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OZET

BUYUK VERIi ARACLARI KULLANARAK SOSYAL MEDYADA HiS
ANALIZI YAPMA

ERDOGAN, Mehmet Can
Yiiksek Lisans Tezi, Elgktrils-Elektronik Anabilim Dal1
Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Murat CANAYAZ
Ocak 2019, 67 sayfa

Sosyal medya araglarinin hayatimiza girmesi ile iretilen veri miktar1 bag
dondiirtici boyutlara ulagmistir. Verileri analiz etmekte, geleneksel yontemlerin artik
yetersiz kaldigi gilinlimiizde “Biiyiik Veri” kavrami hayatimiza girmistir. Devasa
boyuttaki verileri analiz ederek anlamli 6zetler ¢ikarmak kagmilmaz bir ihtiyag
olmaktadir. Bu ihtiyact karsilamak icin biiyiik veri araglar1 kullanilmaktadir. Bu araclar
kullanarak insan davranislari hakkinda bilgi sahibi olmak ve bu dogrultuda ¢oziimler
gelistirmek icin, sosyal medya ve Ozellikle Twitter verileri lizerinde calismalar
yapilmaktadir. Bilindigi {izere, son yillarin trend konularindan olan kripto para, makine
Ogrenmesi, yapay zeka gibi kavramlar, daha fazla insanin ilgisini ¢ekmektedir. Bu
calismada, biiyiik veri araglar1 kullanilarak, en ¢ok kullanilan kripto para birimleri ile
makine 6grenmesi ve yapay zeka kavramlarina Twitter kullanicilarinin yaklagimlari ilk
defa incelenmistir. Twitter’dan elde edilen tweetler {lizerinde anlamsiz veriler
temizlenmis, kullanicilarin bu kavramlara olan yaklagimlart ¢esitli smiflandiricilar

kullanilarak analiz edilmis ve sonuglar gdsterilmistir.

Anahtar kelimeler: Biiyiik veri, duyarlilik analizi, kripto para, makine

ogrenmesi, metin siniflandirma, sosyal medya, Twitter.






ABSTRACT

SENTIMENT ANALYSIS IN SOCIAL MEDIA BY USING BIG DATA TOOLS

ERDOGAN, Mehmet Can
Master Degree Thesis, Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Murat CANAYAZ
January 2019, 67 pages

The amount of data produced with the introduction of social media tools has
reached gigantic size. In analyzing data, and now traditional methods are no longer
enough, the concept of "Big Data" has entered our lives. There is an inevitable need to
produce meaningful summaries by analyzing data at huge size. Large data tools are used
to meet this need. In order to have knowledge about human behaviors using these tools
and to develop solutions in this direction, social media and especially Twitter data are
being studied. As is known, the concept of crypto currency, which has come from trends
in recent years, machine learning and artificial intelligence attracts more and more people.
In this study, approaches to the most commonly used crypto currencies were examined
for the first time using large data tools. The meaningless data on twits which is taken from
Twitter has been cleared and the approaches of users against crypto paralysis have been

analyzed by using various classifiers and the results have been shown.

Key words: Big data, sentiment analyse, crypto currency, machine learning, text

classification, social media, Twitter.






ON SOz

Bu tez c¢alismasinda verdigi desteklerden dolayr yardimlarini esirgemeyen
danismanim Van Yiiziincii Y1l Universitesi Miithendislik Fakiiltesi 6gretim iiyelerinden
Dr. Ogr. Uyesi Murat CANAYAZ’a, ayrica ¢alismalarimda bana her zaman destek olan

aileme ve degerli dostlarima en igten tesekkiirlerimi sunarim.
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1. GIRIS

Insanoglu, tarihi boyunca siirekli veri iiretmis ve sonraki nesiller i¢in veya
kendileri kullanmak {izere kayit altina almistir. ilk kayitlar1, magara duvarlaria ¢izilen
sekiller olarak gorecek olursak, baslarda ¢ok az veri iiretilmis, zaman gectikce bu tiretilen
veri hizla artmustir. Ozellikle giiniimiizde teknolojinin gelismesi, internetin daha yaygin
kullanimi ve gelisen sosyal medya araglari sayesinde iiretilen bilgi miktar1 bas dondiiriicii
hizlara ulasmustir.

Gelisen internet ile beraber hayatimiza yeni terimler girmektedir ve girmeye
devam edecektir. Artik sadece bilgisayarlar ve telefonlar degil bir¢cok cihaz internete
baglanabilmektedir. [oT (Internet of Things-Nesnelerin interneti), bilgisayar ve telefonlar
disindaki birgok elektronik cihazin internete erisim saglayarak kendi aralarinda veya daha
biiylik sistemlerle iletisimde oldugu bir agdir. Mutfak gerecleri, giivenlik sistemleri,
kameralar, fotograf makineleri, arabalar bu aga baglanmaya baslamakla birlikte ve
ontimiizdeki birkag yil icinde daha fazla cihazin bu listeye eklenecegi 6ngoriillmektedir.

Internete bagl bu kadar ¢ok sayida cihaz varken iiretilen veri miktar1 hakkinda
fikir sahibi olabilmek i¢in bircok arastirma sirketi, verinin biiyiikligi ile ilgili simdiye
kadar tiretilen ve bundan sonra ulasacagi boyutlar hakkinda tahminlerde bulunmaktadir.

IDC (International Data Corporation), biiyiik veriler lizerinde arastirmalar yapan
ve diizenli raporlar sunan bir sirkettir. IDC verilerine gore, 2005 yilinda 130 exabyte iken
2020 yilinda 40 bin exabyte veya 40 trilyon gigabyte olmasi dngoriilmektedir. Bu, kisi
basina 5 terrabyte’1n iizerindeki bir rakama tekabiil etmektedir. Giiniimiizden 2020 yilina
kadar, internetteki veri miktarinin, her iki yilda yaklasik iki katina c¢ikacagi
diigiiniilmektedir. IDC, 2020 yilinda, verilerin analiz edilmesi durumunda %33 {iniin
anlamli bilgiler icerecegini tahmin etmektedir. ilk yillarinda, dijital evrenin yaklasik
yarist sadece ABD ve Bati Avrupa'da iken gelismekte olan pazarlar ise bu verinin
%20'den azin1 olusturmaktaydi, dijital evrenin gelismekte olan pazarlardaki payr 2012
yilinda %36’ya ¢ikmis ve 2020 yilina kadar ise %62’ye ulasacagi tahmin edilmektedir
(Anonim, 2013).

Yukarida belirtilen veri boyutu birimlerini asagidaki (Cizelge 1.1) incelendiginde

daha 1yi anlasilacaktir.



Cizelge 1.1. Veri kapasite birimleri (Anonim, 2017a)

Islemci veya Sanal Depolama Disk Depolama

8 Bit = 1 Byte 8 Bit = 1 Byte

1024 Byte = 1 Kilobyte 1000 Byte = 1 Kilobyte

1024 Kilobyte = 1 Megabyte 1000 Kilobyte = 1 Megabyte
1024 Megabyte = 1 Gigabyte 1000 Megabyte = 1 Gigabyte
1024 Gigabyte = 1 Terabyte 1000 Gigabyte = 1 Terabyte
1024 Terabyte = 1 Petabyte 1000 Terabyte = 1 Petabyte
1024 Petabyte= 1 Exabyte 1000 Petabyte= 1 Exabyte
1024 Exabyte = 1 Zettabyte 1000 Exabyte = 1 Zettabyte
1024 Zettabyte = 1 Yottabyte 1000 Zettabyte = 1 Yottabyte
1024 Yottabyte = 1 Brontobyte 1000 Yottabyte = 1 Brontobyte
1024 Brontobyte = 1 Geopbyte 1000 Brontobyte = 1 Geopbyte

1000, 1024 ile degistirilebilir ve yine kabul edilebilmektedir. S6z konusu saklama

tiirtine bagl olarak bu standartlarin her ikisinin de dogrulugu kabul gérmiistiir(Anonim,
2017a).

1.1  Biiyiik Veri

Gilinlimiizde toplumu bilgi toplumu olarak adlandirabilir ve bunun kanitlarini her
yerde ¢ok kolay gorebiliriz. Insanlar neredeyse tamaminda akilli telefon, hemen her
evde bilgisayar veya tablet ve tiim sirket ve kurumlarin bilgi teknolojileri birimi
bulunmaktadir. Ancak biitiin bilgiler okunur durumda veya anlaml1 degildir. Gilintimiizde
sadece bilgi miktarmin artmasinin yani sira bilgiye erisim hizinda ve sayisinda da artis
gbzlenmektedir. Verinin anlamli bir biitlin olusturacak sekilde toplanmasi ve bir diizende
tutulmasi ilk olarak astronomi ve genetik alaninda olmustur. Biiyiik veri kavrami da ilk
olarak bu alanlarda kullanilmis, ancak daha sonra bir¢ok alanda verilerin artmasi ile bu
kavram daha sik kullanilmaya baslanmistir. Biiylik veri artik hayatimizin neredeyse her

alaninda kendini gostermeye baslamistir (Mayer-Schonberger, 2013).



Veriler bu kadar artarken, biitiin veriler anlamli veya yorumlanabilir durumda
degildir. Bu verileri analiz etmek ve faydali bilgiyi i¢inden alabilmek i¢in “Biiyiik Veri”
ve “Veri Madenciligi” kavramlar1t hayatimiza girmistir. Gartnet Group’a gore,
giinlimiizde sik¢a adin1 duymaya basladigimiz Big Data (Biiylik Veri), her ne kadar
teknolojinin ilerlemesi ve kullanim alanlarinin artmasi ile ortaya ¢ikmis bir kelime olarak
goriilse de, yillardir igerisinde bulundugumuz bir olgudur. Bizler de bu olguya destek
olmakta ve “Biiyiik Veri” olarak adlandirdigimiz bu ortama siirekli veri akisinin
saglanmasinda katki saglamaktayiz (Dirin, 2017).

2000°1li yillarda biiyiik veri ii¢ bilesenli olarak tanimlanmus ve Ingilizce bas
harflerinden dolayt 3V (Volume-Hacim, Velocity-Hiz, Variety-Cesitlilik) olarak
isimlendirilmistir (Laney, 2001).

Volume (Hacim veya veri biiyiikliigii). Uretilen verinin miktar1 ve saklanan
verinin boyutunu temsil eder. Uretilen veri miktarina gore o verinin aslinda biiyiik veri
olup olmadigina karar verilir.

- Veriyi birgok farkli kaynak tiretmektedir. IDC (International Data
Corporation) arastirmalarina gore. veri 44 farkli cihazdan tretilmektedir.
Algilayicilar, siiper bilgisayarlar, kisisel bilgisayarlar, sunucular, arabalar,
ucaklar, v.b.

- IDC istatistiklerine gore 2013’ten 2020’ye veri miktar1 4.4 trilyon
gigabayttan 44 trilyona ¢ikacaktir.

- IDC istatistiklerine gore 2013’te dijital evrenin %20’si internet

ortaminda islem goriirken 2020°de bu oran %40 olacaktir.

Velocity (Hiz). Biiyiik veri, yukar1 dogru ivmeli bir hizla iiretilmekte ve bu veriler
cok kisa slirede devasa boyutlara ulagsmaktadir. Hizla biiyliyen veri, o veriyi kullanan
islem sayisin1 ve gesitliligini de ayni hizda artmaktadir. Hem yazilim hem de donanim

olarak bu yogunluga cevap verilebilmektedir.

Variety (Cesitlilik). Uretilen veriler genel olarak belli bir diizende ve bircok farkli
cihazdan elde edilen veri bigimlerinden olustuklari i¢in, verilerin sistemli ve birbirlerine
dontistiirtilebiliyor olmalar1 gerekmektedir.

- Dijital evrenin %70-%80 diizenli olmayan veriler olusturur.



- Anlaml bilgilerin %80-%90 diizenli olmayan verilerden elde edilir
(Linch,1992).
- Veri madenciligi, Dogal dil isleme, makine 6grenmesi gibi alanlar

bu verileri yorumlamaya ¢alismaktadir.

2000’11 yillarda biiyiik veriye yaklasim 3V olarak kabul edilirken glinlimiizde
biiyiik veri ve biiyiik veriye yaklagim degiskenlik gosterip artik 5V ile gosterilmektedir
(Bisk ve Biehn, 2017).

Verification (Dogrulama). Bu kadar hizli veri iiretimi olan giinlimiizde bu
verilerin giivenli olup olmadig1 6nemlidir. Bunun i¢in dordiincii V olan Verification
(Dogrulama), verilerin dogrulugunu kontrol etme asamasidir.

Value (Deger). 5V’nin en 6nemli asamasi sayilabilecek “Value” katmani, diger
katmanlar1 gecip biiyiik veri nitelemesini kazanan verilerin ne kadar degerli oldugunun

incelendigi katmandir.

1.2.  Veri Madenciligi

Veri madenciligi, giiniimiizde devasa boyutlara ulasan verilerden 6zet, anlamli ve
ise yarar bilginin elde edilmesidir. Bu bilgiyi elde edebilmek igin veriler {izerinde
siniflandirma, veri 6zetleme, veriler iizerinde yapilan degisikliklerin analizi ve verilerde
yapilan hatalarin tespiti gibi islemler yapmak gerekir (Savas ve ark., 2012).

Iliskisel veri taban1 ydnetim sistemleri giiniimiizde hem biiyiik boyutlara ulasan
hem de veri tliriinde ¢ok fazla ¢esitlilik gosteren verileri analiz etmede ¢cogu zaman
yetersiz kalmaktadir.

1950’li yillarda bilgisayarlar sayim ve temel matematiksel islemler igin
kullanilmaya baglamistir. 1960’11 yillarda basit veri tabani sistemlerine ilk veri kayitlari
yapilmakla birlikte 1970’11 yillarda iliskisel veri tabani yonetim sistemleri (RDBMS-
Relational Data Base Management Systems) hayatimiza girerek basit diizeydeki kurallara
dayanan uzman sistemler ile ilk makine 6grenmesi islemleri gerceklestirilmistir. 1980°1li
yillarda veri tabanlarinin boyutlar1 artmis, veri ambar1 terimi kullanilmaya baslanmaistir.

Veri lizerinde daha hizli ve kolay bir sekilde islem yapabilmek i¢in yapisal sorgulama dili



(SQL- Structured Query Language) gelistirilmistir. 1990’11 yillarda, ilk veri madenciligi
islemleri yapilmig, bu veri ambarlar1 tizerinde bilgi kesfi donemi baslamistir. 2000’1i
yillarda artik sadece veri tabanlar {izerinde degil bir¢ok disiplin (bankacilik ve finans,
pazarlama, miihendislik caligsmalari, sigortacilik, saglik, biyomedikal ve DNA, imalat,
internet, telekomiinikasyon, egitim vb.) ile de iliskili bir sekilde veri madenciligi donemi
baslamustir. Istatistik, veri tabami teknolojisi, makine 6grenmesi ve veriyi gorsellestirme
(Visualisation) islemleri veri madenciliginin alt basliklar1 olarak gorilebilir
(Aydin,2007).

Sekil 1.1°de gosterilen veri madenciliginin tarihsel gelisimi de bu fikri

desteklemektedir.

eSayim ve Hesaplama icin kullanilan ilk bilgisayarlar

eVeri Tabani ve Verilerin Depolanmasi

eiliskisel Veri Tabani Yénetim Sistemleri(RDBMS-Relational Database Management System)
*Basit kurallara dayanan uzman sistemler ve Makine Ogrenmesi

eBlyilk boyutlardaki veri tabanlari
¢SQL Sorgulama Dili

eBlyik verilerde Bilgi Kesfi
eVeri Madencigine Gegis

*Tlim alanlarda Veri Madenciligi Uygulamalari

Sekil 1.1. Verinin tarihsel gelisimi.

