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OZET

BUYUK VERI ARACLARINDAN HADOOP KULLANARAK VERI
MADENCILIiGi
YUKSEK LiSANS TEZi
MEHMET UMUT SALUR
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
(TEZ DANISMANI:DOC. DR. SEZAI TOKAT)

DENIZLI, KASIM - 2016

Bu tez caligsmasi kapsaminda giiniimiizde ¢ok 6nemli bir konu haline gelen
biiylik verinin islenmesi incelenmistir. Biiyiik veriden anlamli bilgiler ¢ikarmak
giinlimiiz hem &zel sektdr hem de kamu alani i¢in dnemli bir konudur. Bu nedenle
bir¢cok kurulus bu alan i¢in ciddi yatirnmlar yapmaktadir. Biiyiik veri genellikle
yapisal olmayan verilerden olusmaktadir. Yapisal olmayan verilerden anlamli
bilgiler elde etmekte dogal dil isleme yontemleri kullanilmaktadir. Dogal dil isleme
yontemlerini kullanarak duygu analizi yapmak bir¢ok alanda 6nemli avantajlar
saglamaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda biiyiik veri isleme araclarindan olan
Hadoop iizerinde veri madenciligi yoOntemleriyle duygu analizi yapilmasi
hedeflenmistir.

Veri madenciligi kapsaminda metin madenciligi kullanilmistir. Hadoop
tizerinde veri madenciligi yapmak icin Ozellestirilmis olan Mahout araci
kullanilmistir. Mahout makine 6grenmesi algoritmalarinin map-reduce formatinda
yazilmig hallerini igeren bir kiitiiphanedir. Metin madenciliginde kullanilan veri
kiimesi i¢in Tirkiye’deki 15 giinliik gazetenin Twitter *da paylasmis olduklar
haber bagliklar1 kullanilmistir. Bu haber basliklar1 Tiirk¢e dogal dil isleme igin
gelistirilen Zemberek kiitiiphanesi yardimiyla 6n islemlerden gegirilmistir. Bu
haber bagliklart olumlu veya olumsuz olarak smiflandirilmistir. Siniflandirma
islemi i¢in Mahout araciyla birlikte Naive Bayes istatistik tabanli siniflandirma
algoritmas1 kullanilmistir. Siniflandirma isleminden 6nce Naive Bayes algoritmasi
i¢in egitim verisi olusturulmustur. Egitim verisi i¢in yaklagik 105.000 haber baslhigi,
yazilan bir uygulama yardimiyla kullanici tarafindan olumlu, olumsuz veya belirsiz
olarak isaretlenmistir.

Egitim verisinin bir kismi algoritmanin egitilmesi, bir kismi ise algoritmanin
testi i¢in kullanilmistir. Naive bayes algoritmasinin calistirilmasi igin iki farkh
Hadoop ortami olusturulmus. Bu ortamlar tek node’luk Hadoop sistemi ve 4
node’luk Hadoop sistemi seklindedir. Siniflandirma islemi her iki ortamda
gerceklestirilmistir. Siniflandirma isleminde %80’e yakin basar1 elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER:Hadoop, Mahout, Veri Madenciligi, Biiylik Veri,
Duygu Analizi



ABSTRACT

DATA MINING USING HADOOP BIG DATA TOOL
MSC THESIS
MEHMET UMUT SALUR
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR:ASSOC. PROF. DR. SEZAI TOKAT)

DENIZLi, NOVEMBER 2016

This thesis has investigated the big data which has become very popular
topic in recent days. Drawing meaningful information from big data is an important
topic for both private and public sectors. Thus, many companies have made serious
investments. The big data is made of unstructured data. The natural language
process methods have been used to obtain meaningful information from
unstructured data. Using the natural language process methods to analyze emotion
is bringing important advantages to many fields. His study aimed to analyze
emotion with data mining method by using Hadoop which is a tool for big data
processing.

The text mining is used within data mining process. The Mahout tool which
is specialized to do data mining on Hadoop is used. Mahout is a library that contains
machine learning algorithms its map-reduce formats. The data set used for the text
mining has been drawn from the headlines of 15 Turkish daily newspapers Twitter
posts. This headlines has been filtered with Zemberek library developed for natural
language process of Turkish. These headlines were classified as positive and
negative. Mahout and Naive Bayes statistical based classification algorithms tools
are used for the classification. The learning data is prepared for the Naive Bayes
algorithm prior to the classification process. More than 105 thousands headlines are
drawn from twitter with a developed software for the learning data and this data is
marked as positive, negative, and uncertain.

The part of the learning data has been used for the learning algorithm and
the other part has been used for the testing of the algorithm. The type of Hadoop
environment was developed in order to run the Naive Bayes algorithm. These
environments were single node Hadoop system and 4-node Hadoop system. The
classification process has been carried out in the both systems. In the classification,
success was achieved close to 80%.

KEYWORDS: Hadoop, Mahout, Data Mining, Big Data, Sentiment Analysis
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1. GIRIS

Her giin teknolojik gelismelere dair yiizlerce yeni haber yapilmakta, bu
haberlerin birgogunda yeni bir {irlin veya bir iriindeki gelistirmelerden
bahsedilmektedir. Uriin, yeni bir yazilm veya fiziksel bir teknolojik iiriin
olabilmektedir. Bu bas dondiiren teknolojik gelisim siirecinin toplum tizerinde bazi
c¢iktilart mevceuttur. Bu ¢iktilardan biri, insanlarin artik her dakika her saniye dijital
veri iiretmeleridir. Kisisel bloglar, telefonlar, marketlerdeki kasalar, otobiis kartlari,
ucak seferleri, oyunlar, sosyal medya, kamu kuruluslar1 ve daha bir¢ok alanda ¢ok

ciddi bir hizda her giin yeni veri iiretilmektedir.

Insanlik tarihi boyunca iiretilen verilerin saklanmasi énem arz etmistir. Yakin
tarihten giiniimiize veriler kagit kalemden sonra gelisen teknoloji yardimiyla
bilgisayarda dijital olarak saklanmistir. Bilgisayar ortaminda bu veriler basta
dosyalarda saklanmig, dosyalardan sonra daha verimli ¢6ziimler sunan veri tabani
yonetim sistemlerinde saklanmaya baslanmistir. Saklanan bu verilerden anlamli
sonuglar ¢cikarmak amaciyla bu veriler islenmeye baslanmistir. Giiniimiizden gegmise,
yaklasik son 10 yillik siirecte iiretilen bu veri ¢ok biiylik bir ivme kazanmistir. Bu
verilerin saklanmasinda kullanilan teknolojilerin veya yazilimlarin yetersizligi soz
konusu olmaya basladi. Bunun nedenlerinden biride iiretilen verinin ¢ok farkl
formatlarda, 6zelliklerde olmasidir. Metin dosyalarinin yaninda resim, ses, video,

sayisal veriler gibi bir¢ok veri tiirii iiretilmeye baslanmistir.

Uretilen verilerin ¢ok degisik formatlarda olmasi ve iiretim hizinin ¢ok yiiksek
olmasi yeni kavram ve teknolojilerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bu
kavramlardan biri “Biiylik Veri” olmustur. Biiyiik veri, bir veri kiimesiyle ilgili normal
veri tabani yonetim sistemlerinde saklanan verilerin yaninda yapisal olamayan
verilerinde bir arada olmasi, bu verilerin yiiksek boyutlarda(terabayt, petabayt) olmasi
ve ayn1 zamanda ¢ok hizli biiyliimeye devam etmesi durumunu ifade eder. Bu biiyiime
hizina dair olarak; 2020 yilinda dijital olarak tiretilecek verinin 2009 yilinda iiretilen
dijital verinin yaklagik olarak 44 kati olacagi dngoriilmektedir (Big Data Statistics,
2016).



Uretilen bu devasa veriyi ydnetmek, saklamak ve isleyebilmek icin giiniimiizde
bir¢ok teknolojik ¢ozlim {iiretilmekte, gelistirilmektedir. Bu teknolojilerden biri de
Hadoop teknolojisidir (Wikipedia Hadoop, 2016). Hadoop diisiik maliyetli donanim,
yiiksek hesaplama kapasitesi, yiiksek performans ve dagitik hesaplama ilkelerini
gerceklestiren bir biiylik veri ¢oztimiidiir. Hadoop yardimiyla ¢ok biiyiik boyuttaki
veriler tizerinde islem yapilabilmektedir. Hadoop kendisine 6zgii HDFS(Hadoop
Distributed File System) dosya sistemini kullanmaktadir. Bu 6zelliginin yaninda map-
reduce programlama teknigini kullanmaktadir. Hadoop yardimiyla veriler ile ilgili bir
hesaplama, bir veri sorgusu veya veriden anlamli bilgi ¢ikarma islemleri

yapilabilmektedir.

Veriden anlamli ¢ikarimlar yapmak, fark edilmeyen davranislarin
kesfedilmesi, 6ngoriilemeyen sonuglarin tespiti glinlimiizde 6nemli bir konudur. Bu
calismalar disiplin olarak veri madenciligi c¢aligma alanina girmektedir. Veri
madenciligi bir veri kiimesine dair normal tekniklerle(istatiksel, veri taban1 sorgusu
vb.) dngoriilemeyen, cevaplandirilamayan sorularin cevaplarini, ¢esitli algoritmalarin
yardimiyla ortaya ¢ikaran bir ¢alisma alanidir. Uretilen bu biiyiik verinin iginden
ongoriilemeyen bilgilerin kesfedilmesi gilinlimiizde her alanda biiyiik bir 6neme
sahiptir. Hastanelerdeki hasta kayitlarindan hastalik teshisine, bankalardaki
sahtekarlik tespitinde, miisteri memnuniyet analizinde, misteri tiiketim davranislarin
tespitinde, iiriin birliktelik analizinde, 6grenci notlarina gére basari analizlerinde, log
analizlerinden web sunucularina saldir1 tespiti gibi birgok alanda veri madenciligi
disiplini uygulama alani bulmustur. Veri madenciliginde verilerin toplanmasi,
temizlenmesi, uygun formata doniistiiriilmesi ve uygun algoritmanin ¢alistirilmasi gibi

siirecleri vardir.

Veri madenciliginin bir alt basligi olaraktan goriilebilen metin madenciligi
birka¢g basamagi disinda veri madenciligi siirecinin metin dosyalar1 {iizerindeki
gerceklestirimidir. Veri madenciliginde veriler genellikle veri tabani yoOnetim
sistemlerinden veya veri ambarlarindan temin edildiginden veriler yapisal tiirdendir.
Metin madenciliginde ise veriler yapisal degildir. Metin madenciligindeki veriler
sosyal bloglardaki metinler, bir web sitesinin igerigi vb. olabilmektedir. Bu yapisal
olmayan veriler tizerinde veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasi i¢in oncelikle

bu verilerin yapisal formata donistiiriilmeleri gerekmektedir. Metin madenciligi



stirecinde gerek on islemlerde gerekse de bu doniisiim i¢in dogal dil igsleme yontemleri
uygulanmaktadir. Dogal dil isleme yontemiyle ciimledeki kelimelerin yapisi
belirlenebilmekte, ciimle tizerindeki morfolojik analizler yapilabilmektedir. Dogal dil
isleme yontemi giiniimiizde popiiler bir disiplin haline gelmis bulunmaktadir. Dogal
dil isleme yoOntemiyle otomatik cevaplama sistemleri, otomatik metin

diizeltme/tamamlama, duygu analizi gibi bir¢ok uygulamasi mevcuttur.

Hizli bir biliylime egrisine sahip biiyiik veri iizerinde veri madenciligi
yontemlerinin uygulanmasi ve anlamli sonuglarin ¢ikarilmast bu tez calismasinin
temel amacidir. Bu amag¢ dogrultusunda altyap1 olarak giiglii yapisiyla popiiler olan
biiyiik veri araglarindan Hadoop tercih edilmistir. Hadoop tizerinde biiyiik verinin bir
pargasi olan sosyal medyadan alinan veriler tizerinde ¢alisilmistir. Bu veriler Twitter
sosyal paylasim blogundan alimmistir. Tirkiye’deki 15 giinlik gazetenin Twitter
hesaplarindan alinmis olan tweet’ler lizerinde ¢alisilmistir. Gazeteler gilinliik olarak
gelisen haberleri diinyaya servis etmektedirler. Gazeteler tarafindan Twitter’da
haberin bashigi veya haberin O6zetinden sonra haberin linkini iceren tweet’ler
atmaktadirlar. Yazilmis olan bir uygulama araciligiyla Twitter’dan atilan bu tweet’ler
toplanmistir. Uygulama periyodik olarak farkli zamanlarda calistirilmis ve yaklasik
105.000 civarinda tweet toplanmis ve dosya olarak kayit edilmistir. Kayit edilen bu

verilerin Hadoop yardimiyla iki kategori altinda siniflandirilmasi amaglanmistir.

