deginecek olursak k NN
algoritmasinda yontem gergeklestirilirken bir egitim seti kullanilir fakat k-means

yonteminde bu tarz bir e8itim seti kullanilmamaktadir.

Daha onceden de belirttigimiz gibi k-NN algoritmasi en yakin komsu mantigina
dayandigi i¢in nesneler arast uzakligi hesaplar ve bu hesaplama islemini
gerceklestirirken “Manhattan”, “Euclidean”, “Minkowski” yontemleri ve k-means
yonteminde de kullamlan “Oklid Uzakligi” gibi yontemler kullanilir. K-NN
algoritmasinin olumsuz yani ise sisteme eklenen her veride ve her sorguda

hesaplamalarin  tekrardan  yapilmasindan  dolayr  islem  fazlaligi  ortaya

¢ikmaktadir(AKBA, 2014, s. 14).

Bu algoritmanin ¢alisma mantigin1 inceleyecek olursak mevcut sistemin
igerisine yeni bir veri eklendiginde bu verinin hangi siifa ait oldugunu belirlemek i¢in

gerceklesecek ilk asama k degerini belirlemektir. Ardindan, sistemde mevcut olan
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nesneler ile hedef nesne arasindaki uzaklik hesaplanir. Daha sonra hesaplanan bu
uzakliklar siralanir ve en yakin komsu uygun k degeri kadar secilir. Ornegin islemin en
basinda belirttigimiz k degeri 3 olsun en yakin ilk 3 uzaklik se¢ilir. Bu islemin ardindan
belirlenen bu 3 uzaklik igerisinden hangi sinifin sayisi daha fazla ise( Ornegin 2.
Kategoriden 1 tane, 3. Kategoriden ise 2 tane sinif var sonug olarak 3. Kategori segilir)
o sinif tercih edilir ve sisteme eklenen yeni veri o sinifa dahil edilir. Ayrica sisteme

eklenen her yeni veride bu islem tekrarlanir.(UZUN, 2016)

45.1.3.1 K-NN Algoritmas1 Uzaklik Hesaplama Yontemleri
Oklid Uzaklik Hesaplama Y 6ntemi;

d(4,B)y (X1 —X2)2 + (Y1 —Y2)2

Manhattan Hesaplama Y déntemi (8.2)

Manhattan= Y%_. (|Xi — Yil|)

Euclidean Hesaplama Y dntemi (8.3)
n
Z(Xi _Yi)?
i=1
Minkowski Hesaplama Y dntemi (8.4)

k 1/q
OXCERND
n=1
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4.5.1.4 Bulamik Mantik(Fuzzy Logic)

Daha 6nceden tanitilan simiflandirma yontemlerinde ¢alisma sistemi dogru ya da
yanlig seklinde se¢me asamasi vardi. Fakat bulanik mantik yonteminde ise kesin
yargilar bulunmamakta ve niteliksel tanimlara daha fazla yer verilmektedir. Bulanik
mantigin ¢aligma sistemi sistem icerisindeki sorguya dogru ya da yanlis seklinde cevap
vermek yerine Az ¢ok dogru gibi cevaplar vermesidir. Buradaki amag kesin yargilardan
dogacak olan riskten kagmaktir. Bulanik mantik yonteminin de ¢alisma yapisi biraz k-
NN algoritmasina benzemektedir. Bulanik mantik yontemi de verilerin birbirine olan
yakinhigini inceler yani bir veriyi incelerken diger verilere olan uzakliga bakarak

inceleme islemini gergeklestirir.(AKBA, 2014, s. 18)

45.1.5 Destek Vektor Makineleri(SVM)

1963 yilinda Vapnik ve Chervonenkis tarafindan temelleri atilan bu yontem
siiflandirma isleminde oldukca etkili olan parametrik olmayan gozetimli bir makine
ogrenme yontemidir. Destek Vektor Makineleri uzaktan algilama sistemi, yliz tanima
sistemi ve ses analizi gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bu yontemin en 6nemli avantajlar
yiiksek boyutlu uzayda etkili olmasidir. Bunun yam sira bellek yonetiminde verimli
olmakla birlikte dogrusal olmayan vektor makinelerinde uygulanan kernel fonksiyonlari
gibi yontemler Kkullanilmaktadir. Destek Vektor Makine yontemi temel olarak bir
diizlem tzerindeki iki sinifin arasina bir smir ¢izerek ya da diger adi hiper diizlem
cizerek ayirma islemine dayanmaktadir. Ik asamada iki gruplu dogrusal verilerin
siniflandirilmasi i¢in olusturulan bu yontem daha sonra ikiden fazla gruplu ve dogrusal
olmayan veriler iginde gelistirilmistir. (Ustuiner, Balik Sanli, Bektas Balcik, & Esetlili,
2013) Bu yontem iki grup arasina gizilecek sinir1 belirlerken grup iiyelerine yakin iki
adet smir ¢izgisi belirler ve bu sinirlart birbirine yaklastirarak ortak bir smir ¢izgisi

olusturur.

4.5.1.5.1 Dogrusal Destek Vektor Makineleri
Asagidaki sekilde iki farkli grubun iki boyutlu bir diizlemde siniflandirilmasi yer

almaktadir.
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Sekil 15: iki boyutlu diizlemde siiflandirma islemi

Sekil iizerindeki her bir boyutu ve diizlemi birer 6zellik olarak diisiiniirsek
sisteme giren her bir verinin 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve diizlemde her veriyi gdsteren
farkli bir nokta elde edilmistir. Bu noktalarin siniflandirilmasi ¢ikarilan 6zelliklere gore
sisteme giren verinin siniflandirilmasi demektir.(SEKER S. E., SVM (Support Vector
Machine, Destekgci Vektor Makinesi), 2008)

D= {(xsc)|x €R ¢ e {-1,1}}i,

Yukaridaki diizlemdeki her bir noktanin tanimini bu denklem ile agiklamak
miimkiindiir. Denklemin ne anlatmak istedigini kisaca agiklayacak olursak her bir x,c
iliskisi vektor uzayimizda bir nokta ise ve bu noktanin -1 ile +1 arasinda oldugunu
gosteren ise ¢ simgesidir. Vektor uzayindaki noktalar i=1 den n ye kadar gitmektedir.
Gergeklesen bu olayin bir agir1 diizlem(hyperplane) tizerinde gerceklestigini varsayalim.
Bu varsayimi agiklamadan once asir1 diizlemi(hyperplane) kisaca agiklayacak olursak,
hyperplane bir kesisim olarak tanimlanir ve 3 boyutun iizerindeki boyutlarda asiri
diizlemler vardir, bu o boyutlardaki kesigimleri ifade eder. Simdi asir1 diizlemlerdeki bu
olayin nasil ger¢eklestigini agiklayacak olursak buradaki her noktanin wx-b=0 denklemi
ile tanimlayabiliriz. Bu denklem ax+b denklemine benzetilmekle birlikte denklemdeki
w hyperplane dik olan vektorii x ise noktanin parametresini ve b ise kayma oranini

gostermektedir. Yukaridaki denkleme gore iki sinif arasindaki mesafeyi hesaplamak
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istersek formiliimiiz b/[w] seklinde olacaktir. Ayrica yukarida ilk sekilde gosterilen iki

denklem mevcuttur. Bu denklemler;

wx-b=1
wx-b=-1

olarak bulunmustur. Bu iki denklem dogrularin kaydirilmasi sonucu elde edilen en
yiikksek degerlerin bulunmasi isleminin sonucudur. (SEKER S. E., SVM (Support
Vector Machine, Destek¢i Vektor Makinesi), 2008)

Destek Vektor Makineleri yontemi verilerin dogrusal olup olmama durumuna
gore dogrusal destek vektorleri ve dogrusal olmayan destek vektorleri olarak ikiye

ayrilmaktadir.

4.5.1.5.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olmayan destek vektorler yontemi dogrusal destek vektorler gibi
calisamazlar. Bunun nedeni ise dogrusal olmayan bir veri setinde dogrusal bir hiper
duzlem cizememeleridir. Bu sorunun ¢6zimi icin ¢ekirdek yontemi ya da ¢ekirdek
numarasi olarak da adlandirilan kerneltrick’ler kullanilmaktadir. Bu alanda en ¢ok
kullanilan ¢ekirdek yontemlerinden bir tanesi Polynomial Kernel yontemi iken digeri ise

Gaussian RBF (Radial Basis Function) Kernel yontemidir. (ULGEN, 2017)

45.1.6 Vektér Uzay Modeli ( VSM)

Ozellikle dogal dil isleme ve metin madenciligi alanlarinda uygulanan bir
yontemdir. Vektor uzay modelini kisaca tanimlayacak olursak herhangi bir metni veya
kelimeyi bir vektor olarak gostererek uzay icerisinde tanimlama islemine denir. Vektor
uzay modeli yontemi ile metinleri belli kategoriler altinda siniflayabilir ya da elimizdeki
mevcut metine benzeyen diger metinleri listeleyebilme gibi islemleri gerceklestirebiliriz.
Bu islemleri gerceklestirebilmek igin matematiksel yontemler kullanmamiz bunlarin
analizini gerceklestirmemiz gerekir. Bu matematiksel islemleri gerceklestirebilmek igin
ilk asamada elimizdeki metni vektor olarak ifade etmemiz gerekmektedir. Bu sayede
elimizdeki metin lizerinde matematiksel islemler yapip metinler arasindaki iliskiyi de
inceleyebiliriz. Burada metinler arasindaki iligkiyi belirlerken kosiniis benzerligi yontemi

kullanilmaktadir. Vektor uzay modelini gosterecek olursak;
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q—= [:?.Uqu_, Wa gy -,y urﬂ,q) (8.5)

dj — (url,j! uri,ja cey u’fjj)