Veri madenciligi, veriler iizerinde temelde iki islemi yerine getirmektedir (. Sekil
1.2). Bunlardan ilki, sadece eldeki verileri ele alarak 6zet bir bilgi ¢ikarmaya ¢alisan
“Tanimlayic1 (Descriptive) Modeller” ve ikincisi, eldeki verilerden yol ¢ikarak, bir¢cok
farkli algoritma ile gelecek verilerin nasil olacaginin en iyi tahminini yapmaya calisan

“Tahmin Edici (Predictive) Modeller”dir (Aydin,2007).



Veri Madenciligi

Tahmin Edici Modeller (Predictive) Tanimlayict Modeller (Descriptive)

Siniflandirma ——  Kimeleme (Clusturing)

(Classification)

Regresyon — Ozetleme (Summarisation)

Birliktelik Kurallari
Zamanlama Serisi Analizi N (Association Rules)
Tahmin Ylrutme | Sira Oriintileri (Sequence
(Prediction) Discovery)

Sekil 1.2. Veri madenciligi modelleri.

Tahmin Edici (Predictive) Modeller, sonucu bilinen unsurlar veya analizi yapilmis
ve sonuca ulastirilmis verileri temel alarak, sonucu bilinmeyen unsurlar ile daha yeni
islenecek veriler iizerinde bir tahmin yiiriitmeye ¢aligmaktadir. Bu tahminin dogrulugunu
algoritmalar ile en iyi dereceye ¢ekmeye ¢alisilmaktadir.

Tanimlayic1 (Desciptive) Modeller, veriler arasindaki Oriintiiyii ve iliskiyi
tanimlamaya g¢aligmaktadir. Verilerin 6zniteliklerini ve bir biri ile olan bagmtilarini

inceleyip bir tanim olusturarak 6zet bilgiye ulagmaya gayret gostermektedir.

1.3.  Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin, veri lireten algilayicilardan (sensor) veya veri
tabanlarindan elde ettigi veriden yola ¢ikarak 6grenimini olanakli kilan algoritmalarin
tasarim ve gelistirme siireclerine dayali bir terimdir. Makine O6greniminin amaci
bilgisayarlara, veriler arasindaki baglantilar1 algilama ve veriye dayali mantikli kararlar
verebilme yetenegi kazandirmaktir. Bundan dolayi, makine 6grenimi ayni zamanda
istatistik, veri madenciligi, yapay zeka gibi alanlar ile yakindan iliskilidir (Anonim,
2017D).



Makine Ogrenimi, Vverilerdeki degisimleri Ogrenebilen ve bunlara uyum
saglayabilen yapay zekanin bir pargasidir. Bu nedenle olast her durum igin bir algoritma
kullanmaya gerek kalmaz. Gegmis deneyimlere bakilarak yeni duruma uyum saglamaya
calisilir. Bir bilgisayar i¢in ge¢mis deneyim veri tabanlaridir. Dolayis1 ile makine
Ogreniminin bir veri kiimesine ihtiyaci vardir.

Makine Ogreniminin gozetimli ve gozetimsiz olmak iizere iki tirli vardir.
Gozetimli 6grenme, daha once etiketlenmis goézlemlere (analiz edilmis verilerden,
Ornegin tweet olumlu mu olumsuz mu veya mail spam mi degil mi gibi) dayanan bir
ogrenme siirecidir. Ornegin tweette olumsuz olarak etiketlenen kelimeler geciyorsa o
tweet olumsuzdur denmektedir. Bu sayede tweetler iizerinde smiflandirma
(olumlu/olumsuz/nétr) yaparak bir sonug tahmini (regresyon) yapmaya galigilir. Ornegin.
“Bitcoin yiikseliste iken hakkinda atilan tweetler olumlu olmalidir”. G6zetimsiz 6grenme
ise daha siiflandirma yapilmamis verileri esas alan Ogrenme siirecidir. Burada
algoritmanin veriler arasindaki Orlintiiyii bulmasi beklenir. Bulunan oOriintiiye gore

Oznitelik olarak birbirine yakin verilerin ayn1 grupta yer almasi saglanmaktadir.

1.4. Web Kavrami

1960’11 yillarin basinda ilk hali ortaya ¢ikan internet, baslarda sadece askeri
anlamda kullanilmig olan, ancak daha sonra birgok bilgisayarin ve giiniimiizde bir¢ok
cihazin(telefon, araba, ev aletleri...) bagli oldugu bir uluslararas1 agdir. Internetin sadece
askeri kullanomin disina ¢ikmasiyla birlikte, bir¢ok yeniligi ve kolaylig1 beraberinde
getirdigi bilinmektedir. Herkesin ulasacagi sunucu bilgisayarlarda bulunan ve estetik
olarak daha iyi bir goriiniime sahip olan Web sayfalari ile kullanim alan1 ve erigimi ciddi
bir ivme kazanmustir.

Web (World Wide Web) kavrami ortaya ¢ikmadan once sadece yazili metinler
paylasilmaktaydi. Buna ragmen o dénemin kosullarinda, bilgi paylasimi konusunda ¢ok
onemli bir yere sahip oldugu goriilmektedir. Web’in ortaya ¢ikmasiyla gorsellik ve
kullanim acisinda daha yetenekli paylasim ortamlar1 ortaya cikmistir. Interneti
siradanliktan kurtarmakla kalmayip metin disinda iretilen fotograf, video ve ses

dosyalarinin paylasimina da olanak saglamistir (Peter, 2010).



Web'in ilk hali, Berners-Lee'ye gore "salt okunur web" olan web 1,0’1 temsil
etmektedir. Bagka bir deyisle, ilk web, bilgi aramamiza ve okumamiza izin verirken
kullanic1 etkilesimi veya igerik olusturma konusunda web kullanicilarina bu imkani
saglamaz iken, zaman ve mekan siirlamasi olmadan diinyanin herhangi bir yerinden

bilgiye ulasmak biiyiik ve dnemli bir durum olarak goériilmektedir (Getting,2017).

Web 1.0, sadece web sayfalarinda var olan bilgilere erismek, sayfa sahipleri
tarafindan saglanan igerikleri okumak, program ve dosyalari indirmek igin
kullanmaktayd1 (Alikilig, 2011).

1990’larin sonuna dogru, Web sayfalarinda etkilesime olanak saglayan bir¢ok
uygulama hayata ge¢mis, 6nemli sosyal etkilesim ve olusumlarin zemini haline gelmistir.
1999 yilinda DaveWinner’in kullanicilarin ziyaret ettikleri sitelerde igerik olusturmasina
(yorum yapmasina) imkan veren yazilimi, Web’i salt okunur olmaktan ¢ikarmistir. Web,
Tim Berners-Lee’nin  basindan beri 0ngordiigii  ‘Okunabilir/Yazilabilir Web’e
(Read/Write Web) doniismiistiir (Karabulut, 2009).

Giliniimiizde, Web 2.0'm ya da Berners-Lee'nin tarif ettigi “okuma-yazma”
webinin ilk hallerini goérmekteyiz. Web kullanicilar1 artitk web icerigine katkida
bulunmakta ve diger web kullanicilariyla etkilesim kurabilmektedir. Web sayfalar1 tek
yonlii olmaktan ¢ikip c¢ift dnlii etkilesime de imkan saglamaktadir. Ornek olarak, kullanici
gonderimlerine dayanan YouTube ve MySpace gibi paylasim sayfalari, bilgiye katilmak
isteyen veya Urettigi bilgiyi paylasmak isteyen web kullanicilarinin bu isteklerine yanit
olabilmektedir.

Giliniimiizde web sayfalarinin biiylik cogunlugu Web 2.0’1 kullanmaktadir. Ancak
internetteki gelisim sayesinde Web 3.0’a gecis kacinilmaz olacaktir. Su anda bazi web
sayfalar1 veya uygulamalar Web 3.0’a gecis yapsa da tamamen gegis yaptigimizi
sOylemek miimkiin degildir.

Tim Berners-Lee'nin “okuma-yazma-yiiriitme” olarak tanimladigi Web 3.0, soyut
olarak tanimlamanin zor oldugu gortilmektedir. Semantik Web (anlamsal-anlambilimsel)
olarak tanimlanmakta ve kullanicilarin da igerik iiretimine katilmasiyla her yil artan
bilgilerin birbiri ile dogru iligkilendirerek kullanicin Oniine koyacak sistemler
gelistirmektedir. Anlamsal web kisaca, arama motorlar1 gibi uygulamalarin, web’de farklh

kaynaklarda var olan bilgiyi anlamli bir sekilde okuyup degerlendirebilecegi, aradaki



iligkiyi goriip bir araya getirebilecegi asamayi ifade etmektedir. Bilgisayar temelli bir

yaptya sahip olmasindan bundan dolay1 Semantik Web i¢in ayn1 zamanda “Web of Data”

kavrami da kullanilmaktadir. Her ne kadar Semantik Web uygulamalarinin ¢ogu heniiz

gelistirme asamasinda olsa bile bazi uygulamalarda simdiden hayata gecirilmistir ( Ege,

2011).

Web’in siirlimleri ve hangi siirimde hangi teknolojilerin kullanildigi bilgisi

asagidaki sekilde (Sekil 1.3) gosterilmistir.

Semantics of Information Connections

vy
The WebOS$S Web 4 0
2020 - 2030

Intelligent personal agents

Semantic Web Web 3.0 Distributed Search
L "

ObeniD A?Xg(L sparaL .-~ 211972020 oonantic Databases
P ATOM Semantic Search Widgets
RSS o
Java;:?:' RDF Web 2 oofﬁce?o Mashups
Flash A s
SOAP XML Java 2000 - 2010 WWeblogs  Social Media Sharing
World Wide Web HTML N ’
VR HTTP..-" Directory Portals  Wikis Saa3  Social Networking
Keyword Search  Lightweight Collaboration
BBS Goph"Web 1.0 Websites
" 1990 - 2000
MMQ's MacQS sSaL Groupware
Desktop Windowssem' Databases
File Servers
Bl PCEra
FTP IRC y 1980 - 1990
USENET

PC's File Systems

Semantics of Social Connections

Sekil 1.3. Web’in gelisimi (Pileggi ve ark., 2012).

1.5.

Sosyal Medya

Sosyal medya, kullanicilar tarafindan iiretilen bilginin anlik ve ¢ift yonli

paylasimi demektir (Celik, 2018). Ilk olarak 1960 yilinda temelleri atilan internet, gegen

zaman icinde bilgi teknolojilerinin de geligsmesiyle, insanlar arasinda bireysel iletisim

ithtiyact dogurmustur. 1970’li yillarda Ward Christensen adindaki yazilimer kendi
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arkadaglar ile iletisim kurmak i¢in CBBS (Computerized Bulletin Board System-
Bilgisayarli Biilten Tahtasi Sistemi) ismini verdigi bir program yazmistir. Bu program,
kendisi ve diger bilgisayar meraklilarinin birbirileri arasinda bilgi aligverisinde
bulunmalarina olanak saglamistir (Scott, 2005).

Giincel anlamdaki sosyal medya ise Harvard Universite Ogrencisi Mark
Zuckerberg adinda bir 6grencinin, okul 6grencilerini bir araya getirip iletisim kurmalarin
saglayan Facebook’u kurmasiyla baslamistir. Baslarda Harward Universitesi 6zelinde
mezunlari bir araya getirmeyi amaclayan Facebook, daha sonra biitiin diinya okullarina
yayilmis ve glinlimiizde iki milyarin {izerinde kullaniciya sahiptir.

Kullanici sayisinda gore statista.com adresinden alinan ve 2018 yili itibariyle aktif

kullanict sayisini gosteren degerler ( Sekil 1.4) asagidaki gibidir.

Kullanici Sayisi(1000)

Facebook
Youtube
WhatsApp
Facebook Messenger
WeChat
Instagram
QQ

Qzone
TikTok

Sina Weibo
Twitter
ReddiT

0 500 1000 1500 2000 2500

Sekil 1.4. Sosyal medya kullanici sayilar1 (Anonim, 2018a).

Internetin yayginlasmas1 ve erisim saglayan kisilerdeki artis sebebiyle birgok
sosyal medya platformu giiniimiizde milyonlarca kullaniciya, kullanicilar da sosyal
medya araglaria erisim saglamaktadir.

Giliniimiizde insanlarin neredeyse ticte ikisi sosyal medya araclarindan en az birini
kullanmaktadir. Bu kadar kitlenin oldugu bir ortamda gelismeler ¢ok hizli olmakta ve

hem sosyal medya araglari insanlarin aligkanliklarina yon vermekte hem de insanlar



11

sosyal medyanin yeteneklerine katkida bulunmaktadir. Birgok hizmet sunmasina ragmen
sosyal medya siteleri belli konulara yogunluk vererek yeni kategorilerin olusmasinda rol
oynamaktadir.

En cok kullanilan sosyal medya kategorileri ve insanlar tarafindan en ¢ok

kullanilan siteler asagidaki gibi listelenebilir (Inang, 2018).

e Bloglar. Blogger, LiveJournal, Open Diary, TypePad, WordPress.

e Mikro Bloglar. FMyLife, Jaiku, Plurk, Twitter, Tumblr, Posterous,
Yammer.

e Sosyal Aglar. Bebo, BigTent, Elgg, Facebook, Geni, Hi5, LinkedIn,
MySpace.

e Sosyal Haber. Digg, Mixx, Reddit.

e Fotograf Paylasimi. deviantArt, Flickr, Photobucket, Picasa.

e Video Paylagim. YouTube, Viddler, Vimeo, Sevenload, Dailymotion.

Blog kavram, Ingilizce “Web” ve “Log” kelimelerinin kaynasmasi ile olusmus,
web giinliigli anlaminda kullanilmaktadir. Bunu kullanabilmek igin ciddi teknik bilgiye
ithtiya¢ duyulmadan, dosya aktarimi ve 6zel yazilim bilgisi gerektirmeden web sayfasi
olusturmay1 ve paylagmayi saglayan bir sistemdir. Teknik bilginin yaninda yiiksek
maliyet de gerektirmeyen, sadece bilgisayar kullanmasini bilenlerin olusturabilecegi
sistemlerdir (Karcioglu, Kurt, 2009).

Bloglar, genellikle, son yazilan yazilar baga geldiginden, yeniden eskiye konular1
yorumlayan yazi dizilerinden olusmaktadir. Yazinin basligi, icerik ve sonunda yazar
bilgileri ve yazinin yayinlanma tarihi bulunmaktadir. Yayincinin tercihine gore, diger
kullanicilar yazimnin altina yorum yazabilmektedir. Yazilart yazanlar ic¢in artik
“yayincr’dan ¢ok “blogger” terimi kullanilmaktadir (Alper, 2012).

Bloglar, uzun yazi dizilerinden olustugundan, anlik giindemi takip etmekten uzak
kalmistir. Mikroblog siteleri ise her yazi (blog) i¢in karakter sinirlamasi getirerek
kullanicilart anlik veya giinliik olaylar hakkinda kisa fikirlerini paylasan daha dinamik

siteler olmustur.
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1.6. Twitter

2006 yilinda Jack Dorsey’in arkadaslari ile beraber kurdugu Twitter, kendi anlik
durumlarini, bulunduklar1 yeri ve yaptiklar1 aktiviteleriyle ilgili giincelleme yapmay1
saglayan, kentli yasam tarzina ait bir ara¢ olarak gelistirilmistir (Demirbas ve Akcora,
2010).

Twitter, hem “kus sesleri” hem de “yararsiz bilgilerden olusan kisa patlama
anlamia gelmektedir (Sarno, 2009). Twitter markasinin yiizii olan kus, atilan tweetlerin
yararsiz kus civildamalarina isaret etmekteydi. Ancak Jack Dorsey’e gore, size anlamsiz
gelen civilti, baska kuslarca anlagilmaktadir.