Smiflandirma islemi i¢in alinan ciimleler tizerinde dogal dil isleme yontemleri
uygulanmustir. Tiirk¢e dilinde dogal dil islemi igin yazilmis olan agik kaynak kodlu
Zemberek (Zemberek, 2016) kiitiiphanesi kullanilmistir. On iglemlerden sonra veriler
Hadoop tizerinde ¢alisan ve veri madenciligi algoritmalarinin map-reduce yontemiyle
gergeklestirilmis halini i¢ceren Mahout framework’i kullanilmistir. Mahout’un
saglamis oldugu metin madenciligi algoritmalarindan Naive Bayes algoritmasi tercih

edilmistir.

Naive Bayes algoritmast i¢in yazilmis olan “Egitim Verisi Hazirlama”
uygulamasiyla, atilmig olan tweet’ler elle olumlu, olumsuz ve belirsiz olarak
isaretlenmistir. Olusturulan egitim verisiyle algoritma egitilmis ve tweet’ler olumlu

veya olumsuz olarak siniflandirilmistir.



Siniflandirma islemi igin iki farkli altyap1 olusturulmus, bunlardan birincisi tek
node’luk hadoop sanal bilgisayaridir, digeri ise 4 node’luk hadoop dagitik kiime
sistemidir. Kurulumu gergeklestirilen hadoop bilgisayarlar1 i¢in sanal bilgisayar
olusturma islemine olanak saglayan Oracle VM VirtualBox ( VirtualBox , 2016)
programi kullanilmistir. Hadoop kiitiiphanesi Ubuntu isletim sistemi iizerinde
calistirilmistir. Siniflandirma islemi her iki bilgisayar sistemi iizerinde ¢alistirilmig ve
onemli istatistikler tezin 6’nc1 boliimiinde paylasilmistir. Tez ¢alismasinin bilesenleri

Sekil 1.1°de gosterildigi gibidir.

15 giinluk gazetenin
Tweet'leri

Blyilik Veri
Hadoop ByOkver
di i tinl
Mahout St e

Sekil 1.1: Tez 6zet goriinimii



2. LITERATUR BILGISI

2.1 Dogal Dil isleme

Tiimce i¢indeki hemen hemen her sozciigiin birden fazla anlami1 mevcuttur.
Insan beyni tiimce igindeki sdzciigiin konuya veya anlama en ¢ok biitiinliik saglayan
anlamin1 segmektedir. Altan ve Orhan caligmalarinda tiimce i¢indeki bir sézciigiin
belirsizligini tizerinde durmuslardir (Altan ve Orhan 2005). Bu konuda yapilan
calismalardan ve projelerden bahsetmislerdir. Hesaplamali dil bilim c¢aligsmalari i¢in

bu konunun 6nemi iizerinde durmuslardir.

Dogal dil isleme giliniimiizde bir¢ok alanda yer edinmis 6nem arz eden bir
calisma alanidir. Baslica konusma analizi, konugma tanimlama ve imla dogrulama
alanlarinda c¢alisilmaktadir. Aktas ¢alismasinda Tiirkge metin dosyalarinda, metni
climlelere ayirma problemine ¢6ziim olarak gelistirilen bir yontemden bahsetmistir
(Aktas 2006). Metni ciimlelere ayirma islemi igin bir kural tablosu(Tiirkge ’de hangi

(Y3 13 2 9’!7”
. 9 e

durumlarda ciimle bitis karakterleri (.7, “.. ) kullanildigina dair kurallar)
olusturulmus ve bu kural tablosu gelistirilmis olan uygulama yiiklenmekte, sistem

cikt1 olarak xml formatinda metnin ciimlelere ayrilmig halini kullaniciya vermektedir.

Asliyan ve digerleri calismalarinda Tiirkce *deki kelimelerin dogru bir sekilde
hecelere ayrilmasi1 amaclanmistir(Ashiyan ve dig. 2006). Tirkce *deki hece yapisinm
ifade eden bir model referans alinarak, kullanilmis olan Tirkge kiilliyat1 veri
kiimesindeki kelimeler % 100’e yakin bir basari oraniyla hecelere ayrilmustir.
Kelimeleri dogru bir sekilde hecelere ayiran algoritma kendileri tarafindan

gelistirilmistir.

Glingdr ve digerleri caligmalarinda bir sozliikte var olan sézclikler arasindaki
anlamsal baglantilar1 ve iliskileri ortaya koyan ve kurallara bagh hiyerarsik bir
sozciikler yapist olusturmayi amaglayan bir yontem gelistirilmislerdir(Giingér ve
Giingdr 2007). Uzerinde ¢alistiklar: metin tek tek kelimelere ayrilmis, metindeki isim
ve sifatlar icin es anlamli ve {ist-kavram ¢alismasi yapilmis, yapilan ¢alismada her
kelimenin Tiirkce sozliikteki agiklamasina bir algoritma uygulayarak {ist-kavram ve es

anlamli ¢ikarimi yapilmistir. Daha sonra bir sézciik i¢in belirlenen iist-kavram se¢me
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kriteri analizi uygulanmistir. Tirk¢e dili i¢in, Tiirk Dil Kurumu’nun(TDK) sunmus
oldugu elektronik sozliik kullanilarak, sozciikler arasinda bazi iliskileri ortaya
koymuslardir. Bu iliskiler iist kavram, alt-kavram ve es anlamlilik baglantilaridir.
Yontemlerinde bu iliskileri otomatik bir sekilde tespit etmeyi hedefleyen bir yontem

sunmuslardir.

Dogal dil islemenin bir diger farkli uygulamasimi Dikici ve Saraglar
gergeklestirmislerdir(Dikici ve Saraclar 2008). Bu c¢alismada kayan alt yazilarin
taninmasi amaglanmistir. Calismada oncelikle ¢esitli videolar 6rneklem olarak alinmis
ve bu Ornekler iizerinde gorlintii isleme yardimiyla kayan yazidaki karakterler
taninmaya calisilmistir. Karakter tanima islemi dogal dil isleme alaninda ¢ok sik bir
sekilde kullanilan bir denetimli siniflandirma yontemi olan Donilisiim Tabanli
Ogrenme (TBL — Transformation Based Learning) yontemi yardimiyla yapilmistir.
Dontlisiim tabanli 6grenme algoritmasi i¢in egitim verisi olarak haber sitesinden
toplanan veriler kullanilmigtir. Bu veri kiimesi yaklasik olarak 11 milyon karakterden

olusmaktadir.

Ozkaya ve Diri dogal dil islemenin bir alt bashg olan varlik isimi tanima
lizerine bir sistem gergeklestirmislerdir(Ozkaya ve Diri 2011). Sistemlerinde gayri
resmi bir dille yazilmis olan e-postalar arasindan Sartli Rastgele Alanlar kullanilarak
kurum-kurulus, yer, 6zel isimlerin etiketlendikten sonra g¢ikarilmasi igin etkin bir
sistem gelistirmislerdir. Calisma igin Java programlama diliyle gelistirilmis olan bir
kiitiiphane kullanilmigtir. Calismada veri seti olarak 150 adet e-posta kullanilmigtir(50
kurumsal, 50 kisisel, 50 akademik). Kisaltma isimleri belirlemek i¢in 175 adet
kisaltma listesi kullanilmistir. Uygulamada kurumsal bilgiler igeren e-postalar en
yiiksek basariyr gostermis olup, ortalamada %87 oraninda dogru tanima yapilmustir.
Ayrica minimum hata ile belirlenen varlik ismi %95 orantyla kisi isimleri olarak

sonuglanmistir.

Dogal dil isleme disiplinin birgok uygulama alan1 mevcuttur. Otomatik metin
diizeltme, s6z ve yazim yanliglar tespiti, dilin hangi alanda iyi kullanildig1 vb. genis
bir ¢aligma alani vardir. Bu alanlarin yani sira dogal dil isleme disiplininde en ¢ok ilgi
goren konu duygu analizi olmustur. Bir metinin ifade ettigi anlamin bilgisayar

tarafindan anlasilmasi, bir¢ok alanda biiyiik gelismelere neden olacaktir.



2.2 Duygu Analizi

Teknolojinin hizli gelismesi sonucu olarak internet erisimi ¢ok genis bir alanda
saglanmaktadir. Internetin saglamis oldugu avantajlardan biri gevirim i¢i pazar alan1
sunmasidir. Bu pazarlarda miisteri memnuniyetini en hizli sekilde saglamak giliniimiiz
firmalar1 i¢in ¢ok biiylik 6nem arz etmektedir. Cevirim i¢i olarak hizmet veya iiriin
alan miisteriler, {irlin veya hizmet ile ilgili diisiincelerini ¢cevirim i¢i sosyal medya veya

blog ortamlarinda dile getirmektedirler.

Pazar alaninda iistiinliik saglamak ve kar amacini iyilestirmek isteyen firmalar,
misterilerin sosyal medya veya diger paylasim platformlarinda kendileri hakkinda
yazmis olduklar1 yorumlar1 degerlendirmek c¢ok onemlidir. Bu degerlendirmelerin
sistematik olarak hizli ve kolay saglanmasi siiphesiz bu yorumlarin dogru analiz
edilmesini gerektirmektedir. Bu degerlendirilmelerin yapilmast noktasinda duygu

analizi ¢aligma alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Duygu analizi temel olarak bir metin i¢inde gecen bir yarginin siniflandirilmasi
islemidir. Metinlerdeki bu yargilar en ¢ok olumlu, olumsuz veya noétr siniflara
ayrilmak istenmektedir. Metinlerin siniflandirilmast sonucu firmalar miisterileriyle
daha hizli ve olumlu sonuglar dogurabilecek etkilesimlere girebilmektedirler. Duygu
analiziyle ilgili literatiirde yapilan bazi g¢aligmalardan asagidaki baglik altinda

bahsedilmistir.

2.2.1 Tiirkce i¢in Yapilan Calismalar

Tiirkiye de yapilan duygu analizi ¢aligmalarindan ilki olarak kabul gorebilen
Eroglu (2009), yaptig1 calismada duygu analizinde kullanilabilecek iki yeni veri seti
olusturmus ve Ingilizce dili igin yapilan ¢alismalar1 Tiirkce dili igin gdstermis oldugu
basar1 degerlendirilmistir. Calismasinda film yorumlarini olumsuz veya olumlu olarak

siniflandirmistir.

Cakmak ve digerleri caligmalarinda Tiirkce i¢in ciimle ve kelime bazli olarak
duygu analizi yapmislardir (Cakmak ve dig. 2012). Analiz igin 31 adet ¢ocuk

kitabindan alinan 83,120 cimleden olusan veri kiimesi tizerinde ¢calismiglardir. Kelime



kokeninin anlami ile ciimlenin bir biitiin olarak anlam iligkisine dair bazi istisnalar

hari¢ ytiksek paralellik oldugu bulunmustur.

Boynukalim dncelikle Ingilizce bir veri kiimesini elle Tiirkge ’ye cevirip bir veri
kiimesi olusturmustur (Boynukalin 2012). Bu veri kiimesine bir takim Tiirkce verileri
de elle ekledikten sonra olusturmus oldugu veri kiimesi iizerinde duygu analizi
yapmistir.  Yaptigr analizde makine Ogrenmesi teknikleriyle wveri kiimesini
siniflandirmistir. Smiflandirma islemlerini sonucunda veri kiimesini %80 oraninda

dogru smiflandirmastir.

Simsek ve Ozdemir 6 aylik bir siiregte Tiirkiye’den atilan yaklagik 1.9 milyon
tweet’i kullanarak ¢alismalarinda, ekonomi ile borsa degisimi arasinda bir iligkinin
varlig1 iizerinde ¢alismislardir (Simsek ve Ozdemir 2012). Duygular1 temel olarak 8
ayrt siifa ayirmislardir, bu siniflart ifade edecek 113 anahtar kelime se¢mislerdir.
Bunun sonucunda tweet’leri mutlu ve mutsuz olmak tizere iki sinifa ayirmiglardir.
Sonug olarak borsa degisimi ve atilan tweet’ler arasinda % 45 oraninda bir iligkinin

oldugunu saptamislardir.

