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Öz

Günümüzde internet kullan�m�n�n yayg�nla³mas�yla geli³tirilen uygulamalar hem ileti³im

hem de e§lence amaçl� olarak ortaya ç�km�³t�r. Sosyal a§lar olarak adland�r�lan bu

uygulamalar ki³iler, toplumlar hakk�nda büyük miktarda veriye internet üzerinden ko-

lay ³ekilde eri³im imkan� sunmaktad�r. Sosyal a§lar üzerinde yap�lan veri madencili§i

çal�³malar� ise son y�llarda bu alandaki geli³meler ile art�³ göstermi³tir. Pek çok ara³t�r-

man�n konusu olarak geni³ kitleler hakk�nda yararl� bilgiler elde edilmeye çal�³�lm�³t�r.

Bu tez çal�³mas�nda sosyal a§larda yap�lan veri madencili§i çal�³malar� ve problem-

leri ara³t�r�lm�³t�r. Twitter uygulamas� üzerinden verilere eri³ilerek Türkçe Tweetlerin

duygu analizi yap�lm�³t�r. Duygu s�n��and�rma i³lemi için Naive Bayes, Destek Vektör

Makineleri ve K en yak�n kom³u algoritmalar� kullan�lm�³t�r. Twitter kullan�c�lar�n�n

belirlenen sektördeki kurumsal ³irketler ile ilgili tweetleri duygu polaritesi aç�s�ndan

incelenerek sosyal a§lar üzerinde kurumsal itibar� en yüksek kurulu³ tespit edilmeye

çal�³�lm�³t�r.

Anahtar Sözcükler: Sosyal A§lar, Veri Madencili§i, Duygu Analizi, S�n��and�rma

Algoritmalar�
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Bölüm 1

Giri³

�nsanl�k var oldu§undan günümüze kadar geçen süre içinde ileti³im hep bir ihtiyaç ol-

mu³tur. Son y�llarda internetin yayg�nla³mas�yla bu ihtiyaç uygulamalar arac�l�§�yla

giderilmeye ba³lanm�³t�r. Geli³tirilen uygulamalar sadece ileti³im de§il ayn� zamanda

insanlara e§lence imkan� da sunmaktad�r.

Genel itibariyle �sosyal a§lar� olarak adland�r�lan bu uygulamalar ki³iler, toplumlar

hakk�nda büyük miktarda veriye internet üzerinden kolay ³ekilde eri³im imkan� sun-

maktad�r. Sosyal a§ kavram�n�n, bu denli h�zl� geli³en teknolojiler ile birlikte de§er-

lendirildi§inde günlük hayatta ne kadar önemli bir yere sahip oldu§unu anlamak kaç�n�l-

mazd�r. Bu sebeple geli³tirilen uygulamalar yan�nda daha pek çok uygulamaya aç�k

oldu§u a³ikard�r.

Bu tez çal�³mas�nda sosyal a§lar üzerinde yap�lan veri madencili§i çal�³malar� incelen-

mi³ ve Türkiye'de yap�lan çal�³malar ara³t�r�lm�³t�r. Sosyal a§lar�n insanlar üzerindeki

etkisinin artmas�yla kullan�c�lar�n�n sosyal a§larda b�rakt�klar� izlerin de§erlendirilmesi

i³lemi ön plana ç�km�³t�r. Sosyal a§ uygulamalar�n�n ba³�nda gelen Twitter, kullan�c�lar�n

yorumlar�n� içerdi§inden bu alanda yo§unlukla ara³t�rmalara konu olmu³tur. Herhangi

bir konu k�s�tlamas� olmamas� bu alandaki veri miktar�n� artt�rmaktad�r. Yorumlar�n

de§erlendirilmesi ile belli olaylar�n insanlar üzerindeki etkisinin ara³t�r�lmas�na �³�k tutabi-

lece§i gibi kurumsal kullan�c�lar�n da yorumlar� de§erlendirerek faaliyetlerine yön vermesi

konusunda olanak sa§lamaktad�r.

Tez içerik olarak 1. Bölüm'de yap�lan Giri³ Bölümünün ard�ndan, 2. Bölümde Veri

Madencili§inin tan�m�, geli³im süreci ve genel bilgiler ile devam etmektedir. 3. Bölümde

1
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Veri Madencili§i fazlar� anlat�l�rken, 4. Bölümde S�n��and�rma, Kümeleme, Birliktelik

Kurallar� gibi veri madencili§i i³levlerinden bahsedilmi³tir. 5. Bölümde veri madencili§i

algoritmalar� ve 6. Bölümde uygulama alanlar� aç�kland�ktan sonra 7. Bölümde Sosyal

A§lar k�sm�na geçilmi³tir. Genel bilgilerin verilmesinin ard�ndan 8. Bölümde Sosyal

A§lar üzerinde yap�lan veri madencili§i yani web madencili§i uygulamalar� anlat�lm�³t�r

ve literatürde yap�lan çal�³malar �lgili Çal�³malar ba³l�§� alt�nda verilmi³tir. 9. Bölümde

yani Uygulama k�sm�nda Savunma Sanayi alan�nda faaliyet gösteren kurulu³lar�n sosyal

a§lardaki kurum itibar�n� ölçmek ad�na kurulu³ isimlerini içeren tweet mesajlar�n�n duy-

gusal polariteleri incelenmi³tir. 10. Bölümde elde edilen sonuçlar payla³�lm�³t�r.



Bölüm 2

Veri Madencili§i

2.1 Veri Madencili§i Nedir?

Veri Madencili§i; büyük veriden anlaml� ve yararl� bilgilerin elde edilmesi i³lemidir. Ba³ka

bir ifade ile seçilen veri setinin analize uygun ³ekilde haz�rlanmas� ile anlaml� ç�kabilecek

bilgiye ula³ma sürecidir.

Günümüzde veri miktar�n�n artmas�, veriyi toplama ve saklama kapasitesindeki h�zl�

büyüme, insanl�§� yeni aray�³lara yönlendirmi³tir. Bir bilgisayar�n i³leyebilece§i veri mik-

tar�ndan çok daha fazlas� üretilmektedir. Verilerin h�zl� bir ³ekilde artmas� sonucu etkin

bir veri taban� analizi için yeni tekniklere ihtiyaç do§mu³tur. Geleneksel sorgu veya ra-

porlama araçlar� çok miktardaki veriler kar³�s�nda yetersiz kald�§�ndan veri madencili§i

kavram� ortaya at�lm�³t�r [1].

Literatürde veri madencili§i ile benzer anlamlar� ifade eden ba³ka terimler de bulunmak-

tad�r [2].

• Veri Tabanlar�nda Bilgi Ke³�

• Bilgi Ç�karma

• Veri/Desen Analizi

• Veri Arkeolojisi

• Veri Tarama

3
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Veri madencili§i ve veri tabanlar�nda bilgi ke³� kavramlar� birçok kaynakta birbirinin yer-

ine kullan�lmaktad�r. Veri madencili§i, veri tabanlar�nda bilgi ke³� sürecinde bir ad�m

olarak yer almas�na ra§men birçok çal�³mada tüm süreci anlatmak için kullan�lmaktad�r.

Veri tabanlar�nda bilgi ke³� (KDD) daha az kullan�ma sahip oldu§u halde veri maden-

cili§inden daha aç�k ve daha bilgilendiricidir.

�ekil 2.1: Veri Madencili§i: Çoklu Disiplinlerin Birle³imi

�ekil 2.1'de [3] görüldü§ü gibi Veri Madencili§i pek çok disiplinin birle³iminden ortaya

ç�kt�§�ndan çok geni³ kullan�m alan�na sahiptir.

2.2 Veri Madencili§i Geli³im Süreci

Veri madencili§inin tarihi ilk say�sal bilgisayar olan ENIAC'a kadar dayanmaktad�r. Bil-

gisayarlar�n verimli bir ³ekilde kullan�m� veri depolanmas� ile ba³lamaktad�r. Bilgisa-

yarlar ilk olarak karma³�k hesaplamalar� yapmak amac�yla geli³tirilmi³tir ancak zamanla

geli³en ihtiyaçlar do§rultusunda veri depolama i³lemleri için de kullan�lmaya ba³lan-

m�³t�r. Bunun sonucunda veri tabanlar� ortaya ç�km�³t�r. Veri tabanlar�n�n geni³lemesi

sonras� donan�msal olarak bu verilerin tutulacaklar� depo ihtiyac� ortaya ç�km�³ ve bu de-

polar�n da zamanla geni³lemesi gerekmi³tir. Bunun sonucunda ise veri ambar� kavram�

ortaya ç�km�³t�r. Verilerin uzun süre saklanma ihtiyac� nedeniyle �ziksel sürücülerden

yararlan�lm�³t�r. Bu süreçle birlikte veri modelleme kavram� ortaya ç�km�³t�r [4].
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�lk basit veri modelleri olarak geli³tirilen modeller Hiyerar³ik ve �ebeke modelleri olmu³-

tur [4].Hiyerar³ik veri modelleri, a§aç yap�s�na benzeyen, temelinde bir kök bulunduran

ve bu kök arac�l�§�yla üstünde her daim bir, alt�nda ise n say�da dü§ümün bulundu§u

veri modelleri olarak tan�mlanm�³t�r.

�ebeke veri modelleri ise kay�t tipi ve ba§lant�lar�n oldu§u, kay�t tiplerinin varl�k, ba§lan-

t�lar�nsa ili³ki tiplerini belirledi§i bir veri modeli olarak tan�mlanm�³t�r. �ebeke veri mod-

elinde herhangi bir varl�k bir di§eri ile ili³ki içerisine girebiliyordu. Ancak çoklu ili³ki

kurmak mümkün de§ildi. Hiyerar³ik veri modellerinde ise bu durum daha k�s�tl�yd�.

Bu nedenle kullan�c� ihtiyaçlar�n� tam olarak kar³�lanamam�³t�r. Bu ihtiyaçlar do§rul-

tusunda Geli³tirilmi³ Veri Modelleri ortaya ç�km�³t�r. Bunlar Varl�k-�li³ki, �li³kisel ve

Nesne-Yönelimli veri modelleri olarak bilinmektedir [4].

Veri madencili§i, kavramsal olarak 1960'l� y�llarda, bilgisayarlar�n veri analiz problem-

lerini çözmek amaçl� kullan�lmaya ba³lamas�yla ortaya ç�km�³t�r. O dönemlerde kul-

lan�lan bilgisayarlar ile yeterince uzun taramalar yap�ld�§�nda hede�enen verilere ula³-

man�n mümkün oldu§u anla³�lm�³t�r. O dönemlerde bu i³leme veri madencili§i yerine

veri taramas�, veri yakalanmas� gibi isimler verilmi³tir [4].

1990'l� y�llara gelindi§inde veri madencili§i kavram�, bilgisayar mühendisleri taraf�ndan

ortaya at�lm�³t�r. Bu kavram�n ortaya at�lmas�ndaki amaç, geleneksel istatistiksel yön-

temler yerine, veri analizinin algoritmik bilgisayar modülleri taraf�ndan de§erlendirmesini

vurgulamakt�r. Bu a³amadan sonra bilim insanlar� veri madencili§ine pek çok yakla³�m

getirmi³lerdir. Bu yakla³�mlar�n kökeninde istatistik, makine ö§renmesi, veri tabanlar�,

otomasyon, pazarlama, ara³t�rma gibi disiplin ve kavramlar yer alm�³t�r.

�statistik verilerin de§erlendirilmesi ve analizini sa§layan yöntemler toplulu§udur. Bil-

gisayarlar�n veri analizi için kullan�m�yla istatistiksel çal�³malar h�z kazanm�³t�r. Bil-

gisayarlar�n geli³mesi ile birlikte daha önce yap�lmas� mümkün olmayan istatistiksel

ara³t�rmalar yap�labilmi³tir. 1990'lardan sonra istatistik, veri madencili§i ile ortak bir

platformda dü³ünülmeye ba³lanm�³t�r. Bilginin, çok miktardaki veri y�§�nlar� içinden

ç�kar�lmas� ve analizinin yap�larak kullan�ma haz�rlanmas� sürecinde veri madencili§i ve

istatistik ortak olarak kullan�lm�³t�r. Ayn� zamanda veri madencili§i, veri tabanlar� ve

makine ö§renimi disipliniyle birlikte geli³mi³tir [4].
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Genel anlamda de§erlendirildi§inde veri madencili§inin üç farkl� disiplinden beslendi§i

ortaya ç�kmaktad�r;

• �statistik: Veriler aras�ndaki say�sal ili³kilerin ortaya konmas�,

• Yapay Zeka: Yaz�l�m veya makineler arac�l�§� ile insan benzeri teknoloji üretimi,

• Makine Ö§renmesi: Verilerden elde edilen bilgiler ile tahminler ç�kartmaya yarayan

algoritmalar.

2.3 Veri Madencili§i Modelleri

Tan�mlay�c� ve tahmin edici model olmak üzere 2 tür model söz konusudur [5].

�ekil 2.2: Veri Madencili§i Modelleri ve Gorevleri

2.3.1 Tan�mlay�c� Model

Tan�mlay�c� modeller analiz yapan ki³iye daha önceden bir bilgi ve hipoteze sahip ol-

madan, veri kümesinin içinde ne tür ili³kiler oldu§unu anlama imkan� sunar. Analizi

yapan ki³inin çok büyük veri tabanlar�ndaki bilgileri incelemek, örüntüleri ke³fetmek için

do§ru sorular� sorup hipotezler geli³tirmesi pratikte pek mümkün olmad�§�ndan, ilginç
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örüntüleri ke³fetme önceli§i veri madencili§i program�na b�rak�l�r. Ke³fedilen bilginin

kalitesi ve zenginli§i, uygulaman�n kullan�³l�l�§�n� ve gücünü gösterir [1].

Tan�mlay�c� Model'de kullan�lan yöntemler a³a§�da verilmi³tir, bu yöntemler ile ilgili

aç�klamalar Bölüm 4'te anlat�lacakt�r.

• Kümeleme

• Özetleme

• Birliktelik Kurallar�

• S�ra Örüntüleri

2.3.2 Tahmin Edici Model

Tahmin edici modellerde, eldeki verilerden hareket edilerek bir model geli³tirilmesi ve

sonras�nda kurulan bu modelden yararlan�larak sonuçlar� bilinmeyen veri kümeleri için

sonuçlar�n tahmin edilmesi yönünde çal�³malar yap�lmaktad�r. Örne§in bir s�n�ftaki

ö§rencilerin bir dersle ilgili alm�³ olduklar� vize ve ödev notlar� gibi veriler bir veri ta-

ban�nda toplan�r. Bu verilere uygun olarak bir model kurulur. Kurulan model sonucunda

ö§rencilerin o dersin �nal s�nav�ndan alaca§� notun tahmininde kullan�l�r [1].

Tahmin Edici Model'de kullan�lan yöntemler a³a§�da verilmi³tir, bu yöntemler ile ilgili

aç�klamalar Bölüm 4'te anlat�lacakt�r.

• S�n��and�rma

• Regresyon

• Zaman Serisi Analizi

• Kestirim



Bölüm 3

Veri Madencili§i A³amalar�

Veri madencili§i birçok farkl� ad�mdan olu³ur. Hemen hemen her veri madencili§i çal�³-

mas�nda verilerin kaynaklardan elde edilmesi ve entegrasyonu, verilerin temizlenmesi,

modelin olu³turulmas�, modelin de§erlemesi ve sonuçlar�n sunuma haz�rlanmas� ad�mlar�

kar³�m�za ç�kar. Ancak veri madencili§inin çoklu disipliner yap�s� ve farkl� uygulama alan-

lar�ndaki görev ve prosedürlerin çe³itlili§i, endüstri ve yaz�l�m standard� metodolojisinin

olu³turulmas� yolunda sorunlara yol açmaktad�r. Standart bir uygulama metodolojisi,

veri madencili§i teknolojinin uygulanmas�n� daha az maliyetli, daha güvenilir, daha ko-

lay yönetilebilir ve daha h�zl� hale getirecek ve geli³tiricilerin veri madencili§i çözümünü

genel metodolojiye uyacak ³ekilde entegre etmelerini sa§layacakt�r.

Veri madencili§i için CRISP-DM (Cross Industry Standard Process Model for Data Mi-

ning) referans modeli, bir veri madencili§i projesinin ya³am döngüsüne genel bir bak�³

sa§lar. Bir projenin a³amalar�n�, ilgili görevlerini ve ç�kt�lar�n� içerir. CRISP-DM veri

madencili§i süreçlerini, kullan�lan yaz�l�mdan ve endüstriden ba§�ms�z standartla³t�rmay�

amaçlar. CRISP-DM as�l üyeleri Daimler-Benz, SPSS ve NCR olan bir konsorsiyum

taraf�ndan geli³tirilmi³tir.

8
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�ekil 3.1: CRISP-DM:Referans Modelinin Fazlar�

Veri madencili§i projesinin ya³am döngüsü, Sekil 3.1 'de gösterilen alt� a³amaya ayr�³t�r�lm�³t�r:

• Problemi/�³i/Sorunsal� Kavrama

• Veri/Veri Setlerini Anlama

• Veriyi Haz�rlama/Ön �³leme

• Modelleme

• De§erleme

• Yay�nlama/Canl�ya Alma

A³amalar aras� geçi³ler çok kat� olmamakla birlikte, oklar sadece a³amalar� aras�ndaki

en önemli ve s�k� ba§lar� göstermektedir.
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3.1 Problemi Anlama

Problemi Anlama veri madencili§i sürecinde ba³lang�ç a³amas�d�r. Proje hede�erini ve

gereksinimlerini i³ perspekti�nden anlamak ve daha sonra bu bilgiyi bir veri madencili§i

problemi tan�m�na dönü³türmek ve hede�ere ula³mak için tasarlanan bir ön proje plan�na

odaklan�r.

Herhangi bir veri madencili§i projesindeki ilk ve en önemli ad�m, aç�k ve ula³�labilir bir

hedef olu³turmak ve bu hedefe ula³mak için bir süreç geli³tirmektir. Hede� tan�mlarken,

ilk olarak neyin ölçülece§i yada tahmin edilece§ine karar verilmesi gerekir. Veri Maden-

cili§i modelleri genellikle tahmin edici ve tan�mlay�c� olmak üzere iki kategoriye ayr�l�r.

Tahmin modelleri, gelecekteki aktiviteyi temsil eden bir de§eri hesaplar. Tan�mlay�c�

bir model, göründü§ü gibidir: Konular� tan�mlay�c� kategorilere ay�rmak için kullan�lan

kurallar olu³turur. Pazarlama, risk ve mü³teri ili³kileri yönetiminde bugün kullan�lan

yayg�n analitik hede�erin baz�lar� a³a§�da s�ralanm�³t�r.

3.1.1 Pro�l Analizi

Günümüz dünyas�nda mü³teriler ve beklentileri hakk�nda derinlemesine bilgi sahibi ol-

mak, rekabetçi kalmak için gereklidir. Pro�l analizi, mü³terileri veya potansiyel mü³ter-

ileri tan�mak için mükemmel bir yoldur. Bir ilgi popülasyonu ortak özellikleri ölçmeyi

içerir. Ortalama ya³, cinsiyet, medeni durum ve ortalama ya³am süresi gibi demogra�k

özellikler tipik olarak bir pro�l analizine dahil edilir. Di§er özellikler, mü³teri ili³kileri

ya³� veya ortalama risk seviyesi gibi daha spesi�k özellikler de olabilir. Pro�ller, ilgili

popülasyonun segmentleri içinde kullan�ld�§�nda en faydal�d�r [2].

3.1.2 Segmentasyon

Hede�eme modelleri, pazarlama ve/veya riske dayal� eylemlerin verimlili§ini art�rmak

için tasarlanm�³t�r. Ancak, hede�eme modelleri geli³tirilmeden önce mevcut mü³teri

taban�n�z� iyi anlamak önemlidir. Pro�l analizi, mü³terileriniz hakk�nda bilgi edinmek

için etkili bir tekniktir.

Segmentasyon analizinin yayg�n kullan�m�, mü³terileri karl�l�§a ve pazar potansiyeline

göre segmentlere ay�rmakt�r. Örne§in, bir perakende i³letmesi, mü³teri taban�n�, tüm
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perakende ma§azalar�ndaki toplam sat�n alma davran�³lar� ile ilgili olarak sat�n alma

davran�³lar�n� tan�mlayan segmentlere ay�r�r. Bu yolla bir perakendeci hangi mü³terilerin

en fazla potansiyele sahip oldu§unu de§erlendirebilir.

Bir kredi veya kredi kart� portföyünde yap�lan bir pro�l analizi, iki boyutlu bir risk ve

denge matrisine bölünebilir. Bu, olas� pazarlama ve/veya risk eylemleri için mü³teri veri

taban�n�n farkl� bölümlerini de§erlendirmek için görsel bir araç sa§layacakt�r. Örne§in,

bir segmentin yüksek bakiyeleri ve yüksek riski varsa Y�ll�k Yüzde Oran�n� (APR) art�r-

mak isteyebilirsiniz. Dü³ük riskli segmentler için, dü³ük riskli mü³terilerin dengelerini

alma veya çekme umuduyla APR'yi dü³ürmek isteyebilirsiniz.