Ik planlamada, sadece kendi ekip arkadaslarma durumu ile ilgili bilgi igeren SMS
olarak planlanan Twitter, yazilan tek SMS’in biitiin grup elemanlar tarafindan okunmasi
amaclanmistir. 160 karakter olan SMS boyutunun 20 karakteri gonderen kisi igin
ayrilmis, kalan 140 karakter ise durum paylasimi i¢in planlanmistir. Twitter’in 140
karakter olmas1 buradan gelmektedir. Bu yiizden bazi kaynaklarda Twitter i¢in “internetin
SMS’1” benzetmesi yapilmaktadir.

[k baslarda sadece is arkadaslarina nerede ve ne yaptigi ile ilgili bilgi verme fikri
ile baslatilan ve sadece SMS olarak diisiiniilen Twitter, Jack Dorsey’e gore, “Nerede
olursam olayim, telefonumu elime alsam ve ne olup bittigini paylagsam ve ayni anda
herkesten de haber alsam nasil olur?” sorusuna cevap vermeye ¢alismistir.

2017 ilk ¢eyregi itibariyle 328 milyon aktif kullanicis1 bulunan Twitter, ayn1 yilin
sonlarina dogru (26 Eyliil 2017) baz1 diller hari¢ (Japonca, Cince ve Korece) diger biitiin
dillerde 140 olan karakter sayisin1 280 olarak degistirmistir (Kwak ve ark., 2010).

2006 yilindan giliniimiize ¢ok ciddi gelisme gosteren Twitter, milyonlara ulasan
kullanicilarinin 140 karakterlik bildirimlerinin ya da “tweet”lerinin oldugu bir mikroblog
platformudur. Veri tabaninin agik olmasi ve bir¢ok kaynaktan kolayca erisilebilirligi
sayesinde bir¢ok calisma i¢in veri kaynagi olmustur (Poynter, 2012).

Kullanic1 sayisinin fazlaligi, atilan tweetlerin siklig1 ve her bir tweet’in tuttugu
bilgiler gdz oniine alindiginda, Twitter, bir¢ok alanda 1yi bir veri kaynag1 olabilmektedir.
Yazilan bir tweet’e ait bir¢ok bilgi tutulmaktadir. Duyarlilik analizinde kullanilmak {izere
en ¢ok kullanilan veya kullanilabilecek tweet nesnesinin Ozellikleri Cizelge 1.2°de

gosterilmistir.
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Cizelge 1.2. En ¢ok kullanilan tweet bilgileri

Ozellik Veri Tipi Agiklama

created_at String Hangi tarihte olusturuldugu bilgisi
Id Int Her tweetin benzersiz kodu

Text String Tweet metninin kendisi

Source String Hangi cihazdan yazildig:

User Object Sekil 1.5’te ayrintilart gosterilmistir.

coordinates

Place

Coordinates Tweet’in yazildig1 koordinat

Place Tweet’in yazildig1 cografi yer

Tweeti yazan kisiye ait id, isim, bulundugu, konum gibi bir¢ok bilgi tutulmaktadir.

Kullanict nesnesinin JSON formatindaki gosterimi Sekil 1.5°teki gibidir.

"user": {

}

n j_':l" :
"id str": "6253282"
"name": "Twitter API"

"screen_name": "fwitkerapd"

"location": "San Francisco, CA"

"url": "https://dev.twitter.com"
"description": "The Real Twitter API."
"protected": true

"verified": false

"followers count":

"friends count":

"listed count":

"favourites count":

"statuses count":

"created at": "Mon Nov 29 21:18:15 +0000
"geo enabled": true

"lang": "en™

L1} 51: ;[II : Ilm\%’"

L1 5 !: ;[II : Ilm_mll

Sekil 1.5. Kullanici nesnesi (user object).

2010"
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1.7.  Kripto Para

Kripto (crypto) ve Para (currency) kelimelerinin bir araya getirilmesiyle yeni
tiiretilen bu kavram sifreli para anlamima gelmektedir. Kripto para; gercek hayatta
kullanilmayan sadece internet ortaminda olan, herhangi bir merkezi otoriteye veya banka
gibi arac1 kurumlara bagli olmayan sanal para birimi olarak ifade edilmektedir.

Bitcoin'in artan cazibesi ve ticari kabulli nedeniyle, deger olusumunu etkileyen
faktorleri anlamaya c¢alismak gittikge dnem kazanmistir. Oncelikle, var olan tiim
bitcoinlerin degeri yaklasik 7 milyar dolar ve 60 milyon dolar degerindeki bitcoine ait el
degisimi gerceklesmektedir. Son birkag yilda, hizla biiyiiyen Bitcoin, ticari amagli olarak
iyl bir pazar payr edinerek, dijital para birimlerinin yiikselen varlik smifi olarak
goriilmektedir. Bitcoin ve diger dijital para birimleri sadece listelenmis ve tezgah {istii bir
pazar degil, ayn1 zamanda yeni bir tiirev piyasadir. Bu nedenle, Bitcoin ve ilgili kripto
para degerlerine deger verme yetenegi, mesru bir finansal varlik olarak kurulmasinda
kritik hale gelmektedir. Bu konu sadece finans ve ekonomi alanlarinda degil, ayni
zamanda bilgisayar bilimleri, bilgi sistemleri ve uygulamali kriptografi ile kesismektedir
(Hayes, 2017).

Bitcoin veya diger dijital para birimi platformlarinin gelecegi, geleneksel veya
eski finansal sistemlere potansiyel olarak zarar verebilmektedir. Parasal islemleri
bankacilik sektoriinden ve parasal otoriteden etkili bir sekilde uzaklastirir ve bunun yerine
sadece teknolojiyi kullanarak giliven kurmaktadir. Bankalar aras1 ve finanse edilmemis
finansal hizmetlere erisim saglayabilir, son derece diisiik maliyetli para transferleri ve
devlet siirlarini asan hizmetlere izin verebilmektedir (Hayes, 2017).

Kripto para kavramiyla beraber ismi daha ¢ok duyulmaya baslanan Blockchain,
kisaca sifrelenmis islemlerin takibini saglamak amaciyla tutulan dagitik veri tabani olarak
tanimlanmaktadir. Zincirleme bir modelle inga edilen, takip edilebilen ama kirillamayan
Blockchain teknolojisi, bir merkeze veya otoriteye bagli olmaksizin islem yapmaya izin
vermektedir. Boylece banka gibi araci kurumlari aradan ¢ikararak kisiden kisiye islemler
saglanabilmektedir. Giiniimiizde var olan, kisiden kisiye veya noktadan noktaya, miizik,

video veya dosya paylasim programlarina benzetilebilmektedir.
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Bitcoin ve blockchain teknolojisinin ekonomik, politik, insani ve yasal sistem
faydalari, bunun toplumun ve faaliyetlerinin tiim yonlerini yeniden yapilandirma
kapasitesine sahip olabilecek son derece ¢arpict bir teknoloji oldugunu agikg¢a ortaya
koymaktadir. Blockchain farkl: tiirleri olan ti¢ kategoriye ayrilmaktadir. Blockchain 1.0,
2.0 ve 3.0. Blockchain 1.0 para birimi, para transferi, havale ve dijital 6deme sistemleri
gibi nakit ile ilgili uygulamalarda kripto para birimlerinin dagitimidir. Blockchain 2.0,
basit nakit islemlerden daha genis olan blockchain'i kullanan ekonomik, piyasa ve mali
uygulamalarin tiimiinlin kontratidir. hisse senetleri, tahviller, vadeli islemler, krediler,
ipotekler, basliklar, akilli miilkler ve akilli sézlesmeler. Blockchain 3.0, 6zellikle devlet,
saglik, bilim, okur yazarlik, kiiltiir ve sanat alanlarinda olmak tizere para, finans ve

piyasalarin 6tesindeki blockchain uygulamalaridir (Swan, 2015).

1.8. Duyarhhk Analizi

Duyarlilik veya duygu analizi, belirli bir konu hakkindaki yazili veya sozlii
fikirlerin anlasilmasi i¢in yapilan islemlere denir.

Fikir madenciligi olarak da tanimlanabilen duyarlilik analizi, metnin i¢inde goriis
belirlemeye ve c¢ikarmaya calisan “Dogal Dil Isleme” (NLP- Natural Language
Processing) icindeki bir alandir. Bu siire¢ temelde ii¢ nitelik ilizerine egilmektedir
(Anonim, 2017c);

Polarite. Goriisiin olumlu veya olumsuz olma durumunu yani metnin pozitif veya
negatif olma durumunu gosterir.

Konu. Hakkinda fikir ¢ikarilacak konuyu gosterir.

Goriis Sahibi. Konu hakkinda goriislerini ifade eden kisileri veya kuruluslari
ifade eder.

Analizi yapilacak metin temelde iki kisma ayrilabilir. gercekler ve gorisler.
Gergekler bir konu hakkindaki nesnel ifadelerdir. Goriisler ise genellikle insanlarin
duygularini, degerlendirmelerini ve bir konuya yaklasim durumlarini aciklayan éznel

ifadelerdir. Dolayist ile bir metnin duyarlilik analizi yapilirken 6ncelikle metnin 6znel-
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nesnel ayrimmin yapilmas: gerekmektedir. Ornegin “giines dogudan dogar” ciimlesi
nesnel bir metin olup polarite islemine tabii tutulmamasi gerekmektedir. Fakat “sar1 rengi
cok giizeldir” ciimlesi 6znel ve bir konu hakkinda olumlu goriis bildiren bir cimledir.

Duygu analizi, goriis sahibinin belirli bir konu hakkindaki fikrinin olumlu veya
olumsuzluguna bakar. “Niyet Analizi” ise goriis sahiplerinin sdylediklerinden ziyade
goriisleri ile ne yapmak istediklerini temel olarak almaktadir. Daha anlasilir olmasi igin
giincel konulardan birkag 6rnek vermek gerekirse;

“Miisteri desteginiz ¢ok kétii. Telefonda 20 dakika bekletildim

“Bu yazicinin nasil ¢alistigini bilmek istiyorum”.

“Bu iglemi yapmama yardim edebilir misin? "

Birinci cimlede bir sikayet, ikinci ciimlede bir soru ve ii¢iincii climlede bir talep
oldugu goriilebilir.

Bilgi toplama davranigimizin 6nemli bir pargasi, diger insanlarin ne diisiindiigiinii
bulmak olmustur. Cevrimi¢i gézden gegirme siteleri ve kisisel bloglar gibi kanaat
bakimindan zengin kaynaklarin kullanilabilirligi ve popiilaritesinin artmasiyla, insanlar
artik bagkalarinin fikirlerini arastirmak ve anlamak i¢in bilgi teknolojilerini aktif olarak
kullanabilecekleri yeni firsatlar aragtirmaktadir. Goriig, diisiince ve 6znelligin metin
icinde hesaplanmasiyla ilgilenen fikir madenciligi ve duyarlilik analizi alanindaki ani
patlama olaylar1 (anlik ilgi), en azindan kismen yeni sistemlere olan ilginin artmasina
dogrudan bir tepki olarak ortaya ¢ikmistir (Pang 2008).

“Diger insanlar ne diisiiniiyor?” ciimlesi, karar verme siirecinde hepimiz i¢in
onemli bir bilgi parcas1 olmustur. Web ve sosyal medya kullanimindan 6nce, sadece
etrafimizdaki bir kag kisiden bir konu hakkinda goriislerini alabilirken, giinlimiizde ise
bir konu hakkinda milyonlarca goriisiin ( her goriise ayr1 ayr1 bakmaya gerek kalmaksizin)
toplam sonucuna (6rnegin a konusuna bakis acist %65 olumludur) bakarak bir konu
hakkinda ¢ok daha gergekei bir sonuca varabilmekteyiz.

Duygu analizi neden 6nemlidir?

Diinyadaki verilerin %80 inin yapilandirilmamis oldugu, var olan verilerin
%90’1n1n son iki yilda iiretildigi (Schneider, 2016) ve énceden tanimlanmisg bir sekilde
diizenlenmedigi tahmin edilmektedir. Bu verileri ¢ogu elektronik posta, forumlar,
sohbetler, sosyal medya, anketler, makaleler ve belgeler gibi metin verilerinden

gelmektedir. Bu metinleri analiz etmek, anlamak ve siiflandirmak zor, zaman alic1 ve
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maliyetli bir siirectir. Duyarlilik analiz sistemleri bu iglemleri hizl bir sekilde yapip daha
dogru sonugclara ulasmaya olanak saglamaktadir.
Duygu analizi yapilirken kullanilabilecek ti¢ temel yontem vardir (Anonim,
2017c¢);
- Daha once elle hazirlanmig kurallar kiimesine dayali analiz yapan “Kural
Tabanl Sistemler”.
- Verilerin dgrenmesi icin otomatik “Makine Ogrenme” tekniklerine dayanan
sistemler.

- Hem kural tabanli hem otomatik yaklasimlari birlestiren “Hibrit Sistemler”.

Kural tabanli sistemler, daha 6nce belirlenmis kurallar, etiketleri, sézciik ve ifade
listelerini icermektedir. Kelimeler sozliikte olumlu, olumsuz ve tarafsiz (notr) olarak
tanimlanir. Analiz edilecek metinden tarafsiz ifadeler c¢ikarilarak, negatif ve pozitif
kelimelerin durumuna bakilarak metnin polaritesi hesaplanir. Bu sistemde kelimelerin
nasil birlestirildigi hesaba katilmadig icin diisiik oranda da olsa hatalar barindirmaktadir.
Kelime listesine siirekli yeni kelimeler ve ifadeler eklenmesine ihtiya¢ duymaktadir.
Bunun yaninda analizde ¢ok hizli sonuglar vermektedir.

Otomatik O6grenme sistemlerinde, kural tabanli sistemlerin aksine bir
siiflandiricinin bir belirli bir metinle beslendigi (e8itim veri seti) makine 6grenme
tekniklerine dayanmaktadir. Bu egitim veri seti temel alinarak test veri setinde {izerinde
analiz yapilmaktadir. Egitim siirecinden sonra, yani testteki verilerin de polaritesi
hesaplandiktan sonra, analiz edilecek metnin (verinin) siniflandirmalar yapilarak hangi

kategoriye ait oldugunu tahmin etmeye ¢aligmaktadir.






2. LITERATUR BIiLDIRiSLERI

Bilgisayar ve yazilimlarin maliyetlerinin diismesi ve kapasitelerinin artmasi
sonucu kullanim alani hayatimizin neredeyse her alanini kaplamaktadir. Verilerin bag
dondiirticti hizlarda artmasinin sonucu veriyi analiz etmek ve bu veriden degerli bilgi elde
etmek ¢ok Onemli bir yer edinmektedir. Verilerin devasa boyutlara ulagmasinin
sonucunda hayatimiza yeni bir kavram olan “Biiylik Veri-Big Data” girmistir.
Giiniimiizde biiylik veri sadece bilisim alaninda degil hayatimizin neredeyse her alaninda
kendini gostermektedir (Mayer-Schonberger, 2013).

Biiyiik verinin olusumunda sadece bilisim ile i Igilenen biiylik firmalar veya
kurumlar degil bizler de siirekli veri tireterek katki sunmaktayiz (Dirin, 2017).

Biiylik veri, web sayfalarinin sunucu giinliikleri (web server log), internet
giinliikleri (bloglar), cep telefonlari, miisteri hizmetleri kayitlar1 gibi ¢esitli kaynaklardan
gelen ¢ok miktardaki bilgiyi igermektedir (Snijders ve ark., 2012).