Akbas tezinde Tiirkce tweet’ler lizerinde konu temelli duygu analizi yapmistir
(Akbas 2012). Oncelikle elle (manuel olarak) duygu kelime listesi olusturulmus,
toplanan tweet’ler arasindan kelime se¢me algoritmasi yardimiyla belirlenmis olan
duygu kelimelerin  makine Ogrenmesi algoritmalari yardimiyla iiretilmesi

amagclanmistir.

Duygu analizinde farkli bir alan olarak siyasi haberler iizerinde bir ¢alisma
yapmuglardir (Kaya ve dig. 2012). Caligmalarinda dort farkli denetimli makine
ogrenmesi yontemiyle haber sitelerinden almis olduklar1 haberleri farkli 6znitelikler
ve agirliklandirma yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir. 4 algoritmanin oranlari
karsilastirilmis ayrica Hiirriyet gazetesinin Ingilizce haberleri ve Tiirkce haberleri de

karsilastirilmistir.

Cetin ve Amasyali calismalarinda Telekom sektoriindeki iki sirketin
tweet’lerini (her sirketin 6000 6rnegi) kullanmislardir(Cetin ve Amasyali 2013).
Ciimle analizinde kelime kokleri ve karakter gramlar1 kullanilmistir. Tweet’ler olumlu,

olumsuz ve notr ii¢ ayr1 smifta tutulmustur. Calismada farkli algoritmalarin



performanslari karsilastirilmis ve metin siniflandirmada kullanilan egitici ve egiticisiz

terim agirliklandirma yontemlerinin karsilagtirmali analizi yapilmistir.

Kaya ve digerleri ¢calismalarinda politik kose yazarlarinin hesaplarindan alinan
iki Twitter veri kiimesi ve 6zel olusturulmus olan bir diger veri kiimesi lizerinde duygu
simiflandirmas:  yapilmistir(Kaya ve dig. 2013). Bu c¢alismada siniflandirma
performansin1 arttirmak amaciyla veri etiketleme isleminde fayda saglayan bilgi
aktarimi(transfer learning) kullanilmistir. Bu yontem sayesinde siniflandirma bagarimi
yaklagik olarak %23 oraninda artmistir. Siniflandirma islemi igin ¢esitli makine

O0grenmesi yontemleri kullanilmistir.

Meral ve Diri ¢aligmalarinda 9 farkli alandan toplam 8321 adet tweet toplamus,
bu tweet’ler iizerinde Tirkge igin gelistirilmis olan dogal dil isleme kiitiiphanesi
kullanilmistir(Meral ve Diri 2014). Bu kiitiiphane zemberek ismindedir, zemberek ile
kelimeler hecelere ayrilmig(2-gram ve 3-gram) sonra bu veriler {izerinde Rastgele
Orman, Naive Bayes ve Destek Vektor Makinesi gibi onemli makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak tweet’ler siniflandirilmistir. N-gram modelinde en yiiksek

basarimi 0.90 f-0l¢iim degeriyle Rastgele Orman algoritmasi saglamistir.

Akba ve digerleri ¢alismalarinda 5662 film hakkindaki 219198 yorumu iki
farkli 6zellik se¢imi yontemi kullanarak, bu yorumlari denetimsiz 6grenme algoritmasi
olan karar destek vektdr makinesi yardimiyla siniflandirmislardir(Akba ve dig. 2014).
Film yorumlarini iki sinifa(olumlu-olumsuz) ayirdiklarinda yaklasik %84, ii¢c sinifa

ayirdiklarinda ise yaklasik % 63 basarim elde etmislerdir.

Nizam ve Akin calismalarinda gida firmalarmin farkli driinlerinin
yorumlarindan olusan Twitter veri seti lizerinde denetimli 6grenme yaklasimi
kullanilarak duygu analizi ¢alismasi yapmislardir(Nizam ve Akin 2014). Veri seti
tizerinde farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak basarimlar1 incelenmistir. En
basarimli olan algoritma SMO(Sequential Minimal Optimization) olmustur, yaklasik

%72 oraninda basarim gostermistir.

Beyhan tezinde Twitter’dan otomatik olarak alan ve siniflandiran bir 6zel
yazilim yardimiyla, lilkemizde iletisim hizmeti veren iic GSM(Global System for

Mobile Communications) operatoriin (Avea, Turkcel, VVodafone) isimlerinin anahtar



sozciik olarak kullanilarak atilmis olan tweet’ler {izerinde metin madenciligi
yontemleriyle duygu analizi ve kiimeleme analizini yapmistir(Beyhan 2014). Duygu
analizi yapilarak ciimleleri olumlu, olumsuz veya notr olarak smiflandirmistir.
Siiflandirilmis olan bu veriler ilizerinde bazi islemler gergeklestirilmis ve kiimeleme
analizi yapilmasi amaciyla birlestirilmistir. Bazi dogal dil isleme adimlar
uygulandiktan sonra 2, 3, 4, 5, 6, 7 ve 8’li kiimelere boliinmiis ve en iyi performansi
saglayan kiime sayisi tespit edildikten sonra duygu analizi orijinal verisiyle veri
kiimesiyle birlestirilmistir. Her kiimeye ait duygu dagilimi gdzlemlenmistir. Ornegin
romantik kiimesindeki verilerin ii¢ operatdr i¢cin olumlu olumsuz ve belirsiz tweet
sayilarini grafiksel olarak gostermistir. Ayrica GSM operatorlerine ait ilging sonuglar

paylasilmistir.

Ugan tezinde, duygu analizinde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin
yerine, Ingilizce icin olusturulmus olan bir duygu sozliigiinii Tiirk¢e’ ye ¢evirmis ve
dogrudan sozliikk kullanarak duygu analizin yapilmasina olanak saglayacak Tiirkce
Duygu S6zligi olusturmay1 amaglamistir(Ugan 2014). Sozliik ¢eviri islemi igin birden
fazla g¢evirici sistemden(Google Translate API, tureng.com, zargan.com)
faydalanilmistir. S6zligiin dogru duygu analizi yaptigini, film ve otel yorumlarindan
olusan veri kiimesine makine 6grenmesi yontemleri uygulanmig analizler yapilmis ve

sonuglarin basarili oldugu paylagilmistir.

2.3 Metin Madenciligi

Metin madenciligi caligmalar1 yaklasik olarak 1980 yillarinda baslamistir.
Metin madenciligi veri madenciliginin bir alt disiplini olarak diisiiniilebilir. Hem veri
madenciligi hem de metin madenciligi 6ziinde bilgi yiginin i¢inden anlamli, degerli
bilgiler ¢ikarmay1 amaglar. Blog’larin ¢ogalmasi, metin formatindaki bilgilerin iiretim
hizi metin madenciligi alanindaki ¢alismalarin yogunlagsmasina neden olmustur. Metin
madenciliginde kullanilan metinler farkli yapida ve boyutlarda olabilmektedir. Bu
nedenle metin madenciligi siireci zor bir istir. En yaygin metin madenciligi
uygulamalar1 spam e-posta tespiti, bir metinin 6zetinin ¢ikarilmasi veya bir metindeki
duygunun belirlenmesi yani duygu analizinin yapilmas: seklindedir. Bir metinde

madencilik yapilacagt zaman metin diline gore dogal dil isleme disiplininden
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faydalanmak gerekebilir. Giinlimiizde birgok metin madenciligi ¢alismalari
yapilmaktadir. Bu caligmalara ek olarak ses madenciligi gibi yeni disiplinler de

popiiler olmaktadir.

Yildiz ve digerleri ¢aligmalarinda farkli alanlardan toplanan veri seti tizerinde
yeni bir metin smiflandirma yaklasimi ile metinleri smiflandirma islemi
gerceklestirmislerdir(Yildiz ve dig. 2007). Hiirriyet, Vatan ve Sabah gibi giinliikk
gazetelerinin ekonomi, magazin, spor ve siyaset konularindaki kose yazilar1 veri seti
olarak toplanmistir(toplamda 1150 dokiiman). Kelimelerin metinler igerisindeki
agirliklarini kullanmak yerine, siniflardaki(ekonomi, spor ve siyaset gibi.) agirliklar
kullanilmistir. Daha sonra metinde gegen biitiin kelimelerin smif agirliklar
toplanmigtir. Bu degerler normalize edilerek metin igin yeni ozellik vektori
olusturulmus. Olusturulan bu 6zellik vektoriine gore metinler 5 farkli sinifa ayrilmistir.
Kullanilan farkli algoritmalarla genel olarak %90 siniflandirma bagarimi elde

edilmistir.

[lhan ve digerleri calismalarinda metin madenciligi ile soru cevaplama sistemi
gergeklestirilmistir(Ilhan ve dig. 2008). Dogal dil isleme alani igerisinde yer alan
bigimsel analiz yontemiyle kullanici tarafindan tedarik edilen soru metinleri
islenmekte ve soruya en yakin cevabin verilmesinin saglanmasini amagclamiglardir.
Calisma da sorular ve cevaplar i¢cin metin madenciligi yontemleri uygulanmig(én
isleme, veri temizleme) daha sonra her soru ve cevaptaki kelimeler vektor uzay modeli
kullanilarak agirliklandirilmig, kelimeler arasinda benzerlikler belirlenmistir. Sonug
olarak soruya uygulanan metin madenciligi yontemlerinden sonra soru vektor haline
getirilmis ve veri tabaninda bulunan vektorlerle karsilastirilarak en yakin(benzerlik

acis1 hesaplanmis) cevap verilmistir.

Dolgun ve digerleri yapisal olan veri modeline, yapisal olmayan veri kiimesinin
yapisal hala getirildikten sonra modele eklenerek model basariminin analiz edilmesini
amaglamiglardir(Dolgun ve dig. 2009). Calismalarinda 2070 miisterinin bilgilerinden
olusan ve 17 degiskene sahip yapisal veri kiimesine ait bir model olusturulmus. Daha
sonra yapisal olmayan metin formatindaki miisteri bilgileri baz1 yontemlerle yapisal
hale getirilmis. Yapisal hale getirilen bu veriler diger model verileriyle birlestirilmis

ve olusturulan yeni modelin diger model ile kiyaslamasi yapilmistir. Metin
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madenciligi yardimiyla yapisal hale getirilen modelin daha basarili oldugu kayit

edilmistir.

Karadag ve Takgi bir¢ok kategoriden olusan haber sitelerinin haberlerini,
benzerliklerine gore tespit eden bir sistem gelistirmislerdir(Karadag ve Takg1 2010).
Sistem metin madenciligi yardimiyla metinleri benzerliklerine gore siiflandirmistir.
RSS(Really Simple Syndication) kaynaklarindan alinan yaklasik 370.000 sayisindaki
metin tizerinde metin madenciligi Onislemleri gerceklestirilmistir. Bu 6n islemler
metin i¢indeki HTML(Hypertext Markup Language) etiketlerinin temizlenmesi,
noktalama isaretlerinin temizlenmesi vb. islemlerdir. Daha sonra metindeki kelimeler
icin dogal dil isleme yontemleri(kelime eklerinin silinmesi, kdklerin belirlenmesi vb.
islemler) uygulanarak her haber metni i¢in etiket listesi olusturulmustur. Etiket listesi
olusturulan haber metinlerin birgok farkli frekans yontemiyle benzerlikleri

belirlenmistir.

Asliyan ve Giinel metin siniflandirmak i¢in En Yakin Komsu ve K-En Yakin
Komsu algoritmalarini kullanmiglardir(Asliyan ve Giinel 2010). 5 farkli sinif igin 125
dokiimandan olusan derlem yardimiyla egitim verisi olusturulmus. Her sinif igin
Oznitelik vektorleri olusturularak veri tabaninda saklanmistir. Test i¢in hazirlanan
dokiimanlar i¢inde 6znitelik vektorleri olusturulmus ve En Yakin Komsu ve K-En
Yakin Komsu metotlariyla dokiimanlar siniflandirilmistir. En Yakin Komsu metodu

daha basarili olus ve tiim siniflar i¢in yaklasik %88,4 oraninda basar1 kaydedilmistir.