Burada d arama yaptigimiz metni ve q ise metin vektorlerimizi gostermektedir. Her
vektor icerisinde metinlere ait sayisal degerler mevcuttur. Ornegin, bir kelime metin
icerisinde geciyorsa 1 eger metin igerisinde gegmiyorsa 0 degerine alacaktir ve (0,1)
seklinde ifade edilir. Bu sayisal degerleri belirlemenin yani metnin vektorler seklinde
ifade edilmesinin bircok yontemi vardir fakat en ¢ok kullanilan yontem TF-IDF
yontemidir. Bunun yani1 sira Metin etiketleme( POS Tagger) ve N-Gram gibi
yontemlerde kullanilabilir. Metinler arasindaki iliskiyi kisa bir drnek ile tanimlayacak

olursak;

Sekil 16: Vektor uzay modeli diizlem tzerinde gosterimi

Grafikte gordiigiimiiz gibi yukaridaki q ve di,d2 simgeleri modeldeki anlamlarina
karsihk gelmektedir. Buradan Oklid geometrisi ve vektdrlerin i¢ ¢arpimi su sekilde

ifade edilir;
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q.d; = |ldz|l- llql].cos & (8.6)

Bu formiil igerisinden kosiniis ifadesini yalniz birakirsak metinler arasi iliskiyi yani

kosinis benzerligini bulabiliriz.

ds - q
|| llal ®.7)

cosfl =

Bu formiil {izerinden ¢ikan sonucu nasil yorumlayabiliriz diye bakacak olursak buradaki
© agistin degeri azaldikga metinler arasindaki benzerlik de artacaktir. Ornegin,

c0s(90)=0 yani metin veya kelimeler arasinda hi¢ benzerlik yok anlami tasirken
cos(e0)=1 metinler arasinda yiizde yiiz benzerlik oldugunu ifade etmektedir.(AKCORA,
2016)

452 MAKINE OGRENiIMi YONTEMLERININ BASARISI ARTTIRMAYA
YONELIK UYGULAMALAR

45.2.1 Kelime Obekleri(Bag of Words)

Genellikle makine 6grenimi yonteminde once terim ¢ikarimlarinda kullanilan bu
yontem dogal dil isleme gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Bag of Words yontemi
herhangi bir ciimle icerisinde gecen kelimeleri tek bir kelime gibi goriip o sekilde
degerlendirmemizi saglayan bir yontemdir. Bu islemin ger¢eklesebilmesi icin analize
tabi tutulacak kelime obeklerinin sisteme dahil edilmesi yani 6gretilmesi gerekmektedir.
Varsayalim ki analize tabi tutacagimiz sorgu dnceden egitilmis olan veri setindeki kelime
Obekleri ile eslesiyorsa bu kelime 6bekleri vektorler halinde test haznesine kaydedilir ve
sonrasinda bu kelimelerin ge¢me sikliklarina gore hesaplamalar yapilir ve sonuca

ulasilir.

45.2.2 TF-IDF(Term frequency — Inverse document frequency)
AGIRLIKLANDIRMA YONTEMIi

Gunumuzde yazilmis bazi dokiimanlarda belirli terimlerin ¢ok sik kullanildig1 ve

stirekli bir sekilde tekrarlandig1 goriilmekte ve sanki mevcut dokiimani temsil eder hale
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gelmislerdir. Tiirkge karsiligi Terim Frekansi - Ters Belge Frekansi anlamina gelen TF-
IDF modeli metin madenciligi gibi alanlarda kullanilan ve dokiimanlarin igerisindeki
fazla tekrarlanan veya terim kirliligine sebep olan durumlar1 azaltmak i¢in kullanilan bir
terim ¢ikarma yontemidir. TF-IDF modelinin ¢alisma manti1 ciimlenin igerisinde
tekrarlanan kelimelerin ne kadar siklikla kullanildigina yani frekansina ve diger
dokiimanlarda gegme sikligina birlikte bakarak hesaplamalari yapmaktadir. Boylelikle
gruplar i¢in 6nemli olan kelimeleri belirlemis olur. Bu modelin analiz asamasinda bize
artilarin1 inceleyecek olursak analize tabi tutulacak kelime sayisini diisiirmemize ve
islem siiresini azaltmamiza yardimeci olur. Ayrica ciimlelerin igerisinde siklikla
rastladifimiz ve analiz sonucuna etki etmeyecek zamir gibi yapilarmn sonuca etki

etmesini dnlemektedir.

TF-IDF modelinde hesaplama islemlerinde iki o6lgiit kullanilmaktadir. Bunlar
Terim Siklig1(TF) ve Ters Belge Siklig1 (IDF) olgiitleridir. Burada ciimlelerin igerisinde
tekrarlanan kelimelerin siklig1 arttikga TF-IDF hesap degeri artacaktir. Simdi TF-IDF

modelinin formlund inceleyelim;

TF(i, j) = (Dokumandaki i. terimin siklig1) / (Dokiimandaki toplam terim sayisi)

f
TF = aF (8.8)

IDF(i) = log2(Toplam dokiiman sayis1 / i. terimi i¢ceren dokiiman sayisi)

IDF = dﬂf (8.9)

Burada TF ve IDF degerleri hesaplandiktan sonra TF*IDF islemi uygulanarak deger
hesaplanmis olacaktir.(AKBA, 2014, s. 16-17)

Kisaca TF-IDF modelinde hesaplama islemi bu formiil {izerinden yapilmaktadir.

4.5.2.3 POS Tagger ( Metin Parcasi Etiketleme) Yontemi

Pos Tagger yontemi ciimle icerisindeki kelimelerin dil yapisina gore
etiketlendirilme islemidir. Bu tanimdaki dil yapisindan kasit isim, sifat, baglag, zarf gibi
terimlerdir ve islemin devaminda ise kelimeler bu dil yapilarindan hangisinin sinifina ait

oldugu belirlenir ve o siifa etiket olarak konulur. (AKBA, 2014, s. 16)
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Gergeklestirilen bu islem ilk bakista basit olarak goriilebilir fakat bazi zorluklari
da vardir. Ornegin, koyun kelimesi hayvan olarak koyun anlamma gelirken koymak
fiilinin 2.¢ogul sahis ¢ekimi olan koyun fiili anlamina da gelmektedir. Bu kelimenin
cimle icinde hangi anlamda kullanildigin1 anlayabilmek i¢in ciimle igerisinde
kelimeden 6nceki ve sonraki kelimelere bakarak anlayabiliriz. Ornegin, kitab1 masanin
tizerine koyun ve ¢oban koyun otlatiyor, ciimlelerini ele alacak olursak masanin {izerine
koyun derken koymak fiili oldugu ve ¢obanin koyun otlatmasi ctimlesinde hayvan olan
koyundan bahsettigi kelimeden onceki ve sonraki kelimelerden anlagilmaktadir. Bu gibi
durumlarin ¢6ziimii i¢in Hidden Markov modeli drnek gosterilebilir ve bu modelin
calisma mantiginda ise olasilik hesaplamalar1 kullanilmaktadir. Ingilizce dil yapisina
gore degerlendirecek olursak bu dil lizerine yapilan c¢aligmalarda gramer yapisinda
belirtecten sonra yiizde 40 ihtimalle sifat ve isim gelirken yiizde 20 ihtimal ile say1
gelmektedir. Bu sonuglar bize gosteriyor ki bir belirtecin ardindan fiil gelme ihtimali
olmadigidir. Ornegin, A lion has escaped from its cage. (Aslan kafesinden kact1.)
ciimlesinde escaped(kagmak) fiil olarak kullanilirken Thees cape was planned very
carefully. (Kagis ¢ok dikkatlice planlandi.) cimlesinde kagmak fiili thees cape seklinde
bir belirtegten sonra isim halini almistir.(SEKER $. E., POS Tagger ( Metin Parcasi
Etiketleme), 2012)

4.5.2.4 SeedWords(Tohum Kelimeler) Ydntemi

SeedWords yontemi aslinda kisaca disaridan kelime ekleme yontemidir. Tohum
kelimeler yonteminin ¢alisma mantigin1 6zetleyecek olursak duygu ifade etmek icin
sikca kullanilan kelimelerin analizin daha diizglin sonuglar vermesi i¢in sisteme
eklenmesine denmektedir. Yani sistemin analizi yapilacak bir konu hakkinda gerekli bir
kelimeyi 6grenememis oldugunu varsayalim ve bu kelimenin 6grenilememesi analiz
sonucuna yani yapilan test sonuglara etki etmeyecek boylelikle bu onemli kelimeler
olmamasi gereken bir sinifta yer alacaktir. Bu da bizim test basar1 oranimizin diismesine
yol acacaktir. Bu durumu onlemek i¢in ayni topraga bir tohum eker gibi kisinin kendi
mudahalesi ile teste tabi tutulmasi gereken kelimeyi sisteme ekleyerek bu sorunu

¢ozmiis ve daha dogru sonuglar elde etmis olacagiz.(AKBA, 2014, s. 18-19)
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453 SOZLUK TABANLI YONTEM

4.5.3.1 Onciil Yon Puanlandirma (Prior Polarity)

Insanoglu yasamim siirdiirebilmek igin bir iletisim ydntemi bulmus ve zamanla
her topluluk kendi iletisim dilini olusturmustur. Giliniimiizde de tilkelerin kendi bir dili ve
bu her dilin belli bir yapisi ve kurali mevcuttur. Iste duygu analizi yontemlerinden bir
digeri olan onciil yon puanlandirma sistemi de kelimelerin dil bilgisi kurallarina gore
veya duygu iceriklerine gore puanlama yaparak smiflandirmayi amaclamaktadir. Bu
puanlamay1 gerceklestirirken Pos-Tagger yontemini kullanmaktadir. Bu yontem
kelimeleri fiil, isim, sifat vb. tiirine gore ve kelimelerin duygu icerigine gore
etiketlendirip hepsini tek tek puanlamaktadir. Bunun sonucunda her kelime
iliskilendirilip duygu puanlari belirlendikten sonra her ciimledeki kelimelerin sahip

oldugu puan hesaplanir ve sonucunda ciimlenin hangi duyguyu ifade ettigi belirlenir.