3.1.3 Yan�t Modeli

Bir yan�t modeli genellikle bir ³irketin geli³tirmeyi amaçlad�§� ilk tür hede�eme modelidir.

Geçmi³te bir hede�eme yap�lmad�ysa, bir yan�t modeli, yan�tlar� art�rarak ve/veya posta

harcamalar�n� azaltarak bir pazarlama kampanyas�n�n verimlili§ine büyük bir destek

sa§layabilir. Amaç, bir ürün veya hizmet için bir teklife kimin yan�t verece§ini tahmin et-

mektir. Benzer bir popülasyonun geçmi³ davran�³lar�na veya baz� mant�ksal ikamelerine

dayanabilir.

Teklif kanal�na ba§l� olarak bir yan�t çe³itli yollarla al�nabilir. Bir posta tekli�, yan�t-

lay�c�y� posta, telefon veya internet ile cevap vermesi için yönlendirebilir. Sonuçlar� der-

lerken, yan�t kanal�n� izlemek ve kopyalar� yönetmek önemlidir. Bir yan�tlay�c�n�n bir

yan�t göndermesi ve birkaç gün sonra telefon ya da internet ile cevap vermesi ola§and�³�

bir durum de§ildir. Bir ³irketin ayn� ki³iden birden fazla posta yan�t� alabilece§i durum-

lar bile vard�r. Bu durum, bir aday�n, birkaç hafta arayla ayn� ürün veya hizmetler için

özellikle çok say�da takip tekli� almas� durumunda yayg�nd�r. Model geli³tirmede çoklu

cevaplar�n ele al�nmas� için baz� kurallar�n olu³turulmas� önemlidir.

3.1.4 Risk

Onay veya risk modelleri, bir ürün veya hizmet sunarken kay�p potansiyeli olan belirli

sektörlere özgüdür. En çok bilinen risk türleri bankac�l�k ve sigortac�l�k sektörlerinde

meydana gelmektedir.
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Bankalar kredi verdiklerinde �nansal bir risk üstlenirler. Genel olarak, bu risk modelleri,

bir potansiyel mü³terinin ödünç al�nan miktar� geri ödeyece§i veya geri ödeyemeyece§i

olas�l�§�n� tahmin etmeye çal�³�r. �potekler veya araba kredileri gibi birçok türde kredi

temin edilir. Bu durumda banka, güvenlik için ev ya da otomobilin sahipli§ini elinde bu-

lundurur. Risk, ev veya araba kredisi eksi sat�³ de§eri ile s�n�rl�d�r. Teminats�z krediler,

bankan�n güvenlik sa§lamad�§� kredilerdir. En yayg�n teminats�z kredi türü kredi kart�d�r.

Her tür kredi için öngörü modelleri kullan�lsa da, kredi kartlar� için yayg�n olarak kul-

lan�lmaktad�r. Baz� bankalar kendi risk modellerini geli³tirmeyi tercih ederler. Di§er

bankalar, risk skoru geli³tirme konusunda uzmanla³m�³ birçok ³irketten standart veya

özel risk puanlar� sat�n al�rlar.

Sigorta sektörü için risk, talepte bulunan mü³terinin riskidir. Temel sigorta kavram� risk-

leri havuzlamakt�r. Sigorta ³irketleri risk yönetiminde onlarca y�ll�k deneyime sahiptir.

Hayat, otomobil, sa§l�k, kaza, kaza ve sorumluluk, �yatland�rma ve rezervleri yönet-

mek için risk modelleri kullanan her tür sigortad�r. Sigorta sektöründeki a§�r devlet

düzenlemesi nedeniyle, risk yönetimi, sigorta ³irketlerinin karl�l�§�n� korumada kritik bir

görevdir.

Di§er birçok endüstri, gelecekteki ödeme vaadi ile bir ürün veya hizmet sunarak risk al-

maktad�r. Bu kategori, telekomünikasyon ³irketlerini, enerji sa§lay�c�lar�, perakendecileri

ve daha birço§unu içerir. Risk türü bankac�l�k endüstrisininkine benzerdir, çünkü bir

mü³terinin mal veya hizmet için ödeme yapma olas�l�§�n� yans�t�r.

Doland�r�c�l�k riski birçok ³irkete, özellikle de bankalara ve sigorta ³irketlerine yönelik bir

ba³ka endi³e kayna§�d�r. Bir kredi kart� kaybolur veya çal�n�rsa, bankalar genellikle so-

rumluluk üstlenir ve borçlanan tutarlar�n bir k�sm�n� zarar olarak al�rlar. Doland�r�c�l�k

tespit modelleri, bankalar�n mü³terilerinin tipik harcama davran�³lar�n� ö§renerek kay�-

plar� azaltmalar�na yard�mc� olmaktad�r. Bir mü³terinin harcama al�³kanl�klar� büyük

ölçüde de§i³irse, durum de§erlendirilinceye kadar onay süreci durdurulur veya izlenir.

3.1.5 Aktivasyon

Aktivasyon modelleri, bir potansiyel mü³terinin tam te³ekküllü bir mü³teri olup olmaya-

ca§�n� öngören modellerdir. Bu modeller en çok �nansal hizmet sektöründe uygulanabilir.
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Örne§in, bir kredi kart� aday�n�n aktif bir mü³teri olmas� için, aday�n yan�t vermesi, on-

aylanmas� ve hesab� kullanmas� gerekir. Mü³teri hesab� hiç kullanmazsa, asl�nda bankay�

yan�t vermeyenden daha pahal�ya mal ediyor. Ço§u kredi kart� bankas�, yeni mü³teri-

leri harekete geçirmeye motive etmek için dü³ük oranl� al�mlar veya bakiye transferleri

gibi te³vikler sunmaktad�r. Bir sigorta olas�l�§� ayn� ³ekilde görülebilir. Bir aday yan�t

verebilir ve onaylanabilir, ancak ilk primi ödemezse, politika asla aktif de§ildir.

Aktivasyon modeli olu³turman�n iki yolu vard�r. Birinci yöntem, yan�t� öngören bir model

ve yan�t verilen aktivasyonu tahmin eden ikinci bir model olu³turmakt�r. �lk tekli�n son

aktivasyon olas�l�§� bu iki modelin ürünüdür. �kinci yöntem, tek ad�ml� modellemeyi

kullanmakt�r. Bu yöntem, farkl� fazlar� ay�rmadan aktivasyon olas�l�§�n� tahmin eder.

3.1.6 Çapraz Sat�³

Çapraz sat�³ modelleri, mevcut bir mü³terinin ayn� ³irketten farkl� bir ürün veya hizmet

sat�n alma olas�l�§�n� veya de§erini tahmin etmek için kullan�l�r. Sat�³ sonras� modeller,

bir mü³terinin ayn� ürünleri veya hizmetleri daha fazla sat�n alma olas�l�§�n� veya de§erini

tahmin eder.

Daha önce de belirtildi§i gibi, mevcut mü³terilere sat�³ yapmak, yeni mü³teri kazan�m-

lar�na göre çok daha kolayd�r. Teklif dizilerinin test edilmesi, bir sonraki tekli� ne zaman

ve nas�l yapaca§�n�z� belirlemeye yard�mc� olabilir. Bu, ³irketlerin a³�r� mü³teriyi önle-

mek ve muhtemel mü³terilerini yabanc�la³t�rmaktan kaç�nmak için tekli�eri dikkatlice

yönetmelerini sa§lar.

3.1.7 Y�pranma

Y�pranma, birçok endüstride büyüyen bir sorundur. Genellikle ³irketlerin daha iyi bir

anla³madan yararlanmak için ba³ka ³irketlere geçi³ yapan mü³terilerini karakterize eder.

Y�llar boyunca, kredi kart� bankalar� dü³ük faiz oranlar�n� kullanarak rakiplerinden mü³-

terileri çalm�³t�r. Telekomünikasyon ³irketleri, mü³terilerini rakiplerinden uzak tutmak

için stratejik pazarlama taktiklerini kullanmaya devam etmi³tir. Ve di§er pek çok endüstri

mevcut mü³terilerini tutmaya ve rakiplerinden yeni mü³teri çalmaya çal�³�rken önemli

miktarda çaba harcamaktad�r.



Bölüm 3. Veri Madencili§i A³amalar� 14

Son birkaç y�lda, yeni kredi kart� mü³terileri için pazar önemli ölçüde azald�. Bu ³u anda

bankalar�n�n mü³teri taban�n� di§er sa§lay�c�lardan mü³teri çekerek art�rmaya çal�³t�§� ve

zorland�§� anlam�na geliyor.

3.1.8 Net Bugünkü De§er

Net Bugünkü De§er (NPV) modeli, bir ürünün önceden belirlenmi³ bir süre boyunca

genel karl�l�§�n� tahmin etmeye çal�³�r. De§er genellikle belirlenen bir y�l boyunca hesa-

plan�r ve bugünün dolar�na indirgenir. Net bugünkü de§eri hesaplamak için baz� standart

yöntemler olsa da, ürünler ve endüstriler aras�nda birçok varyasyon vard�r.

3.1.9 Ömür Boyu De§er

Ömür boyu de§er modeli, bir mü³terinin (ki³i veya i³) önceden belirlenmi³ bir uzunlu§un

genel karl�l�§�n� tahmin etmeye çal�³�r. Ömür boyu de§er de net bugünkü de§ere benzer

³ekilde, belirli bir y�l boyunca hesaplan�r ve bugünkü dolara indirgenir. Kullan�m ömrünü

hesaplamak için kullan�lan yöntemler, ürün ve sektörler aras�nda da farkl�l�k gösterir.

Piyasalar küçüldükçe ve rekabet artt�kça, ³irketler mevcut mü³teri tabanlar�ndan kar

etme f�rsatlar�n� aramaktad�r. Sonuç olarak, birçok ³irket mevcut mü³terilerini artt�rmak

için ürün ve/veya hizmet tekli�erini geni³letiyor. Bu yakla³�m, bir ürünün net bugünkü

de§erinin ötesine geçen ve bir mü³terinin ya³am boyu de§erini veya bir mü³terinin ömür

boyu de§er (LTV) modelini tan�mlayan bir modele olan ihtiyac� ortaya ç�kar�r.

3.2 Veriyi Anlama

Veriyi anlama a³amas�, ilk veri toplama ile ba³lar ve veriyi tan�mak, veri kalitesi problem-

lerini tan�mlamak, verilere ilk bak�³lar� ke³fetmek veya gizli bilgi için hipotez olu³turmak

üzere ilginç alt kümeleri tespit etmek amac�yla faaliyetlere devam eder. �³ Anlama ve

Veriyi Anlama aras�nda yak�n bir ba§lant� vard�r. Veri madencili§i probleminin ve proje

plan�n�n formüle edilmesi, mevcut verilerin en az�ndan bir ³ekilde anla³�lmas�n� gerektirir.
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3.3 Modelleme için Veri Seçme

Modelleme verileri, kaynaklar�n say�s�ndan üretilebilir. Bu kaynaklar iki kategoriden

olu³ur: iç kaynaklar veya d�³ kaynaklar. �ç kaynaklar, mü³teri kay�tlar�, web sitesi, posta

veya aile kampanyalar�ndan gelen posta kay�tlar� veya ³irket verilerini bar�nd�rmak için

özel olarak tasarlanm�³ veri tabanlar� ve/veya veri ambarlar� gibi ³irket faaliyetleriyle

olu³turulan alanlard�r. Veriler a³a§�da verilen dahili kaynaklardan seçilebilir;

• Mü³teri Veritabanlar�: Mü³teri veri taban� tipik olarak mü³teri ba³�na bir kay�t ile

tasarlanm�³t�r.

• �³lem veritaban�: �³lem veritaban� mü³teri faaliyetlerinin kay�tlar�n� içerir.

• Sipari³/Teklif/Sat�n Alma Geçmi³i Veritaban�: Teklif geçmi³i veritaban�, potan-

siyel mü³terilere, mü³terilere veya her ikisine yap�lan tekli�erle ilgili ayr�nt�lar�

içerir.

• Veri Ambar�: Özel bir amaç için tasarlanabilir ve geçmi³ verileri içerebilir.

D�³ kaynaklar a§�rl�kl� olarak liste sat�c�lar�ndan olu³ur, liste sat�c�lar� mü³teri listelerini

satan ³irketler ve derleyicilerdir.

3.4 Modelleme Metodolojisini Seçme

Veri Madencili§i sürecinde net bir hede� tan�mlad�ktan sonra bir modelleme algoritmas�

kullan�lmal�d�r. Tezin �Veri Madencili§i Algoritmalar�� bölümünde, ortak veri madencil-

i§i algoritmalar� ve özellikleri özetlenmi³tir. Do§rusal regresyon veya lojistik regresyon

gibi istatistiksel yöntemler kullan�labilir. Nöral a§lar, genetik algoritmalar, s�n��ama

a§açlar� ve regresyon a§açlar� gibi istatistiksel olmayan veya karma yöntemler de yayg�n

olarak kullan�lan yöntemlerdir.

Bu a³amada, çe³itli modelleme teknikleri seçilir ve uygulan�r ve parametreleri en uygun

de§erlere ayarlan�r. Tipik olarak, ayn� veri madencili§i sorun tipi için çe³itli teknikler

vard�r. Baz� teknikler belirli veri formatlar�n� gerektirir. Veri Haz�rlama ve Modelleme

aras�nda yak�n bir ba§lant� vard�r. Ço§u zaman biri modelleme yaparken veri problem-

lerini fark eder veya yeni veriler olu³turmak için �kir al�r.



Bölüm 3. Veri Madencili§i A³amalar� 16

3.5 Veri Haz�rlama

Veri haz�rlama a³amas�, ba³lang�çtaki ham verilerden nihai veri kümesini (modelleme

arac�na beslenecek verileri) olu³turmak için tüm etkinlikleri kapsar. Veri haz�rlama görev-

lerinin, herhangi bir reçeteli sipari³te de§il, birden çok kez gerçekle³tirilmesi olas�d�r.

Görevler aras�nda tablo, kay�t ve özellik seçimi, veri temizleme, yeni özelliklerin olu³tu-

rulmas� ve modelleme araçlar� için verilerin dönü³ümü yer al�r.

3.5.1 Örnekleme

Bilgisayar teknolojisindeki geli³meler örneklemenin önemini azaltm�³t�r. Numune alma

olmadan, birçok analiz yap�labilir. Ancak daha profesyonel yaz�l�m araçlar� ve bilgisa-

yar donan�m� gerektirir. Bu i³lemin i³lem ve zaman maliyetlerini art�r�r. Örnekleme

i³lemi h�zland�rd�§� ve genellikle ayn� sonuçlar� üretti§i için örneklemeden kaç�nmaya

gerek duyulmamaktad�r.

3.5.2 Veri Kalitesinin Sürdürülmesi

Veri Kalitesini korumak oldukça zordur ve veriler nadiren yüzde yüz �temiz� olabilir. Ku-

rumsal dünyada kararlar�n verildi§i verilerin kalitesi genellikle ³üphelidir. Veri madencil-

i§inin ba³ar�s� ise temsil etti§i verilere ba§l�d�r.

A³a§�da veri taban�nda kar³�la³�lan sorunlar listelenmi³tir; Listelenen sorunlardan veri

temizleme i³lemi Veri Temizli§i olarak adland�r�l�r.

Yinelenen Veriler: Bu tür bir hata, yinelenen kay�tlar� veya imkans�z do§ruluklar� ifade

eder. Örne§in, bir mü³terinin ayn� üründen 100 adet almas� veriden ³üphe duyulmas�na

neden olur.

Yanl�³ veya Tutars�z Veriler: Verilerdeki geçersizlik veya tutars�z anlam�na gelir.

A³a§�da yanl�³ ve tutars�z verilere örnekler verilmi³tir:

Mü³teri listesinde anlams�z bir isim ve soyismin yer almas�:

�sim: Noname

Soyad�: Noname



Bölüm 3. Veri Madencili§i A³amalar� 17

Bu veriler yanl�³t�r ve fark edilmesi zordur.

Tutars�z giri³leri olan bir adres:

Ülke: ABD

�ehir: Ankara

Veri Tipleri: Birçok veri taban� büyük / küçük harfe duyarl�d�r ve büyük har�er bile

sorunlara neden olur. Örne§in �Annkara, Ankara, ANKARa, anlara� gibi yaz�mlar farkl�

yaz�m hatalar� gösterir.

Eski Veri: Dinamik olarak de§i³en verileri ifade eder. Ba³ka bir deyi³le, ilk veri giri³in-

den bu yana de§i³mi³ olabilecek veriler. Adres, ya³ eski verilerin tipik örnekleridir. Veri

sapmalar�nda di§er önemli bir faktör de, dünyan�n durumunun de§i³mesidir. Örne§in,

mü³teri davran�³lar� ve e§ilimleri bir süre içinde de§i³ir.

Tan�mlama Ko³ullar�nda Varyans: Veriler farkl� kaynaklardan birle³tirildi§inde or-

taya ç�kar. Veri alanlar�n�n tan�mlar�nda farkl�l�klar olabilir. Örne§in, ayn� ürünleri

üreten iki farkl� bitkiden toplanan verileri topland�§�nda saha i³lem süresi farkl� prosedür-

ler ve tekniklerle hesaplanabilir, böylece kar³�la³t�r�lamaz hale gelir.

3.5.3 Ayk�r� De§er Analizi

Ayk�r� De§er Analizi genellikle sürekli de§i³kenler ile gerçekle³tirilir. Bir ayk�r� de§er,

de§i³kenin de§erinin, bu de§i³kenin di§er de§erlerinin ço§unun yan� s�ra, ortalamadan

uzak olan tek veya dü³ük frekansl� bir olu³umudur. Bir de§erin ayk�r� olup olmad�§�n�

veya veri hatas� olup olmad�§�n� belirlemek bir bilimin yan� s�ra bir yetenektir. Veriler

hakk�nda gerçek bir bilgiye sahip olmak çok zordur.

Verideki ayk�r� de§erler yanl�³ yaz�lan de§erleri veya bankac�l�k ve �nansman hileli faaliyet-

lerini gösterebilir. Ayk�r� de§erler, çe³itli istatistiksel analizlerle otomatik olarak alg�lan-

abilir.

3.5.4 Kay�p De§er

Bilgi topland�§�nda ve birle³tirildi§inde, hemen hemen her veri kümesinde eksik de§erler

bulunur. Birçok yaz�l�m paketi, eksik de§erleri olan kay�tlar� göz ard� eder ancak bir
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de§erin eksik olmas� gerçe§in tahmin edilmesinde engel te³kil eder. Bilgiyi elde etmek

önemli oldu§undan eksik de§erler ³u ³ekilde de§i³tirilebilir:

Tek De§er �kamesi: Tek de§er ikamesi, eksik de§erleri de§i³tirmek için en basit yön-

temdir. Üç ortak seçenek vard�r: ortalama, medyan ve mod.

S�n�f Ortalamas� ile De§i³tirme: S�n�f ortalama ikamesi, de§i³kenlerin di§er de§i³ken-

lerinin alt gruplar�ndaki ortalama de§erleri kullan�r.

Regresyon �kamesi: S�n�f ortalamas�na benzer ³ekilde, regresyon ikamesi, di§er de§i³ken-

lerin alt gruplar�yla ortalamay� kullan�r.

3.6 De§i³kenlerin Seçimi ve Dönü³türülmesi

Madencilik için veri haz�rlamaya ek olarak, baz� ek dönü³ümler gerekli olabilir. Davran�³�

tahmin etmek için veri madencili§i kullanmak, verilerden türetilmesi gereken yeni de§i³ken-

ler gerektirebilir. Mevcut mü³teriler üzerindeki i³lem verileri için, RFM de§i³kenleri iyi

öngörücüler olabilir. RFM, yenilik, s�kl�k ve parasal anlam�na gelir. Yenileme genellikle

son i³lemden sonra geçen zaman�n bir ölçüsüdür. S�kl�k belirlenen sürede i³lem say�s�

olacakt�r ve Parasal, belirli bir süre içinde toplam i³lem ve i³lem ba³�na ortalama de§er

olacakt�r. Bu de§i³kenler, verilerin madencilik sürecinde daha anlaml� hale getirilmesi

ve madencilik yaz�l�m�n�n yararl� ili³kiler ke³fedebilece§i ek parametreler sa§lamak için

gereklidir.

3.7 Modelin Uygulanmas� ve De§erlendirilmesi

Modeller, maliyet fayda analizine ve yat�r�m getirisine dayanan bir i³ perspekti�nden

de§erlendirilmelidir. Modelin sonuçlar� baz� ilginç desenler gösterebilir, ancak bunlar

üzerinde hareket etmek, kullan�mlar�n� hakl� ç�karacak ek gelir veya maliyet tasarrufu

sa§lamamaktad�r.