2000’li yillarda hayatimiza girmeye baslayan biiyiik veri kavrami ilk
tanimlanirken, o giiniin sartlarindaki veriler diisiiniilerek bir tanimlama yapilmistir. Belli
bir hizda biiyiiyiip belli bir biiyiikliige ulasan ve bir c¢esitlilige sahip olan (3V) veriler
biiyiik veri olarak tanimlanirken (Laney, 2001) gilinlimiizde bu tanimin yetersiz geldigi,
bilginin dogrulugunun (Verification) ve bilginin ne kadar degerli (Value) olduguna dikkat
cekilerek 5V olarak tanimlanmaktadir (Bisk, 2017; Biehn, 2017).

Gilinlimiizde internetin yayginlasmasi ile birlikte kullanicilar, 6zellikle sosyal
medya iizerinden ¢ok biiyiik miktarda bilgi paylagsmaktadirlar. Bu verilerin dogru analiz
edilmesi ve dogru metotlarla yorumlanmasi, degerli bilginin i¢inden seg¢ilmesi 6nem
kazanmaktadir. Bu verileri anlamli hale getirebilen isletmeler, risklerini daha iyi
yonetebilmekte, yenilik yapabilmekte ve pazarlama stratejisi olusturabilmektedirler.
Sirketler, bir adim 6ne gegebilmek amaciyla, is yapma sekillerinin degistigi cagimizda,
fark yaratmak zorundadirlar (Utkun, 2012).

Biiyiik verileri analiz edip anlamli ve degerli bilgiyi i¢inden siizmek i¢in veri
madenciligi yapilmaktadir. Bu kavram hayatimiza daha yeni girmis, konuyla ilgili isin

uzmanlari daha yeni yetismektedir.
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Veri madenciligi; onceden dagmik ve anlamsiz olan verilerin, gegerli ve
uygulanabilir veri haline getirme siireci olarak tanimlanabilir. Bu asamada veri 6zetleme,
smiflandirma, veriler arasindaki bagintilarin bulunmasi gibi farkli bir¢ok teknik
kullanilmaktadir (Baykal, 2006).

Bu boyutlardaki veriyi analiz etmek ¢ok her yoniiyle cok dnemlidir. Pazarlama,
teknoloji, gelir yOnetimi, giivenlik, suglarin Onlenmesi gibi birgok alanda
kullanilmaktadir.

Giliniimiizde bu kadar 6nemli hale gelen biiyiik veriler i¢in, lilkeler ciddi biit¢eler
ayirmaya baglamistir. Gartner’in 2013 raporuna gére ABD’deki sirketlerin ylizde 64’1 ya
Biiyiik Veri’ye yatirim yapmakta veya yapmay1 planlamaktadir (Snijders, 2017).

Artan veriler lizerinde siniflandirma, 6zetleme, biiyiik veriden kiigiik ve anlamli
sonugclar elde edebilmek i¢in “veri madenciligi” alaninda ¢alisma yapmak gerekmektedir
(Savas ve ark., 2012). Ciinkii artik geleneksek yontemler (iliskisel veri tabani yonetim
sistemleri) yetersiz kalmaktadir. Elde var olan veriler arasindaki iligkiyi tanimlamak ve o
verilerden yola ¢ikarak sonraki verilerin nasil olacagini tahmin etmek i¢in “Veri
Madenciligi” kavrami hayatimiza girmistir (Aydin, 2007).

Veri madenciligi, biiyiik verinin analiz edilerek anlamli ve degerli bilgiyi ¢ok
genis bir bilgi kalabaligindan ¢ekmeye ¢aligmaktir. Bu nedenle veri tabanlari ile yakindan
iligkilidir. Veri madenciligi, ayn1 zamanda, gerekli bilgileri elde ederek problemleri
¢ozmek i¢in karar verme siirecini destekleyen bir aractir. Veri madenciligi, veriler
arasindaki iligkiyi ve anlamli biitlinliigli anlamaya ¢alismaktir (Davenport, 2012).

Seattle ve Los Angeles eyaletlerinde "Onleyici Polis Hizmetleri" adinda bir
uygulama hayata gegirilmis, islenen suglarin yeri, zamani ve igerigi incelenmistir. Dort
aylik bir siirecte cinayet oranmin %12 ve hirsizhigin %26 azaldigr gozlemlenmistir
(Hvistendahl, 2016).

Hollanda istatistik kurumu, yollarda bulunan algilayicilardan elde edilen
verilerden yola ¢ikarak, yollarin kullanim oranlarini tespit etmis, her aracin hizini ve tipini
(minibiis, taksi, kamyon, kamyonet vb.) belirleyerek merkezi veri tabanina bildirmistir.
Bu calismayla ulasimda alinmasi gereken onlemler belirlenmistir. Projede toplanan veri
boyutunun yiiksekliginden dolay biiyiik veri araglari tercih edilmistir (Domenico, 2013).

PriceStats, ¢cevrimigi fiyatlardan faydalanarak enflasyon tahmini yapan bir yazilim

olup bu yazilim, doktora 6grencisi Alberto Cavallo tarafindan doktora tezi kapsaminda
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gelistirilen bir projedir (Cavallo,2017). 2012 yilinda "The Economist" dergisi,
Arjantin’in, resmi enflasyon rakamlar1 yerine bu projeden faydalanarak bir sonug elde
etmistir. Ekonomistler, PriceStats’in  hesapladigi rakamlarin, iilkelerin resmi
istatistiklerinden daha giivenilir bulmaktadir. 2014 yilinda iilkemiz de proje kapsamina
almmustir.

Web’in hayatimiza girmesiyle {iiretilen veri artik sadece metin veriler degil
fotograf, video ve ses dosyalar1 da veri olarak tiretilmeye baslanmistir(Getting, 2017,
Peter, 2010). Ozellikle Web 2.0’dan (Okunabilir/Yazilabilir Web) gelismesiyle beraber
artik internete bagli her kullanic1 veri iiretmeye baslamistir (Karabulut, 2009). Uretilen
verilerin anlik ve ¢ift yonlii paylagimina olanak taninmasi ile “Sosyal Medya” kavrami
hayatimiza girmistir (Celik, 2018).

Giliniimiizde daha ¢ok insanin internete ulagsmasi ve sosyal medyay1
kullanimlarinin artmasina paralel olarak iiretilen veriler de biiyiimektedir ve dnemi de
ayni Olgiide artmaktadir. Biiyiik verinin geldigi durumu ve glinlimiizde analizinin nemini
bir¢ok ornek ile agiklayabiliriz.

Data Never Sleep ismi ile grafik seklinde istatistiksel veri paylasan Domo
firmasina gore her bir dakikada (James, 2016);

- Twitter’da 9678 tweet atilmaktadir.

- Youtube’a 400 saatlik video yiiklenmektedir.

- Instagram’da kullanicilar tarafindan 2.430.555 begeni yapilmaktadir.

- Snapchat’ta 7 milyona yakin video izlenme sayist olusmaktadir.

- Depolama alani olan Dropbox’a 8.333.333 yeni dosya yliklenmektedir.

2006 yilinda Jack Dorsey tarafindan kurulan ve baslarda sadece is arkadaslar ile
durumu paylasma temeline dayanan (stat.us - durumumuz) Twitter, daha sonra diger
insanlarin kullanimina agilarak baslarda sadece gereksiz bilgiler ve kus civiltilar1 olarak
goriilmiis (Sarno, 2009) ve 2017 yilinin baglarinda 328 milyon aktif kullaniciya ulagmistir
(Kwak, 2010).

Gilinlimiizde Twitter ciddi bir kullanici sayisinda sahip, veri tabani agik ve verileri
tizerinde ¢aligma yapilabilmesine olanak saglayan iyi bir veri kaynagi haline gelmistir

(Poynter, 2012).
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Veri madenciligi i¢in énemli bir kaynak olmasina dayanarak, Twitter {izerinden
“kripto para”, “yapay zeka” ve “makine 6grenimi” olmak {izere ii¢ ana kategoride veriler
elde edilmis ve analizleri yapilmistir.

Makine 6grenimi, verilerden yola ¢gikarak 6grenimi olanakli kilan veya hedefleyen
bir alandir. Makine Ogreniminin amaci, bilgisayarlara veriler arasindaki iliskiyi
tanimlama veya gelecek verilerin nasil olacag ile ilgili tahmin yliriitmektir (Anonim,
2017b).

Kripto para, kriptografi bilimini kullanarak gelistirilen bir para birimi olup
bankacilik sektoriinden ve para otoritelerinden siyrilarak ¢ok diisiik islem maliyetlerine
sahip finansal islemlere olanak saglamaktadir (Hayes, 2017).

Duyarlilik analizi veya fikir madenciligi, bir metin {izerinde calisarak, o metnin
icinde “Dogal Dil Isleme” (NLP- Natural Language Processing) algoritmalari ile bir
goriis belirlemeye calismaktadir. Bu, insanlarin belli bir konuya egilimlerini tespit etmek

icin 6nemlidir (Pang, 2008).



3. METARYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu c¢alismada Linux isletim sisteminin Ubuntu dagitimi1 kullanilarak, Python
programlama dili ile Twitter verileri elde edilmistir. Twitter uygulamasindan veri
cekebilmek i¢in Twitter API’den faydalanilmis, Python tarafinda ise API ile sorunsuz
iletisim saglamak i¢in “tweepy’ kiitliphanesi kullanilmistir. Veriler elde edildikten sonra
tizerinde yapilan isleme gore CSV formatinda ve MySQL veri tabanina kaydedilmistir.
Bu veriler iizerinde temizleme, siniflandirma ve sayisal islemler i¢in Python programlama
diline ait “pandas”, “textblob”, “scikitlearn” ve gorsel sonuglar i¢in “matplotlib”
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Asagida bu kavramlar ve uygulamanin isleyisi hakkinda

ayrintili bilgi verilmistir.

3.1.1. Ubuntu

Linux, Unix ¢ekirdegi baz alinarak gelistirilen, agik kaynak kodlu ve destekler
harig ticretsiz bir isletim sistemi ¢ekirdegidir. Cekirdegin kaynak kodlar1 “Genel Kamu
Lisans1” (GNU) cercevesinde degistirilebilir, gelistirilebilir veya dagitilabilir.

Linux ismi, 1991 yilinda yazar1 olan Linus Torvalds ve Unix’e de atifta bulunarak
gelistirilen Linux ¢ekirdeginden gelmektedir. Ancak buna ragmen Linux'un Unix ile
herhangi bir kod ortakligi bulunmamaktadir. Diger bir deyisle Linux'un kodlar1 bagtan
sonra yazilmistir. Linux ¢ekirdegi; genis bir donanim destegine sahip olmasindan dolay1
da Sunucu bilgisayarlarda, masaiistii-diziistii bilgisayarlarda, is istasyonlarinda, tabletler
ve akilli telefonlar gibi hemen her platformda uyum igerisinde c¢alisabilmektedir.
Kullanim orani bakimindan Linux, sunucu isletim sistemlerinde ilk sirada tercih

edilmektedir. Ayn1 zamanda ve diinyanin 10 hizl siiper bilgisayarinda kullanilmaktadir.

Linux; isletim sistemi degildir, isletim sistemi ¢ekirdegidir. Linux cekirdegi, bu
¢ekirdegi kullanan bir¢ok Linux dagitimi tarafindan kullanilarak bir isletim sisteminin
sagladig biitiin 6zellikleri saglamaktadir. Bir Linux dagitimi; Linux ¢ekirdegi ve grafik

ara yiizlinlin bir araya gelmesiyle, yonetimsel yapilandirma araclart seti, yazilim
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giincelleme araglart vb. ile olusturulan bir tam o6zellikli bir isletim sistemini ifade

etmektedir.

Giiniimiizde Linux ¢ekirdegini kullanan dagitimlar1 "Linux" adiyla anilmaktadir.
Linux isletim sisteminin her asamasi agik olarak internet lizerinde yayinlanmakta, bu
isletim sistemlerini kullanan kisiler tarafindan test edilmekte, hatalar1 ve eksiklikleri
belirlenerek diizeltilmekte ve gelistirilmektedir. Hatalar, aninda kullanicilar tarafindan

belirlenip rapor edilmekte ve bir¢ok kisinin katkisiyla diizeltilmektedir (Anonim, 20179).

[1k kararl1 siiriimii 2004 yilinda yayimlanan Ubuntu, “Canonical Limited” firmas1
tarafindan, Linux cekirdegi temel alinarak gelistirilen, acik kaynak kodlu bir isletim
sistemidir. Masalistii, sunucu, tablet, nesnelerin interneti gibi bir¢ok ihtiyaca yonelik
gelistirilen tlirevleri bulunmaktadir. Alt1 ayda bir yeni siiriimii yayinlanmaktadir, iki yilda
bir ise LTS (Long Term Support- Uzun siireli Destek) siiriimleri yayimnlanmaktadir. LTS
stirimlerine bes yil boyunca siirim yiikseltme gerektirmeden destek verilirken, ara

stiriimlere 9 ay destek verilmektedir.

Ubuntu'nun gelistiricisi Canonical Limited, masaiistii, sunucu, bulut ve nesnelerin
internetine (10T- Internet of Things) yonelik olarak “Ubuntu Desktop”, “Ubuntu Server”,
“Ubuntu Cloud”, “Ubuntu Core” isimli tiirevlerini resmi olarak gelistirmekte ve

desteklemektedir (Anonim, 2017e).

3.1.2. Twitter API

Internetin yayginlasmasi ile internet ortaminda ¢alisan uygulamalar kendi iginde
biiyiik boyutlarda veri depolamasi yapabilmektedir. Bunun yaninda internet uygulamalari
kendi aralarinda ve liglincii sahislara veri paylagimi ihtiyact duymaktadir. Bir uygulama
diger bir uygulamaya veya ti¢lincii sahislara veri paylasimini genellikle kendi gelistirdigi
APT’ler (Application Programing Interface — Uygulama Programlama Arayiizii) yardimi
ile saglamaktadir.

Twitter, sunucularinda toplanan biitiin verilere kendisi tarafindan gelistirilen
“Twitter API” sayesinde disaridan erisimlere olanak saglamaktadir. Disaridan gelen

taleplere cevap olabilmek adina siirekli gelistirilen Twitter API, yazilim gelistiriciler,
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diger internet uygulamalar1 ve veri analistleri i¢in iyi bir kaynak olmaya devam
etmektedir (Anonim, 2017c).

Twitter Streaming API, HTTP protokoliinii kullanarak; POST, GET ve DELETE
isteklerine ger¢cek zamanli olarak cevap verebilmektedir (Bifet, 2010). Baska bir deyisle,
hesap sahibi gercek zamanli olarak kendi tweetlerini okuyabilmekte, degistirebilmekte
veya silebilmektedir. Kendi hesab1 disindaki diger agik (public) hesaplarin tweetlerini ise

sadece okuyabilmektedir.

3.1.3. Python

Python, “Guido Van Rossum” isminde Hollandali bir programci tarafindan
gelistirilen programlama dilidir. Gelistirilmesine 1990 yilinda baslanan Python;
karsilastririldigr diger dillere (C ve C++) kiyasla daha kolay 6grenilir, daha hizli ve sade
yazilabilir, bir derleyiciye ihtiyag duymadan daha sade bir s6z dizimine sahip bir dil
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu 6zelliklerinden dolay1r Google, Yahoo ve Dropbox gibi
diinyanin en biiyiik yazilim firmalar1 biinyelerinde her zaman Python programcilari
bulundurmaya ihtiya¢ duymaktadir. Bilinenin aksine Python bir yilan isminden degil,
gelistiricisinin  “Monty Python’s Flying Circus” isimli televizyon dizisini ¢ok
sevmesinden gelmektedir (YYaman, 2016).