Onciil yon puanlandirma sisteminin basarili bir sonug vermesi igin en basta genis
kapsamli bir sdzliige ihtiyag vardir. Ingilizce dili icin gelistirilen ilk s6zlik
SentiWordNet sozliiglidiir. Bu sozliik Tiirk¢e metinler tlizerinde yapilacak analizler i¢in
de olusturulmustur ve Ornek olarak da SentiTurkNet gosterilebilir. Bu yodntemde
kullanilan kelimeleri temsil eden puanlama cetveli ne kadar genis kapsamli olusturulursa

bu yontem o kadar fazla basarili olacaktir.(AKBA, 2014, s. 33-34)

4.6 SINIFLAMA

Tanimsal olarak simiflama elimizde bulunan verinin 6zelliginin diger verilerin
nitelikleri ile karsilastirma yapilarak belirlenmesine siniflama islemi denir. Smiflama
islemini uygulamaya yonelik tanimlayacak olursak veriler arasinda smiflama islemi
yapilirken verilerin belli bir kismi1 egitim veri seti olarak kullanilirken diger kismi da
test i¢in kullanilmaktadir. Veri siniflama islemi iki yol ile gergeklestirilir. Bunlar

gozetimli ve gozetimsiz olarak ikiye ayrilir.

Gozetimli simiflama daha 6nceden verilere ait degerlerin ve smiflarin bilindigi
durumda Naive Bayes, k-NN vb. gibi algoritmalar ile yapilan analizin basarisinin tespit
edildigi durumdur. Gozetimsiz siniflama ise mevcut veri iizerinde daha Onceden
simiflandirma isleminin yapilmadigi durumlarda verinin yapisinin tespit edilmesi i¢in

kullanilir.
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4.7 KUMELEME

Veri simiflama yontemlerinde biri olan kiimeleme, sinif sayist ve veri tiiriiniin
bilinmedigi durumlarda yani gozetimsiz siniflandirma i¢in kullanilir. Kiimeleme islemi,
elimizde mevcut bulunan bir grup degiskenin daha onceden belirlenen 6zelliklere gore
kiimelere ayrilma islemidir. Bu sayede birbirine benzer niteliklere sahip degiskenler bir
araya gelerek kiimelenir ve bu da degisken sayimizi azaltarak veri setimizi daha iyi
anlamamizi saglar. Kiimeleme isleminin siniflandirmadan ayiran 6zelligi ise kiimeleme
gozetimsiz yani daha Onceden verilerin hangi smifa ait oldugu bilinmezken
simiflandirmada ise tam tersi gozetimli smiflama mevcuttur. Kiimeleme islemi
yapilirken veriler arasindaki korelasyona yani uzakligina bakilir ve birbirine daha yakin
noktalarda biriken verilere sinirlar verilir ve kiimeleme islemi gerceklestirilir. Veriler

arasindaki uzaklik belirlenirken gaussian gibi uzaklik 6l¢tim yontemleri kullanilir.

4.8 ILISKILENDIRME

Veri smiflama yontemlerinden bir tanesi de iliskilendirme yontemidir.
lliskilendirme yontemi, gézetimli olarak simiflandirma yapar yani iliskilendirmede de
veriler hakkinda 6nceden simif ve veri 6zellikleri gibi bilgiler mevcuttur ve ona gore
siniflandirma islemi gergeklestirilir. liskilendirme yonteminde cogunlukla etiketli

verilerde test ve egitim veri setleri arasinda inceleme yapilmaktadir.(AKBA, 2014, s.
10-11)

4.9 MODEL BASARISINI OLCME YONTEMLERI

4.9.1 Kesinlik Olgiiti

Deney sonucunda yapilan Olgiimlerin birbirini ne derece destekler nitelikte
oldugunu gostermektedir. Kesinlik degeri hesaplanirken dogru etiketlenmis pozitif veri
sayisinin toplam pozitif veri sayisina boliimii ile elde edilir. Kesinlik degeri her zaman
sifir ile bir arasinda sonu¢ vermelidir.(KAYNAR, GORMEZ, YILDIZ, &
ALBAYRAK, 2016)

TP
TP+ FP

Kesinlik = (8.10)
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4.9.2 Duyarhlik Olgiitii

Duyarlilik olgiitii analiz sonucunda gergekte ulagsmak istedigimiz sonuca ne
kadar yaklasabildigimizi, hedefimizi ne kadar tutturabildigimizi gostermektedir.
Duyarlilik degeri hesaplanirken dogru etiketlenmis pozitif veri sayisinin gergekten
pozitif olan veri sayisina bdliinmesi ile olusur.

TP
TP+ FN

Duyarlilik = (8.11)

4.9.3 Dogruluk Olgiitii

Dogruluk 6lgiitii, yapilan analiz sonucunda ortaya ¢ikan sonucun gergek yani asil
sonuca ne kadar yakin olup olmadigini goésteren bir Slgiittiir. Ayrica dogruluk oSlgiiti
siiflandirma yonteminde en ¢ok kullanilan olgiittiir. Dogruluk o6lgiitii hesaplanirken
dogru olarak smiflandirtlmis 6rneklerin toplam 6rnek sayisina bolunmesi ile elde edilir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (8.12)

49.4 F Olguti
F oOl¢iimli yapilmis olan testin anlamliligi hakkinda bize bilgi vermektedir. F
Olctitii kesinlik ve duyarlilik ol¢iitlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanan bir

olcuttdr.

2xDuyarhilik«Kesinlik
Kesinlik+Duyarlilik

F Olciitii = (8.13)

Yukarida formiiliizasyonda kullanilan TP, TN, FP, FN ile ilgili agiklamalar1 su
sekildedir;

TP= Hem pozitif olan hem de pozitif siniflandirilmis veriler
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TN= Gergekte negatif olan ve negatif siniflandirilmis veriler
FP=Gercekte pozitif olan ancak pozitif olarak siniflandirilmamais veriler

FN= Gercekte negatif olan ancak negatif olarak siniflandiritlmamis veriler

5 BESINCIi BOLUM

51 RAPIDMINER

Program 2001 yilinda YALE ismi ile yapay zeka birimleri tarafindan
olusturulmustur. RapidMiner 2006 yilinda Rapid-I adl1 bir sirket tarafindan gelistirilmis
ve 2013 yilinda ise programin adi YALE yerine RapidMiner olarak degistirilmistir.
RapidMiner analiz programi Java programlama dili ile yazilmis agik kaynak kodlu bir
analiz platformudur. RapidMiner programi, veri madenciligi yontemlerinin tamamin
desteklemesinden dolayr bu ve benzeri alanlarda yapilacak uygulamalarda genellikle
tercih edilmektedir. RapidMiner programi, R ve Python gibi kod yazma islemlerine
gerek duymamasindan dolayr kullanicilar  tarafindan daha fazla tercih
edilmektedir.(ALTINOK, 2017) RapidMiner analiz programi gibi islemleri
gerceklestiren acik kaynak kodlu farkli platformlar da mevcuttur. Bu platformlar weka,
knime ve R gibi programlar ile drneklendirilebilir. RapidMiner makine 6grenmesi,
metin madenciligi ve is analizi gibi hedeflere yonelik gelistirilmis bir yazilim

uygulamasidir.

Literatiirde veri madenciligi caligmalarinda en ¢ok tercih edilen programlar
RapidMiner, Weka ve Knime analiz programlaridir. Bu programlar arasinda bir
karsilastirma yapmak gerekirse RapidMiner ile wekayr karsilasgtirdigimizda
RapidMiner, 22 civarinda dosya formati desteklerken Weka ise 4 farkli dosya formati
desteklemektedir. RapidMiner programinin wekadan bir diger avantaji ise RapidMiner,
Weka da mevcut olan modeller ve algoritmalar1 igerisinde barindirmaktadir. Ayrica
RapidMiner, veri gorsellestirme agisindan Weka programina gore daha gelismis bir ara
yuze sahiptir. Knime programinin diger iki programdan farki ise metin madenciligi
islemlerini bir modiil kullanarak yapmasidir. RapidMiner analiz programi toplamda 129
algoritmayi igerisinde bulundururken, Knime 102 algoritma ve Weka ise 76 algoritmay1

icerisinde barindirmaktadir. RapidMiner, Knime ve Weka programlarinin ortak
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Ozellikleri ise hepsinin Java yazilim dili ile yazilmas1 ve veri analizi, veri gorsellestirme,
veri 0n isleme 6zelliklerinin bu U¢ programda da mevcut olmasidir.(SEKER & YILDIZ,
Veri Madenciligi Araglari(Data Mining Tools), 2016, s. 18-19)

5.2 METODOLOJI

Calismanin analiz asamasinda ilk olarak daha 6nceden belirlenen akilli ulasim
sistemleri, trafik yogunlugu, otonom ara¢ gibi anahtar kelimeler Twitter sosyal agi
tizerinde RapidMiner programu ile taratilmigtir. Bu taramanin yapilabilmesi i¢in Twitter
Application adi verilen anahtar koda ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu kodun alinmasinda
sonra RapidMiner programi ile belirlenen konular {izerinde tarama yapilmistir. Cikan
sonuglar ilk 6nce veri temizleme isleminden gegirilerek sonug tizerinde etkili olmayacak
verilere temizleme islemi uygulanmistir. Daha sonra duygu analizi islemi uygulanmis

ve ¢ikan sonuglar yorumlanmuistir.