Bir modeli de§erlendirmenin en basit yollar�ndan biri, sonuçlar� gerçek dünyada test

etmektir. Modelin bir tahminini test etmek için popülasyondan bir örnek seçilir ve

gerçek sonuçlar�n tahmin edilen sonuçlar� ne kadar iyi takip etti§i incelenir. Model,

pazar�n belirli bir segmentinin belirli bir promosyona cevap verme olas�l�§�n� öngörebilir.
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Promosyonu s�n�rl� bir örnek üzerinde uygulayarak ve sonuçlar� tahminlere göre test

ederek, modelin etkinli§i ölçülebilir.

3.8 Modelin Kullan�lmas� ve �zlenmesi

Modeller çal�³�r durumda oldu§unda, mü³teri davran�³lar�n� ve mü³teri beklentilerini an-

lamak için kullan�labilirler. Pazarlama amaçl� olarak kampanya yönetim yaz�l�m� gibi

yaz�l�mlar, üretim sistemlerine dahil edilebilirler. Kampanya yönetimi yaz�l�m�, istenen

sonuçlar� elde etme olas�l�§� en yüksek olan belirli promosyonlarla mü³teri kazanmak için

kullan�lan pazarlama kampanyalar�n� otomatik hale getirir. Belirli segmentleri bu ³ekilde

hede�emek, modelin tahminlerine dayanarak reklam kampanyas�na yan�t oran�n� artt�r-

mal�d�r. Bu pazarlama, verimlili§ini ve etkinli§ini en üst düzeye ç�kar�r. Veri madencili§i

çal�³malar�ndan geli³tirilen pro�ller, kurulu³a mü³teri ömür boyu katma de§erinde art�³a

yol açacak olan çapraz sat�³ veya yukar� sat�³ promosyonlar�na yan�t verme olas�l�§� en

yüksek olan mü³terileri tan�mlamal�d�r.

Veri madencili§i çal�³malar�ndan geli³tirilen mü³teri pro�lleri, kay�t bilgilerini esas alarak

siteye gelen ziyaretçileri s�n��and�rmak için bir Web ortam�nda da kullan�labilir. Daha

sonra site, s�n��and�rmaya dayanarak kendilerine sunulan içeri§i ki³iselle³tirebilir. Bu,

ziyaretçiyi bir mü³teriye dönü³türme olas�l�§�n� art�racakt�r. Web sitesinin içeri§inin

ki³iselle³tirilmesi, sitenin rekabetten farkl�la³mas�na yard�mc� olur ve daha yüksek se-

viyede mü³teri hizmeti sunar.

Amaç, Web sitesi ziyaretçilerini mü³terilere ve mü³terilere uzun vadeli mü³terilere dönü³tü-

recek pazarlama çabalar�n� yönlendirmek için öngörü modellerini kullanmakt�r.

3.8.1 De§erleme

Veri madencili§i çal�³malar�ndaki bu a³amada, veri analiz perspekti�nden yüksek kalitede

görünen bir veya daha fazla model olu³turulur. Modelin yay�nlama a³amas�na geçme-

den önce, modeli daha ayr�nt�l� bir ³ekilde de§erlendirmek ve modelin olu³turulmas� için

at�lan ad�mlar� gözden geçirerek, i³ hede�erini do§ru bir ³ekilde gerçekle³tirdi§inden emin
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olmak önemlidir. Önemli bir amaç, yeterince dikkate al�nmam�³ önemli bir i³ konusu-

nun olup olmad�§�n� belirlemektir. Bu a³aman�n sonunda, veri madencili§i sonuçlar�n�n

kullan�m�na dair bir karara var�lmas� gerekir.

3.8.2 Yay�nlama

Modelin olu³turulmas� genellikle veri madencili§i çal�³malar�n�n sonu de§ildir. Genel-

likle kazan�lan bilginin, mü³terinin kullanabilece§i ³ekilde organize edilmesi ve sunul-

mas� gerekecektir. Gereksinimlere ba§l� olarak, yay�nlama a³amas� bir rapor olu³turmak

kadar basit veya tekrarlanabilir bir veri madencili§i sürecinin uygulanmas� kadar kar-

ma³�k olabilir. Ço§u durumda, yay�nlama ad�mlar�n� gerçekle³tirecek olan veri analisti

de§il, kullan�c� olacakt�r. Her durumda, hangi eylemlerin ne olaca§�n� anlamak önemlidir.

Olu³turulan modellerden gerçek anlamda faydalanmak için bunun belirlenmesi gerekir.
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Veri Madencili§i �³levleri

4.1 Karakterizasyon ve Ay�rt Etme

Veri Karakterizasyonu, bir hedef s�n�f�n genel özelliklerinin veya özelliklerinin bir öze-

tidir. Kullan�c� taraf�ndan belirtilen s�n�fa kar³�l�k gelen veriler tipik olarak bir verita-

ban� sorgusu taraf�ndan toplan�r. Örne§in, geçti§imiz y�l sat�³lar� yüzde on artm�³ olan

yaz�l�m ürünlerinin özelliklerini incelemek için, bu tür ürünlerle ilgili veriler bir SQL

sorgusu yürütülerek toplanabilir.

OLAP i³lemleri de dahil olmak üzere etkili veri özetlemesi ve karakterizasyonu için çe³itli

yöntemler vard�r.

Veri Ayr�m�, hedef s�n�f veri nesnelerinin genel özelliklerinin, bir veya bir dizi kar³�t s�n�f-

tan nesnelerin genel özellikleriyle kar³�la³t�r�lmas�d�r. Hedef ve kar³�t s�n��ar, kullan�c�

taraf�ndan ve veritaban� sorgular� arac�l�§�yla al�nan ilgili veri nesneleri taraf�ndan belir-

lenebilir. Örne§in, kullan�c�, geçen y�l sat�³lar� % 10 artarken, ayn� dönemde sat�³lar� en

az % 30 azalm�³ olan yaz�l�m ürünlerinin genel özelliklerini kar³�la³t�rmak isteyebilir. Veri

ay�rt etme için kullan�lan yöntemler, veri karakterizasyonu için kullan�lanlara benzerdir.

Ç�kt�lar�n�n sunumu biçimsel anlamda karakteristik ve ay�rt etme için benzerdir, ancak

ay�rt etmenin aç�klamalar�, hedef ve kar³�t s�n��ar� birbirinden ay�rmaya yard�mc� olan

kar³�la³t�rmal� önlemleri de içermelidir. Kural formunda ifade edilen ay�rt etme aç�kla-

malar�, ay�rt eden kurallar olarak adland�r�l�r. Kullan�c�, ç�kt�y� karakteristik ve ay�rt

etme tan�mlamalar� bak�m�ndan yönlendirebilmelidir.

21
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4.2 Birliktelik Kural�

Birliktelik Kural�, belirli bir veri kümesinde s�k s�k birlikte ortaya ç�kan özellik-de§er

ko³ullar�n� gösteren ili³kilendirme kurallar�n�n ke³�dir. Birliktelik analizi, Pazar sepet

analizi veya i³lem verileri analizi için yayg�n olarak kullan�lmaktad�r.

Birliktelik Kurallar� ³u formdad�r;

X => Y ili³ki kural�: "X'deki ko³ullar� kar³�layan veritaban� kümelerinin de Y'deki

ko³ullar� kar³�lamas� muhtemeldir" ³eklinde yorumlan�r.

Mü³teri analizi modellerinde yayg�n kullan�m�ndan dolay� birliktelik analizine genellikle

pazar sepeti analizi (MB) denir. Pazar Sepeti (MB) Analizi, kataloglarda veya sat�lan

farkl� ürünler aras�ndaki ili³kilerden toplanabilen i³ aç�s�ndan yararl� bilgileri ifade eder.

MB analizinin ç�kt�s�, ürün ili³kilerini ve mü³teri sat�n alma davran�³�n� kullanan bilgi ve

önerilerdir. [3].

4.3 S�n��and�rma

S�n��and�rma, veri s�n��ar�n� veya kavramlar�n� tan�mlayan ve ay�ran bir model (veya

i³lev) bulma i³lemidir. Model, bir dizi e§itim verisinin (yani, s�n�f etiketlerinin bilindi§i

veri nesneleri) analizine dayanarak türetilmi³tir. Model, s�n�f etiketinin bilinmedi§i nes-

nelerin s�n�f etiketini tahmin etmek için kullan�l�r [3].

Veri madencili§ine yönelik s�n��and�rma veya denetimli ö§renme yakla³�m� i³ dünyas�nda

çok yayg�nd�r. �nsan akl�, do§al olarak nesneleri farkl� gruplara ay�r�r. Örne§in, insanlar

bebeklerin, çocuklar�n, ergenlerin, yeti³kinlerin ve ya³l�lar�n s�n��and�r�lmas�na girebilir.

S�n��and�rma bir haritalama sa§lar. Belirtilen gruplara adresler. Örne§in, iki ya³ veya

daha küçük olan özellik, bebek kategorisine haritalanabilir. Veriler s�n��and�r�ld�ktan

sonra, bu belirli gruplar�n özellikleri özetlenebilir [6].

Türetilmi³ modeller, s�n��and�rma kurallar�, karar a§açlar�, matematiksel formüller veya

sinir a§lar� gibi çe³itli biçimlerde temsil edilebilir. Bir karar a§ac�, her bir dü§ümün

bir öznitelik de§eri üzerinde bir testi, her bir dal�n testin bir sonucunu temsil etti§i ve

a§aç yapraklar�n�n s�n��ar� veya s�n�f da§�l�mlar�n� temsil etti§i, ak�³ ³emas�na benzer

bir a§aç yap�s�d�r. Karar a§açlar�, s�n��and�rma kurallar�na kolayl�kla dönü³türülebilir.
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S�n��and�rma için kullan�ld�§�nda, bir sinir a§�, tipik olarak birimler aras�nda a§�rl�kl�

ba§lant�lara sahip nöron benzeri i³lem birimlerinin bir koleksiyonudur. S�n��and�rma

modelleri olu³turmak için Naive Bayes s�n��and�rma, destek vektör makineleri ve k-en

yak�n kom³u s�n��and�rma gibi birçok ba³ka yöntem vard�r [3].

4.4 Tahmin

Tahmin süreci basittir. Bir dizi girdi ile belirli bir sonuç üzerinde bir tahmin yap�l�r.

Do§rulama süreci tahmin kullanmakla birlikte, bilinen sonuçlar� bir do§ruluk düzeyini

hesaplamak için yap�lan tahminlerle kar³�la³t�rmak gerçekten önemlidir. Do§ru tahminle,

tahmin edilecek sonuç bilinmeyecektir [3].

S�n��and�rma ile olu³turulan modeller, ayr� kategorileri öngörür. Örne§in, birisinin kredi

riskini hesaplayan bir model onlar� "yüksek", "orta" veya "dü³ük" olarak tahmin ede-

bilir. Tahmin, sürekli de§erlere sahip olan sonuçlarla çal�³�r (örne§in, 1 ve bir milyon

aras�nda gerçek rakamlar). Tahmin ba§lam�nda, istatistikçiler, ayr�k de§er sonuçlar�n�n

s�n��and�r�lmas� ve sürekli de§er sonuçlar�n�n "regresyon" olarak ele al�nmas�n� gerek-

tirmektedir.

4.5 Kümeleme Analizi

Kümeleme, benzer e§ilimleri ve kal�plar� payla³an veri sat�rlar�n� grupland�rma yön-

temidir. Kümeleme veya segmentasyon, bir veri kümesini ay�rt edici gruplara bölme

i³lemidir. Denetimli ö§renme için model ba§�ms�z de§i³kenleri al�r, ba§�ml� de§i³ken ile

gerçek ba§�ml� de§er aras�nda bir tahmin üretir ve bir hata düzeltme yap�l�r; Bu nedenle,

çal�³ma "denetlenir." Kümelenmede böyle bir süreç yoktur, çünkü onu kar³�la³t�rmak

için bir sonuç yoktur; Bu nedenle, çal�³ma "denetimsiz" olarak adland�r�l�r [6].

Kümeleme çal�³malar�n�n ba§�ml� de§i³kenleri yoktur. S�n��and�rma çal�³malar�ndaki

gibi özel bir özellik pro�li olu³turulmaz. Bu çal�³malara denetimsiz ö§renim ve/veya

segmentasyon da denir.

S�n�f etiketli veri nesnelerini analiz eden s�n��and�rma ve tahminlemenin aksine, kümeleme,

bilinen bir s�n�f etiketine ba³vurmadan veri nesnelerini analiz eder. Genel olarak, s�n�f
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etiketleri, ba³lang�çta bilinmedikleri için e§itim verilerinde mevcut de§ildir. Kümeleme,

bu tür etiketler üretmek için kullan�labilir. Nesneler, s�n�f içi benzerli§i en üst düzeye

ç�karmak ve s�n��ar aras� benzerli§i en aza indirgeme ilkesine dayal� olarak kümelenmi³

veya grupland�r�lm�³t�r. Yani, nesnelerin kümeleri, bir kümelenme içindeki nesnelerin,

birbirine göre yüksek benzerli§e sahip olmalar�, ancak di§er kümelerdeki nesnelerden çok

farkl� olmalar� için olu³turulmu³tur. Olu³turulan her küme, kurallar�n türetilebilece§i bir

nesne s�n�f� olarak görülebilir. Kümelenme ayn� zamanda taksonominin olu³umunu da

kolayla³t�rabilir, yani gözlemlerin benzer olaylar� birlikte grupland�ran bir s�n�f hiyerar³isi

halinde olu³umunu sa§layabilir.

4.6 Ayk�r� Veri Analizi

Bir veritaban�, verilerin genel davran�³�na veya modeline uymayan veri nesneleri içerebilir.

Bu veri nesneleri ayk�r�d�r. Ço§u veri madencili§i metodu, ayk�r� de§erleri gürültü veya

istisna olarak kald�r�r. Bununla birlikte, doland�r�c�l�k tespiti gibi baz� uygulamalarda,

nadir olaylar daha düzenli olarak meydana gelenlerden daha ilginç olabilir. Ayk�r� veri

analizi, ayk�r� madencilik olarak adland�r�l�r.

Ayk�r� de§erler, veriler için bir da§�l�m veya olas�l�k modeli üstlenen istatistiksel testler

kullan�larak veya ba³ka bir kümeden önemli bir mesafe olan nesnelerin ayk�r� oldu§u

dü³ünülen mesafe ölçümleri kullan�larak tespit edilebilir. �statistiksel veya mesafe ölçüm-

leri kullanmak yerine sapma temelli yöntemler, bir gruptaki nesnelerin ana özelliklerinde

farkl�l�klar� inceleyerek ayk�r� de§erleri tan�mlar.

4.7 De§i³im Analizi

Veri de§i³imi analizi, davran�³� zamanla de§i³en nesneler için düzenleri veya e§ilimleri

tan�mlar ve modeller. Bu, karakterizasyon, ay�rt etme, ili³kilendirme, s�n��and�rma ya

da zamana ba§l� verilerin kümelenmesini içerebilse de, böyle bir analizin farkl� özellikleri

aras�nda zaman dizisi veri analizi, dizi ya da periyodik model e³le³tirmesi ve benzerli§e

dayal� veri analizi yer al�r.
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4.8 Görselle³tirme

Görselle³tirme, basitçe verilerin gra�ksel sunumudur. Baz� durumlarda veriler en iyi

gra�klerle anla³�labilir. Örne§in, görselle³tirme teknikleri �ekil 4.1 'de görüldü§ü gibi

ayk�r� de§erleri kolayca gösterebilir.

Veriyi gra�ksel olarak temsil etme süreci, günümüzde ço§u sorgu arac�nda kullan�lmak-

tad�r. Görselle³tirme, iki boyutlu gra�kler ve haritalardan çok daha fazlas� anlam�na

gelebilir. Ayk�r� de§erlerin saptanmas� için bir örnek a³a§�da verilmi³tir, KDD CUP

2000 örnek verisindeki bir kutu gra�§i çizgilerini kolayca saptayabilmektedir. Bu örnek-

teki ayk�r� de§erler, verilerdeki kirlili§e i³aret edebilir.

�ekil 4.1: SPSS �statistik Paketi ile Bir Outlier Analizi
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Veri Madencili§i Algoritmalar�

5.1 Karar A§açlar�

Karar a§açlar�, s�n��ar� önceden bilinen bir veriden tümevar�m yöntemiyle ö§renilen a§aç

yap�l� bir karar yöntemi çe³ididir. Bir karar a§ac�, basit karar verme ad�mlar� uygula-

narak, büyük miktarlardaki kay�tlar�, çok küçük kay�t gruplar�na böler ve her ba³ar�l�

bölme i³lemiyle, sonuç gruplar�n�n temsilcileri bir di§eriyle çok daha benzer hale gelir.

Büyük veri tabanlar�n�n kullan�ld�§� pek çok s�n��ama probleminde ve karma³�k yada

hata veri içeren durumlarda karar a§açlar� kullan�³l� bir çözüm olmaktad�r. Tahmin

edici ve tan�mlay�c� özelliklere sahip olan karar a§açlar�, Veri madencili§inde yap�lar�n

kolay olmas�, yorumlanmalar�n�n kolay olmas�, veri taban� sistemlerine kolayca entegre

edilebilmeleri, güvenilirliklerinin sa§lam olmas� nedenleri ile s�n��ama modelleri içerisinde

en yayg�n kullan�ma sahip olan bir yöntemdir [7], [8], [9], [10].

Karar a§ac� yakla³�mlar�n�n en büyük avantaj� anla³�labilir olmas�d�r. Bununla birlikte,

karar a§ac� yakla³�m�n� kullanarak verileri ba³ar�l� bir ³ekilde modellemek için, birkaç

bölme gerekebilir. A§aç, yüksekli§e göre verileri alt bölümlere ay�r�r. Örne§in, belirli bir

ya³�n üzerindeki daha a§�r insanlar�n yüksek tansiyon e§ilimi oldu§unu ö§renmek için

ya³ ve kilo baz�nda daha fazla alt bölümlere ay�rmak gerekebilir.

A³a§�da, bir karar a§ac� olu³turman�n basitle³tirilmi³, a³amal� bir örne§i bulunmaktad�r.

Günümüzde kullan�lan karar a§açlar� için pek çok yakla³�m söz konusudur. �statistiksel

bir yakla³�m olan CART bu yakla³�m�n en iyi örne§idir. Her terminal olmayan dü§ümden

26
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tam olarak iki dal�n bulundu§u istatistiksel tahmin kullan�r. Ba³ka bir yakla³�m, terminal

olmayan dü§ümden ç�kan dallar�n say�s�n�n, kategori say�s�na e³it oldu§u yerdir.

Bütün karar a§ac� algoritmalar� benzer bir süreçten geçerken, farkl� de§i³kenlerin öne-

minin nas�l grupland�r�laca§� ve s�ralanaca§�n� belirlemek için farkl� matematiksel al-

goritmalar kullan�l�r. Örne§in, C4.5 Makine Ö§renimi Programlar�nda, Quinlan, böl-

menin olu³turdu§u bilginin yararl� olan oran�n� ifade eden bir kazan�m oran� algoritmas�n�

tart�³�r. Karar a§ac� algoritmalar�ndaki ana ad�mlar a³a§�daki gibidir.

Ad�m 1: Bir veri kayna§�ndan de§i³kenler seçilir ve veri kayna§�nda sunulan de§i³ken-

lerden, ba§�ml� de§i³ken bir kullan�c� taraf�ndan seçilir.

Ad�m 2: Bir sonucu etkileyen her de§i³ken incelenir. Bu de§i³kenlerin her birinde

bulunan de§erler üzerinde yinelenen gruplama de§erleri bir arada gerçekle³tirilir.

Ad�m 3: Her bir de§i³ken için gruplamalar hesapland�ktan sonra, bir de§i³ken ba§�ml�

de§i³ken için en öngörücü olarak kabul edilir ve a§ac�n yaprak dü§ümlerini olu³turmak

için kullan�l�r.

Ço§u insan karar a§açlar�n� sezgisel bir yöntem oldu§unu dü³ünür. Karar a§açlar�n�n

olumsuz taraf�, verilerinin karma³�kl�§� artt�kça yönetilmesi zorla³�r. Bunun nedeni a§aç-

taki artan dal ve dü§üm say�s�d�r. Eksik verilerin i³lenmesiyle ilgili bir sorun da vard�r,

çünkü bir veri ö§esi olmadan, bu verilere ba§l� olarak bir a§aç dü§ümü hesaplanamaz

[6].

5.2 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, biyolojik evrimdeki süreçlere dayal� bir optimizasyon yöntemidir.

Temel �kir, zamanla, evrimin "en uygun türler"i seçmesidir. Bu dü³üncenin veri maden-

cili§ine uygulanmas�, genellikle "en uygun" modeller elde etmek için genetik yöntemler

kullan�larak bir veri modelinin optimize edilmesini içerir. Genetik algoritmalar, ço§un-

lukla, model verisine yönelik sinir a§lar� ile ba§lant�l� olarak kullan�lm�³t�r. Genetik

algoritmalar ayn� zamanda verileri kümelemekte iyidir. Örne§in, bir veri kümesini üç

gruba bölmek veya kümelendirmek istendi§inde, yap�lacak i³lemler a³a§�da verilmi³tir.