Son yillarda bilimsel islemlerdeki hizindan dolayr bilim diinyasinda agirlikli
olarak kullanilmakta, o6zellikle metin siniflandirma, grafik makine &grenmesi gibi
islemlerde kullanimi hizla artmaktadir. Hiz1 kadar genis bir kiitiiphane destegi sayesinde
her gecen giin daha fazla tercih edilmektedir. Google arama motoruna yazilan bir
kelimenin saniyeler i¢inde milyonlarca sonug¢ getirmesi Python sayesinde miimkiin
olmaktadir. Bilim ve teknoloji alaninda kullaniminin yansira askeri savunma alaninda,
hacking ve network islemlerinde de kullanimi artmaktadir.

Yukarida anlatildigi gibi Python, 6zellikle genis kiitliphane destegi sayesinde
birgok islemi kolaylikla yapabilmektedir. Web gelistiricilerinin kullandigi Django,
Pyramid, Flask ve Bootle gibi frameworkler Python ile yazilmistir. Ayrica standart
kiitiiphaneleri birgok internet protokoliinii desteklemektedir. HTML(HyperText Markup
Language), XML(Extensible Markup Language) protokollerini desteklemenin yaninda,
e-mail islemleri, FTP (file Tranfser Protocol), IMAP (Internet Message Access Protocol)
ve diger internet protokollerini desteklemektedir (Anonim, 2017f).
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Tezin uygulamasinda kullanilan Python kiitliphaneleri asagida gdsterilmistir.

Tweepy. Twitter Streaming API ile belli parametrelerle baglanti kurarak verilerin
JSON formatinda elde edilmesi i¢in kullanilmaktadir.

TextBlob. Metin verilerini islemek i¢in bir Python kiitiiphanesidir. Konusma
etiketleme, isim ciimlesi ¢ikarma, duygu analizi, siniflandirma, ¢eviri ve daha fazlas1 gibi
ortak dogal dil isleme (NLP) gorevleri yerine getirmektedir.

Pandas. Python programlama dili i¢in gelistirilen yiiksek performansl, kullanimi
kolay, veri yapilar tizerinde analiz araglar1 saglayan agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir.

Mysqgl.Connector. Tweepy ile elde edilen verileri MySQL veritabanina ekleyen
ve veriler tizerinde islemler yapmaya olanak saglayan kiitiiphanedir.

Re (Regular Expression. Diizenli ifade). Elde edilen tweetleri gereksiz karakter
ve iceriklerden arindirilmasina olanak saglamaktadir. Baska bir ifade ile metinleri
temizlemektedir.

MatPlotlib. Sayisal verilerin grafik ortamina aktarilmasinda kullanilmaktadir.
Yani verileri gorsellestirmektedir.

NumPy. Bilimsel hesaplamalarda kullanilan Python kiitiiphanesidir.

ScikitLearn (sklearn). Makine 6grenmesinde kullanilan bu kiitiiphane, genel
olarak belli bir veriyi 6rnek alarak sonraki verilerin 6zelliklerini tahmin etmeye c¢alisir.
Metinler {izerinde simiflandirma, egitim ve veri setleri olusturma, gelen verinin hangi
sinifa ait oldugunu tahmin etme ve bu islemleri gorsellestirmek tlizere sayisallastirma gibi

islemleri gerceklestirmektedir.

3.1.4. Metin siniflandirma algoritmalari

Otomatik metin smiflandirma veya metin kategorizasyonu makine dgrenmede
onemli bir alt baslik olup elektronik ortamdaki metin verilerin ¢ok hizli artmasi ile de her
gecen giin daha da 6nem kazanmaktadir. Uzerinde calisilan veri tiplerinin metin
olmasindan dolayi bilimsel ¢aligsmalarda sik kullanilan metin siniflandirma algoritmalari
kullanilmais, bu algoritmalarin dogruluk skorlar1 ve bu skorlari liretme siireleri hesaplanip

karsilastirilmistir.
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3.1.4.1. Naif bayes simiflandirici

Naif Bayes siniflandirma algoritmasi, 1763 yilinda gelistirilen, adin1t Matematikgi
Thomas Bayes’den alan, metin veriler ilizerinde ¢alisan bir siiflandirma ve
kategorilendirme algoritmasidir. Naive Bayes, “Bayes Teoremi”ni dayanan olasiliksal bir
simiflandiricidir. Daha basit bir ifade ile metin girdilerini siniflandirirken, sinifin
nitelikleri arasinda belli bir baglant1 olmadig1 varsayimina dayanmaktadir (Ceci, 2005).

Son yillarda verilerin artmasi nedeniyle Bayes teoreminin kullanimi da ayni
sekilde artmaktadir. Temeli her ne kadar Thomas Bayes tarafindan ortaya atilmig olsa da
sonraki yillarda Finette Savage ve Linette gibi isimler bu teoremin gelisimine katkida
bulunmuslardir (Jatana & Sharma, 2014).

Naif Bayes yaklasimi, maksimum olasilik ilkesine dayanan, olasiliklar
hesaplamak i¢in kullanilan iki rastgele olaym kosullu olasiliklarini hesaplamaya ¢alisan
bir teoremdir. Bu durumda, Bayes Teoremi, rastgele bir olay elde etmek i¢in A ve B
olasiliklarinin dogrulugunu hesaplamak i¢in kullanilabilir. Naif Bayes siniflandirmasi, en
yiiksek olasiliga sahip sinifin 6rneklerinin olasilik sonucunu tahmin etmeye ¢alisir. A ve
B rastgele ve bagimsiz oldugu varsayimina dayanir. Bayes teoreminin denklemi Es. 3.1°e
gosterilmistir.

P(B|A) P(B)

P(AIB) = ZELS

(3.1)

P(A): A olayinin bagimsiz olasilig

P(B): B olayinin bagimsiz olasilig1

P(B|A): A olayinin bilinmesi (ger¢eklesmesi) durumunda B olaymin meydana gelme
olasilig1

P(A|B): B olayinin bilinmesi (ger¢eklesmesi) durumunda A olaymin meydana gelme

olasilig1

Bir 6rnek ile agiklamak gerekirse, ornegin diinyada iglemci iireten A ve B
firmalar1 olsun. A firmasinin islemci tiretim orant %30 ve B firmasinin islemci iiretim
orant %70 olsun. Ayrica A firmas tUrettigi islemcilerin defolu olma olasiligi %4 ve B
firmasinin %6 olsun. Bu olasiliklarin gosterim sekli sirasiyla asagida gosterilmistir.
P(A): 0.3
P(B): 0.7
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P(Defolu]A): 0.04
P(Defolu|B): 0.06

Rasgele segilen bir islemcinin defolu oldugu bilindiginde A firmasindan olma

olasilig1 Bayes teoremine gore hesaplanmasi Es. 3.2°de gosterilmistir.

P(defolulA) » P(A)
P(defolu)
0.04 0.3
~ 0.04+0.3+0.06%0.7

0.012
=———=10.22
0.012+0.042

P(A|Defolu) =

Burada bir {irtiniin defolu olma olasilig1 Es. 3.3’te gosterilmistir.

P(defolu) = P(A) * P(Defolu|A) + P(B) = P(Defolu|B)

(3.2)

3.3)

Naif Bayes smiflandirmanin daha anlasilir olmasi i¢in bir 6rnek ile agiklamak

gerekirse; elimizde tweetlerden olugan bir veri seti olsun. Ve bu tweetleri siniflandirmaya

calisalim. Bir tweetin hangi sinifa ait oldugunu hesaplamak i¢in kullanilan denklem Es.

3.4’te gosterilmistir.

P(T|Cp) P (Cp)

P(CP | T) = P(T)

Cp: Olumlu olan tweet sinifin1 temsil eder.

T: {1, t2, t3, ta . ta } seklindeki tweetleri temsil eder.

3.1.4.2. Multinomial naif bayes simiflandirici

(3.4)

Multinomial siniflandirma teknigi temelde Bayes teoremini baz aldigindan

Python programlama dilinde Naif Bayes kiitiiphanesinin altinda yer almaktadir ve

programdaki kullanim1 MultinomialNB olarak gegmektedir. Temel islevi, yeni ele alinan

metnin, en yiiksek olasilikla hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmeye ¢alismaktir (Kibriya
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ve ark., 2014). Bu tahmini yiiriitiirken Es. 3.5’e gore metinleri(tweetleri) siniflandirmaya

calisir.

P(tile) = (Ep fou)! TT 222 (35)

t;: Metinleri (tweetleri) temsil eder.
fni: Metinlerimizdeki kelime sayisini temsil eder.
c: kelimelerin veya metinlerin ait oldugu sinifi (class) temsil eder.

P(wy): n kelimesinin ¢ smifina ait olma olasiligini temsil eder,

3.1.4.3. Bernoulli modeli

Bernoulli modeli, bir belgedeki kelime uzayim ikili vektor olarak ele almaktadir.
Burada tizerinde islem yapilacak kelimeleri V, kelime uzayindaki her bir boyutu t (t €
{1,....,|V]) ve sozliikteki her bir kelime i¢in w, gosterimleri ifade etmek lizere d;
belgesinin bir boyutunu temsil eden t, ve her bir kelimenin sozliikte olup olmadiginin
ifadesi de B;; olsun. Boyle bir belge temsili ile Naif Bayes teoremini uygularsak. bir
belgede var olan bir kelimenin olma olasiligi baska bir belgede olma olasiligindan

bagimsiz olarak goriilmelidir. Bu varsayimla belgedeki kelimelerin siniflandirilmasi igin

Es. 3.6’da gosterilen deklem kullanilmaktadir (McCallum, 1998).

P(di|¢;; 6) = [T, (Bi P(wic;; 8) + (1 — By )(1 = P(wilc;; 6)))  (3.6)

Bu nedenle, bir olusturma bileseni verildiginde, bir belge ¢oklu bagimsiz
Bernoulli deneylerinin bir koleksiyonu olarak goriilebilir. Her bir kelime ve her bir
belgenin bagimsiz olasilik teoremi ile hesaplanmasinin ifadesi de denklemdeki

P(Wl-|cj ; 9) ile gosterilmistir.
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3.1.4.4. Ridge regresyon

Ridge regresyon, ¢oklu dogrusal olan metinler {izerinde kullanilan bir analiz
teknigidir. Yani degiskenler (metin veya kelimeler) arasinda birden fazla baglanti
oldugunda, siniflandirma tahmini yapmak daha zordur. Ridge regresyon teknigi, veri
setindeki metinleri siniflandirmaya calisirken, biraz yanlilik ekleyerek hata oranini
diistirmeyi amaclamaktadir. Bu nedenle yanli tahmin edici olarak da isimlendirilmektedir.

Ridge regresyon tahmin edicisi XX matrisi seklindeki verilerin her bir kdsegen
elemanina sabit bir katsay1 (k) ekleyerek hata paylarini azaltmak amaci ile Hoerl ve
Kennard tarafindan 1970 yilinda 6nerilmistir (Vinod ve Ulah, 1981). Yanlilik eklenerek
hesaplanan regresyon analizi Es. 3.7’ de gosterilmistir.

pk) = (XTX)"1XxTy, k=0, (3.7)

seklinde ifade edilir. Burada k> 0 yanlilik parametresini ifade etmektedir.

3.1.4.5. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon analizinde temel amag, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyl en az degisken ile en 1yi uyuma sahip olacak bir model kurmaktir
(Atasoy, 2001). Diger regresyon analizlerinde oldugu gibi bir tahmin edicidir. Verileri
tanimlamak ve bagimli iki degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi agiklamaya ¢aligmaktadir. Sonug sadece ikili (1 veya 0) bir degisken
ile ol¢tilmektedir.

Lojistik regresyon metin siniflandirma ve dogal dil isleme alanlarinda en ¢ok
kullanilan yontemlerden biridir. Varsayilan sinifin olasiligini 6lgmektedir. Mesela bir
metnin (tweet’in) olumlu olma olasiligini hesaplamak i¢in kullanilabilir. Kosullu

olasiliklar1 Es. 3.8°deki gibi tanimlar (Yu ve ark., 2011).

1
1+e-ywix

P,(y = £1|x) = (3.8)

X: igslenecek veri.



31

y € {1, —1}: tahmin edilecek smif (olumlu veya olumsuz).
w € R™: Agirlik vektorii.
Lojistik regresyon, Es. 3.9’da gosterilen sekilde normallestirilmis negatif (veya

pozitif) olabilirligini hesaplamaktadir. C, bir sinifa ait olma durumunu gostermektedir.

PLR(w) = C ¥i_;log(1 + e‘inTxi) +% wTw (3.9

3.1.4.6. Dogrusal destek vektor simiflandirma (linear support vector classification)

Dogrusal SVM, lineer destek vektor makinesi tasarimi i¢in bir kesme diizlemi
algoritmasinin orijinal tescilli versiyonunu uygulayan ¢ok biiylik veri setlerinden ¢ok
siifli smiflandirma problemlerini ¢ézmek ic¢in kullanilan son derece hizli makine
ogrenimi (veri madenciligi) algoritmasidir (Anonim, 2014). Metin simiflandirma gibi
bir¢ok uygulamada biiyiik dlgekli siniflandirma problemlerini ¢6zmek ¢ok Snemlidir.
Dogrusal siniflandirma, ¢ok sayida 6rnegi ve 6zelligi olan biiyiik seyrek veriler i¢in en
umut verici 6grenme tekniklerinden biri haline gelmistir.

Destek vektor makineleri (SVM'ler) veri siniflandirmast i¢in popiiler olmustur.
Bir SVM genellikle verileri yliksek boyutlu bir alana esler ve daha sonra g¢ekirdek
tekniklerini kullanir. Dogrusal olmayan SVM egitimi genellikle popiiler metin ayristirma
metotlar1 kullanilarak gercgeklestirilir. Bununla birlikte, bu ayristirma yaklagimlari, biiyiik
veri kiimeleri i¢in ¢ok zaman gerektirir. Ek olarak, test prosediirleri, destek vektorlerini
ve test orneklerini igeren cekirdek hesaplamasi nedeniyle yavastir (Cortes ve Vapnik,
1995).

Daha genel bir ifadeyle destek vektdr makinesi, siniflandirma, gerileme veya
aykirt saptama gibi diger gorevler i¢in kullanilabilen, yiiksek veya sonsuz boyutlu
verilerde ¢ok degiskenli veya ¢ok smifli model kiimesi olusturur. Sezgisel olarak,
herhangi bir sinifin en yakin egitim veri noktasina en yakin mesafeye sahip olan hiper
diizlem tarafindan iyi bir ayrilma elde edilir (sdzde islev marj1 olarak adlandirilir), ¢linkii
genel olarak marj ne kadar biiyiikse siniflandiricinin genelleme hatasi o kadar diistiktiir

(Anonim, 2016). Makine o6grenimi ve istatistiksel 0grenme teorisindeki denetimli
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O0grenme uygulamalarinda, genelleme hatasi, bir algoritmanin daha 6nce goriilmemis
veriler icin sonug degerlerini ne kadar dogru tahmin edebildiginin bir dl¢iisiidiir. Ogrenme
algoritmalar1 sonlu Orneklerde degerlendirildiginden, bir Ogrenme algoritmasinin
degerlendirilmesi 6rnekleme hatasina duyarh olabilir.

Destek vektor makineleri, siniflandirma, yogunluk tahmini ve kiimeleme igin
kullanilir. Dogrusal olmayan veri setini, sekil 3.1’de gosterildigi gibi dogrusal olarak
ayrilabilecegi yiiksek boyuta aktarip veriler arasindaki en yiiksek sinifin bulunmasi
temeline dayanir (Elmas, 2012).

Verileri dogrusal ayirabilen SVM, Sekil 3.1°de gosterildigi gibi verileri ayiran bir
hiper diizlem ¢izer. Ancak SVM’lerin asil hedefi, kendisine en yakin noktalar arasindaki
uzaklig1 en yiiksek seviyeye cikararak en uygun hiper diizlemi bulmaktir. Sinir1 en
yiiksege ¢ikardiktan sonra en uygun ayirimi yapan diizleme optimum diizlem (Sekil 3.2),

ve sinirlart gosteren noktalara ise destek vektorleri denilmektedir (Yelmen, 2016).