Ergiin doktora tezinde internet iizerinden satis yapan bir e-ticaret sitesindeki
irlin yorumlarinin olumlu veya olumsuz olarak smiflandirmistir(Ergiin 2012).
Yorumlar iizerinde dogal dil isleme teknikleri uygulanmis, kelimeler morfolojik olarak
calisilmigtir. Bir iirline ait bir 6zelligi niteleyen sifatlar belirlenmis ve kategorize
edilmigstir. Gelistirilen yazilim yardimiyla yorumlardan otomatik olarak bilgi ¢ikarimi
saglamak i¢in Tiirkge dilinin dilbilgisi kurallar1 ve ciimle yapisi referans alinarak agac
yapist olusturulmustur. Bu agag iizerinde gelistirilen yazilimda Derinlik Oncelikli

Algoritma kullanilarak istenilen sonuca ulasilmistir.

Déven tez calismasinda metin madenciligi yontemini kullanarak birden fazla
dokiimanin bir biri arasinda ki benzerliklerin bulunmasini tespit etmeyi

amaglamistir(Doven 2013). Bu islemleri gergeklestirmek igin gelistirmis oldugu
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uygulama dokiimanlar arasindaki benzerlikleri Jaccard ve Cosiniis yontemleriyle ifade
etmistir. Bu yontemlerle n sayidaki dokiimanin bir birine olan benzerliklerini bulmaya
calismistir. Gelistirmis oldugu masaiistii uygulamasiyla dokiimanlarin bir birine olan

benzerliklerini kelime tabanli gostermistir.

2.4 Hadoop ve Mahout

Hadoop bir biiylik veri isleme teknolojisidir. Mahout ise Hadoop iizerinde
calisan ve makine dgrenmesi algoritmalarinin Hadoop teknolojisi i¢in yazilmig halini
iceren bir framework’tiir. Hadoop ve Mahout teknolojileri ilerleyen boliimlerde
ayrintili bir sekilde ele alinacaktir. Hadoop ¢ok biiyiik boyuttaki yapisal olmayan
verileri isleyebilmekte ve giiglii bir hesaplama altyapisi sunmaktadir. Bunun yaninda
Hadoop teknolojisini kullanmak diisiik donanim maliyetli bilgisayarlar yardimiyla
saglanabilmektedir. Literatiirde Hadoop ile yapilan bir¢ok ¢alisma mevcutken Mahout

teknolojisiyle yapilan ¢alismalar Hadoop’a nazaran daha az sayidadir.

Hadoop dagitik hesaplama ortami sunmaktadir. Dagitik hesaplama ortami i¢in
de dagitik dosya sistemini kullanmaktadir. O’Malley 2008 yilinda yapmis oldugu
calismayla Hadoop kiimesi iizerinde terabayt biiyiikliigiindeki verileri siralamak
istemistir(O’Malley 2008). Bunun i¢in 3 farkli uygulama yazmis bu uygulamalardan
birincisi dagitik olarak veri tiretmekte, ikincisi iiretilen veriyi siralamakta ve tiglinciisii
de verinin siralanip siralanmadigini kontrol etmektedir. Uygulama yardimiyla 10
milyon satir veri olusturulmustur. O’Malley bu ¢alismay1 910 node’tan olusan Yahoo
kiimesi tizerinde gergeklestirmistir. Hadoop bu devasa veriyi yalnizca 3.48 dakikada

siralamistir.

Esteves ve dig.(2011) calismalarinda biiyiik veri niteligindeki bir veri kiimesi
tizerinde K-Means kiimeleme algoritmasim1 kullanarak Hadoop kiimesinin
performansini ve diger istatistikleri incelemislerdir. Veri kiimesi olarak 4.940.000 tane
kayittan olusan ve toplamda 1.1 GB biiyiikliigiindeki bir veri setini kullanmislardir. Bu
calismay1 iki ayr1 Hadoop kiimesi lizerinde yapmislar, birinci kiime 5 node’a sahip
ikinci kiime ise bir node’a sahiptir. Deneylerinde veri setini boyutlar1 farkli kiigiik alt
boliimlere bolmiisler ve her deneyi her iki Hadoop kiimesi {izerinde gerceklestirmisler.

Sonug istatistiklerinden biri kiigiik boyuttaki bir veri kiimesi iizerinde tek node’luk
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kiimenin performansi daha iyiyken, biiylik boyutlu veri setinde 5 node’luk kiimenin
performansi daha iyidir. Bir diger deney sonucu ise bir Hadoop kiimesindeki node

sayisinin arttirilmasi her is pargaciginin ¢alisma siiresini kisaltmasidir.

Demir tez c¢alismasinda Hadoop’un kullanmig oldugu map-reduce
programlama modeline gore goriintii isleme igin yeni bir eklenti gelistirmistir(Demir
2012). Hadoop dagitik bilgisayarlar lizerinde map-reduce programlama teknigini
kullanmaktadir. Bu teknik az sayida ¢ok biiyiik boyutlu dosyalarda ciddi performans
iyilestirmeleri saglamaktadir. Gelistirilmis olan eklentide bir yontem olarak kii¢iik
boyutlu dosyalar1 birlestirerek daha biiyiik boyutlu dosyalar haline getirdikten sonra
islenmesini saglamaktadir. Gelistirilen eklenti sanal olarak kurulan 6 node’tan olusan
dagitik bir bilgisayar kiimesi iizerinde ¢alistirilmis ve test edilmistir. imgelerin

birlestirilerek islenmesinin daha iyi performans sagladigi kaydedilmistir.

Sahu calismalarinda K-means kiimeleme algoritmasinin kullanmis oldugu
mesafe Ol¢clim tekniklerinden kosinlis uzaklik Olglim yontemi {izerinde bazi
iyilestirmeler yapmuslardir(Sahu ve Mohan 2014). Algoritma i¢in wikipedia
makalelerinden olusan 1.64 GB boyutundaki veri setini kullanmislardir. Altyap1 olarak
Hadoop tercih edilmis. Hadoop iizerinde makine 6grenme algoritmalarini map-reduce
yontemiyle ¢alistiran Mahout kullanilmistir. Hadoop kiimesi 6 node’tan olugsmaktadir.
Onerilen yeni uzaklik mesafesi 6l¢iim yonteminin daha basarili sonuglar verdigini

belirtmislerdir.

Kayim tez calismasinda Hadoop iizerinde K-Means ile DBSCAN(Density-
based spatial clustering of applications with noise) algoritmasinin paralellestirmesinin
veri analizinde performansini incelemistir(Kayim 2015). Bunun yaninda Hadoop
ekosisteminin birer iiyesi olan Impala ve Hive teknolojilerinin performanslar test
edilmistir. Impala ve Hive, Hadoop teknolojisinde, biiyik veri {izerinde
SQL(Structured Query Language) sorgularinin g¢alistirilmasina altyapr saglayan
teknolojilerdir. K-means algoritmasinin paralellestirmesinin sonucu yaklasik olarak,
paralel olarak c¢alistirilan bilgisayarlarin adeti kadar performans iyilestirme

gozlemlenmistir. Bunun haricinde Hadoop sistemindeki diger teknolojiler islenmistir.

Aydm ve Hallag (2015) yapmis olduklari ¢alismalarinda Hadoop tizerinde

makine Ogrenmesi yontemiyle dokiiman smiflandirmiglardir. Toplamis olduklari
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dokiimanlart spor, ekonomi, kiiltiir vb. siiflara otomatik bir sekilde ayirmislardir.
Dokiiman sayisinin siniflandirma siiresi performansina etkisi ve dokiiman sayisinin
dogru smiflandirma performansi iizerindeki etkisi arastirilmis ve sonuglar grafiksel
olarak ifade edilmistir. Testler i¢in tek node’luk Hadoop ve kiimeden(4 bilgisayar)

olusan Hadoop altyapilar1 kullanilmistir.
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3. BUYUK VERI

Bilgisayar teknolojisinin ¢ok hizli ilerlemesi ve hemen hemen her seyin dijital
olarak kayit altina alinmasi yeni kavramlarin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bu
kavramlardan biri de “Big Data”(Biiyilk Veri) olmustur. Biiyiik veri kavraminin
olusmasindaki en ©Onemli faktér internet ag1 olmustur. Internet ile birlikte
hayatimizdaki bir ¢ok seyi online (¢cevrimigi) yapiyoruz. Hastane islemleri, alisveris,
yemek siparisi, bilet(ucak, otobiis) islemleri, banka islemleri vb. birgok Kkisisel
islerimizi internet {lizerinden yapmaya calisiyoruz. Kisisel hayatimizdaki her ani
sosyal medya iizerinden paylasmak ve kayit altina almak istiyoruz. Kayit altina almak
istedigimiz veriler veya internet {lizerinden yaptigimiz islere ait veriler degisik
formatlarda ve yapilarda olabilmektedir. Ornegin; fotograf, video, ses dosyasi veya bir
metin olmanin yaninda ayrica herhangi bir sensordeki sayisal rakamlardan olusan bir
dizi veri de olabilmektedir. Bu degisik formattaki verileri depolamak, analiz etmek ve

yonetmek igin giiniimiizde Klasik veri tabani yonetim sistemleri yetersiz kalmaktadir.

Biiyiik veri kapsam olarak sosyal medya verileri, web sitelerine ait log bilgileri,
e-postalari, sensorlerin lirettigi veya kameralarin tirettigi verileri icermektedir. Biiyiik
verinin igerigini ve biiyiikligiinii ifade eden istatistiklerden biri olarak 2016 yilinda bir

dakika icerisinde diinyada;

e  WhatsApp tizerinden 20.8 milyon mesaj gonderildi.
e 701.389 kisi Facebook’ta oturum agti.

e 150 milyon e-posta gonderildi.

e Snapchat tlizerinden 527.760 fotograf paylasildi.

e Google tlizerinden 2.4 milyon arama yapildi.

e Instagram iizerinden 38.194 fotograf paylasildi.

e AppStore lizerinden 51.000 indirme islemi1 yapildi.
e Youtube’ta 2.78 milyon video izlendi.

e Amazon 203,596 $ satis yapti(Mitchell 2016).
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3.1 Biiyiik Veri Tanim

Biiyiik veri kavramina dair literatiirde bir¢ok tanim mevcuttur. 2001 yilindan
onceki yillarda megabayt ve gigabayt biiyiikliigiindeki veriler biiyiik veri olarak ifade
edilmekteydi. 2001 yilinda Laney, D. ve arkadaslar1 yayinlamis olduklar
calismalarinda dijital olarak iiretilen biiyiik boyuttaki verilere dair 3 temel 6zelligi ele
almiglardir(Chen ve dig. 2014). Bu 6zellikler; verinin hacmi, ¢esitliligi ve {liretim hiz1
olmustur. Literatiirde bu 6zellikler 3V (Volume, Velocity ve Variety) modeli olarak
ifade edilmektedir. Bu Ozellikleri tasiyan veri kiimelerini biiyliik veri olarak
tanimlamiglardir. Veri kiimelerinin 3V modeli haricinde hem yapisal hem de yapisal
olmayabileceklerini ifade etmislerdir. IBM ve Microsoft gibi biiyiik kuruluglar 3V
modelinin 6nlimiizdeki 10 yil boyunca biiylik veri kavramini tanimlayacagin

ongormiiglerdir(Chen ve dig. 2014).

2010 yilinda Apache Hadoop, normal bilgisayarda depolanamayan,
yonetilemeyen ve islenemeyen verileri biiyiik veri olarak tanimlamistir(Chen ve dig.
2014). Normal bilgisayar giinliik hayatta kullanilan kisisel bilgisayarlardir. Bu
bilgisayarlarda ¢ok yiiksek islem yapma kapasiteleri ve depolama yetenekleri yoktur.
Bu nedenle bu bilgisayarlar iizerinde kullanacagimiz veri tabani yonetim sistemleri
biiylik veri olarak nitelendirdigimiz veri kiimelerini isleme konusunda istenilen
performansi saglayamayacaklardir. Biiylik veri olarak nitelendirilen veri kiimeleri

genellikle terabayt ve petabayt boyutundaki veri kiimeleridir(Manyika ve dig. 2011).

2011 yilinda IDC(International Data Corporation) biiyiik veri teknolojilerini,
biiyiik veriden degerli/anlamli bilgiler ¢ikaran teknolojiler olarak ifade etmistir(Gantz
ve Reinsel 2011). Bu tanimla daha 6nce biiyiik veri i¢in kullanilan 3V modeline bir
V(Value) daha eklenmis bulunmaktadir. IDC biiyiik veri kiimesinin i¢inden anlamli

bilgiler ¢gikarmanin biiyiik veri taniminin bir par¢ast oldugunu ifade etmistir.