5.2.1 Verilerin Toplanmasi

Veriler RapidMiner programi kullanilarak twitter sosyal agi lizerinden elde
edilmistir. Veriler elde edilirken twitter sosyal aginin tercih edilme sebepleri ¢ok fazla
kullanictyr igerisinde barindirmasi, ¢esitli kiiltiirel 6zelliklere ve duygulara sahip
bireyleri bir arada bulundurmasi ve glindemin twitter sosyal ag1 tarafindan 6lgiilmesinin
kolay olmasi tercih edilme sebebi olarak siralanabilir. Twitter sosyal medya uygulamasi
tizerinden veri elde edilirken 6nceden belirlenmis anahtar kelimeler kullanilmis ve bu
kelimeleri igeren tweetler RapidMiner programi yardimiyla taratilmistir. Tarama

isleminden sonra elde edilen sonuglara duygu analizi teknigi uygulanmistir.
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5.2.2 Veri Toplama Sureci

—— 1 _— ”
] Marage Connectiont “ ] Manage Connectiont !‘-l
2
(’,. POR0 10U GOt OO, O OF mdve 20 Vabie Connpcon ,',‘ O YOU G0 S0, 630 ¢ 1emOve R valadie Conniciong
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apphcadon hey 161050007 edasr
+ 483 connecton v e + 140 Comnectsn 'y,
\/ Save ¥ changns x Gacel &
\/ Savt Al hanges x Cancel

Sekil 17: Twitter ve AYLIEN operatorleri baglanti platformlari

Veri toplama siirecinin asamalar1 yukarida yiizeysel olarak nasil gergeklestigi
anlatilmistir. Bu agsamada ise RapidMiner programi iizerinde veri toplama siirecinin
nasil gergeklestirildigi programin igerisinden alman gorseller ile uygulamali olarak
anlatilmaktadir. Uygulama Uzerinde veri toplama siireci U¢ asamada gergeklesmektedir.
[k asamada programm ara yiiziine gerekli parametreler eklenir. Bu asamada twitter
lizerinde veri taramasi yapabilmek “Twitter Search” parametresi eklenmektedir. ikinci
asamada ise eklenen parametrelerin twitter ile baglantt kurabilmesi icin herhangi bir
twitter kullanici hesabi ile Twitter Application liyeligi olusturularak program ile twitter
uygulamasi arasinda baglant1 kurulur. Son asamada ise olusturulan iiyelik {izerinden
“Application ID” ve “Application Key” anahtar sifreleri alinarak programin ara
yuziinde bulunan parametrelere bu sifreler girilir ve twitter iizerinde veri tarama iglemi

baslatilmaktadir.
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Text

"Architects can address all sorts of challenges in an intelligent, holistic way, from fransportation issues to homelessness, to environmental issues, education probler’
THINK BIGGERM The New Intelligent Transportation System Will Offer Smart Roads for the Smart Cars: "A Road So Smart It Will Be Able to Charge Your Car”

RT @PIARC_Roads: [#IT5] #PIARC Technical Committee B.1 on #Road Network Operations/ntelligent Transportation Systems meets in #Vienna (Aus. ..

Smartroad: China is building serious momentum in intelligent transportation https:it.coAWLKDJYOPs

RT @FinancialXpress: Smart road: China is building serious momentum in intelligent trans portation

Smart road: China is building serious momentum in intelligent transportation

Field Engineer - Intelligent Transportation System (ITS) - Houston, TX hitps:/t co/9oN1Ka3LLN

| could not be more excited about this year's #Plugfest! Monday, May 7, features a Connected Vehicle Workshop; keynotes include Kirk Stuedle, Director, Michigan Deg
RT @_skconnor: Alis revolutionizing nearly every industry - from fransportation, to finance, to healthcare. Read how small businesses are...

RT @ajitbirsingh: "The road to China's autonomous-driving future is paved with solar panels, mapping sensors and electric-battery recharger....

RT @PIARC_Roads: [#IT5] #PIARC Technical Committee B.1 on #Road Network Operations/ntelligent Transportation Systems meets in #Vienna (Aus. .

RT @Cuesta_Campos: From Vienna, lunch meeting at Kapsch TraficCom HQ with Alexandra & Philipp from Legal. Our clientis a renowned provide...

From Vienna, lunch meeting at Kapsch TrafficCom HQ with Alexandra & Philipp from Legal. Our clientis a renowned provider of intelligent transportation systems, wit
"The road to China's autonomous-driving future is paved with solar panels, mapping sensors and electric-battery rechargers as the nation tests an ‘intelligent highwe
The road to China's autonomous-driving future is paved with #solar panels, mapping sensors & electric-battery rechargers as the nation tests an “intelligent highway

The road to China's autonomous-driving future is paved with #solar panels as the nation tests an “intelligent highway” that could speed the transformation of the glab

Sekil 18: Twitter sosyal ag1 iizerinde tarama yapilarak elde dilmis tweet 6rnegi

Veri tarama islemi sonucunda ornekte goriildiigii tizere belirlenen konu ile ilgili
tweetler sosyal medya iizerinde tarama iglemi gergeklestirildikten sonra bir araya
getirilmistir. Twitter lizerinde yapilan bu tarama islemi haftalik olarak tekrarlanmis ve

konuyla ilgili atilan tweetler bir araya toplanarak duygu analizi evreleri uygulanmistir.

Parameters Parameters

Search Twitter Analyze Sentiment
connection annection ¥ L connection weetanaliz v 1
query L' | input attribute Text ¥ 0
result type recent or popul... ¥ () | sentiment mode tweet ¥ [
lirmit 100 i Is input URL i

Sekil 19: Duygu analizi ve twitter parametrelerinin 6zellikleri
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Sekil(19)’de RapidMiner programi ara yliziine eklenen “Twitter Search”
parametresi ve duygu analizi islemini gerceklestiren “Sentiment Analyze” parametresi
yer almaktadir. Twitter Search parametresinin igerisinde bulunan o6zellikleri kisaca
aciklayacak olursak “Connection” kisminda “Twitter Application” uygulamasi
tarafindan elde edilen sifreler ile kurulan baglant1 gdsterilmektedir. Ozellikler arasindaki
“Query” secenegi ise twitter lizerinde taratilmak istenen konun belirtildigi alandir.
“Result Type” anlami sonug tiirl olan Ozellik icerisinde ise ¢ farkli segenek
bulunmaktadir. Bu secenekler ise “Recent”, “Popular” ve “Recent or Popular”
secenekleridir. Recent segenegi ile konu ile alakali yakin zamanda atilan tweetler
taratilirken, “Popular” segenegi ise konu ile alakali atilan popular tweetleri, “Recent or
Popular’ secenegi ile hem popiiler olan hem de yakin tarihte atilmis tweetler
taratilmaktadir. Son olarak limit kisminda ise twitter tizerinde konu ile alakali taramasi

yapilacak maximum tweet sayis1 belirlenmektedir.

“Sentiment  Analyze”  operatériic  ile  duygu  analizi  islemleri
gerceklestirilmektedir. “Sentiment Analyze” operatorii RapidMiner programi igerisinde
kurulu olmayan bir operatordiir. Fakat RapidMiner programi igerisine AYLIEN Text
Analysis paket programi indirilerek duygu analizi operatorii ara yiize eklenebilir.
“Sentiment  Analyze” operatorii icerisindeki  Ozellikleri inceleyecek olursak
“Connection” kisminda baglanti saglanabilmesi i¢cin AYLIEN’in sitesinden {liyelik
olusturularak uygulama ismi ve uygulama sifreleri elde edilir ve program ile baglanti
kurulur. “Input Attribute” ve “Sentiment Mode” kisimlarinda ise duygu analizi

yapilacak kaynak secilmektedir.
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5.3 AUS Hakkinda Yapilan Yorumlarin Duygu Analizi Sonuclari

Row No. Id

1 9852016517...
2 9851719810...
3 9851186741
4 9851020859...
5 9851009330...
G 9850828241
7 9850685050...
3 9850552917
9 9850534293,
10 9850517592...
" 9849919263...
12 9849735259,
13 9848713664...
14 9848707182
15 9848560456...
16 9848463358 ..

sistemleri ile ilgili atilan tweetler ve bu metinlere ait duygu analizi sonuglar1 yer
almaktadir. Akilli ulasim sistemleri hakkinda atilan tweetler 6nceden veri temizleme
islemine tabi tutularak sonuca etkisi olmayan “@), http, #” gibi simgeler metinlerin
igerisinden ¢ikartilmis ve duygu analizi teknigi uygulanmistir. Duygu analizi sonucunda
metinlerin duygu diizeyleri, yorumlarin 6znel ve nesnel olma durumlari, atilan tweetin
tarihi ve kullanicilar ile alakali bilgiler bulunmaktadir. Analiz sonucunu inceledigimizde

polarity kismi tweetlerin pozitif, negatif ve nétr olma durumlarin1 gosterirken,

polarity_confidence
0.653
0.653
0.653
0.653
0.551
0.653
0.653
0.653
0.653
0.653
0.653
0.653
0.653
0.653
0.653

0.653

subjectivity_confidence

0.575

0.575

0.575

0.575

0.982

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

0.575

polarity
positive
positive
positive
positive
neutral

positive
positive
positive
positive
positive
positive
positive
positive
positive
positive

positive

subjectivity
subjective
subjective
subjective
subjective
objective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective
subjective

subjective

Created-At

Apr14,2018 .
Apr14,2018 .
Apr14,2018 .
Apr14,2018 .
Apr14,2018 .
Apr14,2018 .
Apri4,2018 ..
Apri4,2018 .
Apr14,2018 .
Apr14,2018 .
Apr14,2018 .
Apr14,2018 .
Apr13,2018 .
Apr13,2018 .
Apr13,2018 ..