Sekil 3.1. Dogrusala ¢evirme (Anonim, 2016).
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Sekil 3.2. Destek vektorleri ve optimum hiper diizlem (Anonim, 2016).
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3.1.4.7. Pasif agresif simflandirma (Passive agresive classifier)

Pasif Agresif Siniflandirici, Crammer tarafindan yayinlanan bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Hem simiflandirma hem regresyon i¢in kullanilabilir. Bu algoritmaya gore
yeni gelen veriler (tweetler), eski veriler ile ayniysa, yeniden siniflandirma igin bir
hesaplama yapmaz, eski veriye gore otomatik olarak siniflandirir, fakat yeni veri
farkliysa, smiflandirma icin yeniden hesaplama yapar (Anonim, 2018c). Tezin
uygulamasinda kullanildig1 sekliyle, “X” tweetleri “Y” polariteyi temsil ediyor olsun (Es.
3.10). “X” degerlerini siiflandirmak i¢in kullanilan matematiksel esitlik Es. 3.11°deki
gibi hesaplama yapmaktadir.

{ X = {xo; X1,X2,X3 .. Xt ....}xi € R" (3 10)
Y = {}’0,)’1;}’2,)/3 Yt }yl € {_1’+1}

_ T
Wi = e et b VXt (3.11)

2,1
llxell®+52
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3.1.5. TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency, Terim Frekansi — Ters
Metin Frekansi), metin madenciligi olarak da anilan dogal dil isleme (NLP) konularinda
metinler iizerinde istatistiksel incelemeler yapan basit ve etkili bir yontemdir (Ramos,
2003). TF-IDF, Es. 3.12’da goriildiigii iizere, temelde metnin ig¢inde bir kelimenin
frekansini (ka¢ defa tekrarlandigini, TF) ve bir kelimenin biitiin dokiimanlarda ka¢ defa
gectiginin ters logaritmasini (IDF) alarak hesaplar. Sonra ikisinin ¢arpimi, bir kelimenin

biitiin dokiimanlardaki TF-IDF degerini verir.
Wia = tfia *10g(5) (3.12)

i: Kelimenin kendisi (terim)

d: Dokiimandaki terim sayisi

tf; 4- 1 teriminin d dokiimanindaki frekansini temsil eder.

Bir kelimenin TF’si (terim frekansi), bir belgede o kelimenin ne kadar gectigini
ifade eder. Ornegin yiiz kelimelik bir belgede 15 defa kedi kelimesi ge¢misse Es.
3.13’deki gibi hesaplama yapilmaktadir.

15
Terdi = E = 015 (313)

Bir kelimenin IDF’si ise (ters belge sikligi), bu kelimenin biitiin belgeler i¢inde
ne kadar 6nemli oldugunun dlgiisiidiir. Ornegin webde veya bir bilgisayarda 10 milyon
belge olsun. Kedi kelimesinin gectigi belge sayisi ise 300 bin olsun. Kedi kelimesinin bu
10 milyon belge i¢in IDF hesaplamasi Es. 3.14’deki gibi yapilmaktadir. Kedi kelimesinin
TF-IDF degeri ise Es. 3.15’teki gibi hesaplanmaktadir.

10000000
300.000

IDFyceq; = log ) =l0g(33.33) = 1.52 (3.14)

Wkedi = Terdi * IDerdi =1.52%0.15 = 0.228 (315)
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Bir kelimenin TF, IDF ve TF-IDF degerlerini Python koduyla hesaplanmasi
asagida gosterilmistir (Sekil 3.3, Sekil 3.4, Sekil 3.5).

def TF Hesapla(wordDict, bow):
tfDict={}
bowcount = len(bow)

for word, count in wordDict.items():
tfDict [word] = count/float (bowcount)
return tfDict

Sekil 3.3. Bir kelimenin TF hesaplamasi.

def IDF hesapla(docList):
import math
idfDict = {}
N = len{docList)

idfDict = dict.fromkeys (docList[0].keys(),0)
for doc in doclList:
for word,val in doc.items():
if val = 0

idfDict [word] += 1

for word,val in idfDict.items():
idfDict[word] = math.logl0( N / float(val))

return idfDict

Sekil 3.4. Bir kelimenin IDF hesaplamasi.
def TF IDF Hesapla(tfBow, idfs):
tfidf = {}

for word, val in tfBow.items():
tfidf[word] = val * idfs[word]

return tfidf

Sekil 3.5. Bir kelimenin TF-IDF hesaplamasi.

Ancak bunun yaninda TF-IDF hesaplamasi diger bircok parametresi ile beraber
“scikit-learn” kiitliphanesinde mevcuttur. Sekil 3,6’daki gibi yazilan Python kodunun

ciktist Sekil 3.7 deki gibi olur.
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from sklearn.feature extraction.text impeort TfidfVectorizer
belge = ["This 15 = v strange"

= r

"This 1s wvery nice"]
vectorizer = TfidfVectorizer(min df=1)
X = vectorizer.fit transform(belge)
idf = vectorizer.idf

print dict(zip(vectorizer.get feature names(), idf))

Sekil 3.6. Scikit-Learn ile TF-IDF hesaplamasi. Python kodu.

Sekil 3.7. Scikit-Learn ile TF-IDF hesaplamasi. Ekran ¢iktisi.



3.2. Yontem

Bu boliimde, verilerin nasil ¢ekildigi, sonrasinda bu veriler lizerinde yapilan
islemler ele alinmistir. Asagidaki sekilde yapilan islemlerin asamalar1 gosterilmistir

(Sekil 3.8).

Twitter
S ¢ A
- \ /—\

Verilerin Eldesi

L A
i Ty
Verilerin

Temizlenmesi
b, ~
' ™

Folaritenin _
Hesaplanmasi Veri Taban
{CSV & MySQL)

S A
i I

Metin Siniflandirma

Duyarlilik Analizi

\ J N

Sekil 3.8. Uygulamanin isleyisi.

[111]

3.2.1. Verilerin eldesi

Tweetler elde edilirken, son yillarda iizerinde en ¢ok durulan konulardan kripto
para, makine 6grenimi ve yapay zeka kategorilerinde tweetleri ¢ekilmesi ve analizi
hedeflenmistir. Kripto paralardan en ¢ok kullanilan ve iglem hacmi en yiiksek olan para
birimlerinden bes tanesine (Bitcoin, Ethereum, Bitcoin Cash, Ripple ve LiteCoin) ait

50.000’er adet, makine 6grenimine ve yapay zekaya ait 50.000 olmak {izere toplamda
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300.000 adet tweet elde edilmistir. Bunun i¢in Python programlama dili ile Twitter
Streaming API’sini kullanan bir program gelistirilmistir. Twitter Streaming API’sine
gerekli kayit islemi yapildiktan sonra konu ile ilgili olabilecek anahtar kelimeler
belirlenmis ve ilgili tweetleri, program disaridan durdurulana kadar Twitter verilerini
dinleyerek (son tarihten geriye dogru wverileri ¢ekerek) kaydedecek sekilde
programlanmistir.

Her bir konu ¢ekilirken, o konuya ait anahtar kelimeler belirlenip (Cizelge 3.1)

veri ¢ekme islemi ona gore gerceklestirilmistir.

Cizelge 3.1. Anahtar kelimeler

Para Birimi Anahtar Kelimeler

Bitcoin #BTC, #Bitcoin, Bitcoin

Ethereum #ETH, #Ethereum, Ethereum

Bitcoin Cash #BCH, #BitcoinCash, BitcoinCash

Litecoin #LTC, #LiteCoin, LiteCoin

Ripple #XRP, #Ripple, Ripple

Makine Ogrenimi #MachineLearning, #DeepLearning, #ML,#DL
Yapay Zeka #Artificiallntelligence, #Machinelntelligence

Twitter Streaming AP ile tweet elde edebilmek igin 6ncelikle bir Twitter hesabina

sahip olmak gerekmektedir. https.//twitter.com adresinde kayit islemi yapip bir Twitter

hesabina  sahip  olduktan  sonra, Twitter uygulamalarimin yer aldif1

https.//apps.twitter.com/ adresinden veri elde edebilecek anahtar degerlerin olusturulmasi

gerekmektedir.


https://twitter.com/
https://apps.twitter.com/
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import tweepy
Consumer key =
Consumer secret = "XXX'
Bccess token
Access secret

'HHK!'

= 'KKK'

'HEK'

auth = tweepy.ORuthHandler (consumer key, consumer secret)
auth.set access token({access token, access token secret)
api = tweepy.RAPI (auth)

for tweet in tweepy.Cursor(api.user timeline, screen name="@m c erdogan"):
print ("ID " + str({tweet.id))
print("Text : " + tweet.text)
print("Tarih: " + tweet.created ad)

Sekil 3.9. Tweepy ile oturum a¢ma.

Sekil 3.9°da gosterilen Python kodunda “@m_c_erdogan” adli kullaniciya ait en
sonra tarihten geriye dogru 200 adet tweete ait bilgileri ekrana yazar. Herhangi bir say1
belirtilmezse bu say1 varsayilan 200 tweettir. Verilerin siirekli ¢ekilebilmesi i¢in bu kod

kisminin siirekli bir dongiide calismasi gerekmektedir (Sekil 3.10).

class listener (Streamlistener) :

def on data(self, data):
all data = json.lcads(data)
¥ ftweetten istenilen alanlar elde edilebilir

if 'text' in all data:
tweet = all data["text"]
created at = all data["created at”
retweeted = all datal": =
username = all data["user =N I "]
user_location = all data["user"]["location

def on error(self, status):
print{status + "Tweet Eklenemedi")

Sekil 3.10. Tweetlerin siirekli eldesi.

Burada elde edilen tweetlerin ekrana yazmak yerine MySQL veri tabanina ve
CSV(comma-separated values- virgiille ayrilmis degerler) formatinda kaydedilmektedir.
Elde edilen tweetlerin MySQL veritabanina kaydetme kodlar1 (Bkz. Sekil 3.11) ve CSV
formatinda kaydetme kodlar1 gosterilmistir (Bkz. Sekil 3.12).
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import mysgl.connector

from mysgl.connector impeort errorcode
impeort time

import Jjson

lcnx = mysgl.connector.connect (user="root', password='",

host="localhost',

database="dbname"',

charset = "utffmb4d")
cursor=cnx.cursor ()

sgql = "INSERT INTC
sgql 4= "VALUES (%5,%5,%5,%5,%5,%5,%3)"

|[cursor.execute (saql,

(created at, user, tweet, location, retweeted))
cnx.commit ()

Sekil 3.11. Mysql ‘e kaydetme.

import time
import json
import csv

WORDS = [ '"#BTC', '"#Bitcoin
csvFile = open('allcryp cs
csviWriter = csv.writer (csvFile)

created at, user, tweet,Location,

retweeted) ™

csviWriter.writerow(['tweet id",'user', 'created at','tweet', 'retweeted', 'location'])

class listener (StreamlListener):

def on data(self, data):
all data = json.loads(data)

if 'text' in all data:

tweet = all_data["text"]

created at = all datal" ated at"]

retweeted = all data["ret ed™]

username = all data["user

user_location = all datal"u

tweet id = all data['id']

try:
csvWriter.writerow([tweet id,user,created at,tweet,retweeted,location])
print ('veri eklendi ', tweet id)

except:

print('Hata Atlandi')
return True
else:

return True

def on error(self, status):
print (status)

Sekil 3.12. CSV formatinda kaydetme.
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Cizelge 3.2. Elde edilen 6rnek tweet tablosu

tweet id username created at Tweet
If You Are Hungry For More Than a Basic BTC
Tue Oct 30 Wallet,
12.23.18 +0000 Then Bread Is For You!
105...80  NokhezFatima 2018 https.//t.co/9kdJfWFqzr #BTC #XRP #news
Anybody notice the #jibehub, which
Tue Oct 30 @AmirSarhangi, @ripple's new hire,
12.23.29 +0000  is CEO and co-founder of, looking a lot like1 1%
105...76  CryptScy 2018 https.//t.co/rWgqD4PMHw6
RT @CryptoSjop. Bitcoin kopen met iDEAL.
Tue Oct 30 Zo doe je dat bij de beste Bitcoin brokers
12.23.38 +0000 https.//t.co/DZAQIBI3GP
105..12  SmartPhonesTube 2018 #HTMLCOIN #DGB #xvg $htc #10TA1 o
RT @sentosumosaba. Hey Hey Everybody ~ It's
Tue Oct 30 Eri in Tokyo,
12.23.40 +0000 Your update from Japan. Messaging App Leader +
105...21 LarocheMatt 2018 Messaging Payments Investment, XRP1[ %

3.2.2. Verilerin temizlenmesi

Tweetler lizerinde daha saglikli bir siniflandirma ve duyarlilik analizi yapabilmek
icin, elde edilen tweetlerin temizlenmis, yani gereksiz karakterlerden, linklerden,
reklamlardan armndirilmistir. Kisacasi her tweetten “A-Z, a-z, 0-9” disindaki karakterler
cikarildiktan sonra veri tabanina kaydedilmistir. Bunun i¢in Sekil 3.13’te gosterilen kod

parcas1 kullanilmis ve temizleme sonrasi bir tweet 6rnegi Cizelge 3.3’te gosterilmigtir.

import re
def clean tweet(tweet):

return ' '.join{re.sub(" (B [2-Z2a-z0-9]+) | ([*0-8R-Za-z “t]) | (\w+: 5+)",
"o, tweet) .split())

Sekil 3.13. Tweetlerin temizlenmesi.
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Elde edilen tweetin temizlenmesi sonrasi hali Cizelge 3.3 te gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Tweetlerin temizlenmesi

tweet cleaned tweet

If You Are Hungry For More Than a Basic

BTC Wallet, If You Are Hungry For More Than a Basic BTC
Then Bread Is For You! Wallet

https.//t.co/9kdIfWFqgzr #BTC #XRP #news  Then Bread Is For You BTC XRP news
Anybody notice the #jibehub, which

@AmirSarhangi, @ripple's new hire, Anybody notice the jibehub which s new hire is
is CEO and co-founder of, looking a lot CEO
like1D= https.//t.co/rWqD4PMHwW6 and co founder of looking a lot like

RT @CryptoSjop. Bitcoin kopen met iDEAL.
Zo doe je dat bij de beste Bitcoin brokers
https.//t.co/DZAQ9BI3GP RT Bitcoin kopen met iDEAL
Zo doe je dat bij de beste Bitcoin brokers
#HTMLCOIN #DGB #xvg $btc #IOTAT % HTMLCOIN DGB xvg btc IOTA
RT @sentosumosaba. Hey Hey Everybody

~ It's Eri in Tokyo, _ RT Hey Hey Everybody It s Eri in Tokyo
your update from Japan. Messaging App your update from Japan Messaging App
Leader + Leader

Messaging Payments Investment, XRP1% Messaging Payments Investment XRP

3.2.3. Polaritenin hesaplanmasi

Polarite (kutupluluk), bir kelimenin tek bagina “-1, 1” araliginda ne kadar olumlu
veya olumuz oldugu anlamina gelmektedir. Veriler elde edilirken kaydedilmeden 6nce,
her tweet elde edildigi anda, daha sonra ikinci bir islem olarak yapilmamasi ve
smniflandirmadan  sonraki dogruluk skorlarinda kullanilmak iizere polariteler
hesaplanmistir. Polariteler hesaplanirken, Dogal Dil isleme (NLP) kapsaminda yer alan
“TextBlob” kiitiiphanesi i¢inde bulunan “sentiment.xml” adindaki, daha 6nce kelimelerin
polaritesinin yazildigi dosyadan yararlanilmistir. Bu dosyanin i¢inde 2930 kelime kayith
olup yeni kelimeler eklenmeye devam edilmektedir. Sekil 3.14’te gosterildigi gibi bu
dosyanin i¢inde sadece polarite orani degil, bunun yaninda kelimenin 6zniteligi (6znel mi
nesnel mi ), yogunlugu (sonraki kelimeyi ne kadar etkiledigi) ve giiven degerleri de

kaydedilmistir. “sense” anahtar degeri ile kelimenin agiklamasi verilmistir.
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<word form="able" wordnet id="a-00510348"
pos="JJ" sense="have the skills and qualifications to do things well"
polarity="0.5" subjectivity="0.5" intensity="1.0" confidence="0.9" />

Sekil 3.14. Sentiment.xml dosyasindan bir kayait.