Wikipedia biiyiik veri kavram1 hakkinda, normal bilgisayarlardaki yazilimlarla
yonetilemeyen, depolanamayan ve analiz edilemeyen biiyiik boyuttaki veri kiimeleri
olarak tanimlamustir (Wikipedia Biiyiik Veri 2016). Ozetlemek gerekirse biiyiik veri;
icerisinde yapisal, yapisal olmayan veya yari-yapisal verileri igeren, ¢ok yliksek
biiylime hizina sahip, normal bilgisayarlar tarafindan depolanamayan, yonetilemeyen,

analiz edilemeyen, {izerinde veri madenciligi yapilamayan veri kiimeleri olarak
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tanimlanabilir. Normal bilgisayarlar haricinde yiiksek kapasiteli hesaplama yapmaya

olanak saglayan siiper bilgisayarlar, donanim maliyetleri acisindan herkes tarafindan

kullanilamayan bilgisayarlardir. Bu nedenle diisilk donanim maliyetiyle biiyiik veri

islemeye olanak saglayacak teknolojilere ihtiya¢ olmustur. Giiniimiizde bu ihtiyaca

¢ozlim olabilecek teknolojiler mevcuttur.

3.2 Biiyiik Veri Ozellikleri

Biiyiik veri tanimlariyla birlikte gelen bazi biiyiik veri 6zellikleri asagidaki

gibidir.

Cesitlilik(Variety): Gelisen teknolojinin sonucu olarak gilinlimiizde
bircok dijital veri {lireten cihaz bulunmaktadir. Gilinliikk hayatta
kullanilan giivenlik kameralarinin goriintiilerinden deprem tespit
enstitiilerinde bulunan sinyallerin iiretmis olduklar1 verilere kadar
bir¢ok farkli yapidaki veri anlik olarak iiretilmektedir. Bu cihazlarin
tretmis olduklart verilerin yapisi/tipi farkli olmaktadir. Verilerin
yapisi; yapisal veri, yapisal olmayan veri veya yari-yapisal veri
olabilmektedir. Bu veriler {izerinde islem yapabilmek i¢in bazen g¢ok
uzun veri doniistiirme islemleri kaginilmaz olmaktadir. Biiylik veri
kavrami bu yapilar: farkl olan tiim verileri kapsamaktadir.

Veri Biiyiikligli(Volume): Biiyiik veri denilince aklimiza gelen ilk
biiyiik veri 6zelligidir. Diinyada giinliik olarak yaklasik 2.3 trilyon veri
retilmektedir. Biiyiik veri kavrami igin veri biiyiikligii denilince
gigabayt diizeyindeki veri tabanlarindan veya veri ambarlarindan
bahsedilmemektedir. Veri biiylikliigii olarak genellikle terabayt veya
petabayt biiyiikliigiindeki veri kiimesleri kastedilmektedir.

Hiz(Velocity): Biiyiik verinin diger 6zelligi, verinin iretim hizidir.
2015 yilinda bir dakika igerisinde Twitter lizerinden yaklasik 422340
tane tweet atilmistir(Allen 2016). Internet iizerindeki cihazlar arasinda
saniyede milyonlarda veri akis1 saglanmaktadir. Gelisen teknolojik alt
yapi liretilen bu veri akisinin daha hizli iletilmesi igin ¢esitli protokoller

sunmaktadir. Bu sekilde verilerin iiretim hiz1 daha da arttirilmaktadir.
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e Verinin Degeri(Value): Son yillarda biiyiik veri kavrami i¢in en ¢ok ilgi
goren biiyiik veri 0zelligidir. Bu kadar hizli artan ve biiyiikliigli bu
kadar devasa olan veri kiimelerinin i¢inden anlaml1 ve degerli bilgilerin
nasil ¢ikarilacagi sorusunun cevabinit bulmayi amaglar. Bu sorunun
cevab1 olusturmak icin bir¢cok yazilim {riinii gelistirilmektedir. Bu
uriinlerden biri de Hadoop ¢atis1 tizerinde ¢alisan Mahout
teknolojisidir. Hadoop ve Mahout teknolojileri ilerleyen boliimlerde

detaylica agiklanacaktir.

Biiyiik veri kavraminin igerisini dolduran, kavramin gergevesini olusturan 4V
modelidir. Sekil 3.1°de biiyiik verinin 6zellikleri ile olan baglantilarini gosteren gorsel

bulunmaktadir. Dort 6zelligin birlesmesiyle biiytik veri kavrami olusmaktadir.

Sekil 3.1: Biiyiik veri 6zellikleri
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4. BUYUK VERI ARACLARI

Biiyiik verinin hizli biiyiimesi, {iretilen verinin O6zellikleri bu verilerin
islenmesinde yeni teknolojilere ihtiyaci dogurmustur. Biiyik veri kavraminin
Ozellikleri gboz Oniinde bulundurularak bu ihtiyaca cevap olacak teknolojiler
iretilmistir. Bu teknolojiler genellikle ¢ok biiylik veri kiimelerine sahip 6zel sektor
firmalar1 tarafindan gelistirilmislerdir. Bu teknolojilerden bazilari, Apache Hadoop,
Apache Spark, Apache Mahout, Apache Hive, Apache Nutch, Apache Pig seklindedir.
Apache kelimesiyle baslayan bu teknolojiler ayri ayrt Apache Software
Foundation(ASF)(Apache Yazilim Kurumu) tarafindan desteklenen ve gelistirilen

projelerdir.

4.1 Apache Hadoop

Hadoop verileri dagitik ve paralel olarak islemek amaciyla ASF tarafindan
gelistirilen bir projedir(Shafer ve dig. 2010). Hadoop biiyiik veriyi en verimli sekilde
islemeyi amaglayan bir proje olarak gelistirilmeye baslanmistir. Java programlama
diliyle a¢ik kaynak kodlu olarak gelistirilmistir. Hadoop projesinin iki 6nemli bileseni
vardir. Bu bilesenler Hadoop Distributed File System(HDFS) dosya sistemi ve map-
reduce programlama teknigidir. HDFS Hadoop i¢in 0Ozellestirilmis bir dosya
sistemidir. Map-reduce ise dagitik sistemler iizerinde yiiksek basarim saglayan bir
paralel programlama yaklagimidir. Hadoop bu bilesenlerden olugan bir framework tiir.
Bu framework bir bilgisayar veya binlerce bilgisayardan olusan bir kiime iizerinde de
calistirilabilir. Bu sekilde yiizlerce bilgisayar iizerinde dagitik olarak calistirilarak,
yiiksek boyutlu verileri islemeye olanak saglamaktadir.

Hadoop diisiik ozellikli bilgisayarlar iizerinde de calistirildiginda yiiksek
performans saglayabilmektedir. Bunun yaninda Hadoop kiimesinin 6l¢eklenebilir
olmasi, yani istenildigi zaman Hadoop kiimesine kolayca yeni bir bilgisayar
eklenebildigi i¢cin Hadoop biiyiik veri araglari arasindan tercih edilen ¢oziim
olmaktadir. Hadoop’un saglamis oldugu avantajlardan bir digeri de wveri tiiri

bagimsizligidir. Hadoop tizerinde birg¢ok veri tiirii saklanabilir ve iglenebilir.
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Hadoop gilinlimiizde hem ticari amaglar i¢in hem de akademik ¢aligsmalar i¢in
cokca kullanilmaktadir. Ozel sektdr de ilk olarak 2006 yili Mayis ayinda Yahoo 300
bilgisayardan olusan bir Hadoop kiimesi olusturmustur. Cok hizli iiretilen veriyi daha
iyi isleyip depolamak i¢in Yahoo 2009 yilinda 17 farkli kiime ve toplamda 24.000
bilgisayardan olusan bilgisayar altyap: sisteminde Hadoop kullanmistir (Wikipedia
Hadoop 2016). Benzer seckilde birgok biiyiik firma Hadoop teknolojisinden
faydalanmaktadir. Bu firmalarin basinda EBay, Facebook ve IBM gelmektedir(Kayim
2015).

Hadoop yapisi geregi c¢ok biiyilkk dosyalart islemek saklamak igin
gelistirilmistir. Hadoop ile petabayt diizeyindeki veriler depolanip islenebilir. Hadoop
tizerinde depolanan veriler daha kiigiik boyutlara boliinerek Hadoop kiimesini
olusturan bilgisayarlarda saklanir. Verilerin pargalanarak kiimedeki bilgisayarlar
lizerinde saklanmasi, Hadoop’un veri yerelligi ozelligiyle ilgilidir. Bu verilerin
saklanmasi ve islenmesi iki kontrol mekanizmasiyla yapilmaktadir. Bu mekanizmalar

NameNode ve DataNode yapisidir.

4.1.1 Hadoop Distributed File System(HDFS)

2003 yilindan 6nce Google firmasi kullandiklari veri yonetim teknolojilerinin
yetersiz kalmasi nedeniyle yeni yatirnmlar yapmistir. Bu yatirimlardan biri de dosya
sistemiyle ilgili olmustur. 2003 yilinda Google kendi dosyalarmi saklamak ve
sorgulamak i¢in kendisine 6zgii dosya sistemini olusturmustur. Bu dosya sistemi
Google File System(GFS)(Google Dosya Sistemi) olarak 2003 yilinda
tanitilmigtir(Ghemawat ve dig. 2003). GFS biiyiik boyuttaki dosyalar1 dagitik olarak
kiime iizerinde saklamay1 ve verinin paralel olarak islenmesini saglar. GFS ile verilerin
farkl bilgisayarlarda yedeklenmesi saglanmistir. Bunun yaninda veriler 64 megabayt
boyutunda alt bloklara boliinmiis olarak bilgisayarlarda saklanmistir(Ghemawat ve
dig. 2003). GFS’in galisma performansindan etkilenen Doug Cutting, map-reduce
tekniginden de faydalanarak 2008 yilinda Hadoop Distributed File
System(HDFS)(Hadoop Dagitik Dosya Sistemi)’ini gelistirdi(Demir 2012). HDFS

map-reduce gorevleri igin tasarlanmig bir yapidir. HDFS uygulama verilerini ve dosya
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sistemi metadatalarin1 farkli yerlerde saklamaktadir. HDFS c¢ok biiyiilk boyutlu

dosyalarin saklanmasina olanak vermektedir.

HDFS Hadoop sisteminin en Onemli parcasidir. Hadoop kiime {izerinde
calistirllmak istenildiginde mimari olarak master/slave mimarisini kullanir.
Master/slave mimarisinde kiime i¢indeki bir bilgisayar master(yonetici) olur diger
bilgisayarlar slave(is¢i) node’lar olarak ifade edilir. Master genel kiime yonetiminden
ve gorevlerin/iglerin slave node’lara dagitilmasindan ve sonuglarin birlestirilmesinden
sorumludur. Slave node’lar ise master tarafindan kendisine verilen gorevleri yapmakla
sorumludur. HDFS bu yap1 iizerinde ¢alismaktadir ve iki 6nemli bileseni vardir.
Bunlar NameNode ve DataNode’dir. Hadoop kiimesinde en fazla bir tane NameNode
bulunabilir, diger node’lar DataNode olarak islev goriirler(Wikipedia Hadoop 2016).
Sekil 4.1°de genel HDFS yapisi ve ¢alisma sekli gosterilmistir. Kullanicit NameNode’a
yapmak istedigi islem dogrultusunda istekte bulunur, NameNode istekle ilgili verilerin
metadata bilgilerini ve tanimladigt gorevi DataNode’a gonderir. DataNode

isin/gorevin sonucunu NameNode’a aktarir.

HDFS Architecture

/home/foo/data, 3, ...