Ad�m 1: Genetik bir algoritma için, rastgele bir veri gruplamas�yla ba³lan�r. Bir orga-

nizma olarak olu³turulacak üç kümenin her biri dü³ünülür. Genetik algoritma, bir veri
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kümesinin üç "organizma" ya da kümeden biri için bir e³le³me olup olmad�§�n� belirleyen

bir uyum fonksiyonu olarak adland�r�lacakt�r. Bu uyum fonksiyonu, baz� veri kümelerini

di§erlerine göre daha iyi uyarlayan bir fonksiyon olabilir. Veri kümeleri okundu§unda,

bir kümedeki di§er veri ö§elerinin ne kadar iyi bir ili³ki içinde olduklar�n� görmek için

bu i³levler uyum fonksiyonu i³levi taraf�ndan de§erlendirilebilir. Örne§imizde, bir uyum

fonksiyonu, bir grup içindeki veri setleri aras�ndaki benzerlik düzeyini belirlemek için bir

i³lev olabilir.

Ad�m 2: Genetik algoritmalar, veri gruplar�n�n aç�klamalar�n�n kopyalanmas�na ve

de§i³tirilmesine izin veren operatörlere sahiptir. Bu operatörler, hayat�n üretti§i, e³le³ti§i

ve mutasyona u§rad�§� do§ada bulunan i³levi taklit eder. Veri kümesindeki bir veri sat�r�,

uyum fonksiyonu aç�s�ndan uygunsa, o zaman hayatta kal�r ve bir kümeye kopyalan�r.

Bir veri sat�r� uygun de§ilse, ba³ka bir gruba geçebilir veya ba³ka bir deyi³le, daha iyi

uyum sa§lamak için di§er kümelerle e³le³tirilebilir. Yeni veri kümelerine geçildi§inde

küme, kendini en uygun hale getirmek için de§i³tirecektir.

Genetik algoritmalar, di§er teknolojilerin zor zamanlarda kar³�la³t�§� karma³�k problem-

leri çözmü³tür; Bununla birlikte, genetik algoritmalar, yakla³�mlar�n içerisinde en az

"aç�k" olarak bilindi§inden en az anla³�labilir olmaktad�r. Örne§in, uyum fonksiyon-

lar� çok çe³itlilik gösterebilir. Temel gereksinim, bir uyum fonksiyonunun, en az hataya

yak�nla³maya izin veren belirli özelliklere sahip olmas� gerekti§idir.

Genetik algoritmalar, daha yüksek düzeyde bir model anlay�³� sa§lamak için s�kl�kla sinir

a§lar� ile birlikte kullan�lm�³t�r. Sinir a§lar�n�n s�kl�kla "kara kutular" oldu§u söylenirken,

sinir a§lar� ile ba§lant�l� genetik algoritmalar, her bir sinir a§ modelinin daha ayr�nt�l� bir

³ekilde belgelenmesini sa§layan bir veri taban�n� do§rudan bir veri taban�na etki eden

girdi de§i³kenleri gruplar�n� kaydedebilir. Çe³itli modellerle deneyler yapt�ktan sonra,

önceki modelin de§i³ken kümelerinden birini okuyarak son bir model olu³turulabilir [6].

5.3 Sinir A§lar�

Sinir a§lar�, i³ dünyas�nda yard�mc� modeller olarak yayg�n olarak kullan�lmaktad�r. Özel-

likle, �nansal hizmet sektörü kredi kartlar�nda ve mali i³lemlerde sahtecili§i modellemek

için yayg�n olarak sinir a§lar�n� kullanmaktad�r.
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Sinir a§lar�, bir insan beyni içindeki bir nöronu taklit etmeye çal�³�r, her bir ba§lant�

bir i³lem eleman� (PE) olarak tarif edilir. Sinirsel a§lar deneyimlerden ö§renir ve bir

dizi girdi verisi ile bir sonuç aras�ndaki bilinmeyen ili³kilerin tespitinde kullan�l�r. Di§er

yakla³�mlar gibi, sinir a§lar� da verideki modelleri tespit eder ve genelleme yapar.

Verilerde bulunan ili³kiler ve sonuçlar� tahmin eder. Sinir a§lar�, özellikle karma³�k süreç-

leri tahmin etme yetenekleri bak�m�ndan dikkat çekmi³tir.

Bir i³lem eleman�, verileri bir dizi matematiksel i³levi kullanarak özetleyip dönü³türerek

i³ler. Bir i³lem eleman�n�n kabiliyetleri s�n�rl�d�r, ancak bir sistem olu³turmak için ba§-

land�§�nda, nöronlar veya i³lem elemanlar� ak�ll� bir model olu³turur. �³lem elemanlar�

herhangi bir yolla birbiriyle ba§lant�l�d�r ve modellemeye çal�³t�klar� verilere daha fazla

uymalar� için yüzlerce veya binlerce yineleme üzerinden yeniden e§itilebilirler.

�³lem elemanlar�, giri³lere ve ç�k�³lara ba§lan�r. A§�n e§itim süreci, giri³lerden ç�k�³a olan

ba§lant�lar�n mukavemetini veya a§�rl�§�n� de§i³tirmeyi içerir. Bir ba§lant�n�n gücündeki

art�³ veya azalmalar, do§ru sonucu üretmenin önemine dayan�r. Bir ba§lant�n�n gücü, bir

deneme-yan�lma i³lemi s�ras�nda ald�§� a§�rl�§a ba§l�d�r. Bu süreç, a§�rl�klar�n ayarlan-

mas� için bir matematiksel yöntem kullan�r ve bir ö§renme kural� olarak adland�r�l�r.

Tekrar veya tekrarl� olarak e§itim, bir sinir a§�n� tarihsel verilerin örneklerine maruz

b�rak�r. �³lem elemanlar� verileri özetler, dönü³türür ve aralar�ndaki ba§lant�lar� farkl�

a§�rl�klar ile hesaplar. Yani bir a§, her bir örnek için ç�kt� de§i³kenini tahmin etmek için

çe³itli formüller dener.

Bir nöral a§, belirli bir do§ruluk seviyesinde bilinen sonuç de§erleriyle e³le³en sonuç

de§erlerini veya di§er baz� durdurma kriterlerini kar³�layana kadar e§itimini sürdürür.

�³lem elamanlar�n�n her biri çok say�da girdi al�r ve giri³lerin a§�rl�kl� toplam�n�n do§rusal

olmayan bir fonksiyonu olan bir ç�kt� üretir. Girdilerin her birine atanan a§�rl�klar, a§

taraf�ndan üretilen ç�kt�lar�n hedef ç�kt�larla kar³�la³t�r�ld�§� bir e§itim süreci (genellikle

geri yay�l�m) s�ras�nda elde edilir. A§�n üretmesi istenilen cevaplar, üretilen ç�kt�larla

kar³�la³t�r�l�r ve bunlar aras�ndaki sapma, a§�rl�klar� ayarlamak için geri besleme olarak

kullan�l�r [6].

Yeniden ayarlama a§�rl�klar� süreci, bir modelin do§rulu§unu artt�rmak için önemlidir.

Gizli dü§ümlerin say�s� ayarlanabilir ve asl�nda yaln�zca konular� kar�³t�rmak için birden

fazla gizli dü§üm noktas� olabilir. Girdi say�s�, gizli dü§ümler, ç�k�³lar ve dü§ümler
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aras�ndaki ba§lant�lar için a§�rl�kland�rma algoritmalar�, bir sinir a§�n�n karma³�kl�§�n�

belirler. Genel olarak, bir sinir a§�n�n karma³�kl�§�, do§rulu§u ve sinir a§� modelini

olu³turmak için gereken zaman aras�nda bir ili³ki vard�r. Gizli dü§ümlerin ve a§�rl�klar�n

kon�gürasyonu sinir a§lar� için çok kritik oldu§undan, gizli dü§ümlerin do§ru say�s�n� ve

yeniden ayarlanan a§�rl�klar� bulmak için birçok yakla³�m vard�r.

Bu aç�klamalar sinir a§lar�n�n giri³ anlam�nda bir görünümüdür ve nas�l çal�³t�§�n� anla-

mak için bir ba³lang�ç noktas�d�r.

Sinir a§lar�n�n en büyük gücü, karma³�k problemlerin sonuçlar�n� do§ru bir ³ekilde tahmin

etme yetenekleridir. Sinir a§lar�, �nansal piyasalarda ve üretimde popüler olan tahmin

veya sürekli say�sal ç�kt�lar� gerçekle³tirmede tercih edilen bir tekniktir [6].

Sinir a§lar�na ait baz� ele³tiriler de vard�r. Bunlardan birincisi, tahmin için yararl�

olduklar�, ancak her zaman bir modeli anlamad�klar�d�r ve Sinir a§lar�n�n erken uygula-

malar�n�n "kara kutu" tahmin motorlar� olarak ele³tirildi§idir ancak; bugün piyasadaki

yeni araçlarla, bu ele³tiri tart�³mal�d�r.

�kincisi, sinir a§lar� a³�r� e§itime yatk�nd�r. Ö§renme kapasitesi yüksek bir a§, bu ka-

pasiteyi desteklemek için çok az veri örne§i kullan�larak e§itilirse, a§ ilk önce verilerin

genel e§ilimlerini ö§renmeye ba³lar. Bu arzu edilir, ancak daha sonra a§, genellikle isten-

meyen olan e§itim verilerinin çok spesi�k özelliklerini ö§renmeye devam eder. Bu a§lar�n

e§itim verilerini ezberledi§i ve genelleme yetene§inden yoksun oldu§u söylenir. Ticari

dereceli sinir a§lar� bugün, önyükleme tutma (test) numuneleri ile a³�r� yüklenmeyi ve

test hatalar�na kar³� test hatalar�n� etkin bir ³ekilde ortadan kald�rm�³t�r.

A³�r� e§itim, test veri setinin sonuçlar�n� düzenli olarak kontrol ederek ölçülebilir. Bir

çal�³ma sürecinin erken a³amalar� hem e§itim hem de test verisinde daha dü³ük hata

ölçümleri sa§lar. Bu, a§ kapasitesi gereksinim duyulmad�kça veya e§itim dosyas�nda çok

az veri kümesi olmad�kça devam eder. Ö§renme s�ras�nda e§itim verilerinin daha iyi

sonuçlar üretmeye devam etmesine ra§men bir noktada test verileri daha kötü sonuçlar

üretirse, a³�r� e§itim gerçekle³mi³tir.

Sinir a§lar� ile ilgili bir ba³ka konu da e§itim h�z�d�r. Sinir a§lar� in³a etmek birçok a³ama

gerektirir. Bu, en do§ru modeli olu³turman�n çok zaman al�c� olabilece§i anlam�na gelir.

Tüm regresyon tekniklerinin yak�nsama zaman� gerektirdi§inden bahsetmek gerekir; ve
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geri yay�l�m yava³ olsa da, sinir a§lar�n� e§itmek �conjugate gradient� gibi yöntemlerle

seri bir ³ekilde h�zland�r�labilir.

5.4 �statistik

�statistiksel yakla³�mlar�n güçlü yanlar�, sadece bu yakla³�mlar�n do§ru olmamas� de§il,

iyi anla³�lm�³ ve yayg�n olarak kullan�lmalar�d�r. �statistiksel yakla³�mlar, ço§u ki³i

taraf�ndan �en do§ru� veri madencili§i biçimi olarak görülmekte ve asl�nda birçok veri

madencili§i tekni§i, uzun y�llard�r var olan istatistiksel teknikleri kullanmaktad�r. Popüler

bir karar a§ac� yakla³�m� olan CHAID, Chi Square metri§ini kullanmaktad�r.

�li³kilendirme algoritmas�, istatistiksel destek ve güven ölçütlerini kullan�r ve kümeleme

teknikleri K-Means algoritmas� gibi istatistiksel ölçümleri kullan�r. Bayes A§lar�, Bayes

Teorisi Olas�l�§�'n� kullan�r.

�statisti§in en büyük ele³tirisi her zaman onu etkili bir ³ekilde kullanman�n zorlu§u ol-

mu³tur. Birçok i³ uzman� istatistikte kullan�lan terminoloji ile kar�³t�r�lmaktad�r [6].
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Veri Madencili§i Uygulama Alanlar�

Çok yayg�n kullan�m alan�na sahip veri madencili§inin ba³l�ca kullan�ld�§� alanlar a³a§�-

daki gibidir;

6.1 Bilimsel ve Mühendislik Verileri

Günümüzde laboratuvar veya bilgisayar ortam�nda sistemlerin benzetimi ve analizi sürecinde

yüksek miktarda bilimsel veri üretilmektedir. Elde edilen bu verilerin anlamland�r�lmas�

için veri madencili§i çok uygun bir platform sa§lamaktad�r [11].

6.2 Sa§l�k Verileri

Sa§l�k ve t�p alan� veri madencili§inin en yayg�n kullan�ld�§� alanlardan biridir. Özel-

likle tarama testlerinden elde edilen veriler ile pek çok kanserlerin ön tan�s�, kalp verileri

kullan�larak kalp krizi riski tespiti, acil servislerdeki hasta belirtilerine göre risk ve önce-

liklerin tespiti gibi çok geni³ bir uygulama alan� söz konusudur [11].

6.3 �³ Verileri

�³ süreçleri s�ras�nda büyük miktarda veri üretilir. Bu veriyi karar verme süreçlerinde ve

mü³teri veri tabanlar�n�n analizi ile reklam ve promosyon ile ilgili pek çok faydal� bilgiye

ula³mak için kullanmak mümkündür [11].
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6.4 Al�³veri³ Verileri

Bu alanda en çok ba³vurulan veri madencili§i yakla³�m� Birliktelik Kural� yöntemlerinden

pazar sepet analizidir. Pazar sepet analizinde amaç sat�n al�nan ürünler aras�ndaki ili³-

kileri bulmakt�r [1]. Bu ili³kilerin bilinmesi i³letmenin pazarlama, reklam stratejilerini

belirlemede yol gösterici olacakt�r.

6.5 Bankac�l�k ve Finans Verileri

Bankac�l�k sektöründe kredi ve kredi kart� sahtekarl�§� tahminlerinde, risk de§erlendirme-

lerinde, mü³teri e§ilim analizlerinde, kar analizi gibi alanlarda yayg�n ³ekilde veri maden-

cili§i kullan�lmaktad�r [1], [11].

6.6 E§itim Alan� Verileri

Ö§renci i³lerinde veriler analiz edilerek ö§rencilerin ba³ar� ve ba³ar�s�zl�k sebepleri, ba³ar�

oran�n�n artt�r�lmas� için hangi konulara a§�rl�kl� olarak çal�³�lmas� gerekti§i, üniversite

giri³ puanlar� ile okul ba³ar�s� aras�nda bir ili³kinin olup olmad�§� gibi pek çok sorunun

cevab� bulunarak e§itim kalitesi ve performans� artt�r�labilir [1].

6.7 �nternet Verileri

�nternet ve web üzerindeki veriler her geçen gün artmaktad�r. Web madencili§i k�saca

internetten faydal� bilginin ke³fedilmesi olarak tan�mlanabilir. Kaynaklar�n otomatik

tarama sistemleri, bilgi alma için kullan�lan sistemler ve web siteleri veya online veri ta-

banlar�ndan seçilmesi web içerik madencili§i konusuna girerken; web sunucular�ndan veya

online servislerden kullan�c� eri³im desenlerinin analiz ve ke³� web kullan�m madencili§i

konusuna girmektedir [12].



Bölüm 6. Veri Madencili§i Uygulama Alanlar� 34

6.8 Doküman Verileri

Dokümanlar üzerinde uygulanan veri madencili§i çal�³malar�nda ana amaç; dokümanlar

aras�nda elle tasnif gerekmeksizin benzerlik hesaplayabilmektir. Bu genelde otomatik

olarak ç�kar�lan anahtar sözcüklerin tekrar say�s� sayesinde yap�l�r. Polis kay�tlar�nda

mevcut rapora benzer kaç adet ve hangi raporlar var. Ürün tasar�m dokümanlar� ve

internet dokümanlar� aras�nda mevcut tasar�m için kullan�labilecek ne tür dosyalar var

gibi sorulara cevap bulunabilir [1].

6.9 Askeri Veriler

Hedef tan�ma ve askeri takip sistemlerinden elde edilen veriler ile veri madencili§i çal�³-

malar� yap�labilmektedir. Bunun yan� s�ra sensörlerin ve simülasyon modellerin perfor-

mans analizleri ve görüntü verileri ile veri madencili§i çal�³malar� yap�labilmektedir [13].

6.10 Sosyal A§ Verileri

Günümüzde internet kullan�m�n�n yayg�nla³mas�yla son y�llarda ortaya ç�kan yeni pek çok

uygulama ileti³im ve e§lence amac� ile kullan�lmaya ba³lanm�³t�r. Sosyal medya olarak

tan�mlad�§�m�z bu uygulamalar ile ki³iler ve geni³ kitleler hakk�nda büyük miktardaki

verilere internet üzerinden rahatl�kla ula³�labilmektedir.

Tezin bundan sonraki bölümlerinde veri madencili§i yakla³�m�n�n sosyal a§lar üzerindeki

etkisi incelenecektir.
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Sosyal A§lar

Son y�llarda internet eri³iminin yayg�nla³mas� ile pek çok uygulama geli³tirilmi³tir. Geli³ti-

rilen bu uygulamalar insanlara sadece ileti³im ve bilgi payla³�m� olana§� de§il e§lence ve

iyi vakit geçirme seçene§i de sunmaktad�r. Genel olarak sosyal a§lar olarak tan�mlanan

bu uygulamalar ki³iler ve geni³ kitleler hakk�nda büyük miktarda veriye internet üze-

rinden rahatl�kla eri³im imkan� sunmaktad�r.

Sosyal a§ uygulamalar� genellikle belli bir kitleyi kendine hedef edinmektedir. Günümüzde

en popüler ve ülkemizden eri³ilebilen sosyal a§ uygulamalar� a³a§�daki gibidir;

Facebook: Gerçek hayatta tan�m�³ oldu§unuz ki³ilerle etkile³ime geçmenizi sa§lar.

Instagram: Foto§raf ve k�sa video payla³�mlar�nda bulunabilmenizi sa§lar.

Google+: Google taraf�ndan meydana getirilmi³tir. Tan�d�§�n�z ve ilgi duydu§unuz

ki³ilerle etkile³imde bulunabilmenizi sa§lar.

Twitter: Sadece 140 karakter ile �kir payla³�m�nda bulunabilmenizi sa§lar.

YouTube: Sosyal video payla³�m ve etkile³im platformudur.

Linked-in: Profesyonel i³ a§� olarak kullan�lmaktad�r.
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7.1 Çizge Teorisi Yakla³�m�

Sosyal a§lar�n bilimsel olarak çok farkl� ifade ve modellemeleri olmakla birlikte, litera-

türde en çok kabul görmü³ gösterim ³ekli; Çizge Teoremi (graph theory)'dir. Bireyler

veya varl�klar birer dü§üm (node), ili³kiler ise birer kenar (edge) olarak tasvir edilir [14].

�ekil 7.1 'de Sosyal A§lar�n Çizge Teoremi ile temsili bir gösterimi yer almaktad�r.

�ekil 7.1: Sosyal A§lar�n Çizge Teoremi ile Temsili Gösterimi

Sosyal a§ kavram�n�n ç�k�³�ndan bu yana kullan�lan ve en çok kabul gören ve ilk yöntem-

lerden birisi olan çizge teorisi günümüzde de en önemli sosyal a§ analizi yöntemi olarak

kabul edilmektedir. Genellikle bir a§daki varl�klar� ve bu varl�klar aras�ndaki ili³kileri

göstermek için kullan�l�r. Özellikle çok büyük ölçekli veri tabanlar�nda çizge teorisinin

kullan�m� çok büyük bir öneme sahiptir [14].

7.2 Sosyal A§lar�n Genel Özellikleri

Sosyal a§lar�n pek ço§u kullan�c� odakl�d�r ve kullan�c�lar�n daha fazla vakit geçire-

bilmeleri için onlara ekstra uygulamalar sunmaktad�r. Sunduklar� uygulamalar�n ço§un-

lu§u ücretsizdir. Sunulan uygulamalar anl�k mesajla³ma, video, elektronik posta, oyun,

dosya ve foto§raf payla³�m� gibi çe³itli hizmetleri içerir. Bu hizmetleri sa§lamaktaki

amaç, kullan�c�lar�n etkile³imini kolayla³t�rmakt�r. Sosyal a§ kullan�c�lar�; kendilerine

ait bilgilerinin tutuldu§u veri taban� sayesinde rahatl�kla arkada³lar�n�n payla³�mlar�n�
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ve ilgilendikleri konular� takip edebilirler. Kullan�c�lar ayn� zamanda kulland�klar� sosyal

a§�n özelliklerine göre kendi pro�llerini olu³turabilir, pro�llerinde payla³t�klar� bilgilerin

ve be§enilerin üzerinde gizlilik ayarlar� yapabilirler [1].