TextBlob kiitiiphanesi, bir kelimenin polarite, 6znellik ve yogunluk degerini
hesaplarken XML dosyasinda var olan kayitlardan faydalanir. Birden fazla kelime oldugu
zaman ise her kelimenin kendinden sonraki kelimeyi ne kadar etkiledigini hesaplamak
icin yogunluk degerine bakmaktadir. Cizelge 3.4’te bir ka¢ Ornegin polaritesi

hesaplanmuistir.

Cizelge 3.4. Polarite hesaplama ornekleri

Ciimle Polarite Nesnellik Yogunluk
Good 0.7 0.8 1.0
Very 0.2 0.3 1.3
Very good 0.9 0.8

Cizelge 3.4’te gosterilen “very good” metninde polarite hesaplanirken “very”
kelimesinin yogunluk (kendinden sonraki kelimeyi etkileme derecesi) ile “good”
kelimesinin polaritesi ¢arpilarak (0,7 * 1,3 = 0,91) hesaplanmistir.

Metindeki negatif ekler ve kelimeler polariteyi “-0.5 ile ¢arpar (Cizelge 3.5).

Cizelge 3.5. Polaritenin hesaplanmasi

Ciimle Polarite Nesnellik Yogunluk
Good 0.7 0.8 1.0
Not good -0.35 0.6

TextBlob kiitiiphanesi ayrica bir metnin yazim yanliglarin diizeltebilir (Bkz. Sekil
3.15), bir metni ciimlelere ve kelimelere ayirabilir (Bkz. Sekil 3.16), tekil-cogul
dontisimiinii yapabilir(Bkz. Sekil 3.17), kelimeleri istenilen sayida ayirabilir (Bkz. Sekil
3.18), kelimenin veya harfin frekansin1 (metinde kag defa tekrarlandigini) hesaplayabilir
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ve Google Translate API’yi kullanarak bir metnin hangi dilde yazildigini ve gevirisini

(Bkz. Sekil 3.19) yapabilir (Anonim, 2018b).

cumle = TextBlob ("I havv goood speling!")
print (cumle.correct())
#I have good spelling!

Sekil 3.15. Metin diizeltici.

metin = TextBlob("Beautiful is better than ugly. "
"Explicit is better than implicit. "
"Simple is better than complex.™)
>>> metin.words
WordList(['Beautiful', 'is', 'better', 'than', 'ugly',
'Explicit', 'is', 'better', 'than', 'implicit',
'Simple', 'is', 'better', 'than', 'complex'l]l)
>>> Zen.sentences
[Sentence ("Beautiful is better than ugly."),
Sentence("Explicit is better than implicit."),
Sentence("Simple is better than complex.")]

for cumle in metin.sentences:
print (cumle)

Sekil 3.16. Kelime ve ciimlelere ayirma.

>>»>» hayvanlar = TextBlob("cat dog octopus™)
»>> hayvanlar.words

WordList({['cat', 'dog', 'octopus'l)

>>> hayvanlar.words.pluralize()
WordList({['cats', 'dogs', 'octopodes'l)

Sekil 3.17. Tekil-Cogul déniisiimii.

cumle = TextBlob{"Now 1s better than never.")
cumle.ngrams (n=3)

# [WordList (["Now', 'is', 'better']l),

# WordList(["is', 'better', '"than'l),

# WordList(['better', 'than', 'never'])]

Sekil 3.18. Kelimeleri istenilen sayida ayirma (N-Gram).
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from textblob import TextBlob

metin = TextBlob("Bugin hava cok glzel")
translate(from lang='TE-tr', to='en')
#The weather is wvery nice today
metin.detect_lanquage{}

#'TE-tr'

Sekil 3.19. Dil algilama ve geviri.

Tweetler elde edilirken baska calismalarda kullanilabilme ihtimaline karsi
“tweet_id, username, created_at, tweet, cleaned_tweet, retweeted, user_location ve
polarity” bilgileri veri tabanina kaydedilmistir. Ancak tez uygulamasinda sadece
“cleaned_tweet” ve “polarity” bilgileri kullamilmstir. Uzerinde islem yapilacak CSV
dosyasinin 6rnek ilk on kaydinin gosterildigi Python kodu (Sekil 3.20) ve bu kodun ekran
goriintlisii (Sekil 3.21) asagidaki gibidir.

import pandas as pd

cs5v ='cleen tweet btc.csv'
df = pd. read csv{csv}
print df.head(10)

Sekil 3.20. CSV Dosyas1 okuma kodlari.

can@ubuntu:~/Downloads/python_file/yeni$ python ilkon.py
tweet target
Earn 0 00000005 BTC instantly 1 Retweet this m...
RT On Friday evening we went to the Crypto 010...
Buy BItcoin Iran just announced it bans use of...
RT Win 500 in CBC free just download the free ...
Are you a smart city initiative looking for io...
RT Petro Pre Sale 750 1 3000 127 17 announce 4...
RT plan Why Mine Bitcoin When You Can Mint Coi...
RT hur Here is our blog on How to add Hurify T..
IQeon Ethereum Benefits of Investing in IQeon
RT CBC Referral Program Get a 5 CashBet Coin t...
can@ubuntu:~/Downloads/python file/yeni$

QOO OHMHOGO®

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Sekil 3.21. CSV Dosyasinin ekran goriintiisii.
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Elde edilen tweetlerin temizlenmis metni ve polaritesinin oldugu dosyadan kelime
bulutu (Word Cloud) gosterimi i¢in gerekli kod (Sekil 3.22) ve ekran ¢iktist (Sekil 3.23)
asagidaki gibidir. Sekil 21°de 7. satirda “1” yazilmasi durumunda olumlu, “0” yazilmasi
durumunda nétr, “-1” yazilmas1 durumunda ise olumsuz tweetlerin kelime bulutu elde

edilir.

1 import pandas as pd

4 csv = 'clean ee
df = pd. read csv{csv}

neg_tweets = df[my df.target==1
neg string = []
for t in neg tweets.tweet:
10 neg string.append(t)
11 neg string = pd.Series(neg string) .str.cat(sep=' ')
from wordcloud import WordCloud

1 wordcloud = WordCloud(width=1600, height=800,max font size=200).generate(neg string)
16 plt. figure(figsize=(12,10))

17 plt.imshow(wordcloud, interpolation="bilinear")

1 plt.axis("off")

1 plt.show()

Sekil 3.22. Tweetlerin kelime bulutu ile gésterimi.

airdrop Fo

Pumpkin Pay
free airdrop

g1v1ng ree
PPKC first

g00d project

Sekil 3.23. Kelime bulutu ekran goriintiisti.

En ¢ok kullanilan para birimlerine ait elde edilen verilerin polarite karsilastirmasi

Cizelge 3.6’da gosterilmistir.
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Cizelge 3.6. Para birimlerinin karsilagtirilmasi

Para Birimi Olumlu (%) Olumsuz(%) Notr(%)
Bitcoin 47,56 45,47 7,02
Ethereum 48,36 46,77 4,87
Ripple 41,68 47,39 10,93
Bitcoin Cash 37,58 53,08 9,34
Litecoin 41,36 49,25 9,39

3.2.4. Tweetlerin n-Gram dogruluk skorlari

N-gram, veriler lizerinde arama, siiflandirma, karsilastirma veya tekrar sayisini
bulma gibi islemler yaparken kelimelerin kacar kacar ayrildiginda en dogru skoru
verecegini hesaplamak i¢in kullanilan bir yontemdir. N-gram ifadesinde yer alan n degeri,
tekrar derecesini ifade etmektedir. Konuyu bir 6rnekle agiklamak gerekirse, iizerinde
islem yapilacak ciimlemiz “Kartallar yiiksek u¢ar ve yalnizdir” climlesinin n-gram a gore

parcalanmis hali Cizelge 3.7°de gosterilmistir.

Cizelge 3.7. N-Gram ile ctimle pargalama

N Degeri Ayrilmig kelimeler

1-Gram.Unigram Kartallar, yiiksek, ucar, ve, yalnizdir

2-Gram. Bigram Kartallar yiiksek, yiiksek ucar, ugar ve, ve yalnizdir
3-Gram. Trigram Kartallar yiiksek ucar, yiiksek ucar ve, ugar ve yalnizdir.
N-Gram. n-gram* Kartallar yiiksek ucar ve yalnizdir

*. 3 ten sonraki tiim pargalar n-gram terimi ile ifade edilir.

Tez uygulamasinda n-gram dogruluk skorlarini karsilastirmak tizere lojistik
regresyon algoritmast kullanilmistir. Bu islemlerin yapilabilmesi i¢in, 6nceden CSV
formatinda kaydedilen tweetlerin sadece tweetlerin temizlenmis metni ve polarite

degerlerini alinarak Cizelge 3.8”deki gibi yeni bir CSV dosyaya kaydedilmistir.
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Cizelge 3.8. N-Gram dogruluk skoru verisi

tweet target
Earn 0 00000005 BTC instantly 1 Retweet this message 2 Download and login 3 Check your

gmail for bitcoin 0
Shares Drop on SEC Cryptocurrency Probe crypto altcoin ico -1
Buy Bltcoin Iran just announced it bans use of US dollar in trade 1
RT Win 500 in CBC free just download the free Pryze app Android or iOS wi

Are you a smart city initiative looking for iot sensor data Look no further We have a

marketplace for you 0
RT Petro Pre Sale 750 1 3000 127 17 announce 40 USD 33 BTC 18 ETH6 E 1
RT plan Why Mine Bitcoin When You Can Mint Coin With Less Impact on The

Environment MintCoin is the eco friendly cryptocurr 0
RT hur Here is our blog on How to add Hurify Tokens to your MEW and MetaMask

Wallet As Hurify Tokens are ERC20 compliant this 0
1Qeon Ethereum Benefits of Investing in IQeon 0
RT CBC Referral Program Get a 5 CashBet Coin token reward on all purchases made

by your friends through our Referral Progr 0
RT Games are on REGA says blockchain gives the solutions for the athletes too rega

crowdsuranc

RT Join our Blockchain Asia energy renewables solarpower ico ethereum

Porsche are testing Blockchain technology Read more here gt Cryptonews

BitcoinNews 1
Avrbitrage opportunity has occurred The diff is 0 00001469 BTC 1 Buy GAME on

poloniex 0 00016311 BT -1

En iyi dogruluk oranlarini elde edebilmek igin veriler her seferinde TF-IDF ile

vektorlere donistiiriiliirken 50000 adeti islenmis ardindan unigram, bigram ve trigram ile

dogruluk skorlar1 ve bu skorlar1 iiretirken harcanan siire hesaplanmistir. Sekil 3.24’te

gosterilen kod parcasinda temizlenmis tweet metinleri “X” ve dogruluk skoru

hesaplamasi i¢in polarite ise “Y” olarak etiketlenmistir. Programda hatalar1 gidermek

icin, temizleme sonrasi elde edilen metinlerde hi¢ bir karakter yoksa bosluk (“ ) ele

almmistir. Verilerin %80°i egitim ve %20°si test veri seti olarak hesaplanmistir. Bu

islemlerin timi durak kelimeler (stop words. ciimleden ¢ikarilinca anlam kaybina

ugratmayan kelimeler) dahil ve durak kelimeler hari¢ olmak iizere iki kez yapilmistir.
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import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

csv = 'clean tweet btc.csv'
my df = pd.read csv(csv)

i
I

= my df.tweet.fillna(' ")
= my df.target

e
I

from sklearn.cross validation impeort train test split
X train, x validation and test, y train, y validation and test
= train test split(x, y, test size=.02)

Sekil 3.24. Verilerin egitim ve test ayristirilmast.

Dogruluk skoru hesaplama isleminin birden fazla islenmesinden dolay1 bu islem
bir Sekil 3.25’te goriilen sekilde bir fonksiyon yazilarak ihtiya¢ duyuldugu kadar
calistirlmistir. Fonksiyon dogruluk skoru ve harcanan siireyi hesaplamaktadir.
Fonksiyondaki “pipeline” degiskeni kelimeleri vektore ¢evirirken kullanilan algoritma
(TF-IDF) ve siniflandirma algoritmasinin (Lojistik Regresyon) bilgisini tutarak iglemleri

o dogrultuda yapmaktadir.

def accuracy summary(pipeline, X train, y train, X test, y test):
tl = time()
sentiment fit = pipeline.fit(x train, y train)
y pred = sentiment fit.predict(x test)

train test time = time() - tO

accuracy = accuracy score(y test, y pred)

print "accuracy score: [0:.2f}%".format(accuracy*100})

print "train and test time: 51:.Lf}i”.format{train_test_time}

return accuracy, train test time

Sekil 3.25. Dogruluk skoru ve siire fonksiyonu.
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Bu islem yapildiktan sonra ulasilan sonuglar (Cizelge 3.9, Cizelge 3.10) ve bu
sonuclarin grafigi asagida gosterilmistir (Bkz. Sekil 3.26, Sekil 3.27).

Cizelge 3.9. N-Gram dogruluk skoru ve harcanan siire (durak kelimeler ile, kripto para)

n-gram / Veri Unigram Bigram Trigram
sayisl Dogruluk(%)  Stire(Sn)  Dogruluk(%)  Siire(Sn)  Dogruluk(%)  Siire(Sn)
1-5000 95.60 1.54 94.00 3.02 93.80 4.20
5000-10000 95.20 1.46 94.80 2.98 94.80 4.54
10000-15000 94.60 1.54 94.60 2.92 95.20 8.23
15000-20000 94.40 1.60 95.20 2.94 94.20 5.30
20000-25000 94.60 2.76 95.40 3.09 94.60 4.50
25000-30000 94.60 4.88 94.80 2.98 95.20 4.47
30000-35000 94.60 4.10 94.60 3.01 95.00 5.23
35000-40000 94.60 1.55 94.80 3.06 95.00 5.81
40000-45000 94.60 1.52 94.40 3.06 95.00 5.50
45000-50000 94.60 1.54 94.60 3.11 94.60 4.86
Ortalama 94.74 2.25 94.72 3.02 94.74 5.26

Cizelge 3.10. N-Gram dogruluk skoru ve harcanan siire (durak kelimeler ile, yapay zeka

ve makine §grenimi)

n-gram / Veri Unigram Bigram Trigram
sayist Dogruluk(%)  Siire(Sn)  Dogruluk(%)  Siire(Sn)  Dogruluk(%)  Siire(Sn)
1-5000 93,51 1,51 92,21 2,49 90,91 3,84
5000-10000 93,51 1,37 90,91 2,53 89,61 4,02
10000-15000 93,51 1,27 90,91 3,04 89,61 4,10
15000-20000 93,51 1,22 92,21 2,82 89,61 4,22
20000-25000 93,51 1,35 92,21 2,90 90,91 4,63
25000-30000 93,51 1,27 90,91 2,89 90,91 4,82
30000-35000 93,51 1,30 90,91 3,03 93,51 4,66
35000-40000 93,51 1,61 90,91 3,15 90,91 5,25
40000-45000 93,51 1,37 90,91 3,04 92,21 6,25
45000-50000 93,51 1,29 90,91 3,10 93,51 4,85

Ortalama 93,51 1,35 91,30 2,90 91,17 4,66
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N-gram(1~3) Accuracy Result

= trigram tfidf vectorizer
0.9550 - —— bigram tfidf vectorizer
unigram tfidf vectorizer

0.9525 +

0.9500 A

0.9475 /\
0.9450 - \/

0.9425

Validation set accuracy

0.9400

0.9375 A

10000 20000 30000 40000 50000
Tweet Count

Sekil 3.26. N-Gram dogruluk skoru ve harcanan siire (durak kelimeler ile, kripto para).