Metadata (Name, replicas, ...): I
Metadata ops "[ Namenode }7

\\
Bloci%)ps

Read Datanodes \ Datanodes

*

| |
OO . E\l = Replication E = =

0O L] | Blocks
e \ / // N //
R s Y
Rack 1 Write Rack 2

Sekil 4.1: HDFS mimarisi (HDFS Design, 2016)
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4.1.1.1 NameNode

Hadoop ile petabayt diizeyindeki veriler depolanip islenebilir. Hadoop
tizerinde depolanan veriler daha kiigiik boyutlara boliinerek hadoop kiimesini
olusturan bilgisayarlarda saklanir. Dosyalar Hadoop tarafindan varsayilan olarak 64
megabayt’lik kiigiik alt pargalara boliiniir, olusan bu alt pargalara blok denir(Shafer ve
dig. 2010). NameNode olusturulan bu bloklarla ilgili islemlerden sorumludur. Bu
bloklarin olusturulmasi, bu bloklarin slave node’lar lizerindeki dagilimlarindan ve
dosya erisimlerinden sorumludur. NameNode ayrica dosya sistemindeki dosyalarin
acilmasi kapatilmasi veya yeniden isimlendirilmesi islemlerini yiritiir. NameNode
master node {izerinde galisir ve slave node’larda saklanan dosyalarin metadatalarini
saklar. Bu metadatalar her dosyaya ait bloklarin saklandigi adresler vb. bilgilerden

olusmaktadir.

Hadoop’un ¢ekirdek yapisi NameNode node’unun diizenli olarak yedeginin
alinmasini saglamaktadir. Alinan bu yedege Secondary NameNode denilmektedir.
Eger Hadoop kiimesinde bir nedenden dolayt NameNode ¢alismasi sonlanirsa, yerine

gorevini siirdiirecek olan Secondary NameNode ¢alismaya baslayacaktir.

Hadoop kiimesinde master node iizerinde ¢alisan NameNode’un yaninda bir de
JobTracker(gorev takipgisi) vardir. JobTracker Hadoop kiimesindeki gorevlerin
yiiriitilmesinden sorumludur. Slave node’lara yeni is verilmesi, verilen isin durumunu
kontrol edilmesi gibi islemleri takip etmektedir(JobTracker 2016). Ayrica JobTracker
verinin map ve reduce fonksiyonlar1 i¢in pargalara ayirilmasindan sorumludur. Sekil
4.2’de JobTracker ile TaskTracker arasindaki ¢alisma iliskisi gosterilmistir.
TaskTracker DataNode’lar1 iizerinde calismaktadir. Ornegin; bir metindeki “a”
harflerinin sayisi bulunmak istendiginde, JobTracker yeni bir gorev olusturur. Bu
gorevi DataNode’lara bildirir, gorevin yaninda her node’da hangi veri blogunun
bulundugu bilgilerini génderir. DataNode {izerinde ¢alisan TaskTracker gelen gorevi

karsilar, gerekli hesaplamalar1 yapar. Hesaplamalar sonucunda elde ettigi sonucu geri

dondiirtir. Bu islemler map-reduce yonteminin gerceklestirimidir.
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Sekil 4.2: JobTracker ve TaskTracker

4.1.1.2 DataNode

DataNode, Hadoop kiimesinde verilerin saklandigi slave node’lar iizerinde
caligir. Gorevi bulundugu slave node lizerinde depolanan verilerin yonetimidir. Her
DataNode veri bloklarinin depolanmasi i¢in gerekli servisleri HDFS dosya sistemine
saglar. NameNode depolanan bloklara ait bilgileri bu servisler yardimiyla
DataNode’lardan almaktadir(Shvachko ve dig. 2010). Her slave node i¢in DataNode
tizerinde saklanan veri bloklarinin kopyalar1 diger slave node’larda da saklanmaktadir.
Bu sekilde verinin yedeklenmesini saglamaktadir. Her bloga ait ka¢ yedegin alinacagi
Hadoop dosyalarmin iginden hdfs-site.xml dosyasinda parametre olarak

verilebilmektedir.

DataNode iizerinde bulunan TaskTracker, JobTracker tarafindan génderilen
islerin DataNode {izerinde calistirilmasindan sorumludur. Bu isler map veya reduce
operasyon islemleridir. Sekil 4.2’de TaskTracker’in ve JobTracker’in ¢alisma sekilleri

gosterilmistir.

Sekil 4.3 te verinin DataNode’lar iizerinde nasil saklandig1 gdsterilmistir. Tlk
islem olarak 5 ayr1 dosya oncelikle 64 megabaytlik alt bloklara boliiniir. Her blok bir
DataNode tarafindan depolanir, ayrica her blogun kopyas: farkli DataNode’lar
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tizerinde saklanir. Burada her DataNode farkli birer slave sunucusunda bulunmaktadir.
Bir blok gereginden fazla yedeklenmisse NameNode tarafindan tespit edilir ve
DataNode’a bildirilir, DataNode saklamis oldugu fazla yedegi siler(Shvachko ve dig.
2010).

Hadoop’un sagladigi avantajlarindan biri de sonradan kiimeye yeni bir
bilgisayar(slave) eklenebilmesidir. Sonradan eklenen bilgisayar iizerinde saklanan veri
bulunmayacagindan hadoop kiimesindeki DataNode’larda saklanan verilerin boyutlari
dengeli olmayacaktir. Bu dengeyi saglamak i¢in HDFS balancer(dengeleyici) aracini
kullanmaktadir(Shafer ve dig. 2010). Bu arag hangi node’ta depolanan dosya fazla ise
eksik olan node’lara tasimaktadir. Bu durumda DataNode’lar lizerinde saklanan veriler
dengelenmis olmaktadir. Sekil 4.3’teki DataNode-2 sonradan eklenen bir slave
oldugundan {izerinde saklanan veri diger node’lardan daha azdir. Balancer fonksiyonu
bu durumu fark ettiginde, diger node’lardan hangisinde saklanan veri blogu fazla ise
ilgili bloktan yeni eklenen slave bilgisayara dosyalar1 tasimaktadir. Bu siiregteki blok
bilgilerini ve slave node bilgileri NameNode’a aktarmaktadir. Bu sekilde NameNode

tizerinde saklanan metadata bilgileri giincel kalmaktadir.
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4.1.2 Map-Reduce

Map-reduce biiyiik veri kiimelerini dagitik bir mimari tizerinde verimli bir
sekilde islemeye olanak saglayan bir framework’tidiir. Bir baska deyisle map-reduce
bir programlama modelidir. Map-reduce yaklasiminda isler map ve reduce
kisimlarindan(fonksiyonlarindan) olusur. Map fonksiyonu key/value(ahtar/deger)
ikililerini parametre olarak alir ve yine key/value(ahtar/deger) deger giftlerini iiretir.
Uretilen bu anahtar deger ¢iftleri reduce fonksiyonu igin giris parametreleridir(Shafer
ve dig. 2010). Reduce fonksiyonu parametre olarak almis oldugu ayni anahtar
ikililerini birlestirerek sonug tiretir. Map-reduce islerindeki hatalar1 kontrol eden ve
basarisiz olan isleri tekrar ¢alistirma gibi bir mekanizmasi vardir. Bu mekanizma
yardimiyla her kullanic1 tarafindan paralel programlama altyapisi kolaylikla

kullanilabilmektedir.

Map-reduce modelinin ¢alisma sekli sdyledir; biiylik boyuttaki dokiiman
oncelikle kiiclik boyutlardaki alt dokiimanlara boliinmiis olarak HDFS iizerinde
saklanmaktaydi, bu bloklar map fonksiyonun giris parametreleridir. Her bir map
fonksiyonu igin giris bloklarinin sayilar1 yapilandirma ayarlarindan Hadoop kullanici
tarafindan belirlenebilir. Her blok verisi map fonksiyonun giris parametresi formatina
doniistiiriiliir. Bu format key/value(anahtar/deger) ikilileridir. Bu anahtar deger ikileri
map fonksiyonu tarafindan siralanir ve gruplanir. Siralanmadan sonra olusan bu veriye
Intermadiate Output(orta ¢ikt1) denir. Bu orta ¢ikt1 bellege kaydedilir. Kayit edilen bu
veri reduce fonksiyonu igin giris parametreleridir. Reduce fonksiyonu gruplanmis ve
siralanmig olan bu orta ¢iktiy1 parametre olarak alir ve indirgeme isleminden sonra
yeni anahtar/deger ikilileri iretir. Bu islemden sonra orta ¢ikti hafizadan silinir.

Reduce fonksiyonun ¢iktist HDFS dosya sistemine yazilir ve saklanir.

Sekil 4.4’te map-reduce modelinin ¢aligmas1 gosterilmistir. Bloklar halinde
HDFS iizerinde saklanan veri alt boliimleri(splitO,splitl vb.) map fonksiyonuna giris
degerlerini olusturmaktadir. Map fonksiyonunun ¢iktilar1 siralanip gruplandiktan
sonra recude fonksiyonuna parametre olarak gonderilmektedir. Reduce fonksiyonu

almis oldugu anahtar deger ikililerini birlestirerek islemi tamamlamaktadir.
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Sekil 4.4: Map-reduce ¢alisma sekli (Map-reduce, 2016)
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Sekil 4.5: Map-reduce uygulama 6rnegi

Sekil 4.5’te bir map-reduce 6rneginin gorseli mevcuttur. Bu 6rnekte HDFS
tizerinde depolanan bir metin dosyasindaki kelimelerin sayisinin bulunmasi
amaclanmistir. Pargalama asamasinda dokiiman alt parcalara ayrilmis ve map

27



fonksiyonuna parametre olarak gonderilmistir. Map fonksiyonu her bir blok igin
kelime sayilarin1 hesapladiktan sonra orta cikt1 iiretir. Uretilen orta ¢ikt1 key/value
formatindadir. Bu orta ¢ikt1 lizerinde gruplama ve siralama islemi uygulandiktan sonra
yeni ¢ikt1 olusturulur. Olusturulan bu ¢ikt1 reduce fonksiyonu i¢in giris parametrelerini
olusturur. Reduce fonksiyonu map fonksiyonunun ¢iktilarini birlestirerek olusan ¢ikti
dosyasin1 HDFS dosya sistemine yazar ve map-reduce gorevi sonuglanmis olur. Map-
reduce isinden sonra sonug olarak “gotiir” kelimesinden 4 adet, “kiipii” kelimesinden
4 adet, “dok” kelimesinden 2 adet, “getir”, “gil”, “dibi”, “biilbiil”, “dili” ve “gibi”

kelimelerinden birer adet oldugu goriilmiistiir.

Map-reduce modelinde olusabilecek hatalarin toleransi hadoop tarafindan
saglanmistir. Kullanici yalnizca map ve reduce fonksiyonlarimi yazarak dagitik
bilgisayarlar iizerinde hesaplamalarini gergeklestirebilmektedirler. Bu da hadoop

sisteminin ¢ok verimli kullanilmasina ve tercih edilmesine neden olmustur.

4.1.3 Hadoop Ekosistemi

Biiyiik veriyi yiiksek performansla paralel islemek i¢in hadoop projesinin
yaninda birgok proje gelistirilmistir. Bu projeleri hadoop projesini destekleyici
projeler olarak diisiinebiliriz. Bu projelerin basinda; Apache Hive, Apache Nutch,
Apahce Pig ve Apache Mahout gelmektedir. Bu projelerden Apache Mahout bu tez

calismasi kapsaminda kullanilmistir.

4.1.3.1 Apache Mahout

Veriler tizerinde islemler gergeklestirip verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak
gecmisten glinlimiizde ¢ok sik calisilan bir konu olmustur. Veri madenciligi veya alt
bilimi olan metin madenciligi, web madenciligi, ses madenciligi bu siireci
gerceklestiren bilim alanlaridir. Giinlimiizde madencilik i¢in birgok uygulama ve
algoritma gelistirilmistir. Kullanilan uygulamalarin yetenekleri ¢cok biiyiik kapasiteli
verileri islemek igin yetersiz kalmaktadir. Ornegin petabayt boyutundaki log bilgilerini
bu teknolojilerle siniflandirmak ¢ok zaman alacaktir. Biiyiik verinin ¢dziimlerinden

biri olan Hadoop yardimiyla veri madenciligi yapmak i¢in Hadoop gelistiricileri
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tarafindan Mahout projesi gelistirilmistir. Mahout, veri madenciligi algoritmalarinin
biiyiik veri tizerinde map-reduce modeline gore galisacak sekilde gergeklestirimidir.
Yani veri madenciligi algoritmalarin map-reduce formatinda yazili bulunduran bir

framework tiir.