Apr13,2018 .

From-User
riyanto
Mae_denz
NarGanie
Almubarrag
Svetlana
Deckstablest..
aHacracuA
Sayang
Ekram Hasan
COSMOTY0%..
maya
fara_buduk
Anna Pushkar
Angelica
Denis Serafi...

Chiki Mya

ekil 20: Akilh ulasim sistemleri hakkinda atilan tweet’lerin duygu analizi
yg

Gorselde her bir kullaniciya ait twitter sosyal agi iizerinde akilli ulagim

sonuclari

subjectivity ise 6znellik durumu hakkinda sonuclar1 gostermektedir.
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Pozitif-Negatif-Notr

m pozitif m negatif = notr

v

Sekil 21: Akill ulasim sistemleri duygu analizi sonug¢ grafigi

Bu gorselde akilli ulasim sistemleri hakkinda tiim kullanicilara ait atilan
tweetlerin duygu analizi sonuglar1 yer almaktadir. AUS hakkinda atilan tweetlerin
duygu analizi sonuglar1 ylizdelik olarak hesaplanmis ve grafik {izerinde gosterilmistir.
Analiz sonuglarini inceledigimizde olumlu tweet sayist 74, olumsuz tweet sayist 3,
tarafsiz tweet sayisi 42 olmak iizere toplamda 119 tweet’e ulastik. Sonuglarimizi grafik
igerisine aktardigimizda AUS hakkinda atilan tweetlerin %62’si pozitif, %3’ negatif
ve %35’inin ise notr bir yaklasim sergiledigini gormekteyiz. Twetter kullanicilarinin
akilli ulagim sistemleri hakkinda attiklar1 tweetlere ait analiz sonuglarmi
yorumladigimizda kullanicilarin genelinin bu konu hakkinda olumlu bir goriise sahip

oldugunu gérmekteyiz.
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Oznel-Nesnel Duygu Analizi

H subjective objective

Sekil 22: Akilli ulasim sistemleri 6znellik sonuclar:

Grafikte kullanicilarin konu ile alakali atilan tweetlerin duygu diizeyleri degil
sadece yaptiklar1 yorumlarin 6znel ve nesnel olma durumlart incelenmektedir. Twitter
kullanicilarinin - AUS ile ilgili paylastiklar1 tweetleri 6znel veya nesnel olma
durumlarina gore inceledigimizde paylasilan tweetlerin 83 adetinin 6znel yorumlardan
ve 36 adetinin ise nesnel yorumlardan olustugunu goérmekteyiz. Duygu analizi
sonuglarini yiizdelik olarak hesapladigimizda %70’inin 6znel yorumlardan olustugunu

ve %30’unun ise nesnel yorumlardan olustugunu gérmekteyiz.
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5.4 Trafik Yogunlugu Hakkinda Paylasilan Tweetlerin Duygu Analizi Sonug¢lar:

Row No. Id polarity_con.. = subjectivity_... polarity subjectivity Created-At From-User From-User-ld
1 9847619099, 04979 1 negative subjective Apr13,2018 ..  Hassaan Niazi 131094666 2
2 0844786544, 0748 1.000 negative objective Apr12 2018 .. MehrTarar 588587347

3 9818711294.. 0491 1 neutral subjective Apr5, 20183 Ali-A 155620461

4 9852316203.. 04976 1.000 neutral objective Apr14,2018 .. Wahono Kolo... 165109538

5 9852313273.. 0952 1.000 neutral objective Apr14,2018 ... OldMan Stuart 52622109

G 9852312602... 0929 1.000 neutral objective Apr14,2018 ... BeatSquad.. 3301910092
7 9852309643.. 0729 1 neutral subjective Apr14,2018 ... Piehole Need.. 16167428

8 9852303860... 0.945 1.000 neutral objective Apr14,2018 ..  Jonathan Hall 43435534

9 9852298281... 0531 0.796 neutral objective Apri4,2018 .. ZEYESI Zu.. 509103872
10 9852298068.. 0525 1 positive subjective Apr14,2018 .. Chandler 1029321258
11 9852297588..  0.930 1 neutral subjective Apr14,2018 .. JilRagan 3125515909
12 9852295922 . 0570 1 positive subjective Aprid, 2018 .. Suresh Kumar 8704824844
13 9852288597.. 0721 1.000 neutral objective Apri4,2018 .. AR 113629111
14 9852286082 0493 1.000 negative objective Apri4, 2018 .. Jacques Oeuf 505746508
15 9852282659, 0974 1.000 neutral subjective Apr14, 2018 . Marcelo Inacio 1036277450

Sekil 23: Trafik yogunlugu hakkinda atilan tweet’lerin duygu analizi sonuclari

Trafik yogunlugunu konusunu anahtar kelime olarak tercih etmemizin ve analize
dahil etmemizin sebebi, bu konu hakkinda bireylerin diisiincelerinin ne yonde oldugunu
ve bireylerin giinliik hayatina nasil bir etkisi oldugunu 6lgmek istememizdir. Analiz
sonucunda kullanicilarinin trafik yogunlugu hakkinda paylastiklarr tweetlerin duygu
analizi katsayilari, hesaplanan her bir katsaymin olumlu, olumsuz ve tarafsiz olmak
Uzere duygu duzeyleri, 6znel ve nesnel olma durumlari ile alakali 6znellik katsayilar ve
bunlarin diizeyleri goriilmektedir. Ayrica konu ile alakali yorumda bulunan
kullanicilarin isimleri ve tweet attiklar1 tarih gibi kullanicilara ait bilgileri de

gbrmekteyiz.

57



Pozitif-Negatif-Notr
B negatif M positif = notr

3%

0%

Sekil 24: Trafik yogunlugu duygu analizi sonug¢ grafigi

Twitter Uzerinde yapilan tarama sonucunda trafik yogunlugu konusu ile ilgili
atilan toplam 2499 adet tweet’e ulastik. Konu ile alakali atilan tweetlerin 2414 tanesinin
negatif yorumlardan olustugunu, 5 tanesinin pozitif yorumlardan olustugunu ve 80
tanesinin de noétr(tarafsiz) yorumlardan olustugunu goérmekteyiz. Analiz sonucunda
trafik yogunlugu hakkinda paylasilan tweetlerin %97’sinin negatif, %3 tinlin notr bir
tutum sergiledigini ve trafik yogunlugu hakkinda neredeyse olumlu anlamda bir
goriigiin bulunmadigin1 gormekteyiz. Sonuglari yorumladigimizda kullanicilarin biytk
bir kisminin trafik yogunlugu hakkinda olumsuz bir goriise sahip oldugunu istatistiksel

anlamda da kanitlamis bulunmaktayiz.
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Oznel-Nesnel

Sekil 25: Trafik yogunlugu 6znellik sonuclar:

Trafik yogunlugu hakkinda oznellik katsayilarimin hesaplanarak belirlenmis
oldugu tweetleri 6znel veya nesnel olma durumlarina gore yorumladigimizda atilan
tweetlerin 2423 adetinin 6znel yorumlardan olustugunu 76 adetinin ise nesnel
yorumlardan olustugunu gOrmekteyiz. Analiz sonuglarmi1  yuzdelik olarak
yorumladigimizda %97’sinin 6znel ve %3’liniin ise nesnel yorumlardan olustugunu
gormekteyiz. Analiz sonucunda ulastigimiz bu verileri yorumladigimizda bireylerin
trafik yogunlugu hakkinda yaptiklart yorumlarin herkes tarafindan bilinen goriislerden

ziyade genellikle kisisel diisiincelerinden olustugunu gérmekteyiz.