7.3 Sosyal A§ Uygulamalar�nda �leti³im

Sosyal a§ uygulamalar�nda ileti³im kullan�c�lar�n istek göndermesi ve kar³� taraf�n onay-

lamas� ³eklinde iki yönlü olabilece§i gibi yaln�zca bir kullan�c�n�n di§erini takip etmesi

³eklinde tek yönlü de gerçekle³ebilmektedir. Ayn� zamanda öneri sistemlerinin geli³tir-

ilmesi ile bir kullan�c�n�n davran�³ ve be§eni özelliklerine benzer kullan�c�lar�n önerilmesi

ile de sosyal a§ uygulamalar�nda etkile³im ba³layabilmektedir.

Sosyal a§ uygulamalar�ndaki arkada³l�k terimi yanl�³ alg�ya sebebiyet verebilmektedir.

Sosyal a§larda kullan�lan arkada³l�k kavram� bireyler aras� ba§lant�y� temsil etmektedir.

Bu ba§lant� gerçek hayat ile ili³kisi olmadan sadece sosyal a§larda varl�§�n� sürdüre-

bilmektedir [1], [14].

7.4 Sosyal A§ Uygulamalar�

Literatürde sosyal a§ uygulamalar�n�n çevrim içi sosyal a§ uygulamalar� ve kurum içi

sosyal a§ uygulamalar� olarak iki ayr� grupta incelendi§i görülmektedir.

Çevrimiçi Sosyal A§ Uygulamalar�; Kullan�c�lar�n topluma aç�k veya gizli pro�ller olu³-

turmas�na imkan sa§layan, ili³kiye sahip oldu§u di§er kullan�c�lar�n ba§lant� listelerini

görmesine müsaade eden web tabanl� uygulamalard�r.

Kurum �çi Sosyal A§ Uygulamalar�; kurulu³lara özel olarak haz�rlanan intranete dayal�

olarak sosyal a§ olu³turma araçlar� ile kurulu³lar�n kendi iç a§lar� içerisinde olu³turup

kullanabildikleri ve sadece kurulu³ çal�³anlar�n�n kat�labilece§i uygulamalard�r.

Çevrimiçi sosyal a§lar internet üzerinden herkesin eri³ebilece§i bir ortam sunarken; ku-

rum içi sosyal a§larda yaln�zca kurum çal�³anlar� bu a§a eri³ebilmektedir [15].
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Sosyal a§lar, içerdikleri sosyal aktörlerin ili³kilerine ait oldukça faydal� bilgiler bar�nd�r-

maktad�rlar. Bu yap� ve ili³kilerin analiz edilmesi arac�l�§�yla benzerlikler, yak�nl�klar,

e§ilimler ve etkile³imler gibi verilere ula³�larak sosyal a§lardaki ili³kiler hakk�nda çe³itli

ç�kar�mlara veya tahminlere var�labilir. Özellikle internet teknolojisinde ya³anan teknik

ve kültürel ilerlemeler ile sosyal a§lara ili³kin veriler ölçülebilir hale gelmi³tir. �nter-

net üzerinde gerçekle³en sosyal ileti³im sonucu olu³an veri y�§�n� çok büyük boyutlara

ula³maktad�r. Söz konusu devasa büyüklükteki veri y�§�nlar� içerisinden anlaml� bilginin

ç�kar�labilmesi için Veri Madencili§i türlerinden biri olan �Web Madencili§i� teknikleri

kullan�lmaktad�r. Sosyal a§lar�n web madencili§i teknikleri kullan�larak analiz edilmesi

ve bu sayede akademik, ticari, sosyolojik ve pekçok alanda anlaml� verilere ula³�lmas�

önemli bir çal�³ma konusu haline gelmi³tir [16].

8.1 Web Madencili§i

Web madencili§i; çe³itli yap�daki web sayfalar�n�, dokümanlar�n� ve kay�t bilgilerini in-

celemek ve bunlardaki anlaml� kal�plar� ke³fetmek için veri madencili§i tekniklerinin kul-

lan�lmas� olarak tan�mlanmaktad�r [17].

Web madencili§inde kullan�lan veriler, web üzerinde çok geni³ bir alandan toplanmak-

tad�r [17]. �ekil 8.1 'de web madencili§i veri kaynaklar� gösterilmektedir.
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�ekil 8.1: Web Madencili§i Veri Kaynaklar�

8.2 Sosyal A§larda Web Madencili§i

Sosyal a§lardan elde edilen devasa büyüklükte ve karma³�kl�ktaki verilerin etkin bir

biçimde analiz edilebilmesi için web madencili§inde kullan�lan tüm yöntemler 4 ana i³lem

ad�m�ndan olu³maktad�r [16].

• Kaynak Bulma,

• Bilgi ç�kar�m� ve ön i³leme,

• Genelle³tirme

• Çözümleme

8.2.1 Kaynak Bulma

Kaynak bulma özetle verinin elde edilmesi k�sm�d�r. Çe³itli verilerin bir veri ambar�nda

toplanmas� ile yap�l�r. Web Madencili§i için veri kaynaklar� �ekil 8.1'de verilmi³tir.
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8.2.2 Bilgi Ç�kar�m� ve Ön �³leme

Veri kaynaklar�ndan elde edilen verilerin, veri ambar�nda toplanmas� sonras�nda verilerin

i³lenmesi veya i³lenecek hale getirilmesi i³lemidir.

8.2.3 Genelle³tirme

Daha önceden kazan�lan tecrübenin veriler üzerinde uygulanmas� ile genel geçer kurallar�n

üretilmesi i³lemidir.

8.2.4 Çözümleme (Analiz)

Ç�kar�lan kurallar neticesinde eldeki verilerden anlaml� bilginin ke³fedilmesi a³amas�d�r.

Bu a³ama sonucunda gelece§e yönelik tahmin ve de§erlendirmelerde bulunabilme yetene§i

kazan�lm�³ olur.

8.3 Web Madencili§i Yöntemleri

Web Madencili§i, veri madencili§i yakla³�m�n�n bir alt dal�d�r. 3 ba³l�k alt�nda incelenir.

Bu ba³l�k �ekil 8.2'de gösterilmektedir.

�ekil 8.2: Web Madencili§i Yöntemleri



Bölüm 8. Sosyal A§larda Veri Madencili§i 41

8.3.1 Web �çerik Madencili§i

Web sitelerinin içeri§ine odaklan�r. Yapay zeka, do§al dil i³leme veya resim i³leme ve ben-

zeri yöntemler kullan�larak web kaynaklar�n�n içeriklerinden yararl� bilginin elde edilmesi

i³lemidir [16].

Web sayfas�nda kullan�lan dili tespit etmek, kullan�lan kelimlerin s�kl�klar�n� hesaplamak,

anahtar kelime tespitinde bulunmak web içerik madencili§i ad�na yap�lan çal�³malara

örnek olarak verilebilir [14].

8.3.2 Web Yap� Madencili§i

Web Yap� Madencili§inde amaç, web sayfalar� aras�ndaki linkleri takip ederek bilgi elde

etmektir [17].

Web Yap� Madencili§i daha önceki bölümlerde bahsedilen Çizge Teorisi yakla³�m�na

dayan�r. Web siteleri ve web sayfalar� aras�ndaki ba§lant�lar incelenir. Çizge yakla³�m�na

göre web sayfalar� birer dü§ümdür ve web yap� madencili§inde dü§ümler aras� ba§lan-

t�lara odaklan�l�r.

Hangi web sitelerin hangi web sitelerine ba§lant� verdi§i bir gra�k ile gösterilebilir. Bu

gra�k yard�m� ile en çok ba§lant� alan veya veren siteleri tespit etmek mümkündür [14],

[16].

8.3.3 Web Kullan�m Madencili§i

Bu yöntemde ihtiyaç duyulan veriler internet mecras� üzerindeki çe³itli sunucularda kay�t

alt�na al�nm�³ olan kullan�c�lara ait kullan�c� eri³im hareketlerinin yer ald�§� çe³itli log

dosyalar�ndan elde edilir.

Web Kullan�m Madencili§inde amaç, kullan�c�lar�n web sayfalar� ile olan ili³kilerini;

geride b�rakt�klar� eri³im kay�tlar�ndan elde etmektir. Log dosyalar�n�n incelenmesi ile

kullan�c�lar hakk�nda detayl� bilgi ve tahminlere ula³�l�r. Örne§in kullan�c�lar�n t�klama

al�³kanl�klar� ve s�kl�klar�, dola³t�klar� web siteleri, hangi web sitesine hangi web sitesinden

sonra girdikleri, en çok hangi reklamlara t�klad�klar� ve üzerinde durma süreleri, resim

içerikli mi yaz� içerikli mi yoksa video içerikli mi web sitelerine daha çok t�klad�klar� gibi
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pek çok bilgi elde edilir. Bu bilgi kazan�m�n�n ard�ndan kullan�c�ya özel içerik sunma,

teklif verme, kullan�c�ya özel reklam olu³turma gibi pazarlama davran�³lar� geli³tirilebilir;

kullan�c�n�n e§ilimleri belirlenerek ona yönelik tahminler yürütülebilir. Bu sayede ticari

�rma sahipleri avantaj elde edebilir [14], [16], [17].

�ekil 8.3'de Web Kullan�m Madencili§inin genel mimarisi gösterilmektedir.

�ekil 8.3: Web Kullan�m Madencili§i Mimarisi

Mimari incelendi§inde Web Kullan�m Madencili§inin iki ana a³amadan olu³tu§u gözlem-

lenmektedir.

�lk A³ama web sitelerinden verilerin elde edilmesi, temizlenmesi ve dönü³türülmesi ad�m-

lar�n� kapsar ve bu ad�mlarda web sitelerine ba§�ml� olarak i³lemler yap�l�r.

�kinci A³ama ise web sitelerinden ba§�ms�z olarak veri madencili§i yöntemlerinin uygu-

land�§� k�s�md�r.

8.4 Fikir Madencili§i

Fikir Madencili§i veya Duygu Analizi; insanlar�n görü³, tutum ve duygular�n�n bir varl�§�

ifade etti§i metin madencili§i çal�³malar�d�r. Bu varl�k, bireyleri, gruplar�, olaylar� veya

konular� ifade edebilir [18].

Fikir madencili§i ve Duygu Analizi literatürde ço§unlukla birbiri yerine kullan�lmaktad�r.

Ancak bir grup ara³t�rmac� bu kavramlar�n k�smen de olsa farkl� oldu§unu savunmak-

tad�r. Fikir Madencili§i insanlar�n herhangi bir varl�k hakk�ndaki �kirlerini analiz edip,
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ortaya ç�kar�rken; Duygu Analizi bir metindeki duygusal ifadeleri ortaya ç�kar�r. Bu aç�-

dan bak�ld�§�nda anlam olarak birbirlerini tam olarak kar³�lamad�klar� anla³�lmaktad�r

[18].

Fikir Madencili§inde üç temel s�n��and�rma seviyesi bulunur.

• Doküman Seviyesi

• Cümle Seviyesi

• Görü³ Seviyesi

Doküman seviyesi bir doküman�n, pozitif yada negatif bir �kir/duygu ifade edip etmeme-

sine göre s�n��and�r�l�r. Tüm bir doküman� tek bir �kir bilgisi olarak görür.

Cümle seviyesi bir dokümanda yer alan her bir cümle için �kir/duygu ifade edip etmedi§ini

kontrol eder. Cümlenin subjektif veya objektif olmas�na göre durumu belirlenir. �ayet

cümle subjektif ise cümlenin pozitif veya negatif bir �kir/duygu ifade etme durumuna

karar verilir [19].

Doküman ve cümle seviyelerindeki s�n��and�rmalarda yorumlar�n detayland�r�lmas� zorun-

lulu§u bulunmamaktad�r. Ancak Görü³ seviyesinde yorumlar detayland�r�l�r. Görü³ se-

viyesi, duyguyu/�kri varl�klar�n belirli yönlerine göre segmente etmeyi amaçlar. �lk ad�m

olarak, varl�klar�n ve özelliklerini belirlemek gerekir. Yorumcular ayn� varl�§�n farkl� özel-

likleri için farkl� yorumlar da bulunabilirler. "Tabletin ses kalitesi hiç iyi de§il fakat ³arj

ömrü oldukça uzun" gibi bir cümle bu duruma örnek olarak gösterilebilir [18].

Duygu s�n��and�rma teknikleri �ekil 8.4'te verilmi³tir [19].

�ekil 8.4'te de görüldü§ü üzere duygu analizi çal�³malar� makine ö§renmesi, veri sözlü§ü

tabanl� yakla³�m gibi yakla³�mlar� kullan�r. Makine ö§renmesi, verilen bir problemi or-

tamdan edindi§i bilgiye göre modelleyen Yapay Zeka disiplininin alt dal�d�r. Makine

ö§renmesi teknikleri denetimli ve denetimsiz ö§renme metotlar�ndan meydana gelir. Daha

önceki bölümlerde de bahsedili§i üzere Denetimli ö§renme, önceden gözlemlenmi³ ve

sonuçlar� bilinen verileri kullanarak bu verileri ve sonuçlar�n� kapsayan bir fonksiyon

olu³turmay� amaçlayan makine ö§renimi yöntemidir. Denetimsiz ö§renme ise, etiketlen-

memi³ verideki gizli yap�y� bulmay� amaçlar. Özetle, veriler aras�nda var olan ama gözle

görülmeyen ba§�nt�y� aç�§a ç�kar�r [20], [21].
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�ekil 8.4: Duygu S�n��and�rma Teknikleri

8.5 �lgili Çal�³malar

Twitter verileri kullan�larak duygu analizi alan�nda yap�lan çal�³malar a³a§�da özetlen-

mi³tir.

Ikoro, Sharmina, Malik and Navarro 2018 y�l�nda, denetimli ö§renme söz dizimine dayal�

bir yakla³�m� optimize etmeye odaklanm�³lard�r. Enerji tüketicilerinden enerji sa§lay�c�lar�-

na gönderilen tweetleri toplayarak yeni bir sosyal medya analizi uygulamas� sunmu³lard�r.

Yap�lan çal�³mada elde edilen veriler pozitif, negatif ve nötr olarak 3 s�n�fa ayr�lm�³t�r.

Sektöre yeni giren Üç enerji sa§lay�c�ya kar³� Big Six (�ngiltere'nin en büyük ve en eski gaz

ve elektrik tedarikçileri) ile etkile³im halindeki tüketici tweetleri üzerindeki duygu anal-

izi sonuçlar�n� kar³�la³t�rm�³lard�r. Sonuçlar de§erlendirildi§inde genel olarak, yeni giren

enerji tüketicilerinin duygular�n�n, Big Six'in tüketicilerinden gelenlerden daha olumlu

oldu§unu göstermi³lerdir [22].

Siddiqua, Ahsan, and Chy 2016 y�l�nda kural tabanl� bir s�n��and�r�c�y� zay�f denetimli
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Naive- Bayes s�n��and�r�c�yla birle³tirerek twitter üzerindeki duygu analizi için bir yak-

la³�m önermi³lerdir. Tweetlerden elde edilen veriler ile duygu s�n��and�rmas� için, kural

tabanl� s�n��and�r�c�lar ve Naive-Bayes s�n��and�r�c�s�n� uygulam�³lard�r. Deneyleri Stan-

ford sentiment140 veri setine dayand�rarak gerçekle³tirmi³lerdir. Deney sonuçlar�, geri

çekme, kesinlik, F1 skoru ve do§ruluk aç�s�ndan önerilen metodun taban çizgisi üzerindeki

etkinli§ini göstermi³tir [23].

Kim, Lee and Kyeong taraf�ndan 2013 y�l�nda Amerika Birle³ik Devletleri'nde (ABD)

toplanan Twitter verilerini kullanarak Eyaletler aras� sosyal konulara dayal� co§ra� kümele-

me analizi çal�³mas� yapm�³lard�r. ABD eyaletleri boyunca bir dizi konu kelimeyi zaman

serileri ile ili³kilendirerek co§ra� topluluklar bulmu³lard�r. Co§ra� kümelenme sonu-

cunda Google Fusion Tablosu kullanarak görselle³tirmi³lerdir. Önerilen yöntem, gerçek

zamanl� veri ak�³�n� analiz etmek ve co§ra� topluluklar� bulmak için basit ama kullan�³l�

bir yakla³�m sunmaktad�r [24].

Dedhia ve Ramteke 2017 y�l�nda Ensemble modelinin güçlü bir temel ö§renci, yani SVM

ile birle³tirilmesine odaklanm�³lard�r. Ensemble s�n��and�rma yöntemleri ile Pozitif ve

Negatif etiketlerden verileri s�n��and�rmak ve Precision, Recall ve F1 skorlar�n� tahmin

etmek için uygulam�³lard�r [25].

Joshi, Simon ve Murumkar 2018 y�l�nda bir i³letme markas�na yönelik bir kampanya

yürütmek için ak�ll� bir yöntem önermektedir; bu sayede i³letme sahibi pazardaki pozisy-

onunu belirlemektedir ve i³inin ne kadar iyi (ya da kötü) oldu§unu, veri madencili§ini

yaparak ve ç�kar�mlarda bulunarak ortaya ç�karmaktad�r. Böylece, i³letme sahiplerine i³-

lerine de§er katma ve rekabet avantaj� sa§lama yetene§i kazand�rmay� hede�emektedirler.

[26].

Chauhan, Sutaria ve Doshi 2018 y�l�nda, semiyotiklerin, ileti³im için s�n�rl� sözleri olan

sosyal medyadaki duygular� ifade etmek için yayg�n olarak kullan�ld�§�n� göstermi³lerdir.

Mevcut çal�³malarda semiyolojinin göz ard� edildi§ini ya da gösterge bilim kabul edildi§inde

duygu puan�n�n belirlenmesinde kullan�lmad�§�n� öne sürmü³lerdir. Önceden, gösterge

puan� belirlemesi gösterge bilim ve metin için ayr� ayr� yap�ld�§�n� ancak her ikisini bir-

le³tirerek ve daha do§ru duygu puan�n� belirlemek için bir yöntem olmas� gerekti§ini,

Tweet'in duygular�n� da etkileyece§i için tweet'de kullan�lan semiyotiklerin s�kl�§�n� göz

önünde bulundurulmas� gerekti§ini vurgulam�³lard�r [27].
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Barnaghi, Breslin ve Gha�ari 2016 y�l�nda metin s�n��and�rma için iyi bilinen bir makine

ö§renme metodu kullanarak twitter duygular� ve meydana gelen olaylar aras�nda bir ili³ki

aram�³lard�r. Twitter mesajlar�nda olumlu veya olumsuz bir duygu ortaya ç�karmaya

çal�³m�³lar ve bu amaçla e§itimli bir yöntem olu³turmak için elle i³aretlenmi³ (pozitif /

negatif) tweet'leri kullanm�³lard�r. E§itimli model Bayesistik Lojistik Regresyon (BLR)

s�n��and�rma yöntemine dayanmaktad�r. Subjektif veya objektif tweetleri tespit etmek

için harici sözcükler kullan�lm�³t�r. FIFA Dünya Kupas� 2014'ü örnek olay incelemesi

olarak kullanarak, kamuoyunun beklenmedik olaylara kar³� yans�mas�n� analiz etmek

için Twitter Ak�³ API'sini ve resmi dünya kupas� hashtag'lerini madencilik, �ltreleme ve

tweet i³lemleri kullan�lm�³t�r [28].

Jose ve Chooralil 2016 y�l�nda, s�n��and�r�c� topluluk yakla³�m�n� kullanarak gerçek za-

manl� bir twitter duygu analizörü uygulam�³lard�r. Makine ö§renme s�n��and�r�c�lar�n�

lexicon tabanl� s�n��and�r�c� ile birle³tirmi³ler, politik verilerin do§ru s�n��and�r�lmas� için

SentiWordNet s�n��and�r�c�, naif bayes s�n��and�r�c� ve gizli markov model s�n��and�r�c�

gibi üç s�n��and�r�c�n�n avantajlar�n� kullanm�³lard�r. Böylece, gerçek zamanl� tweetler-

den politik duygular� bulmak için yeni bir do§ru duyarl�l�k s�n��and�r�c�s� geli³tirmi³lerdir.

Daha sonra iki siyasetçiye kar³� politik duyarl�l�k hesaplanm�³t�r. Ayn� zamanda bu

s�n��and�r�c� twitter verilerindeki duygu analizi ile iki yeni yay�nlanan �lmi kar³�la³t�r-

mak için kullan�lm�³t�r [29].

Sharma ve Moh, 2016 y�l�nda genel devlet seçimleri için kampanya döneminde, Hindis-

tan'da be³ ulusal siyasi partiye ba³vuruda bulunan bir ayl�k süre boyunca toplanan

42.235 tweet üzerine veri (metin) madencili§i gerçekle³tirmi³tir. Hem denetlenen hem

de denetlenmeyen yakla³�mlardan yararlanm�³lard�r. S�n��and�r�c�y� olu³turmak ve test

verilerini pozitif, negatif ve nötr olarak s�n��and�rmak için Sözlük Tabanl�, Naive Bayes

ve SVM algoritmas�n� kullanm�³lard�r. Twitter kullan�c�lar�n�n dü³ündükleri her bir Hint

politik partisine kar³� s�n��and�r�c� çal�³t�r�lm�³ ve Naive Bayes ve SVM algoritmalar�n�n

seçim sonuçlar�n� do§ru tahmin etti§i seçim sonras� kan�tlanm�³t�r [30].