Mahout, Hadoop tizerinde ¢alisan agik kaynak kodlu makine 6grenmesi
framework’tiidiir. Mahout paralel veri madenciligi yapmaya olanak saglamaktadir.
Mahout temel veri madenciligi yoOntemlerini gerceklestirir. Bu yontemler
siiflandirma, kiimeleme ve 6neri yontemleridir(Hammond ve Varde 2013). Mahout
icin gelistirilen bir ara yiiz bulunmamaktadir, komutlar terminal ekranina satir satir
yazilir. Hadoop gibi Mahout projesi de java diliyle yazilmistir. Mahout i¢in herhangi

bir makine 6grenmesi algoritmasi map-reduce modeliyle yazilip gelistirilebilir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda Mahout makine 6grenmesi algoritmalarindan
Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir. Naive bayes istatistik tabanli bir siniflandirma

algoritmasidir.

4.1.3.2 Diger Hadoop Destekleyici Coziimler

Hadoop projesinden sonra, Hadoop’un yetersiz kaldigi noktalari tamamlamak
amaciyla bir¢ok proje baslatilmistir. Bu projeler bazen 6zel bir alandaki problemleri
¢ozlimlemek bazen de bir problem i¢in daha iyi ¢oziim liretmek igin gelistirilmislerdir.

Bu projelerden Hadoop’un destekleyici olanlarindan bazilar1 asagida dzetlenmistir.

e Apache Hive: SQL kullanarak biiyiik boyutlu veriler {izerinde okuma
yazma gibi islemleri gergeklestiren veri ambari yazilimidir(Hive 2016).
Hive hadoop iizerinde map-reduce modeliyle yazilmis SQL
komutlariin ¢alistirilmasina imkan saglamaktadir.

e Apache HCatalog: Hive projesinin 6nemli bir pargasidir. HCatalog
tablosu HDFS iizerinde depolanan kullanict verilerinin iligkisel
gosterimini  saglar. Saklanan verilerin formati1 vb. bilgileri

verir(Hadoop Ecosystem 2016).
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Apache Tajo: Tajo giiclii bir veri ambar1 yazilimudir. Iliskisel ve dagitik
bir veri sistemidir. Tajo HDFS iizerinde saklanan veriler tizerinde ¢ok
hizli SQL sorgulart yazmak i¢in gelistirilmistir(Tajo 2016).

Apahce Pig: Hadoop tizerinde ¢alisan, HDFS altyapisini, map-reduce
modelini kullanan, veri islemeye olanak saglayan Hadoop destekleyici
bir projedir. Pig, Pig Latin dilini kullanarak veri iizerinde siralama,
birlestirme, siralama, sorgulama gibi temel veri isleme operasyonlarin
gergeklestirilmesine olanak saglamaktadir. Pig latin dili yiiksek seviyeli
bir dildir. Pig normal programlama dillerinde if ve dongii komutlarini
icermez, pig veri akigina ve veri islemlerine odakli gelistirilmistir(Pig
2016).

Apache Nutch: Nutch, Apache Lucene igin gelistirilmis esnek ve
Olgeklenebilir agik kaynak kodlu web tarayicisi projesidir(Hadoop
Ecosystem 2016).

Apache HBase: Hadoop i¢in gelistirilmis olan iliskisel olmayan biiyiik
veri veritabanidir. Java programlama diliyle yazilmistir. HBase’in
gelistirilmesinde Google tarafindan gelistirilmis olan BigTable
projesinden esinlenilmistir. HBase gercek zamanli olarak HDFS
iizerinde veri yazma ve okuma iglemleri yapabilmektedir. HBase
iliskisel veri tabanlarinda kullanilan SQL diline destek vermemektedir.
2010 Kasim aymnda Facebook mesaj servisleri i¢in kullanmaya
baslamistir(Hbase 2016).

Apache Kudu: HBase gibi Hadoop i¢in gelistirilen agik kaynak kodlu,
dagitik, kolon bazli, iliskisel verileri saklamaya yarayan bir projedir.
Kudu projesinin temel amaci ¢ok hizli degisen veriler tizerinde ¢ok hizli
analizler yapilmasina olanak saglamaktir(Hadoop Ecosystem 2016).
Apache Flume: Dagitik, giivenilir siirekli akan veri isleme servisidir.
Verileri verimli bir sekilde birlestirme, toplama ve taginmaya olanak
saglar(Flume 2016).

Apache Impala: Hive benzer ©o6lgeklenebilir paralel veritabani
sistemidir. Hive gore daha hizli sonug getirmek gibi iistlin yetenekleri

vardir(Hadoop Ecosystem 2016).
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4.2 Apache Spark

Spark agik kaynak kodlu dagitik biiyiik veri isleme sistemidir. Spark projesinin
temelleri 2009 yilinda Kaliforniya Berkeley tiniversitesinde atilmistir. 2010 yilinda
acik kaynak kodlu bir yazilim haline getirilmistir. 2013 yilinda ASF tarafindan
desteklemigtir. 2014 yilinda kurumun zirve projesi haline gelmistir. Projenin ¢ok

biiyiik bir boliimii Scala programlama diliyle yazilmistir(Spark 2016).

Spark Hadoop’un kullanmis oldugu map-reduce modelinin eksiklerini
iyilestirmeyi hedefler. Bu eksiklerden biri Hadoop iizerinde Hive ve Pig gibi SQL
araclarinin sorgu cevaplarini ge¢ getirmesinin oniine gegmektir. Bir digeri ise makine
Ogrenmesi algoritmalarin ¢aligma prensibi olarak bir veri kiimesinin defalarca HDFS
dosya sisteminden okunmasidir(Zaharia ve dig. 2010). Algoritma ¢alisirken defalarca
ayni veriyi okumaya ihtiya¢ duyabilir. Bu durumda siirekli olarak HDFS dosya
sisteminden verini gelmesi beklenmektedir. Bu da ¢alisma siiresinin uzamasina neden

olmaktadir.

Spark kullanicilarina Resilient Distributed Dataset (RDD) veri yapisini
sunmaktadir. Bu veri yapis1 kiime lizerindeki node’lara dagitilmis olarak bulunan ve
objelerden olusan sadece okuna bilen veri kiimeleridir(Apache Spark 2016). Bu veri
kiimeleri hata tolerans saglamaktadir. Bu veri kiimelerinde bir kayit oldugunda
yeniden otomatikman iretilmektedir. RDD map-reduce modelindeki lineer veri
akisina kars1 gelistirilmistir. RDD klasik map-reduce yonteminin aksine paylasilabilir
bellek iizerinde calismaktadir. Bdylece verinin okunmasi ic¢in harcanan siire

azaltilmistir.

Sekil 4.6’da Apache Spark’in ekosistemi gosterilmistir. Spark’in ¢ekirdek
yapisinda bir¢ok API mevcuttur ve bu API’ler birden fazla programlama diline destek

vermektedir.
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Sekil 4.6: Spark ekosistemi (Spark, 2016)

Ekosistemdeki streaming yapisi siirekli akan veriler {izerinde analiz yapmaya
olanak saglamaktadir(Zaharia ve dig. 2010). Siirekli akan verilere 6rnek olarak log
bilgileri veya sensorlerden gelen bilgiler verilebilir. Bu bilgileri dosya sistemine
kaydedilmeden analiz edilmesi onemlidir. Uygulama olarak savunma sanayideki
goriintii ve sensor bilgileri verilebilir. Spark streaming 6zelligi ile buna olanak

saglamaktadir.

Spark SQL yapisal verileri veya yar1 yapisal verileri islemeye olanak
saglar(Apache Spark 2016). Hadoop’ta kullanilan Hive teknolojisine benzer sekilde

SQL sorgulama dilini destekler.

MLIib, Spark’in ¢ekirdek yapisi lizerinde ¢alisan dagitik manine 6grenmesi
catisidir. Siiflandirma, regresyon analizi ve kiimeleme algoritmalarinin bir¢gogunu

icermektedir. Bu algoritmalar dagitik olarak calisacak sekilde iyilestirilmistir.

GraphX Spark iizerinde dagitik graph isleme saglayan modiildiir. Graph

islemeyle ilgili bir¢ok servis saglamaktadir.

4.3 Apache Flink

Hadoop ve spark’tan sonra biiyiik veriyi islemek i¢in gelistirilen bir diger proje

de Apache Flink olmustur. Flink dagitik acik kaynak kodlu biiyiik veri isleme aracidir.
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Apache Flink Java ve Scala programlama dilleriyle yazilmis siirekli akan biiyiik veriyi

dagitik isleme araci olarak tasarlanmistir(Flink 2016).

Flink projesinin temelleri 2010 yilinda Almanya’da atilmistir. 2014 yili mart
aymda ASF tarafindan desteklenmistir. 11 Mayis 2016’da Apache Flink 1.0.3 siiriimii
kullanima sunulmustur(Flink-3 2016).

Flink’in Spark’a gore hafiza yonetimi, akan veri igsleme hiz1 gibi istiinliikleri
mevcuttur. Spark veri islemede toplu isleme i¢in gelistirilmis ve akan veri igleme i¢in
de kullanilabilmekteyken Flink direk olarak akan veri isleme icin gelistirilmistir.

Ayrica Flink hafiza yonetimini kendisi yapmaktadir(Flink-2 2016).

Sekil 4.7°de Flink’in genel mimarisi gosterilmistir. Flink en alt katman da
birden fazla segenek sunmaktadir. Local veya bir kiime sisteminin {izerine
kurulabilmektedir. Cekirdek katmaninda veri igleme islerinin yapildigi yapi
mevcuttur. Bir st katmaninda ise akan veri ve toplu veri isleme islemlerini
gerceklestirmektedir. Spark veya Hadoop’a benzer sekilde en iist katmaninda
kullanicilar birgok API sunmaktadir. Table API’siyle SQL gibi ifadelerinin
yazilabilmesine olanak saglamaktadir. FlinkML ile makine o6grenmesi
algoritmalarinin kullanilmasina olanak saglamaktadir. Spark’a benzer sekilde Gelly

kiitiiphanesiyle de graph islemlerinin yapilmasina altyap1 saglamaktadir.
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Sekil 4.7: Apache flink (Flink-3, 2016)
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5. VERI MADENCILIGI

Bilginin insanin oldugu her yerde her an iiretiliyor olmasi, bu bilginin
saklanmas1 yonetilmesi gibi zorunluluklarin dogmasina neden olmustur. Insanlar bu
zorunluluklar yerine getirmek igin tarihsel siirecte yeni algoritmalar yeni yazilimlar
gelistirmislerdir. ilk olarak 1960 yillarinda veriler dijital olarak bilgisayar ortaminda
saklanmaya baslanmustir. 1970 yillarinda bu veriler iliskisel veri tabani sistemlerinde
depolanmaya baslanmistir. 1980 yillarinda ise SQL dili yardimiyla bu veriler {izerinde
sorgulamalar yapilmistir. Bu sorgulamalar veriler igerisindeki bilgileri anlamli
dizilimler(ctimleler) olarak kullanicilara sunmaktaydi. Bu gelisme veri madenciligi
disiplinin ortaya ¢ikmasindaki etkenlerden biri olarak distiniilebilir. Yazilan sorgular
ile veri tabanlarinda saklanan veriler arasinda iliskiler baz alinarak verilerin pargalar
birlestiriliyordu. Bu sorgular basit sorularin cevaplarindan olusmaktadir. Ornegin bir

market veri tabani i¢in bu sorular;

e Stoktaki A {iriiniin say1s1?
e Stoktaki B iirtiniin fiyat1?

e En ¢ok satilan iirliniin maliyeti?

Buna benzer sorgularin kullanilmasi pazarlama, gelecek tahminleri ve
raporlama gibi bircok avantaj saglamistir. Bu avantajlarin yani sira insanlar daha
bliylik beklenti i¢ine girmislerdir. Bu beklentileri sorgularin otesine gecmek, ilk
bakista sorgularla cevabi alinamayan sorulara cevap bulmak arayisi olmustur. Bu
arayisin sonucu veri madenciligi bilimi ile gerceklestirilmistir. Veri madenciliginde
market veri tabani i¢in asagidaki sorulara benzer sorularin cevaplarinin bulunmasi

amaclanmustir.

e Benzer alim davranigi gosteren miisteriler?
e A lirlinii ile birlikte en az satin alinan {irlin hangisidir?

e B iirliniin fiyatinin artmasi A tirliniin satigini nasil etkiliyor?