59



5.5 Otonom Araclar Hakkinda Paylasilan Tweetlerin Duygu Analizi Sonuclar:

Rowr No. Id polarity_con... subjectivity_...  polarity subjectivity Created-At From-User From-User-ld
1 9858126390... 0.968 0.998 neutral objective Apr16, 2018 . Channel Mew... 38400130

2 9857798336... (0.649 0.971 neutral objective Apr16, 2018 . Global Times 49616273

3 9858423862... 0.857 1.000 neutral objective Apr16, 2018 . dena 25086173

4 9858683081... 0.862 0.991 neutral subjective Apr16, 2018 . ldea Quarter 3335825441
5 9858679730... 0.992 1.000 neutral objective Apr16, 2018 . Mew Gizmo B... 1357334300
] 9858669653... 0.960 1.000 neutral objective Apr16,2018 .. Jim Campbell 19958841

7 9858662700... 0.726 1.000 neutral objective Apr16, 2018 . EUREF-Cam.. 1978920655
] 9858655887 ... 0.950 1.000 neutral subjective Apr16, 2018 . OCE 38190216

] 9858654952... 0.929 1.000 neutral objective Apr16, 2018 . Carthage Trib.. 422215906
10 9858649786... 0.933 0.895 neutral objective Apr16, 2018 . Pam Gordon ... 2884564738
11 9858649697 ... 0.901 0.5859 negative subjective Apr16, 2018 . B.J. Wade 2409371190
12 9858640216... 0.901 0.951 negative subjective Apr16, 2018 . Sean Herndon 20793622
13 9858625557... 0.984 1 neutral subjective Apr16, 2018 . Olivier Soula 219379601
14 9858616684... 0.872 1.000 neutral objective Apr16, 2018 . GX Group 1118765467
15 9858610885... 0.984 1 neutral subjective Apr16, 2018 . Lucy Killip 4561882462
16 9858606649... 0.002 1.000 neutral subjective Apr16,2018 .. Two Ex-Goog.. 9087324910

Sekil 26: Otonom araclar hakkinda atilan tweet’lerin duygu analizi sonuglar:

Otonom ara¢ teknolojisi akilli ulagim sistemleri ile baglantili olan ve akilli
ulasim sistemlerine entegre edilebilecek bir teknolojidir. Otonom ara¢ konusunu
arastirmamizdaki sebep bireylerin bu konu ile alakali goriislerinin ne yonde oldugunu
gormek ve bu konu iizerinden bireylerin akilli ulagima olan ilgisini tespit etmektir.
Gorselde twitter kullanicilarinin otonom araglar hakkinda paylastiklar1 tweetlerin duygu
analizi katsayilar1, duygu diizeyleri, 6znellik katsayilar1 ve diizeyleri ve kullanicilara ait

bilgiler yer almaktadir.
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Pozitif-Negatif-Notr

M pozitif M negatif M notr

2%

Sekil 27: Otonom ara¢ duygu analizi sonug¢ grafigi

Twitter sosyal ag1 lizerinden otonom araclar ile ilgili atilan toplam 1004 adet
tweete ulasilmistir. Atilan bu tweetlerin 47 tanesinin pozitif yorumlardan olustugu, 18
adetinin olumsuz yorumlardan olustugu ve 939 adetinin ise tarafsiz yorumlardan
olustugunu tespit ettik. Analiz sonuglar1 grafik {izerinde degerlendirdigimizde paylasilan

tweetlerin %5 inin pozitif, %2’sinin negatif ve %93’ liniin ise notr oldugu tespit ettik.

Oznel-Nesnel

Sekil 28: Otonom arag¢ 6znellik sonuclari
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Grafikte subjectivity katsay1 hesaplanarak bireylerin otonom ara¢ hakkindaki
yorumlarinin 6znel ve nesnel olma durumlari incelenmistir. Kullanicilarin otonom arag
ile ilgili paylastiklar1 tweetleri 0znel veya nesnel olma durumlarina gore
degerlendirdigimizde paylasilan tweetlerin 335 adetinin 6znel yorumlardan olustugunu
669 adetinin ise nesnel yorumlardan olustugunu gormekteyiz. Analiz sonuglarini
yuzdelik olarak inceledigimizde %33’linlin 6znel yorumlardan ve %67 sinin ise nesnel
yorumlardan olustugunu gormekteyiz. Ulastigimiz bu sonuglara gore bireylerin kisisel
yorumlardan ziyade genel kitle tarafindan kabul gormiis yorumlarda bulundugunu

gbrmekteyiz.

6 ALTINCIBOLUM

6.1 BULGULAR

Calismada kullanicilarin 6nceden belirlenen konular hakkindaki diisiincelerinin
ne yonde oldugunu inceledik. Analiz asamasinda twitter Gzerinde AUS ile ilgili
paylasilan 119 tweete trafik yogunlugu ile ilgili paylasilan 2499 tweete ve otonom
araclar ile ilgili paylasilan 1004 adet tweete ulastik. Ilk olarak akilli ulagim sistemleri

hakkinda atilan tweetlerin duygu analizi sonuglarini inceledik.

Oznel-Nesnel Duygu Analizi Pozitif-Negatif-Notr

B zubjective ¥ objective B pozitif W negatif 0 nétr

Sekil 29: Akilli ulasim sistemleri Duygu ve Oznellik analizi sonuclari

Duygu analizi sonuglarini degerlendirdigimizde kullanicilarin “Akilli Ulagim

Sistemleri” ile ilgili paylastiklar1 tweetlerin  %62’sinin pozitif, %3’lintin negatif ve
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%35’1nin ise notr bir yaklasim sergiledigini tespit ettik. Twitter tizerinde AUS ile ilgili
paylasilan yorumlar1 6znel ve nesnel olma durumlarina gore incelendiginde %70’inin

0znel ve %30’unun nesnel yorumlardan olustugu goriilmektedir.

Twitter tlizerinde trafik yogunlugu hakkinda atilan tweetleri duygu analizine tabi

tuttuk.

Oznel-Nesnel Duygu Analizi Pozitif-Negatif-Notr

3%

0%

Mesnel
3%

Sekil 30: Trafik yogunlugu sistemleri duygu ve 6znellik analizi sonuclar:

Trafik yogunlugu ile ilgili paylasilan tweetleri inceledigimizde ise %97 sinin negatif,
%3’1inlin Notr bir yaklasim sergiledigini ve bunun sonucunda trafik yogunlugu ile ilgili
hi¢ olumlu bir goriisiin bulunmadig: tespit ettik. Trafik yogunlugu ile ilgili paylasilan
yorumlart 6znel ve nesnel olma durumlarina gore incelendiginde %97’sinin 6znel ve

%3 lintlin ise nesnel yorumlardan olustugu sonucuna ulasilmistir.

Son asamada twitter iizerinde otonom araglar hakkinda atilan yorumlar1 inceledik.
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Oznel-Nesnel Duygu Analizi Pozitif-Negatif-Notr

W pozitif W negatif W notr

2%

Sekil 31: Otonom ara¢ duygu ve 0znellik analizi sonuglari

Otonom aragclar ile ilgili paylasilan tweetlerin %5’inin pozitif, %2’sinin negatif
ve %93 liniin ise NOtr bir yaklasim sergiledigi sonucuna ulasilmistir. Otonom Arag ile
ilgili paylasilan yorumlari 6znel ve nesnel olma durumlarina gore incelendiginde

%33 linlin 6znel ve %67 sinin ise nesnel yorumlardan olustugu tespit edilmistir.

Calismada akilli ulagim sistemleri, trafik yogunlugu ve otonom ara¢ anahtar
kelimeleri icin twitter (zerinde 2010-2019 yillar1 arasinda atilmig bitiin tweetlerin
taramasi1 gerceklestirildi. Twitter lizerinde veri tarama islemi gergeklestirilirken veriler
ii¢ aylik yani ¢eyrek donemlik halinde elde edilmistir. Veri taramasi, analiz asamasinda
kullandigimiz RapidMiner programi yerine “Google Chrome” tarayicisi iizerine “Web
Scraper” uzantist eklenerek gerceklestirilmistir. Tarama isleminde “Web Scraper”
uzantisini kullanmamizin sebebi twitter uygulamasinin ge¢mise doniik en fazla 14
gunlik veri ulagimina izin vermesidir. Bundan dolay1 tarama islemi analiz asamasinda
kullandigimiz RapidMiner programi yerine “Web Scraper” uzantis1 kullanilarak

gerceklestirilmistir.
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354

124

229

240

219
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310

630

306
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300

154

207

268

207

300

478

308

431

364

m 3.Ceyrek

207

201

272

173

294

393

458

274

406

M 4.Ceyrek

142

246

482

189

42

434

260

590

423

Sekil 32: Akilli Ulasim Sistemleri 2010-2019 yillar1 arasinda paylasilan tweet

sayilari

Akilli ulagim sistemleri iizerinde atilan tweetlerin yillara ve donemlere gore

dagilimi grafik {izerinde goriilmektedir. Grafikte 1.Ceyrek; Ocak, Subat ve Mart,

2.Ceyrek; Nisan, Mayis ve Haziran, 3.Ceyrek; Temmuz, Agustos ve Eyliil, 4.Ceyrek;

Ekim, Kasim ve Aralik aylarini icermektedir. Grafigi yillara gore inceledigimizde akill

ulasim sistemleri hakkinda atilan tweetlerin her gecen yil daha da artig gosterdigini ve

bunun sonucu olarak da bireylerin her gegen yil akilli ulagim sistemleri uygulamalari

hakkinda daha fazla bilgi edindigi ve bu uygulamalara her gecen yil daha fazla ilgi

duydugu yorumunda bulunulabilir.
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Trafik Yogunlugu
2500
2000
1500
1000
500
0
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
m 1.Ceyrek| 466 906 95 1707 1482 1611 1767 1388 105 1029
W 2.Ceyrek| 585 1109 39 1623 1278 2023 1153 1257 119 101
M 3.Ceyrek| 1014 1379 2104 95 104 1732 1244 1424 139
H4.Ceyrek| 866 1352 2136 1485 1342 2329 1712 1687 944

Sekil 33: Trafik Yogunlugu 2010-2019 yillar: arasinda paylasilan tweet sayilari

Grafikte 2010-2019 yillar1 arasinda trafik yogunlugu hakkinda atilan tweetlerin

yillara ve donemlere gore dagilimi goriilmektedir. Grafigi inceledigimizde 2010-2017

yillar1 arasinda trafik yogunlugu hakkinda atilan tweetlerin daha fazla oldugu ve son iki

yilda trafik yogunlugu hakkinda paylasilan yorumlarin azaldigr goriilmektedir.