Linares, Herrera, Cuadros ve Alfaro 2015 y�l�nda, kullan�c�lar�n turist tra�§inin öngörücü

bir arac�n� olu³turmak için Peru'ya seyahat etme arzusunu ortaya koyan tweet'lerin kul-

lan�m�n� kapsamaktad�r. Bu çal�³may� yapmak için, web taramas� kullanarak tweet'lerin

otomatik olarak toplanmas� yap�lm�³ ve duygu analizinin bir parças� olarak tweet'leri

s�ralamak için Naive Bayes algoritmas� kullan�lm�³t�r [31].



Bölüm 8. Sosyal A§larda Veri Madencili§i 47

Tripathi, Vishwakarma ve Lala 2015 y�l�nda, insanlar�n Twitter'da payla³t�§� görü³lere

ili³kin duygu analizi yapmak için s�n��and�rma amaçl� veri madencili§i teknikleri kul-

lanm�³t�r. Veri kümesini, yani do§al dilde olan twitter tweet'leri ve metin madencili§i

teknikleri ile mutlu, hüzünlü ve nötr duygular� tahmin edebilen duyarl�l�k s�n��and�r�c�s�

olu³turmu³lard�r. Bu amaçla RapidMiner arac� kullan�lm�³t�r [32].

Hodeghatta 2013 y�l�nda Twitter'daki Hollywood �lmlerinde ifade edilen duygular� analiz

etmeyi amaçlam�³t�r. Bu sayede seyircilerin �kirleri, al�³kanl�klar� ve tercihleri daha iyi

seyirci deneyimi ve piyasa davran�³�n� anlamak için analiz edilmi³ ve kullan�lm�³t�r [33].

Garg, Garg ve Ranga 2017 y�l�nda, 18 Eylül 2016'da gerçekle³en güvenlik güçlerinin bir

grup terörist taraf�ndan sald�r�ya u§rad�§� olay ile ilgili Twitter tweetlerini ç�kararak tweet

sonras� terör sald�r�s�n�n duygular�n� ve hayatta kalma durumunu incelemi³tir. Twitter'da

yay�nlanan verilerin bilgi ak�³�n� incelemek için son retweet, retweet say�s�, s�k kullan�lan-

lar�n say�s� gibi faktörler kullan�lm�³t�r. Retweetlerin say�s� artt�kça, eri³imin de o kadar

yüksek oldu§u dü³ünülmü³tür. Sonuç olarak, tweetlerin hayatta kalma durumunu yan-

s�tt�§� dü³ünülmü³tür [34].

Mishra, Rajnish ve Kumar 2016 y�l�nda, Modi ji'nin Dijital Hindistan Kampanyas�

hakk�nda �kir ifade eden Twitter veri setinin duyarl�l�k analizini yapmaya çal�³t�lar.

Çal�³mada duygular topland� ve Pozitif, Negatif veya Nötr olma durumlar�na göre s�n��an-

d�r�ld�. Twitter verileri, Twitter API kullan�larak analiz için topland�. Duygu analizi,

Makine Ö§renme ve Sözlük Tabanl� yakla³�m için yayg�n olarak kullan�lan iki yakla³�m-

dan farkl� olarak, farkl� kullan�c�lar taraf�ndan yay�nlanan verileri analiz etmek için Sözlük

Tabanl� yakla³�m kullan�ld�. Daha sonra bu verinin polarite s�n��and�rmas� yap�ld� [35].

Abdullah ve Hadzikadic 2017 y�l�nda, ABD cumhurba³kan� Donald Trump hakk�ndaki

Twitter tart�³malar�n� incelediler. Ayr�ca, tart�³malar�n ard�ndan tweetlerin aday� destek-

leyip desteklemedi§ini tespit edip edemeyeceklerini görmek için insanlar�n Trump ile ilgili

duygular�n� ara³t�rd�lar. Bu çal�³man�n en önemli bulgular�ndan biri tweetlerdeki negatif

veya pozitif kutuplar�n bu aday� desteklemenin iyi bir göstergesi olmad�§�n� kabul etmek

oldu [36].

Bilgin ve �entürk 2017 y�l�nda, Doc2Vec kullanarak Türkçe ve �ngilizce Twitter mesajlar�n-

da duygu analizinin yap�lmas�n� amaçlam�³lard�r. Doc2Vec algoritmas�, Semi-Supervised
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ö§renme metodu kullan�larak Pozitif, Negatif ve Nötr olarak etiketlenmi³ veriler üzerinde

çal�³t�r�lm�³ ve sonuçlar� kaydedilmi³tir [37].

Parveen ve Pandey 2016 y�l�nda, �³ zekas� hakk�nda baz� öngörülerde bulunmaya yard�mc�

olan tweet'lerle ilgili duygu analizi yapm�³t�r. Twitter web sitesinde bulunan yorumlar,

geri bildirim ve yorumlar biçimindeki �lm veri kümesini i³lemek için Hadoop Framework

kullan�lm�³t�r. Twitter verilerindeki duygu analizi sonuçlar�, olumlu, olumsuz ve tarafs�z

görü³ler sunan farkl� bölümler olarak gösterilmi³tir [38].

Windasari, Uzzi ve Satoto 2017 y�l�nda, özellikle GoJek (GoJek çevrimiçi ula³�m, özel-

likle toplu ta³�ma araçlar�na ula³�m�n zor oldu§u veya tra�k s�k�³�kl�§�n�n oldu§u alan-

larda birçok kullan�c� taraf�ndan tercih edilmektedir.) çevrimiçi ula³�m hizmetleriyle

ilgili Twitter gönderisine dayanan kamu duygular�n� tespit eden bir sistem önermi³lerdir.

Sistem tweetleri toplay�p, SVM algoritmas� kullanarak tweetleri analiz ederek bunlar�

olumlu ve olumsuz duygulara ay�rmaktad�r [39].

Rezaei ve Jalali 2017 y�l�nda, McDiarmid a§aç algoritmas�n� önermi³lerdir. Hoe�ding

a§aç algoritmas�, madencilik veri ak�³lar�nda kullan�lan en popüler araçt�r. Bu a§aç algo-

ritmas� için, Hoe�ding'in s�n�r�, bir ayr�³t�rma özniteli§ini seçmek için bir dü§ümde gerekli

en küçük miktarda örne§i bulmakt�r. MacDiarmid'i Hoe�ding a§aç algoritmas�na ba§l�

olarak de§i³tirerek twitter'daki duygu analizi için McDiarmid a§ac�ndan gelen do§ru-

luk oran� Hoe�ding a§ac�ndan daha yüksek olmas� sa§lanm�³t�r; bununla birlikte, i³lem

süresi önemli ölçüde azalm�³t�r [40].

Rane ve Kumar 2018 y�l�nda, 6 büyük Amerikan Havayolu �irketinin tweetlerinden olu³an

bir veri kümesi üzerinde çal�³m�³ ve çok s�n��� duygu analizi gerçekle³tirmi³lerdir. Analiz

7 farkl� s�n��and�rma stratejisi kullan�larak gerçekle³tirilmi³tir: Karar A§ac�, Rastgele

Orman, SVM, K-En Yak�n Kom³u, Lojistik Regresyon, Gauss Naive Bayes ve AdaBoost.

S�n��and�r�c�lar, verilerin % 80'i kullan�larak e§itilmi³ ve kalan % 20'lik veriler test

edilmi³tir. Test setinin sonucu tweet hissi pozitif, negatif, nötr ³eklinde olmu³tur. Elde

edilen sonuçlara göre, her bir s�n��and�rma yakla³�m� aras�nda bir kar³�la³t�rma yapmak

için do§ruluk de§erleri hesaplanm�³ ve alt� havayolu ³irketinin tümünü birle³tiren toplam

duygu say�m� görselle³tirilmi³tir [41].

Jain ve Katkar 2015 y�l�nda, veri madencili§i s�n��and�r�c�lar�n� kullanarak twitter kul-

lan�c�lar�n�n duygu analizi üzerinde çal�³m�³t�r. K en yak�n kom³u, Random Forest,



Bölüm 8. Sosyal A§larda Veri Madencili§i 49

BaysNet ve Naive Bayes algoritmalar� kullanm�³lard�r. Elde edilen sonuçlar, k-en yak�n

kom³u s�n��and�r�c�s�n�n çok yüksek tahmin do§rulu§u verdi§ini göstermi³tir. Sonuç

ayr�ca, tek s�n��and�r�c�lar�n s�n��and�r�c� onay� grubundan daha iyi performans göster-

di§ini ortaya koymu³tur [42].

Subramaniam, Ranjitha, Aswini ve Kumar 2017 y�l�nda, anket yolu ile elde edilen twit-

ter verilerinin analizi üzerinde çal�³m�³t�r. Twitter'da yayg�n olarak kullan�lan bilgiler,

anketin uyguland�§� web sitesinde trend olan bir konu olarak sunucuda güncellenmi³tir.

Twitter'daki veriler analiz edilmi³ ve her bir tweet taraf�ndan verilen reaksiyonlar in-

celenmi³tir. Her tweetde verilen farkl� reaksiyon türlerini bulmak için duygusal analiz

kullan�lm�³t�r. Çal�³man�n ana amac�, trend olan konular�n görüntülendi§i bir website

ortaya koymakt�r [43].

Nirmala, Roopa ve Kumar 2015 y�l�nda, twitter sitesinde yay�nlanan bilgileri i³lenmemi³

etiketler kullanarak i³lemeye odaklanm�³lard�r. Önerilen sistem, geni³ bir yelpazede mev-

cut API'lar arac�l�§�yla Twitter'daki veri madencili§i deste§iyle Twitter'dan veri almay�

kolayla³t�ran R dili kullan�larak gerçekle³tirilmi³tir. Her tweet puanlar�n� atamak için

metin sözlü§ü kullan�lm�³t�r. Önerilen bu yöntem ile i³sizlik oran�n�n analizi gerçekle³ti-

rilmi³tir [44].

Shital ve Anil Phand 2017 y�l�nda, hizmet sa§lay�c� �rmalar�n veya endüstrilerin, mü³teri-

lerinin ürünlerine, hizmetlerine ya da tekli�eri hakk�nda görü³lerini bulmalar�na yard�mc�

olan yakla³�m� üzerinde çal�³m�³t�r. Ara³t�rman�n sonucu, ürün veya hizmetin ilgili mü³-

teriler, taraf�ndan nas�l alg�land�§� ortaya koymu³tur [45].

Hao ve di§erleri 2011 y�l�nda, Twitter ve Twitter analizlerini, gerçek zamanl� Twitter

veri ak�³lar�n� ara³t�rmak için co§ra� ve zamana dayal� etkile³imli görselle³tirmelerle bir-

le³tiren Twitter zaman çizelgelerinin görsel analizi üzerinde çal�³m�³lard�r. Bugünün

görsel analiz araçlar�n�n (örn. SAS JMP, Vivisimo, Polyanalyst vb) esas olarak, evet /

hay�r sorular�, say�sal derecelendirmeleri ve do§rudan yorumlar�n� kullanarak incelemeler

hakk�nda geri bildirim sa§lam�³lard�r [46].

Alkalbani ve di§erleri 2017 y�l�nda, tüketicilerin bulut hizmetleriyle ilgili deneyimlerini

yans�tan bulut tüketicileri taraf�ndan yap�lan incelemeleri ara³t�rm�³t�r. Her bir gözden

geçirmenin tutumunu belirlemek ve ifade edilen görü³ün olumlu, olumsuz ya da taraf-

s�z oldu§unu belirlemek için yakla³�k 6.000 bulut hizmeti kullan�c�s� taraf�ndan yap�lan
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incelemeler, duygu analizi kullan�larak analiz edilmi³tir. Analizde iki veri madencili§i

arac�, KNIME ve RapidMiner kullan�lm�³t�r ve sonuçlar kar³�la³t�r�lm�³t�r [47]

Baydo§an ve Alata³ 2018 y�l�nda, KNIME ile twitter verileri üzerine çal�³m�³lard�r.

Asl�nda bir s�n��and�rma çal�³mas� olan duygu analizi çal�³mas�, Twitter verilerinde

makine ö§renme algoritmalar� kullan�larak gerçekle³tirilmi³tir. Çal�³man�n sonuçlar� bir

do§ruluk analizi yap�larak yorumlanm�³t�r. Zengin görselle³tirme araçlar�na sahip olan

KNIME'nin kullan�m�n�n, bu çal�³malar� hem daha kolay hem de daha güvenilir hale

getirmek için duyarl�l�k analiz çal�³malar�nda yayg�nla³aca§� öngörülmektedir [48].



Bölüm 9

Uygulama

Bu bölümde Twitter mesajlar� üzerinde makine ö§renmesi yöntemlerine dayal� veri maden-

cili§i algoritmalar� ile duygu analizi yap�lmas� amaçlanm�³t�r.

9.1 Veri Seti

Uygulama gerçekle³tirilirken günümüzün en popüler a§lar�ndan biri olan twitter tercih

edilmi³tir. Twitter belli ba³l� konular hakk�nda güncel bilgilere ula³�lmas�n� sa§layan

gerçek zamanl� bir bilgi a§�d�r. Dü³ünce payla³�m� olarak dü³ünüldü§ünden her bir

tweet en fazla 140 karaktere sahip olabilmektedir. Sadece ki³isel kullan�c�lar de§il, ku-

rumsal ³irketlerde bu a§�n kullan�c�s� olabilmektedir. �irketlerin amac�, mü³terileri ile

ileti³im kurarak ürün veya hizmetleri hakk�nda güncel bilgi ve yeniliklerini, faaliyetlerini

payla³abilmektir. Ald�klar� geri bildirimler arac�l�§�yla mü³teri memnuniyet oranlar�n�

artt�rabilmektir.

Twitter'da payla³�lan bilgiler herkese aç�k olabilece§i gibi sadece takipçilere özel olacak

³ekilde de ayarlanabilmektedir. Twitter, herkese aç�k olan verilere twitter.api uygula-

mas�yla ula³�lmas�na izin vermektedir. API arac�l�§�yla elde edilen Keys ve Tokens kul-

lan�larak (Consumer API Keys, Access token and Access token secret) istenilen �ltreler

ve ayarlar ile herkese aç�k hesaplar�n tweetlerine eri³ilebilmektedir.

51



Bölüm 9. Uygulama 52

9.2 Uygulamada Kullan�lan Program

Uygulamada günümüzde h�zla yayg�nla³an ve kolay kullan�ma sahip bir platform olan

KNIME kullan�lm�³t�r. KNIME, 2004 y�l�nda Konstanz Üniversitesi'nde Java dilinde

geli³tirilmi³tir [49].

Knime, veri madencili§i yapan bir yaz�l�md�r. Ak�³ mant�§� ile çal�³�r ve tamamen ücret-

sizdir. Temel amaç bir veri kayna§�ndan bir hedefe/bilgiye ak�³ sa§lamakt�r. Mü³teri

analizi, kampanya analizi, tahminler, farkl� kaynaklardan gelen verilerin birle³tirilmesi

vb. gibi pek çok amaçla kullan�labilir. Knime tüm bunlar� kar³�layabilen ücretsiz bir veri

madencili§i program�d�r [50].

Aç�k bir platform olmas� sebebiyle geli³tiricilerin yeni bile³enler üretmesine olanak sa§la-

maktad�r. Ayn� zamanda kullan�c�lar�na Weka, R Project, LIBSVM, ImageJ gibi di§er

aç�k kaynakl� programlar�n olanaklar�na KNIME içerisinden eri³im imkan� sunmaktad�r

[49].

KNIME çal�³ma ortam�, veri madencili§i çal�³malar� için gerekli olan tüm temel gereksinim-

leri kar³�lar. KNIME'da yap�lacak tüm veri madencili§i çal�³malar� bir i³ ak�³� ile tan�m-

lan�r ve her bir i³ ak�³� birbiri ile ili³kilendirilmi³ dü§ümlerden olu³ur. Dü§ümler aras�

ili³kiler kurularak i³ ak�³� olu³turulur ve her bir i³ ak�³� birbirinden ba§�ms�zd�r.

KNIME ayn� zamanda dünyada en yayg�n kullan�lan veri madencili§i araçlar�ndan biri

olan WEKA'n�n algoritmalar�n� küçük bir eklenti yükleme i³lemi ile kullanabilmektedir

[49].

KNIME'da çal�³mak için yeni bir work�ow penceresi aç�lmas� gerekir. Yeni aç�lan work-

�ow ismi ve yeri bu pencerede belirlenir. Aktar�lacak dosya tipine ve yap�lmas� planlanan

i³lemlere göre node repository bölümünden uygun dü§ümler seçilip sürüklenerek work-

�ow penceresine b�rak�l�r. Seçilen dü§üme sa§ t�klayarak con�gure bölümünden gerekli

ayarlamalar yap�l�r. Kullan�lmas� gereken dü§ümler node repository bölümünden s�rayla

seçilip work�ow'a aktar�ld�ktan sonra her biri için con�gure bölümünden gerekli ayarla-

malar yap�l�r ve ard�ndan sistem çal�³t�r�l�r.

Dü§ümlerin alt�ndaki yanan k�rm�z�, sonra sar� sonra ye³il �³�klar�n anlamlar� vard�r. K�r-

m�z�, problem oldu§unu gösterir ve örne§in verilen veride ya da con�gure'de bir problem



Bölüm 9. Uygulama 53

olabilir ve bunlar� de§i³tirmekle giderilebilir. Sar�, bekleme durumudur yani çal�³t�r�l-

may� beklemektedir. Ye³il, herhangi bir problem yok ba³ar�l� biçimde çal�³t� demektir.

Output Table ise sistem çal�³t�r�ld�ktan sonra olu³an sonucu göstermektedir [50].

9.3 Yap�lan Çal�³ma

Tez kapsam�nda uygulama için yap�lan ilk ad�m sosyal a§ verilerinin yani Twitter mesajlar�-

n�n elde edilmesi i³lemi olmu³tur.

Bir sonraki ad�m twitterdan ne tür verilerin al�naca§�na karar verilmesi olmu³tur. Çal�³-

mada ³irketlerin sosyal a§lardaki itibar�n� ölçmek amaçlanm�³t�r. Bu nedenle 5 Türk

Savunma Sanayi �irketi hakk�nda yaz�lan tweet mesajlar� 01.01.2018-31.01.2019 tarih

aral�§� için incelenmi³tir.

�ncelemesi yap�lan konu spesi�k bir bir ba³l�k oldu§undan elde edilen tweet mesajlar�

say�s�n� artt�rmak amac�yla, analizler için kullan�lacak olan KNIME program�na ek olarak

verilerin elde edilmesi a³amas�nda NodeXL ve Java Programlama Dilinde yaz�lm�³ bir kod

kullan�lm�³t�r. Kullan�lan kod, Ek A'da verilmi³tir.

NodeXL (Network Overview Discovery and Exploration add-in for Excel 2007, 2010,

2013) Microsoft Excel'in O�ce 2007 ve sonras� sürümleri üzerinde bir eklenti olarak

çal�³an bir sosyal a§ analizi arac�d�r. Dünyan�n önde gelen üniversitelerindeki (Microsoft

Research, University of Maryland, Cornell University, Stanford University, Oxford Inter-

net Institute) akademisyen ve ara³t�rmac�lar�n bir araya gelerek ücretsiz ve aç�k kaynak

kodlu kullan�m konseptiyle tasarlam�³ oldu§u ve sosyal a§ uygulamalar� için özelle³tir-

ilmi³ bir araçt�r. Node XL ile Facebook, Twitter, Flickr ve YouTube üzerinden veri çeke-

bilmek mümkün olsa da; en ba³ar�l� performans� Twitter verileri üzerinden vermektedir.

NodeXL ile sosyal a§lar arac�l�§�yla elde edilen veriler, çe³itli algoritmalarla görselle³tir-

ilebilmekte ve gerekli istatistikler hesaplanarak a§lar analiz edilebilmektedir. Bütün

bunlar do§rudan Microsoft Excel ekran�nda yap�labildi§i için programlama bilgisi ol-

mayan kullan�c�lara da kullan�m kolayl�§� sa§lamaktad�r. NodeXL'in arayüzü �ekil 9.1

'de verilmi³tir.
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�ekil 9.1: NodeXL'in Arayüzü

Verilerin elde edilmesi i³lemi için KNIME Program� üzerinde olu³turulan ak�³ Diyagram�

ise �ekil 9.2'deki gibidir:

�ekil 9.2: KNIME Analytics Platform v3.5.3 Twitter Verilerinin Al�nmas� için Olu³-
turulan Ak�³ Diyagram�

Twitter verilerinin al�nmas� için olu³turulan ak�³ diyagram�nda �Twitter API Connec-

tor�, �Twitter Search�, �Twitter Users� ve �Excel Writer� dü§ümleri (operatörleri) kul-

lan�lm�³t�r.