MN-gram(1~3) Accuracy Result

0.935 A

0.930 +

0.925 1

e e o

w (=] jl=]

= = w

[=] [¥,] [=]
! )

Validation set accuracy

0.905 +
0.900 - —— trigram tfidf vectorizer
—— bigram tfidf vectorizer
unigram tfidf vectorizer
0.895 -+

10000 20000 30000 40000 50000
Tweet Count

Sekil 3.27. N-Gram dogruluk skoru ve harcanan siire (durak kelimeler ile, yapay zeka ve
makine 6grenimi).
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Cizelge 3.11. N-Gram dogruluk skoru ve harcanan siire (durak kelimeler olmadan, kripto

para)
n-gram / Veri Unigram Bigram Trigram
sayisl Dogruluk(%) Sire(Sn) Dogruluk(%) Siire(Sn) Dogruluk(%)  Siire(Sn)
1-5000 93.00 1.38 92.80 2.50 93.00 3.51
5000-10000 93.00 1.35 93.20 2.49 93.80 3.55
10000-15000 92.80 1.36 94.00 2.52 93.60 3.53
15000-20000 92.80 1.38 93.60 2.54 93.80 3.69
20000-25000 92.80 1.39 93.60 2.54 94.20 3.69
25000-30000 92.80 1.38 93.60 2.58 94.20 3.76
30000-35000 92.80 1.63 93.80 3.76 94.20 3.92
35000-40000 92.80 1.79 93.20 3.29 94.20 4.30
40000-45000 92.80 1.73 93.20 2.66 93.80 4.03
45000-50000 92.80 151 93.00 2.78 94.20 3.81
Ortalama 92.84 1.49 93.40 2.77 93.90 3.78

Cizelge 3.12. N-Gram dogruluk skoru ve harcanan siire (durak kelimeler olmadan, yapay
zeka ve makine 6grenimi)

n-gram / Veri Unigram Bigram Trigram
sayisl Dogruluk(%) Sire(Sn) Dogruluk(%) Siire(Sn) Dogruluk(%)  Siire(Sn)
1-5000 93,51 1,36 92,21 2,31 90,91 3,28
5000-10000 93,51 1,25 90,91 2,64 89,61 4,10
10000-15000 93,51 1,32 92,21 2,46 89,61 511
15000-20000 93,51 1,23 92,21 2,66 89,61 4,34
20000-25000 93,51 1,24 90,91 2,77 90,91 4,28
25000-30000 93,51 1,37 90,91 2,67 90,91 4,45
30000-35000 93,51 1,22 90,91 3,02 93,51 4,43
35000-40000 93,51 1,27 90,91 2,91 90,91 4,67
40000-45000 93,51 1,31 90,91 2,92 92,21 4,57
45000-50000 93,51 1,24 90,91 3,01 93,51 4,77

Ortalama 93,51 1,28 91,30 2,74 91,17 4,40
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N-gram(1~3) Accuracy Result

0.942 4 —— trigram tfidf vectorizer
—— bigram tfidf vectorizer
unigram tfidf vectorizer

0.940 1

0.938

o
o
w
o™
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Validation set accuracy

0.932
0.930 /
0.928

Sekil 3.28. N-Gram dogruluk skoru ve harcanan siire (durak kelimeler olmadan, kripto
para).
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Tweet Count

Sekil 3.29. N-Gram dogruluk skoru ve harcanan siire (durak kelimeler olmadan, yapay
zeka ve makine 6grenimi).



54

3.2.5. Verilerin simflandirilmasi ve kullanilan algoritmalarin Karsilastirilmasi

Metin verileri, 6ngoriilii modelleme i¢in kullanilmaya baslamadan 6nce hazirlik
gerektirmektedir. Elde edilen verilerden iizerinden c¢aligma yapilmayan alanlar
cikarildiktan sonra sadece Tweet metni ile polaritenin oldugu bir CSV dosyasina
kaydedilmektedir.

Metin degerlerin 6zellik ¢ikarma (veya vektorlendirme) olarak adlandirilan bir
makine 6grenme algoritmasina girdi olarak kullanmasi i¢in tamsayilar veya kayan nokta
degerleri olarak kodlanmasi gerekir.

Metinleri vektorlendirme i¢in Scikit-Learn kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Bu
kiitiiphanede vektorlendirme i¢in CountVectorizer (kelime sayma yontemi) ve
TfldfVectorizer (kelime frekansi ve ters logaritma yontemi) yontemleri ile belge vertorize
edildikten sonra %80°1 egitim ve %?20’si test veri seti olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir(Bkz. Sekil 3.24). Daha sonra en c¢ok kullanilan smiflandirma
algoritmalarina (““Logistic Regression”, “Linear SVC”, “Multinomial NB”, “Bernoulli
NB”, “Ridge Classifier , “Passive Aggresive Classifier ) tabi tutulmaktadir (Sekil 3.30).
Daha sonra bu smiflandirmalarin siire ve dogruluk skorlar1 karsilagtirilmaktadir (Sekil
3.30).

from sklearn.svm import LinearsSvc

from sklearn.naive bayes impert MultinomialNB, BernoulliNB
from sklearn.linear model import RidgeClassifier

from sklearn.linear model import PassiveRggressiveClassifier

from sklearn.feature selection import SelectFromModel

names = ["Loglistic Regression", "Linear SvC" "Multinomial NB"

[} = P

classifiers = [
LogisticRegression(),
Linearsvc(),
MultinomialNEB (),
BernoulliNB (),
RidgeClassifier(),
PassivehggressiveClassifier ()

¥ IR LW o L A LL LT L r  Tdood VR =R LT

]

Sekil 3.30. Siniflandirma algoritmalarinin kullanima.



55

tvec = Tfidfvectorizer()
def classifier comparator(vectorizer=tvec, n features=10000,
stop words=Neone, ngram range=(1l, 1),
classifier=zipped clf):
result = []
vectorizer.set params(stop words=stop words, max features=n features,
ngram range=ngram range)
for n,c in classifier:
checker pipeline

Pipeline ([

('vectorizer', vectorizer),
(‘classifier', c)
1)
print "Validation result for {}".format(n)
print c

clf accuracy,tt time =
accuracy summary (checker pipeline,
¥ train, y train, x validation, y validation)
result.append((n,clf accuracy,tt time))
return result

trigram result = classifier comparator(n features=100000,ngram range=(1,3))

Sekil 3.31. Siniflandirma algoritmalarinin karsilagtirilmasi.

Cizelge 3.13. Smiflandirma algoritmalari karsilagtirma sonuglari (kripto para)

Siniflandirma Algoritmasi Dogruluk Skoru(%) Siire(Saniye)
Logistic Regression 94,60 5,59
Linear SVC 97,20 5,42
Multinomial NB 91,40 3,56
Bernoulli NB 88,80 3,46
Ridge 96,20 6,74

Passive Aggresive 97,60 3,57
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Karsilagtirma Sonucu

100
98
96
94
92
90
88
86
84

O B, N W b U1 O N

Logistic Linear SVC  Multinomial NB  Bernoulli NB Ridge Passive
Regression Aggresive

s Dogruluk Skoru e S{ire

Sekil 3.32. Siniflandirma algoritmalar1 karsilastirma sonuglari (kripto para).

Cizelge 3.14. Siniflandirma algoritmalari karsilagtirma sonuglari (yapay zeka ve makine

Ogrenimi)
Siiflandirma Algoritmasi Dogruluk Skoru(%) Stire(Saniye)
Logistic Regression 92,21 5,02
Linear SVC 93,51 4,62
Multinomial NB 93,21 3,29
Bernoulli NB 89,61 3,52
Ridge 92,21 5,35

Passive Aggresive 93,55 3,40




57

Karsilastirma Sonucu

o B N W B~ U O

1 2 3 4 5 6

N Series] e Series2

Sekil 3.33. Siniflandirma algoritmalar1 karsilagtirma sonuglar (yapay zeka ve makine

Ogrenimi).






4. BULGULAR

Cizelge 3.9 & Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.11 & Cizelge 3.12°den anlasilacag tizere
dogruluk skoru anlaminda unigram, bigram ve trigram arasinda kayda deger bir fark
yoktur. Ancak bigram ve trigram’da kelimelerin birden fazla islenmesinden dolay1
harcanan siire daha fazladir. Farkli veri araliklarindaki farkli dogruluk skoru ve harcanan
stiredeki farkliliklar ise, o araliga denk gelen verilerin uzunlugu ile ilgili olup 6nemli bir
deger farkina sahip degildir.

Toplamda 250.000 adet kripto para kategorisindeki metin degerler (tweet) icin
elde edilen ortalama dogruluk skorlar1 ve harcanan siireler Cizelge 4.1, Cizelge 4.2 ve
Cizelge 4.3’te gosterilmistir. Unigram, bigram ve trigram dogruluk skorlar1 (%94.74,
%94.72, %94.74) arasinda ciddi bir yakinlik mevcuttur. Ancak siireler anlaminda (11.25
sn, 15.10 sn, 26.30 sn) ciddi bir fark (trigram, unigram siiresinden iki kat fazla)
gozlemlenmistir. Ayni algoritmalar, makine 6grenimi ve yapay zeka kategorilerine ait
50.000 veriye uygulandiginda dogruluk skorlarinin ve siirelerinin oransal olarak ¢ok
yakin oldugu gézlemlenmistir. Makine 6grenimi ve yapay zeka kategorisindeki unigram,
bigram ve trigram dogruluk skorlar1 (%95.51, %93.30, %91.17) bir birine yakin olmasina
ragmen unigram daha iyi bir sonug iiretmistir. Bununla beraber bu islem sirasinda
harcanan siirelerde (unigram -1.35 sn., bigram-2.90 sn., trigram-4.66 sn.) ciddi farkliliklar
gbzlemlenmistir.

Durak kelimeler (stopwords) olarak bilinen ve metinlerden c¢ikarilinca
olumlu/olumsuz anlamda metne etki etmeyen kelimeler (ben, kadar, i¢in vb.) ¢ikarilinca
algoritma siirelerinde ciddi bir azalma gozlemlenmistir. Ozellikle kripto para
kategorisinde unigram ile yapilan siniflandirma da neredeyse yari yariya (11,25sn —
7,45sn) siire diisiimii gozlemlenmistir. Buna karsin dogruluk skorunda kiigiik bir iyilesme

olmustur. Ancak siirede olusan farkin yaninda kiiciik kalmistir.
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Cizelge 4.1. Unigram skorlari

Smiflandirma & Unigram Unigram Degerleri
D’li* D’siz**
Skor Siire Skor Siire

Kripto Para 94,74 11,25 92,84 7,45

MO ve YZ*** 93,51 1,35 93,51 1,28
* . Durak Kelimeler ile
*x . Durak Kelimeler Olmadan
**k%x

. Makine Ogrenmesi ve Yapay Zeka

Cizelge 4.2. Bigram Skorlari

Siniflandirma & Bigram Bigram Degerleri
D’li D’siz
Skor Siire Skor Siire
Kripto Para 94,72 15,10 93,40 13,85
MO ve YZ 93,30 2,90 91,30 2,74

Cizelge 4.3. Trigram skorlari

Smiflandirma & Trigram Trigram Degerleri
D’li D’siz
Skor Siire Skor Siire
Kripto Para 94,74 26,30 93,90 18,90
MO ve YZ 91,17 4,66 91,17 4,40

Biitiin parametreler dikkate alindiginda en ideal algoritma durak kelimeler

c¢ikarildiktan sonra unigram olarak goriilmiistiir.



o. TARTISMA VE SONUC

Giliniimilizde internetin yayginlasmasi ile birlikte biiylik veride ciddi artislar
olmustur. Her iki senede, kendinden onceki biitiin bilgiler kadar bilgi iiretilmektedir.
Ozellikle Web 2.0 ile beraber internete baglanan biitiin kullanicilar veri iiretimine
katilmistir. Patlama seklinde artan verilerden anlamli bilgiye ulagsmak artik zorunlu hale
gelmistir. Sosyal medya bilgileri bircok olaya yon vermeye baslamis ve sirketler, egitim
kurumlart veya kisiler, sosyal medyadaki kullanic1 egilimlerine gore kendilerine yon
belirlemektedir.

Bu tez uygulamasinda, hem genis kitleler tarafindan kullanilan Twitter verileri
tizerinde ¢alisilmis hem de son yillarda popiilaritesini arttiran kripto para, makine
O0grenmesi ve yapay zeka konularina ait veriler islenmistir. Belirlenen konularda yazilan
toplam 350 bin tweet i¢in yaklasim durumlart olumlu/olumsuz/tarafsiz olarak
siiflandirilmig, makine 6grenmesinde kullanilan metin siniflandirma algoritmalarina
tabii tutularak dogruluk skorlar1 elde edilmis ve bu islemler esnasinda bilgisayarin
harcadigi siire hesaplanmigtir. Metin siniflandirma yapilirken unigram, bigram ve trigram
yontemleri ile analiz edilmis, trigram dogruluk olarak ¢ok az (yaklasik %1-2) daha iyi bir
dogruluk skoruna sahip olmasinda ragmen siire bazinda kotii sonug elde edilmistir.
Trigram’da ¢ok az da olsa daha iyi dogruluk elde edilmesi, kelimelerin anlamlarini,
onlindeki ve sonrasindaki kelimelerin etkilenmesinden kaynaklanmaktadir. Ancak
yukarida da belirtildigi gibi bu ciddi bir fark degildir. Trigram’in siire anlaminda kotii
sonug liretmesi ise, bastaki ve sondaki iki kelime hari¢ diger kelimelerin iiger kez analiz
edilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu sebeple trigram siire konusunda unigram’in ¢ok
gerisinde kalmaktadir.

Metin siniflandirma algoritmalarinin kullaniminda en iyi siirelere Naif Bayes
teoremini temel alan Multinomial ve Pasif-Agresif yontemleri olsa da harcanan siirede
Pasif-Agresif algoritmasinin daha iyi bir sonug iirettigi gozlemlenmistir. Pasif-Agresif
algoritmasmin daha iyi siirede skor elde etmesinin nedeni, yeni ele aldigi verinin
ozelliklerine baktiginda bir 6nceki veri ile ayn1 6zelliklere sahip ise algoritmaya tabii

tutmadan bir 6nceki veri ile ayni sinifa dahil etmesinden kaynaklanmaktadir.
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Verinin igerigine ve uzunluguna gore farkli (ama yakin) sonuglar elde edilse de
metin ayristirma i¢in en iyi sonucun unigram ve metin siniflandirmada ise Pasif-Agresif
yonteminin en 1yi sonuca vardig1 gézlemlenmistir.

Sonug olarak, tez kapsaminda elde edilen bulgular neticesinde sosyal medya
platformlarindan elde edilen veriler ilizerinde anlamli bilgilere ulasmanin miimkiin
olacag1 degerlendirilmektedir. ileriki ¢alismalarda giincel konular iizerinde sosyal medya
kullanicilarinin  duyarlilik analizi derin 6grenme uygulamariyla tespit edilmeye

calisilacaktir.
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