Bireylerin akilli ulagim istemleri hakkindaki yorumlarinin son yillarda artig gdstermesi

ve duygu analizi sonucuna gore bireylerin akilli ulasim sistemleri hakkinda genellikle

olumlu bir goriise sahip olmasi, son iki yilda trafik yogunlugu hakkinda paylasilan

yorumlarin azalmasinin sebebi olarak goriilebilir.
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Otonom Arag

3500
3000
2500
2000
1500
1000
500
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
H 1.Ceyrek 80 155 433 619 897 1559 181 353 114 100
H 2.Ceyrek| 229 230 1437 710 779 1973 140 360 111 99
3.Ceyrek 130 713 369 543 1127 2910 168 372 109
m4.Ceyrek| 465 275 315 961 919 100 218 379 282

Sekil 34: Otonom Arag¢ 2010-2019 yillar: arasinda paylasilan tweet sayilari

Grafikte otonom(siiriiciisliz) ara¢ hakkinda paylasilan yorumlarin yillara ve
donemlere gore dagilimi goriilmektedir. Grafigi inceledigimizde 2015 yilinda otonom
ara¢ hakkinda paylasilan yorumlarin fazlaligi géze ¢arpmaktadir. Tesla firmasimnin ikinci
seviye oto pilotunu 2015 yilinda tanitan ilk firma olmasi ve ikinci seviye oto pilotun ilk
kez 2015 yilinda piyasaya tamitilmasi(SURUCUSUZ ARACLAR VE TURKIYE
ARALIK 2017 ARASTIRMA RAPORU, 2017), otonom araca olan ilginin artmasina ve
bu sayede 2015 yilinda paylasilan yorumlarin artis gostermesine sebep olarak

gorulebilir.
7 SONUC, DEGERLENDIRME VE ONERI

Bu boélimde, calisgmamizda “Akilli Ulasim Sistemleri” kavrami hakkindaki
bireylerin duygu ve diisiincelerinin altinci boliimdeki bulgulara dayanarak “AUS, Trafik
Yogunlugu ve Otonom Arag” ile ilgili elde edilen sonuglar, bu sonuglara bagl

degerlendirmeler ve Oneriler sirasiyla asagida verilmistir.
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7.1 SONUC

Yasanan niifus artig1, ara¢ sahipliligi ve buna bagli artan ara¢ sayisi ile birlikte
trafik yogunlugu, c¢evre kirliligi ve trafik kazalar1 gibi ulasim sorunlar1 tum utlkelerin
ortak meselesi olmustur. Bu sorunlarin ¢6zlimii i¢in 1990’11 yillarda ortaya ¢ikan “Akilll
Ulasim Sistemleri” uygulamalar1 yaygin etkisini tiim ulasim sistemlerinde gittikge
arttirmaktadir. Gegmisten giiniimiize kadar diinyada ve iilkemizde bu alanda ¢ok ¢esitli
calismalar yapilmistir. Ozellikle, Japonya, Kore, Almanya, Amerika bu sistemlerin en

yogun kullanildig1 ve ayn1 zamanda biiyiik otomotiv Ureticisi tlkelerdir.

Ulkemizde ulasim sektdriinde yasanan trafik sorunlari giin gectikge akilli ulasim
sistemlerinin 6nemini ve kullanimini arttirmaktadir. Giinlilk hayatimizda her yerde
boyle uygulamalar ve planlamalar ile gorsel veya sosyal medya ortaminda
karsilastyoruz. Ozellikle, Akilli Ulasim Sistemleri’nin uygulandigi pilot bolgelerde
olimli ve yaralanmali kazalarda yaklasik % 20 azalma saglanmasi toplumun ilgisini

Akillt Ulasim Sistemleri kavramina yoneltmistir.

Bu nedenle, calismamizda Akilli Ulasim Sistemleri kavrami hakkindaki
bireylerin duygu ve diislincelerinin ne yonde oldugu incelenmistir. Calismada,
bireylerin Akilli Ulasim Sistemleri hakkindaki diisiinceleri incelenirken metin

madenciligi tekniklerinden duygu analizi yontemi kullanilmistir.

Internet ve sosyal medya alaninda yasanan gelismelere paralel olarak ozellikle
reklamcilik ve pazarlama sektorindeki firmalar kendilerini tanitmak, gelistirmek ve
rekabet dlzeyini arttirmak igin bu ortamlar1 etkin kullanmaya baglamiglardir. Sosyal
medya uygulamalarina olan talebin artmasi bu alanda firmalarin reklamcilik
faaliyetlerini olumlu yonde arttirmistir. Firmalar miisterilerin sosyal medya ve internet
ortamindaki yorumlarini, sikayetlerini inceleyerek miisteri profilleri hakkinda bilgi

edinmekte ve miisterinin memnuniyet diizeyini 6l¢ebilmektedir.

Yasanan bu gelismeler duygu analizi kavrammin aktif kullanimmni ve 6nemini glin
gectikce arttirmaktadir. Calismamizda da bireylerin  6nceden belirlenen anahtar
kelimeler Gzerinden twitter sosyal medya agi1 lizerinden attiklar1 yorumlar incelenirken

Akilli Ulagim Sistemleri tizerindeki duygu diizeyleri belirlenmistir.
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Altinc1 boliimdeki bulgulara dayanarak “AUS, Trafik Yogunlugu ve Otonom Arag” ile

ilgili elde edilen sonuglar sirasiyla asagidaki gibidir;

i)Altinc1 boliimdeki bulgulara dayanarak AUS ile ilgili elde edilen sonuglar asagidadir;

Analiz asamasinda twitter tizerinde Akilli Ulasim Sistemleri(AUS) ile ilgili
paylasilan 119 adet tweete ulasilmistir.

Duygu analizi sonuglarii degerlendirdigimizde kullanicilarin “Akilli Ulagim
Sistemleri” ile ilgili paylastiklar1 tweetlerin %62’sinin pozitif, %3’linlin negatif
ve %35’inin ise notr bir yaklagim sergiledigini tespit edilmistir.

AUS ile ilgili paylagilan yorumlar &znel ve nesnel olma olmalarmna gore
incelendiginde %70’inin 6znel ve %30’unun nesnel yorumlardan olustugu
gorulmektedir.

AUS ile ilgili 2010-2019 yillar1 arasinda atilan tweetlerin yillara gére zaman
serisini inceledigimizde her gecen yil AUS ile ilgili paylasilan tweet sayisinin
arttig1 goriilmektedir. 2010 yilinda toplam 1003 adet tweet paylasilirken, 2017
yilinda 1455 tweet ve 2018 yili igerisinde toplamda 1890 adet tweet
paylasilmistir.

i)Altinci boliimdeki bulgulara dayanarak Trafik Yogunlugu ile ilgili ulastigimiz

sonuclar asagidadir;

Analiz asamasinda twitter iizerinde trafik yogunlugu ile ilgili paylasilan 2499
adet tweete ulasilmstir.

Duygu analizi sonuglarin1  degerlendirdigimizde kullanicilarin =~ “Trafik
Yogunlugu” ile ilgili paylastiklar1 tweetlerin %97’sinin negatif, %3’liniin ise
notr bir yaklasim sergiledigini ve trafik yogunlugu ile ilgili hi¢ olumlu bir
gOriigiin bulunmadigi sonucuna ulasilmistir.

Trafik yogunlugu ile ilgili paylasilan yorumlar1 6znel ve nesnel olma
durumlarina gore incelendigimizde %97’sinin 6znel ve %3’ilinlin ise nesnel
yorumlardan olustugu tespit edilmistir.

Trafik yogunlugu ile ilgili 2010-2019 yillar1 arasinda atilan tweetlerin yillara

gore zaman serisini inceledigimizde 2010-2017 yillar1 arasinda trafik yogunlugu
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hakkinda atilan tweetlerin daha fazla oldugu ve son iki yilda trafik yogunlugu
hakkinda paylasilan yorumlarm azaldig1 gériilmektedir. Ornegin son dért yilda
trafik yogunlugu ile ilgili paylasilan tweet sayilirini inceledigimizde, 2016
yilinda toplam 5876 adet tweet paylasilirken, 2017 yilinda 5756 tweet, 2018
yilinda 1307 tweet ve 2019 yil1 igerisinde toplamda 1130 adet tweet paylasildigi
tespit edilmistir.

iii)Altinc1 boliimdeki bulgulara dayanarak Otonom Arag ile ilgili elde edilen sonuclar

asagidadir.

Analiz asamasinda twitter lizerinde otonom araclar ile ilgili paylasilan 1004 adet
tweete ulasilmistir.

Duygu analizi sonuglarin1 degerlendirdigimizde kullanicilarin “Otonom Arag”
ile ilgili paylastiklar1 tweetlerin %5’inin pozitif, %2’sinin negatif ve %93 {inlin
ise notr bir yaklasim sergiledigi sonucuna ulagilmistir.

Otonom Arag ile ilgili paylasilan yorumlar1 6znel ve nesnel olma durumlarina
gore incelendigimizde %33’linlin 6znel ve %67 sinin ise nesnel yorumlardan
olustugu tespit edilmistir.

Otonom Avrag ile ilgili2010-2019 yillar1 arasinda atilan tweetlerin yillara gore
zaman serisini inceledigimizde 6zellikle 2015 yilinda atilan tweet sayisinin diger
yillara gore daha fazla oldugu goriilmektedir. 2010 yilinda toplamda 904 adet
tweet paylasilirken, 2011 yilinda 1373 tweet, 2012 yilinda 2554 tweet, 2013
yilinda 2833 tweet, 2014 yilinda 3722 tweet, 2015 yilinda 6542 tweet, 2016
yilinda 707 tweet, 2017 yilinda 1464 tweet, 2018 yilinda 616 tweet ve 2019 yili
haziran ay1 sonuna kadar ise toplamda 199 adet tweet paylasildigi sonucuna

ulasilmistir.