Olu³turulan ak�³ diyagram�n� çal�³t�rmak için Twitter API arac�l�§�yla olu³turulan API

Key, API secret, Access Token ve Access Token Secret de§erleri Twitter API Connector
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dü§ümünün kon�gürasyon k�sm�nda uygulanm�³t�r.

�ekil 9.3: KNIME Analytics Platform v3.5.3 Twitter API Connector Ayar�

�ekil 9.4: KNIME Analytics Platform v3.5.3 Twitter Verilerinin Al�nmas�
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�ekil 9.5: KNIME Analytics Platform v3.5.3 Twitter Verilerinin Kaydedilmesi

Kullan�lan programlardan (KNIME, NodeXL, Java Kodu) her bir ³irket için tweet mesajla-

r�n�n elde edilmesinin ard�ndan yakla³�k 15.000 tweet mesaj� excell olarak kaydedilmi³tir.

Yaz�lan tweet mesajlar�na ek olarak kullan�c�lara ait a³a§�daki bilgiler de kay�t alt�na

al�nm�³t�r.

• Kullan�c� Ad�

• Tarih

• Cinsiyet
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Her bir ³irket için veri setinin haz�rlanmas�n�n ard�ndan verilerin s�n�f etiketleri olu³tu-

rulmu³tur. Savunma Sanayi ³irketlerinin sosyal a§lardaki durumu Olumlu ve Olumsuz

olmak üzere iki s�n�f etiketi üzerinden de§erlendirilmi³tir. Kullan�c�lar�n tweet mesajlar�

içerisinde, mutluluk ifadesi bar�nd�ran kelimelerin varl�§� durumunda tweet pozitif olarak

etiketlenirken; üzgünlük ifadesi bar�nd�ran kelimelerin varl�§� durumunda tweet negatif

olarak etiketlenmi³tir. Mutluluk ve üzgünlük belirten kelimeler, "Sosyal Psikolojide Duy-

gusal Durumlar" [51] isimli kaynaktan yararlan�larak olu³turulmu³tur. Kelime seti için-

den 100 adet kelime/kelime grubu mutluluk ve üzgünlük belirten kelime olarak seçilmi³tir.

48 adet kelime mutluluk, 52 adet kelime üzgünlük bildiren kelime olarak Ek B'deki Tablo

B.1'de gösterilmektedir.

Bir sonraki a³amada etiketlenmi³ verilere, öni³leme ad�mlar� uygulanm�³t�r. Veriyi öni³lem-

den geçirmek, yani �ltrelemek eksik sat�rlardan, kirli yada gürültülü verileri temizlemek

anlam�na gelir. Temizlemedeki amaç makine ö§renme algoritmalar�n�n ba³ar�s�n� artt�r-

makt�r. Veri Öni³leme i³lemi için olu³turulan ak�³ diyagram� ise �ekil 9.6'teki gibidir.

�ekil 9.6: KNIME Analytics Platform v3.5.3 Veri Öni³leme �³lemi için Ak�³ Diyagram�

Veri öni³leme için kullan�lan dü§ümlerin (operatörlerin) aç�klamalar� a³a§�daki gibidir.

Rule-based Row Filter: �leri düzey sat�r �ltreleme anlam�na gelir. Row Filter'dan

fark� kural yaz�lmas�na imkan veriyor olmas�d�r. Bu dü§üm sayesinde veri seti içindeki

ayk�r� ve geçersiz kay�tlar silinmi³tir.
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Column Filter: Veri setinde herhangi bir sebepten dolay� bir veya birden fazla kolonun

kullan�lmayaca§� durumda column �lter ile �ltreleme yap�l�r. �lgisiz kolonlar ç�kar�lm�³t�r.

Column Filter, seçilen kolonun komple silinmesine imkan tan�d�§� gibi con�gure edildi§i

zaman silinmesi istenilen seçeneklerin elenmesine de olanak vermektedir.

Row Filter: Seçilen kolondaki eksik verilerin �ltrelenmesi veya alt ve üst s�n�rlar�n

d�³�nda kalan verilerin �ltrelenmesi amac�yla kullan�l�r.

Öni³leme i³lemlerinin tamamlanmas�ndan sonraki a³amada S�n��and�rma Algoritmalar�na

geçilmi³tir. 10.780 adet tweet mesaj� için uygulamada s�n��and�rmada en çok tercih

edilen Sade Bayes (Naive Bayes), Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machine)

ve K En Yak�n Kom³u (K Nearest Neighbor) s�n��and�rma algoritmalar� kullan�lm�³t�r.

S�n��and�rma için olu³turulan ak�³ diyagram� �ekil 9.7'daki gibidir.

�ekil 9.7: KNIME Analytics Platform v3.5.3 S�n��and�rma Algoritmalar� için Ak�³
Diyagram�

S�n��and�rma için olu³turulan ak�³ diyagram�nda kullan�lan dü§ümlerin aç�klamalar� ve

kulland�klar� parametreler a³a§�daki gibidir:

Statistics: �statistik dü§ümü, bir veri kümesine ait temel istatistik ölçülerini (orta-

lama, maks., min., varyans, orta de§er vb.) görüntüleye yarar. �statistik dü§ümünün

(operatörünün) kon�gürayon penceresi �ekil 9.8'deki gibidir.
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�ekil 9.8: KNIME Analytics Platform v3.5.3 Statistics Con�gure

Partitioning: Bölümleme dü§ümü giri³ portuna aktar�lan veriyi, ayarlanan oranlarda

(60/40, 70/30 vb.) iki parçaya bölmek için kullan�l�r. Bu parçalardan biri e§itim; di§eri

ise e§itilen modelin testi için kullan�l�r. Bu bölümlemenin sadece oransal durumu de§il,

her bir parçaya dü³ecek olan verilerin nas�l seçilece§i de bu dü§ümde ayarlanabilmektedir.

• Üstten Almak (Take frop top): Bu mod, en üstteki sat�rlar�n belirlenen oran�n�

e§itim tablosuna, kalan oran� ise test tablosuna koyar.

• Do§rusal Örnekleme (Linear Sampling): Bu mod her zaman ilk ve son sat�r� içerir ve

kalan sat�rlar� tüm tablo boyunca do§rusal olarak seçer (örne§in, her üçüncü sat�r).

Minimum ve maksimum de§erleri korurken s�ral� bir sütunu tekrar örneklemek için

kullan�³l�d�r.

• Rastgele Dizilim (Draw randomly): Tüm sat�rlar�n rastgele örneklemesi.
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• Tabakal� Dizilim (Strati�ed sampling): Tabakal� örnekleme yapmak için bu mod

kullan�l�r.

Partitioning dü§ümünün (operatörünün) kon�gürayon penceresi �ekil 9.9'daki gibidir.

�ekil 9.9: KNIME Analytics Platform v3.5.3 Partitioning Con�gure

Scorer: De§erlendirici dü§ümü, kendisine aktar�lan verideki iki s�n�f de§erini (biri gerçek,

di§eri tahmin edilen) kar³�la³t�rarak tahminlerin do§rulu§unu hesaplar. Ç�k�³ potlar�n-

dan ilki do§ruluk matrisini, di§eri ise do§ruluk tablosunda yer alan istatistikleri d�³ar�ya

aktar�r.

Scorer dü§ümünün (operatörünün) kon�gürayon penceresi �ekil 9.10'daki gibidir.
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�ekil 9.10: KNIME Analytics Platform v3.5.3 Scorer Con�gure

Naive Bayes S�n��and�r�c�s�: Bayes teorisinin veri kümesindeki herbir niteli§in s�n�f

niteli§i ile ili³kisinin di§er niteliklerden ba§�ms�z oldu§unu varsayarak uygulanmas�na

Sade (Naif) Bayes S�n��and�r�c� ad� verilir. Sade Bayes S�n��and�r�c�s� nominal de§erlerde

daha ba³ar�l�d�r [49].

Uygulamada kullan�lan Naive Bayes Dü§ümü, verilen e§itim verilerinden bir Bayesian

modeli olu³turur. Olu³turulan model, s�n��and�r�lmam�³ verilerin s�n�f üyeli§ini tahmin

etmek için saf Bayes belirleyici kullan�r. Desteklenmeyen veri türlerinden dolay� herhangi

bir sütun göz ard� edilirse, dü§üm bir uyar� mesaj� görüntüler.

Naive Bayes dü§ümünün (operatörünün) kon�gürayon pencereleri �ekil 9.11 ve 9.12'deki

gibidir.
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�ekil 9.11: KNIME Analytics Platform v3.5.3 Naive Bayes Learner Con�gure

�ekil 9.12: KNIME Analytics Platform v3.5.3 Naive Bayes Predictor Con�gure
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Naive Bayes Learner dü§ümü için kon�gürasyon aç�klamalar� ³u ³ekildedir:

• Classi�cation Column, S�n��and�rma yap�lmas� istenen kolon belirlenir.

• Maximum number of unique nominal values per attribute, S�n��and�rma için kul-

lan�lmas� planlanan maksimum nominal de§er içeren kolon say�s� belirlenir.

• Default probability, Varsay�lan olas�l�k düzeltme olmad�§� durumlarda s�f�r olarak

ayarlan�r.

• Ignore missing values, Dü§üm tahmin sonucunu iyile³tirmek için eksik de§er bilgi-

lerinin yok say�lmas�d�r.

• Create PMML 4.2 compatible model, PMML 4.2 standard�yla uyumlu bir model

olu³turmak için bu seçenek kullan�l�r. PMML 4.2 standard�, eksik de§erleri yok

sayar ve bit vektörlerini desteklemez. Bu nedenle, bit vektör sütunlar� ve eksik

de§erler, e§er bu seçenek seçiliyse ö§renme ve tahmin s�ras�nda göz ard� edilir.

Support Vector Machine (SVM) S�n��and�r�c�s�: Destek vektör makineleri, s�n��an-

d�rma ve regresyon analizi için kullan�lan veriyi analiz eden ili³kili ö§renme algorit-

malar�yla çal�³an denetimli ö§renme modelleridir [52]

Uygulamada kullan�lan SVM dü§ümü giri³ verisi üzerinde bir destek vektörü makinesi

e§itir. Bir dizi farkl� çekirde§i (HyperTangent, Polynomial ve RBF) destekler. SVM

Learner, birden fazla s�n�f problemini de destekler (her s�n�f ve di§er s�n��ar aras�ndaki

hiper düzlemi hesaplayarak), ancak bu çal�³ma süresini artt�r�r.

SVM dü§ümünün (operatörünün) kon�gürayon pencereleri �ekil 9.13 ve 9.14'deki gibidir.
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�ekil 9.13: KNIME Analytics Platform v3.5.3 SVM Learner Con�gure

SVM Learner dü§ümü için kon�gürayon aç�klamalar� ³u ³ekildedir:

• Class column, Nominal hedef de§i³kenini içeren s�n�f seçilir.

• Overlapping penalty, Giri³ verilerinin ayr�lmamas� durumunda faydal�d�r. Yanl�³

s�n��and�r�lan her bir noktaya ne kadar ceza verilece§ini belirler. Bunun için 1 iyi

bir de§erdir.
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�ekil 9.14: KNIME Analytics Platform v3.5.3 SVM Predictor Con�gure

• Kernel type, Kernel ve parametre seçimi yap�l�r.Her çekirde§in kendine ait paramet-

releri bulunmaktad�r.

Polynomial Kernel: Makine ö§reniminde, destek vektör makinelerinde (SVM) poli-

nom çekirde§i yayg�n olarak kullan�lan bir çekirdek i³levidir. Polinomiyal çekirdek

i³lemi do§rusal olmayan bir çekirdektir. Polinomiyal çekirde§i, tüm e§itim veri-

lerinin normalle³tirildi§i problemler için daha uygundur. �lgili çekirdek fonksiyonu

a³a§�daki formül ile ifade edilir [53]:

k(x, y) = (axT y + c)d (9.1)

alfa e§imi, c sabit terimi ve d polinom derecesini ifade eder.

HyperTangent Kernel: Hiper Tanjant (Sigmoid) Çekirde§i, Yapay sinir a§lar�nda

aktivasyon fonksiyonu olarak da kullan�l�r. �lgili çekirdek fonksiyonu a³a§�daki

formül ile ifade edilir [53]:

k(x, y) = tanh(axT y + c) (9.2)
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RBF Kernel: Makine ö§reniminde RBF çekirde§i, çe³itli çekirdek ö§renim algo-

ritmalar�nda kullan�lan popüler bir çekirdek i³levidir. Özellikle, SVM S�n��and�r-

mas�nda yayg�n olarak kullan�l�r. �lgili çekirdek fonksiyonu a³a§�daki formül ile

ifade edilir [53]:

k(x, y) = exp(
−|x− y|2

2a2
) (9.3)

Çekirdek (Kernel) yöntemi, makine ö§renimini yüksek oranda artt�rmaktad�r. En çok

kullan�lan çekirdek yöntemi; Polynomial Kernel ve Gaussian RBF (Radial Basis Func-

tion) Kernel'dir. �A Comparison Study of Kernel Functions in the Support Vector Ma-

chine and Its Application for Termite Detection�da isimli kaynakta [54] bu çekirdeklerin

kar³�la³t�rmas� yap�lm�³ ve Polynomial çekirde§inin 0,9188 AUC ile en iyi s�n��and�rma

do§rulu§unu sa§lad�§� görülmü³tür. Bu sebeple yap�lan çal�³mada da Polynomial çekirde-

§i kullan�lm�³t�r.

K Nearest Neighbor S�n��and�r�c�s�: K En Yak�n Kom³u algoritmas�, basit ve etkili

s�n��and�rma yöntemlerinden biridir ve makine ö§renme algoritmalar� aras�nda popüler

olarak kullan�lmaktad�r. Önerilen veri noktas�n�n bulundu§u s�n�f�n ve en yak�n kom³usu-

nun, k de§erine göre belirledi§i bir s�n��and�rma yöntemidir [55]

Uygulamada yer alan KNN dü§ümü e§itim verilerini kullanarak En Yak�n Kom³u algo-

ritmas�na göre bir test verisi kümesini s�n��and�r�r. Bu tip s�n��and�r�c� sadece birkaç

bin ila on bin e§itim örne§i için uygundur. Tüm (ve sadece) say�sal sütunlar ve Öklid

mesafesi bu uygulamada kullan�lmaktad�r. Test verilerindeki di§er tüm sütunlar (say�sal

olmayan türde) ç�kt�ya oldu§u gibi iletilir.

KNN dü§ümünün (operatörünün) kon�gürayon penceresi �ekil 9.15'deki gibidir.
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�ekil 9.15: KNIME Analytics Platform v3.5.3 KNN Con�gure

KNN dü§ümü için kon�gürayon aç�klamalar� ³u ³ekildedir:

• Column with class labels, S�n��and�rma niteli§i olarak kullan�lacak sütun seçilir.

• Number of neighbours to consider (k), Yeni bir örne§i s�n��and�rmak için kullan�la-

cak en yak�n kom³u say�s� seçilir. Tek say� olmas� önerilir.

• Weight neighbours by distance, Bu seçene§in seçilmesi durumunda, sorgu pater-

ninin depolanan e§itim paternlerine olan mesafesini s�n��and�rmaya dahil eder.

Daha yak�n kom³ular, ortaya ç�kan s�n�f üzerinde, uzaktakilerden daha büyük etkiye

sahiptir. (Ancak yine de sadece k say�da kom³u dikkate al�nacakt�r)

• Output class probabilities, Bu seçenek etkinse, s�n�f olas�l�klar�n� içeren ek sütunlar

ç�kt� tablosuna eklenir.

Algoritman�n çal�³mas� için bir k de§eri belirlenir. k de§erinin anlam� s�n��and�rma

için bak�lacak eleman say�s�d�r. Bir de§er geldi§inde en yak�n k kadar eleman al�narak

gelen de§er aras�ndaki uzakl�k hesaplan�r. Uzakl�k hesaplama i³leminde genellikle Öklid

fonksiyonu kullan�l�r. Öklid fonksiyonuna ek olarak Manhattan, Minkowski ve Hamming

fonksiyonlar� da kullan�labilir. Uzakl�k hesapland�ktan sonra s�ralan�r ve gelen de§erin
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uygun s�n�fa atamas� yap�l�r. Yap�lan çal�³mada k de§eri için 1'den ba³layarak denemeler

yap�lm�³t�r. k=3'ten itibaren ba³ar� sabitlendi§i� için k, 3 olarak belirlenmi³tir.

9.4 De§erlendirme Ölçütleri

S�n��and�rma algoritmalar�n sonuçlar�n�n do§rulu§unu ölçmek için çe³itli metrikler vard�r.

Bunlardan en önemlileri a³a§�daki gibidir:

9.4.1 Do§ruluk

Do§ruluk bir karar vericinin verdi§i karar�n gerçekte olmas� gerekenlerle kar³�la³t�rarak

a³a§�daki formülde gösterildi§i ³ekilde hesaplanan bir ölçüttür [49].

Dogruluk =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(9.4)

Tablo 9.1: Kar�³�kl�k Tablosu

Pozitif Negatif

Tahmin Edilen De§er Pozitif TP FP

Tahmin Edilen De§er Negatif FN TN

Kar�³�kl�k tablosundan ve do§ruluk denkleminden anla³�laca§� üzere bir s�n��and�r�c�n�n

do§rulu§u, pozitif ve negatif olan durumlar� do§ru tahmin etti§i örnek say�s�n�n, toplam

örnek say�s�na bölümü ile elde edilmektedir [49].

9.4.2 Hassasiyet

Do§ru Pozitif Oran� s�n��and�r�c�n�n gerçekte pozitif olan örnekleri do§ru ³ekilde etiketlemede

ne kadar ba³ar�l� oldu§unu gösterir. 9.5 Hassasiyet Denklemi a³a§�daki gibidir:

TPR =
TP

TP + FN
(9.5)
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9.4.3 Kesinlik

Do§ru Negatif Oran� s�n��and�r�c�n�n gerçekte negatif olan örnekleri do§ru ³ekilde etiketlemede

ne kadar ba³ar�l� oldu§unu gösterir [49]. 9.6 Kesinlik Denklemi a³a§�daki gibidir:

TNR =
TN

TN + FP
(9.6)

9.4.4 Hatal� Pozitif Oran�

Kesinlik de§erinin tersi ve s�n��and�r�c�n�n hatal� pozitif tespit etme oran� ile ilgilenir

[49]. 9.7 Hatal� Pozitif Oran� Denlemi a³a§�daki gibidir:

FPR =
FP

FP + TN
(9.7)

FPR de§eri ayn� zamanda 1-TNR de§erine e³it olacakt�r. �yi bir s�n��and�r�c�n�n hem

hassasiyetinin hem de kesinli§inin yüksek dolay�s�yla FPR de§erinin dü³ük olmas� bek-

lenir.

9.4.5 E§ri Alt� Alan

ROC e§risi alt�nda kalan alan (AUC), s�n��and�rma algoritmalar�n�n ba³ar�mlar�n�n de§er-

lendirilmesinde kullan�lan bir di§er ölçüttür. ROC e§risi alt�nda kalan alan, [0-1] ara-

l�§�nda de§er al�r ve yüksek de§erler almas�, s�n��and�rma algoritmas�n�n tahmin etme

ba³ar�s�n�n daha yüksek oldu§unu gösterir [56]
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9.5 Analiz Sonuçlar�

Seçilen s�n��and�rma algoritmalar� her bir savunma sanayi kurulu³u verileri için ayr� ayr�

çal�³t�r�lm�³t�r ve sonuçlar� a³a§�daki gibidir:

1. Savunma Sanayi Kurulu³u Analiz Sonuçlar�

Tablo 9.2: 1. Kurulu³, Naive Bayes Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 1105 0

Negatif 0 2875

Tablo 9.3: 1. Kurulu³, SVM Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 1105 0

Negatif 0 2875

Tablo 9.4: 1. Kurulu³, KNN Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 944 161

Negatif 0 2875

Karma³�kl�k matrislerinden anla³�laca§� üzere Naive Bayes ve SVM s�n��and�rma algo-

ritmalar� 1. Kurulu³ için ayn� de§erleri üretirken, KNN s�n��and�rma algoritmas� daha

dü³ük performans göstermi³tir.