7.2 DEGERLENDIRME

7.1’de elde edilen sonuglara gére AUS ile ilgili degerlendirmeler asagida yer

almaktadir;

e Akilli Ulasim Sistemleri ile ilgili duygu analizi sonucunu inceledigimizde,

bireylerin %62 oraninda AUS ile alakali olumlu yonde bir goriise sahip oldugunu

70



yani AUS uygulamalarindan memnun olduklar1 degerlendirmesinde bulunabiliriz.
Ayrica, Oznellik sonuglart incelendiginde ise bireylerin %70 oraninda 6znel
yorumlarda bulundugunu yani genel geger bilgiler yerine kendi diislincelerini
paylastiklar1 yorumunda bulunabiliriz. AUS ile ilgili paylasilan yorumlarin her
gecen yil arttigini da goz Oniine alirsak bireylerin Akilli Ulagim Sistemleri
uygulamalarinin trafik yogunlugunu azaltmasi, trafik giivenligini arttirmasi, enerji
verimliligi saglayarak hem {ilke ekonomisine katki saglamasi hem de cevre
kirliligini azaltmasindan haberdar oldugu ve bundan dolayr AUS uygulamalarinin
giinliik hayatimizda daha fazla yer almasi1 gerektigi yorumunda bulunabiliriz. Yani,

AUS farkindalig1 ve bilincinin gelisimine sosyal medya olumlu katki saglamistir.

7.1’de elde edilen sonuglara gore “Trafik Yogunlugu” ile ilgili degerlendirmeler

sunlardir;

Trafik yogunlugu ile ilgili duygu analizi sonuglarini inceledigimizde bireylerin %97
oraninda olumsuz goriise sahip oldugunu ve olumlu bir goriisiin bulunmadigini
gormekteyiz. Trafik yogunlugu ile ilgili 2010-2019 yillar1 arasinda atilan tweetleri
inceledigimizde bu konu ile ilgili paylasilan yorumlarin son iki yilda daha da
azaldiginm bilmekteyiz. Tiim bu sonuglar1 degerlendirdigimizde, her gegen y1l Akilli
Ulagim Sistemleri uygulamalarina olan ilginin ve memnuniyetin artmasinida goz
Ontine alirsak, AUS uygulamalarinin trafik yogunlugu ile ilgili olumsuz goriislerin
ve paylasimlarin azalmasinda etkili oldugu ve bu uygulamalarin giinliik hayatimizi
olumsuz etkileyen trafik sorununa ¢ozim olacagi inancinin olusmaya basladigi

yorumunda bulunabiliriz.

7.1’de elde edilen sonuglara gore “Otonom Arag” ile ilgili degerlendirmeler sunlardir;

Otonom aragclar ile ilgili duygu analizini sonuglar1 inceledigimizde, bireylerin %93
oraninda tarafsiz bir goriise sahip oldugunu ve 6znellik analizine gore ise nesnel
yorumlarda bulundugunu biliyoruz. Otonom arag ile ilgili 2010-2019 yillar1 arasinda
paylasilan tweet sayilarini inceledigimizde ise 6zellikle 2015 yilinda paylasilan
yorumlarin diger yillara gore daha fazla oldugu ve bunun nedeni olarak da Tesla
firmasinin ikinci seviye oto pilotunu 2015 yilinda ilk kez piyasaya tanitmasi olarak

degerlendirilebilir. 2010 yilindan itibaren otonom arag ile ilgili paylasimlarin her
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gecen yil arttigimi da goz Oniine alirsak AUS’nin en giincel bilesenlerinden olan
otonom araclarin, hem sosyal ve gorsel medya katkisiyla hem de trafik sorunlarinin
¢oztimiinde sagladigi avantajlar ile Akilli Ulasim Sistemleri tizerindeki farkindaligin

artmasina katki saglayacagi agiktir.

Ulagilan tiim sonuglar {izerinde genel bir degerlendirme yapacak olursak;
subjectivity analizi sonuglarina gore kullanicilarin  genelinin kisisel yani 6znel

yorumlarda bulundugunu gérmekteyiz.

Duygu analizi sonuclar1 hakkinda genel bir degerlendirme yapacak olursak;
Akilli Ulasim Sistemleri’nin kullanicilar {izerinde olumlu bir etkiye sahip oldugunu
sOyleyebiliriz. Kullanicilarin trafik yogunlugu ile ilgili %97 oraninda olumsuz bir
goriise sahip oldugunu da goz Oniline alirsak; yolculuk siirelerini kisaltmasi, zaman
tasarrufu saglamasi, hareketliligi arttirmas1 ve trafik yogunlugunu azaltmasi gibi
ozelliklerinden dolayr akilli ulasim sistemleri uygulamalarinin yayginlagmasi

kullanicilar iizerinde daha olumlu bir etki olusturacag: agiktir.

7.3 ONERILER

Literatiir incelendiginde duygu analizi alaninda yapilan calismalarda genellikle
makine Ogrenmesi yonteminin kullanildigi goriilmektedir. Duygu analizinde sozliik
tabanli yontem ile yapilan caligmalarda veriler genellikle Ingilizce dilinde
kullanilmaktadir. Calismamiz da analiz asamasinda duygu analizi yontemlerinden olan
sozliik tabanli yontem kullanilmis ve veriler Ingilizce dilinde elde edilmis, analizde bu
dili destekleyecek RapidMiner tarafindan saglanan sozlilk kullanilmistir. RapidMiner
analiz programinin Tiirk¢e tabanli sozliikleri desteklememesi bizim ¢aligmamizda
Tiirkce tabanl kelimeleri kullanmamiza engel olmustur. Bu durum, Tiirkiye ve diinyada
Akilli Ulasim Sistemleri veya baska bir konu i¢in karsilastirma yapmamiza ve

yorumlara imkan vermemistir.

Ayrica, calismamiz da twitter uygulamasinin uzun donem araliklarinda veri
ulasimina izin vermemesinden dolay1 kisitli sayida ve kisith zaman araliginda (14 giin)
tweet’ e ulasilmigtir. Bu ¢alismamiz agisindan gegmis donemlerle karsilastirma yapma
imkanin1 ve atilan tweetlerin RapidMiner programi {iizerinden bdlgelere gore

incelenmesi durumunu ortadan kaldirmistir.
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Ulkemizde “Akilli Ulasim Sistemleri” konusunda yapilan ilk ulusal metin

madenciligi yiiksek lisans tezi olan c¢alismamiz yukarida agikladigimiz biitiin

dezavantajlara ragmen benzer ¢alismalara akademik Onciiliik etmesi agisindan 6nemlidir

ve bu Onemin artarak devam etmesi i¢in asagida sunulan baslhiklar1 katki olarak

oneriyoruz.

Sonu¢ ve degerlendirme kisimlarinda acgikladigimiz Akilli Ulagim Sistemleri
algisinin ve farkindaliginin arttirilmasi i¢in sosyal medya ortamlari, haber sayfalari
ve internet siteleri lizerinden yapilan paylasimlarin sayisi daha da arttirilabilir.
Resmi ve yerel otoriteler, Akilli Ulasim Sistemleri ile ilgili yapilacak ¢aligmalara
destek vererek bu farkindaligin artmasina katki saglayabilirler.

Universitelerimiz binyesinde yiiksek lisans ve doktora programlar1 agilarak Akilli
Ulasim Sistemleri algis1 ve farkindalig1 daha da arttirilabilir.

Gelecek caligmalarda, duygu analizi yontemiyle Tiirkge tweetler iizerinde
gerceklestirilen galigsmalarin sayisinin az olmasindan dolayr bu alandaki duygu
analizi ¢aligmalar1 daha da gelistirilebilir.

Tiirkce tweetler tlizerinde yapilacak caligmalarda “Zemberek” ve “SentiTurkNet”
gibi sozliikler kullanilarak duygu analizi ile Tiirkge tweetler tlizerinde yapilan
calismalarin sayis1 daha da arttirilabilir.

Gelecek caligmalarda uzun donem araliklarinda tweet tarama islemi, RapidMiner
analiz programinin Tiirkge tabanli sozliikkleri desteklemesi ile daha fazla veriye
ulagilabilir ve duygu analizi ¢alismasi1 daha da gelistirilebilir.

Akilli Ulagim Sistemleri uygulamalarinin olumlu etkilerinin Kamu Spotu olarak
gorsel medyada yayilanmasi ve bu sekilde AUS algisinin yayginlastiriimast.

AUS ile ilgili toplanti, calistay, konferans, sempozyum, kongre ve benzeri akademik
etkinliklerin arttirilmasi.

Lisans diizeyinde tim fakiltelerde Akilli Ulasim Sistemleri ile ilgili kavram ve
uygulamalari iceren 2 saatlik bir dersin zorunlu olarak verilmesi.

Mobil uygulamalar ile AUS uygulamalar1 tiim kullanicilarla paylasilabilir.

Tez calismasinin metin madenciligi ile AUS kavrami {izerine yapilan ilk

calisma olmasindan dolayr daha detayli benzer calismalara zemin hazirlamasi trafik
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kazalarinin, trafik yogunlugun ve karbon salinimi gibi trafikten kaynakli tiim sorunlarin

minimum oldugu “TURKIYE” dilegiyle.
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