De§erlendirme Ölçütlerine göre 1. kurulu³ verilerinin sonuçlar� a³a§�daki gibidir:

Tablo 9.5: 1. Kurulu³, Naive Bayes ve SVM Algoritmalar� De§erlendirme Ölçütü
Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 1105 1990 2875 1.251,579

False Pozitives 0 0 0 0

True Negatives 1105 1990 2875 1.251,579

False Negatives 0 0 0 0

Recall 1 1 1 0

Precision 1 1 1 0

Sensitivity 1 1 1 0

Speci�ty 1 1 1 0

F-measure 1 1 1 0

Accuracy 1 1 1 0

Cohen's Kappa 1 1 1 0
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Tablo 9.6: 1. Kurulu³, KNN Algoritmas� De§erlendirme Ölçütü Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 944 1909,5 2875 1.365,4232

False Pozitives 0 80,5 161 113,8442

True Negatives 944 1909,5 2875 1.365,4232

False Negatives 0 80,5 161 113,8442

Recall 0,8543 0,9271 1 0,103

Precision 0,947 0,9735 1 0,0375

Sensitivity 0,8543 0,9271 1 0,103

Speci�ty 0,8543 0,9271 1 0,103

F-measure 0,9214 0,9471 0,9728 0,0363

Accuracy 0,9595 0,9595 0,9595 0

Cohen's Kappa 0,8944 0,8944 0,8944 0

2. Savunma Sanayi Kurulu³u Analiz Sonuçlar�

Tablo 9.7: 2. Kurulu³, Naive Bayes Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 870 0

Negatif 0 401

Tablo 9.8: 2. Kurulu³, SVM Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 870 0

Negatif 10 391

Tablo 9.9: 2. Kurulu³, KNN Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 870 0

Negatif 49 352

Karma³�kl�k matrislerinden anla³�laca§� üzere her bir s�n��and�rma algoritmas� 2. Ku-

rulu³ için farkl� d§erleri üretmi³tir. En ba³ar�l� s�n��and�rmay� Naive Bayes algoritmas�

sa§lam�³t�r.
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Tablo 9.10: 2. Kurulu³, Naive Bayes Algoritmas� De§erlendirme Ölçütü Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 401 635,5 870 331,6331

False Pozitives 0 0 0 0

True Negatives 401 635,5 870 331,6331

False Negatives 0 0 0 0

Recall 1 1 1 0

Precision 1 1 1 0

Sensitivity 1 1 1 0

Speci�ty 1 1 1 0

F-measure 1 1 1 0

Accuracy 1 1 1 0

Cohen's Kappa 1 1 1 0

Tablo 9.11: 2. Kurulu³, SVM Algoritmas� De§erlendirme Ölçütü Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 391 630,5 870 338,7041

False Pozitives 0 5 10 7,0711

True Negatives 391 630,5 870 338,7041

False Negatives 0 5 10 7,0711

Recall 0,9751 0,9875 1 0,0176

Precision 0,9886 0,9943 1 0,008

Sensitivity 0,9751 0,9875 1 0,0176

Speci�ty 0,9751 0,9875 1 0,0176

F-measure 0,9874 0,9908 0,9943 0,0049

Accuracy 0,9921 0,9921 0,9921 0

Cohen's Kappa 0,9817 0,9817 0,9817 0

Tablo 9.12: 2. Kurulu³, KNN Algoritmas� De§erlendirme Ölçütü Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 352 611 870 366,2813

False Pozitives 0 24,5 49 34,6482

True Negatives 352 611 870 366,2813

False Negatives 0 24,5 49 34,6482

Recall 0,8778 0,9389 1 0,0864

Precision 0,9467 0,9733 1 0,0377

Sensitivity 0,8778 0,9389 1 0,0864

Speci�ty 0,8778 0,9389 1 0,0864

F-measure 0,9349 0,9538 0,9726 0,0266

Accuracy 0,9614 0,9614 0,9614 0

Cohen's Kappa 0,9077 0,9077 0,9077 0

2. Kurulu³ verileri De§erlendirme Ölçütü sonuçlar�na göre de en yüksek do§ruluk de§erini

Naive Bayes s�n��and�rma algoritmas�n�n sa§lad�§� görülmektedir.
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3. Savunma Sanayi Kurulu³u Analiz Sonuçlar�

Tablo 9.13: 3. Kurulu³, Naive Bayes Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 266 0

Negatif 0 1236

Tablo 9.14: 3. Kurulu³, SVM Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 266 0

Negatif 0 1236

Tablo 9.15: 3. Kurulu³, KNN Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 108 158

Negatif 0 1236

Karma³�kl�k matrisi sonuçlar�na göre Naive Bayes ve SVM algoritmalar� ayn� de§er-

leri üretirken, KNN algoritmas� daha dü³ük performans göstererek di§er algoritmalar�n

gerisinde kalm�³t�r.

De§erlendirme Ölçütlerine göre 3. kurulu³ verilerinin sonuçlar� a³a§�daki gibidir:

Tablo 9.16: 3. Kurulu³, Naive Bayes ve SVM Algoritmalar� De§erlendirme Ölçütü
Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 266 751 1236 685,8936

False Pozitives 0 0 0 0

True Negatives 266 751 1236 685,8936

False Negatives 0 0 0 0

Recall 1 1 1 0

Precision 1 1 1 0

Sensitivity 1 1 1 0

Speci�ty 1 1 1 0

F-measure 1 1 1 0

Accuracy 1 1 1 0

Cohen's Kappa 1 1 1 0



Bölüm 9. Uygulama 74

Tablo 9.17: 3. Kurulu³, KNN Algoritmas� De§erlendirme Ölçütü Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 108 672 1236 797,6164

False Pozitives 0 79 158 111,7229

True Negatives 108 672 1236 797,6164

False Negatives 0 79 158 111,7229

Recall 0,406 0,703 1 0,42

Precision 0,8867 0,9433 1 0,0801

Sensitivity 0,406 0,703 1 0,42

Speci�ty 0,406 0,703 1 0,42

F-measure 0,5775 0,7587 0,9399 0,2562

Accuracy 0,8948 0,8948 0,8948 0

Cohen's Kappa 0,5294 0,5294 0,5294 0,5294

3. Kurulu³ De§erlendirme Ölçütü sonuçlar�na göre Naive Bayes ve SVM s�n��and�rma

algoritmalar� ba³ar� ölçütleri bak�m�ndan daha do§ru sonuçlar üretmi³lerdir.

4. Savunma Sanayi Kurulu³u Analiz Sonuçlar�

Tablo 9.18: 4. Kurulu³, Naive Bayes Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 932 0

Negatif 0 382

Tablo 9.19: 4. Kurulu³, SVM Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 932 0

Negatif 6 376

Tablo 9.20: 4. Kurulu³, KNN Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 932 0

Negatif 119 263

Karma³�kl�k matrislerinden anla³�laca§� üzere 4. Kurulu³ verileri için en iyi s�n��and�r-

may� Naive Bayes s�n��and�rma algoritmas� sa§lam�³t�r. Naive Bayes algoritmas�ndan

sonra SVM algoritmas� da KNN algoritmas�na göre daha yüksek ba³ar� göstermi³tir.

De§erlendirme Ölçütlerine göre de§erlendirmeleri a³a§�daki gibidir.
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Tablo 9.21: 4. Kurulu³, Naive Bayes Algoritmas� De§erlendirme Ölçütü Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 382 657 932 388,9087

False Pozitives 0 0 0 0

True Negatives 382 657 932 388,9087

False Negatives 0 0 0 0

Recall 1 1 1 0

Precision 1 1 1 0

Sensitivity 1 1 1 0

Speci�ty 1 1 1 0

F-measure 1 1 1 0

Accuracy 1 1 1 0

Cohen's Kappa 1 1 1 0

Tablo 9.22: 4. Kurulu³, SVM Algoritmas� De§erlendirme Ölçütü Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 376 654 932 393,1514

False Pozitives 0 3 6 4,2426

True Negatives 376 654 932 393,1514

False Negatives 0 3 6 4,2426

Recall 0,9843 0,9921 1 0,0111

Precision 0,9936 0,9968 1 0,0045

Sensitivity 0,9843 0,9921 1 0,0111

Speci�ty 0,9843 0,9921 1 0,0111

F-measure 0,9921 0,9944 0,9968 0,0033

Accuracy 0,9954 0,9954 0,9954 0

Cohen's Kappa ,9889 0,9889 0,9889 0

Tablo 9.23: 4. Kurulu³, KNN Algoritmas� De§erlendirme Ölçütü Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 263 597,5 932 473,0544

False Pozitives 0 59,5 119 84,1457

True Negatives 263 597,5 932 473,0544

False Negatives 0 59,5 119 84,1457

Recall 0,6885 0,8442 1 0,2203

Precision 0,8868 0,9434 1 0,0801

Sensitivity 0,6885 0,8442 1 0,2203

Speci�ty 0,6885 0,8442 1 0,2203

F-measure 0,8155 0,8777 0,94 0,088

Accuracy 0,9094 0,9094 0,9094 0

Cohen's Kappa 0,7582 0,7582 0,7582 0

4. Kurulu³ De§erlendirme Ölçütü tablolar�na göre Naive Bayes s�n��and�rma algoritmas�

di§er iki algoritmadan daha ba³ar�l� sonuçlar üretmi³tir.
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5. Savunma Sanayi Kurulu³u Analiz Sonuçlar�

Tablo 9.24: 5. Kurulu³, Naive Bayes Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 575 0

Negatif 0 1060

Tablo 9.25: 5. Kurulu³, SVM Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 575 0

Negatif 0 1060

Tablo 9.26: 5. Kurulu³, KNN Algoritmas� Karma³�kl�k Matrisi

Pozitif Negatif

Pozitif 513 62

Negatif 0 1060

Karma³�kl�k Matrislerinden anla³�laca§� üzere 5. Kurulu³ verileri için en iyi s�n��and�r-

may� Naive Bayes ve SVM Algoritmalar� sa§lam�³t�r. KNN algoritmas�, Naive Bayes ve

SVM Algoritmalar�n�n sa§lad�§� do§ruluk de§erine ula³amam�³lard�r.

De§erlendirme Ölçütlerine göre de§erlendirmeleri a³a§�daki gibidir.

Tablo 9.27: 5. Kurulu³, Naive Bayes ve SVM Algoritmalar� De§erlendirme Ölçütü
Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 575 817,5 1060 342,9468

False Pozitives 0 0 0 0

True Negatives 575 817,5 1060 342,9468

False Negatives 0 0 0 0

Recall 1 1 1 0

Precision 1 1 1 0

Sensitivity 1 1 1 0

Speci�ty 1 1 1 0

F-measure 1 1 1 0

Accuracy 1 1 1 0

Cohen's Kappa 1 1 1 0
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Tablo 9.28: 5. Kurulu³, KNN Algoritmas� De§erlendirme Ölçütü Sonuçlar�

min mean max std. dev.

True Pozitives 513 786,5 1060 386,7874

False Pozitives 0 31 62 43,8406

True Negatives 513 786,5 1060 386,7874

False Negatives 0 31 62 43,8406

Recall 0,8922 0,9461 1 0,0762

Precision 0,9447 0,9724 1 0,031

Sensitivity 0,8922 0,9461 1 0,0762

Speci�ty 0,8922 0,9461 1 0,0762

F-measure 0,943 0,9573 0,9716 0,0202

Accuracy 0,9621 0,9621 0,9621 0

Cohen's Kappa 0,9147 0,9147 0,9147 0

5. Kurulu³ De§erlendirme Ölçütü tablolar�na göre Naive Bayes ve SVM s�n��and�rma

algoritmalar� KNN algoritmas�ndan daha ba³ar�l� sonuçlar üretmi³lerdir.

Tüm analiz sonuçlar� a³a§�daki gibi özetlenmi³tir.

Tablo 9.29: S�n��and�rma Algoritmalar� Genel Kar³�la³t�rma Tablosu

Do§ruluk De§erleri Naive Bayes SVM KNN

1. Kurulu³ 100% 100% 95,955%

2. Kurulu³ 99,875% 99,213% 96,145%

3. Kurulu³ 100% 100% 89,481%

4. Kurulu³ 99,981% 99,543% 90,944%

5. Kurulu³ 100% 100% 96,208%

Kullan�lan s�n��and�rma algoritmalar� aras�nda her be³ veri seti için de en yüksek ba³ar�m

Naive S�n��and�rma algoritmas�nda olmu³tur; ancak SVM algoirtmas�n�n da ba³ar� de§er-

leri Naive Bayes algoritmas�na oldukça yak�nd�r.

Tablo 9.30: Kurulu³lar Aras� Genel Kar³�la³t�rma Tablosu

1. Kurulu³ 2. Kurulu³ 3. Kurulu³ 4. Kurulu³ 5. Kurulu³

Pozitif Yorum Oran� 72,45% 68,03% 82,49% 70,95% 64,42%

Kurulu³lar aras� genel kar³�la³t�rmaya bak�ld�§�nda ise en yüksek pozitif yoruma sahip

olan kurulu³ 3 kurulu³ olmu³tur.

Kurulu³lara ait negatif yorumlar�n hangi dönemlerde nas�l de§i³ti§i ise �ekil 9.16'daki

gra�k ile gösterilmektedir.
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�ekil 9.16: Kurulu³lar�n 2018 Y�l�na Ait Negatif Tweet Oranlar�

Gra�k incelendi§inde kurulu³lar�n genel olarak May�s-A§ustos aylar� aras�nda twitter

üzerinde ald�klar� negatif yorumlar�n artt�§� gözlemlenmi³tir. Özellikle 5. Kurulu³ için

Temmuz 2018 dönemi; 2. Kurulu³ için May�s ve A§ustos 2018 dönemlerinde ya³anan

olaylara geriye dönülüp bak�ld�§�nda, hangi olaylar�n sosyal a§lar üzerinde etkili olarak

kurulu³lar�n itibar�na dair negatif etkide bulundu§u de§erlendirilebilmektedir.
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Tablo 9.31: Literatürdeki Benzer Duygu Analizi Çal�³malar�n�n Do§ruluk De§erleri

Referanslar Y�l Kullan�lan Algoritma Veri Kapsam�
Do§ruluk
De§eri

Jose,Chooralil 2016 SWN, Naive Bayes, HMM Delhi Election Days 71.48

Sharm, Moh 2016 Naive Bayes, SVM Indian Election 78.4

Hodeghatta 2013 Naive Bayes Hollywood Movies 79

Rane, Kumar 2018 RF,LR,DT,SVM,GNB,KNN US Airline 86.5

Jain,Katkar 2015 KNN, NB, Random Forest Political Leaders 99.64

Nizam, Akin 2014 Naive Bayes, SMO, KNN G�da Firmalar� 72.33

Akdemir 2019 Naive Bayes, SVM, KNN Savunma Sanayi Firmalar� 100

Tablo 9.31'den de anla³�laca§� üzere twitter verileri üzerinde uygulanan duygu anali-

zi çal�³malar�nda en s�k kullan�lan algoritmalar Naive Bayes, SVM ve KNN olmu³tur.

Yap�lan çal�³mada bu sebeple bu algoritmalar kullan�larak yap�lan s�n��and�rmalar�n

do§ruluk de§erleri kar³�la³t�r�lm�³t�r. Sonuçlar kar³�la³t�r�ld�§�nda literatürde yap�lan

benzer duygu analizi çal�³malar�na k�yasla bu çal�³mada elde edilen do§ruluk de§erleri

daha yüksek seviyeye ula³m�³t�r.

Do§ruluk Oran� genel olarak, s�n��and�r�c�n�n ne s�kl�kta do§ru tahmin etti§inin bir

ölçüsü oldu§undan çal�³malar esnas�nda e§itim veri seti ile test veri setinin ayr�m�n�

do§ru ³ekilde yapmak do§ruluk oran�n�n belirlenmesinde büyük bir öneme sahiptir.

S�n��and�r�c�n�n do§ru s�n��and�rma i³lemini gerçekle³tirmesinde ikinci önemli a³ama

e§itim setinin do§ru etiketleme i³lemi yapt�§�n�n kontrolüdür. E§itim seti ne kadar do§ru

etiketlenmi³se s�n��and�r�c�n�n do§ru tahmin etme oran� da bir o kadar artacakt�r.

Yap�lan çal�³mada veri setlerinin bölüntülenmesinde %66 oran ve rastgele da§�l�m ter-

cih edilmi³tir. Ayn� zamanda veri etiketleme i³leminin do§rulama i³lemi gerçekle³tiril-

mi³tir. Bu i³lemler sayesinde s�n��and�r�c�lar�n do§ruluk oranlar� daha yüksek seviyelere

ula³m�³t�r.
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Sonuç

Twitter uygulamas�, insanlar�n güncel konular ile ilgili duygu ve dü³üncelerini bildirdik-

leri güncel ve popüler bir sosyal a§d�r. Twitter, ara³t�rmac� ve uygulay�c�lar için önemli

bilgiler sunan önemli bir veri kayna§�d�r.

Bu çal�³ma kapsam�nda, Türkçe Twitter mesajlar� üzerinde, makine ö§renmesine daya-

l� s�n��and�r�c�lar kullan�larak, duygu analizi gerçekle³tirilmi³tir. Çal�³ma kapsam�nda

Türkçe Twitter mesajlar�n�n s�n��and�r�lmas�nda, üç temel makine ö§renmesine dayal�

s�n��and�r�c� (Naive Bayes algoritmas�, destek vektör makineleri ve k en yak�n kom³u)

kullan�lm�³t�r. Yap�lan çal�³malarda, en yüksek ba³ar�m s�n��and�rma algoritmas� olarak

Naive Bayes algoritmas� kullan�ld�§�nda elde edilmektedir. Savunma Sanayi alan�nda be-

lirlenen 5 kurulu³ hakk�nda yaz�lan twitter mesajlar�n�n duygusal polaritesi incelendi§inde

ise en yüksek ba³ar�m 3. Kurulu³'ta elde edilmi³tir. Yap�lan bu çal�³man�n, twitter

verileri üzerinde uygulanan di§er duygu analizi çal�³malar�ndan fark�; daha önce farkl�

çal�³ma konular�nda, farkl� zamanlarda kullan�lan Naive Bayes, Destek Vektör Makineleri

ve K En Yak�n Kom³u algoritmalar�n�n ³irket itibar� konusunda ilk defa bu çal�³ma ile

bir arada kullan�lm�³ olmas� ve önceki kullan�mlar�na göre daha yüksek do§ruluk de§er-

lerine ula³m�³ olmas�d�r. Ayn� zamanda tek bir veri seti yerine 5 farkl� veri seti kul-

lan�larak ve kullan�lan s�n��and�rma algoritma say�s� da artt�r�larak hem algoritmalar

aras� kar³�la³t�rma hem de veri setleri aras� kar³�la³t�rma imkan� sunulmu³tur.

Gelecek çal�³malarda farkl� makine ö§renme algoritmalar� kullan�larak farkl� veri setleri

üzerinde duyarl�l�k analizi çal�³malar�n�n gerçekle³tirilmesi amaçlanm�³t�r.
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Ek A

Java Kodu

package twitterinfo;

import java.io.FileWriter;

import java.io.IOException;

import java.util.List;

import twitter4j.*;

import twitter4j.conf.Con�gurationBuilder; public class TwitterInfo public static void

main(String[]args) throws TwitterException, IOException

Con�gurationBuilder con�gurationBuilder= new Con�gurationBuilder();

con�gurationBuilder.setDebugEnabled(true)

.setOAuthConsumerKey("rm3dwqzG0cUIAyh8tnQgks70M")

.setOAuthConsumerSecret("02c1V8vwDOVlZpPDBJ2fhXl02t49GSBjwjcIyaSwGu8

pStwTVs")

.setOAuthAccessToken("211935066-5xM43IYy0bSHYHjQ0KhX2e9sgyEQVnkjHXKM

BAn3")

.setOAuthAccessTokenSecret("OcasiYLEGf5iCAdbMGfgGA0mEIoqf7XRsa17PUUI

31OcB");

TwitterFactory tf= new TwitterFactory(con�gurationBuilder.build());
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twitter4j.Twitter twitter= tf.getInstance();

List<Status> status= twitter.getHomeTimeline();

QueryResult queryResult = twitter.search(new Query("text"));

// for (Status s:status)

// System.out.println(s.getUser().getName()+" "+s.getText()); //

try(FileWriter fw = new FileWriter("result.txt"))

for (Status tweet : queryResult.getTweets())

fw.write(s.get.user+tweet.getText());

fw.write("n");



Ek B

Mutluluk/Üzgünlük Bildiren

Karakter ve Kelimeler

Mutluluk karakterleri �:)�, �(:�, �:D�, � :d�, �;)�, �:>�, �=)�

Üzgünlük karakterleri �:(�, �):�, �>:(�, �:o�, �:'(�, �:<�, �;(�

Tablo B.1: Mutluluk ve Üzgünlük Kelime Tablosu

mutlu mutluluk ba³ar� güç

tebrik ³ükran te³ekkür gurur

keyif heves sevinç sevinmek

sevindirici haber de§erli önemli hayranl�k

f�rsat ödül katk� güçlü

güvenli güvenilir gurur kayna§� memnuniyet

co³ku yetenek nezaket harika

ne³e kayna§� mutluluk kayna§� ilgi be§enmek

mutluluktan uçmak bayram etmek can atmak yetenekli

güzel kaza zarar kriz

terör ac� hata heba olmak

üzücü olay üzüntü ho³nutsuzluk hay��anma

ku³ku ümidini yitirme umudunu kesme ümitsizlik

çile çile k�r�lmak dava

³üphe örgüt kumpas dü³ k�r�kl�§�

yas tutma buhran kasvet çaresizlik

s�k�nt� hayal k�r�kl�§� ³anss�zl�k dövmek

endi³e verici tepki sopa gözalt�

virüs can çeki³mek ümidini bo³a ç�karma özlemini çekme

müteessir olmak kalbini k�rmak daralmak üzgün

oyalanma çöküntü k�vranma komik

gülünç gülünçlük dedikodu utanma

utanç ne³elilik ³enlik birlik

gerginlik gerilmek gerilemek verimlilik

etkinlilik at�l�m kazand�rmak kazanç
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