1989 wyilinda ilk kez Gregory Piatetsky Knowledge Discovery in
Databases(KDD)(Veritabanlarinda Bilgi Kesfi) isimli bir ¢alisma diizenlemistir. Bu
calismanin isimi 1995 yilinda Knowledge Discovery and Data Mining olarak

degistirilmis ve yillik olarak yapilmaya baslanmigtir(History Data Mining 2016). Bu
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calisma veri madenciligi biliminin temellerini olusturmaktadir. “Veri tabanlarinda
Bilgi Kesfi” kavrami veri tabanlarinda saklanan veri kiimelerinden faydali bilgilerin
cikarilmasi siirecidir(KDD 2016). Bu siire¢ 5 temel asamadan olusmaktadir ve bu
asamalar Sekil 5.1°de gosterilmistir. Bu asamalarin bir adimi da veri madenciligidir.
1995 yilindan giiniimiize veri madenciligi disiplini ¢ok c¢alisilmis ve kullanilmigtir.
Sekil 5.1°de de goriildiigii gibi siirecteki birinci adimdan sonraki her adimdan 6nceki
adimlara gecisler vardir. Bu gecislerin nedenleri bir adimdaki islemin istenilen
kalitede/dogrulukta olmamasi durumunda adimin veya daha 6nceki adimlarin tekrar
gerceklestirilebiliyor olmasidir. Bu sekilde siirecin bir adimi birden fazla kez tekrar
edilebilir.

Degerlendirme
Veri Madenciligi

Donusim
On isleme
Segim === ?
==== BiLGI
Oriintiiler
- Modeller
N Donligtiiriilmiig
- — . Veri
S— On Iglenmig
. Veri
. Hedef Veri/
| — .
Kullanilacak Veri
Veri Kiimesi

Sekil 5.1: Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci (KDD, 2016)

Veri tabanlarinda bilgi Kesfi siirecin se¢im asamasinda bir veri tabanindan veya
veri ambarindan tlizerinde calisilmak istenen veriler belirlenir. Veri belirleme islemi
ulagilmak istenen amag¢ dogrultusunda gergeklestirilir. Yani biiyiik bir hastane veri
tabanini diisiindiigiiniizde bu veri tabanindan hangi tablolarin segilecegi bu asamada
belirlenir. Benzer bir sekilde veri ambarindan hangi veri tabanlarinin segilecegi bu
asamada belirlenir. Veri kiimesinin belirlenmesinde ¢aligmanin hangi amag
dogrultusunda yapilacagi, hangi sorunun cevabinin bulunmasiyla alakalidir. Se¢im
asamasindan sonra hedef veri kiimesi bir alt veri taban1 veya birkag tablo olabilir. Bu

asamada amag¢ sorgulanabilir 6rneklem veri kiimesi olugturmaktir.

Siirecin Onisleme asamasinda secilmis olan veri kiimesi lizerinde hatali
kayitlarin diizeltilmesi, silinmesi veya biitiinlestirilmesi gibi islemler gergeklestirilir.

Benzer sekilde eksik alanlarin(kayitlarin) doldurulmasi s6z konusudur(Silahtaroglu
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2013). Eksik veya hatali kayitlar siirecin ilerleyen agamalarda uygulanacak olan veri
madenciligi algoritmalarin bagarimini diisiirmektedir. Bu nedenle 6niglem asamasi
onemli bir basamaktir. Biitliin siire¢ adimlar1 goz Oniline alindiginda Onislem

asamasinin en ¢ok ¢aba gerektiren adim oldugu séylenebilir.

Doniisiim asamasinda 6nislemden gegmis olan veri kiimesi tizerinde indirgeme
islemleri gergeklestirilir. Kullanilacak olan algoritmaya gore bazi alanlar belli veri
tiirline doniistiiriilmesi gerekebilir. Algoritmalardan bazilar1 metin alanlar {izerinde
calisir bazilari ise sayisal alanlar {izerinde ¢alisir(Déven 2013). Bu nedenle bazi alanlar

i¢in doniisiim islemleri gerceklestirilir.

Veri madenciligi veri tabanlarinda bilgi kesfi slirecinin en dnemli agsamasidir.
Veri madenciliginin literatiir de birgok tanim1 mevcuttur. Veri madenciligi varligi daha
onceden bilinmeyen anlamli bilgilerin veri tabanlarindan veya veri ambarlarindan
¢ikarilmasi ve daha sonra karar vermek i¢in kullanilmasidir(Silahtaroglu 2013). Veri
madenciligi mevcut verilerden faydali olabilecek verilere erisilmesidir(Doven 2013).
Bir baska tanim ile veri madenciligi iiretilen veri kiimeleri arasindan belli yontemlerle
faydali bilgileri ortaya ¢ikarma siirecidir(Ergiin 2012). Veri madenciligi biiyiik veri
kiimeleri igerisinde bulunan gizli olan oriintiileri, iligkileri ortaya ¢ikarma isleminde
istatistik veya yapay zeka gibi bilim alanlarinin kullanildig: bir siiregtir(Dolgun ve dig.
2009).

Yapilan tanimlardan da anlagilacag: iizere biiyiik boyuttaki veri tabanlar1 veya
veri ambarlarindan anlamli, kullanilabilecek faydali bilgilerin veya iligkilerin ortaya
¢ikarilmasi ve bu anlamli bilgilerin karar verme asamalarinda kullanilmas: siirecidir.
Bu bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi asamasinda makine 6grenmesi algoritmalar1 veya
istatiksel yontemler kullanilmaktadir. Bir biitiin olarak veri madenciligi konsepti ve

veri madenciligi alaninda kullanilan iligkili disiplinler Sekil 5.2°de gosterilmistir.
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Sekil 5.2: Veri madenciligi konsepti

Veri tabaninda bilgi kesfi siirecinin son asamasi olan degerlendirme
asamasinda, veri madenciligi asamasindan elde edilen c¢iktilarin son kullanicilar
tarafindan anlagilabilir bir formatta sunulmasin1 hedefler. Bu ¢iktilar gorsel olarak
grafiksel, agac modelleriyle, tablolarla veya sayisal verilerle ifade edilir. Ciktilarin iyi
ve dogru sunulmasi bilgi ¢ikarim siirecinin basarimini dogrudan etkileyeceginden, bu
asamanin  dikkatli  gerceklestirilmesi  gerekmektedir.  Ciktilarin  dogru

degerlendirilmesi veya yorumlanmasi da tiim siirecin basarimini etkileye bilmektedir.

Temelde veri madenciligi yontemleri smiflandirma(Classification),
kiimeleme(Clustering) ve birliktelik kurallari(Association Rules) seklindedir(Coenen
2004). Siniflandirma gelen yeni bir kaydin 6zellikleri degerlendirilerek mevcut olan
siniflardan hangisine déahil edilecegi sorusuna cevap arayan yontemdir. Simifi
belirlenecek kaydin 6zelliklerinin degerlendirilmesi i¢in siniflandirma algoritmalari
i¢in egitim verisi hazirlanir. Egitim verisi ile egitilen algoritma sonucunda model elde
edilir, bu model yardimiyla hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen kayitlar 6zelliklerine

gore siniflara dagitilir.
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Kiimeleme yonteminde bir veri kiimesinin simiflart belirlenir. Kiimelemede

smiflart belirsiz olan veri kiimeleri icerisindeki elemanlarin benzerlikleri veya bazi

Ozellikleri referans alinarak bu elemanlarin gruplandirilmasi iglemidir. Verilerin kag

kiimeye ayrilacagi veya verilerin hangi kiimeye ait olacagin verilerdeki benzerlikler

belirlemektedir(Silahtaroglu 2013). Ornegin elimizde boy dlciileri ve baska bilgileri

bulunan 10 kisiyi bir basketbol 6n elemesi igin kiimelemek istedigimizi varsayalim.

Kisilerin boy 0lgtileri Tablo 5.1°de gosterildigi gibidir.

Tablo 5.1: Kisi boy 6lgiileri

Kisi Ad1 Boyu
Ahmet 1.88
Ali 1.92
Kemal 1.70
Cemal 1.74
Selim 1.73
Yasar 2.01
Ufuk 2.04
Hasan 1.73
Hiiseyin 1.89
Gokhan 1.99

Bu kisileri boy olciilerine gore kiimelemek istedigimizde, boy Oolgiileri

incelendiginde 1.72 civarinda bir y18ilma, 2.0 civarinda bir y1gilma ve 1.9 civarinda

bir yi8ilma oldugu sdylenebilir. Bu durumda boy o6l¢iileri benzerlikleri referans

aliarak bu kisiler ii¢ kiimeye ayrilabilir. Kiime isimleri uzun, orta ve kisa olarak

belirlenirse kiimeleme sonucu Tablo 5.2°deki gibi olacaktir.

Tablo 5.2: Kiimeleme sonucu

Kiime Adi

Kisiler

Uzun

Gokhan, Yasar, Ufuk

Orta

Ahmet, Ali, Hiiseyin

Kisa

Hasan, Kemal, Cemal, Selim
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Bir diger veri madenciligi yontemi olan birliktelik kurallar1 ise veri tabaninda
saklanan bir¢cok kaydin diger kayitlarla olan baglantilarini agiklayan islemler
toplulugudur(Silahtaroglu 2013). Bagintilar1 kurallar olarak ifade edildiginden
birliktelik kurallar1 yontemi denilmektedir. Yontemin amaci bir veri tabani i¢erinde es
zamanli olarak gerceklesen olaylar arasindaki bagmntilari ortaya ¢ikarmaktir. Bir¢ok
kullanim alani olmasina ragmen en ¢ok pazarlama alaninda kullanildigindan sepet
analizi yontemi olarak literatiire ge¢mistir. Pazarlama alaninda miisterilerin
davraniglarinin belirlenmesinde kullanilmaktadir(Coenen 2004). Pazarlama alaninda
uygulamalarindan biri olarak, kola ve ¢ekirdek alan bir miisterinin ayn1 zaman da %80

oraninda cipste satin aldig1 bilgisinin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir.

Veri madenciligi teknikleri ve teknolojilerinin gelismesinin sonucu olarak
giiniimiizde veri madenciligi bircok alanda kullanilmaktadir. Saglik alanindan finans
alanina, egitimden eglence alanina kadar genis bir uygulama alanit bulmustur. Bu

alanlardan bazilar1 asagida siralanmistir(Déven 2013);

e Bankacilik
v Kredi Hesaplama
v Dolandiricilik Tespiti
v" Kredi Taleplerinin Degerlendirilmesi
v Risk Analizleri
o Genetik
v’ Hastalik Belirleme
v Gen Bozukluklar1 Tespiti
e Pazarlama
v' Pazar Sepet Analizi
v Satis Tahmini
v' Miisteri lliskileri Yonetimi
v Misteri Gruplandirilmasi
e Eglence/Miizik
e Sans Oyunlar
e Sigortacilik
e Egitim

e Kamu Kurumlan

39



v Yatirim

v" Hisse Senetleri

Spam e-posta Belirleme

Imalat

e Tip
v’ Hastalik Teshisi
v" Tedavi Yontemleri Belirlenmesi

Bilim

Giliniimiizde siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 i¢in kullanilan
birgok algoritma mevcuttur. Bu algoritmalardan tez ¢alismasinda siniflandirma igin

kullanilan Naive Bayes ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

5.1 Smiflandirma Algoritmalar:

Smiflandirma mevcut kayitlari referans alarak gelecekteki kayitlarin siniflarin
belirleme yontemidir. Mevcut kayitlarin hangi sinifa ait oldugu Onceden
belirlenmelidir. Bu durumda siniflandirma algoritmalari i¢in egitim verisi hazirlamak
gerekebilir. Egitim verisi algoritmaya 6nceden hangi 6zellikteki kayitlarin hangi sinifa
ait oldugunu gosteren alt veri kiimesidir. Bu veri kiimesinin dogru belirlenmesi ve
hatalardan aridirilmis olmasi algoritmanin basarimini yiikseltecektir. Egitim verisinin
yaninda bir de test verisi hazirlanmalidir. Test verisi egitim verisine benzer sekilde
kullanici denetimi ile hangi kayitin hangi sinifa ait oldugundan olusan alt veri
kiimesidir. Egitim verisi ile egitilen algoritma ¢ikt1 olarak 6grenilmis bir model
tiretmektedir. Bu model daha sonra simiflandirilmak istenen veri kiimesine
uygulanmakta ve sinifi belli olmayan veri kiimesindeki kayitlar siniflandirilmis olur.
Algoritmanin basarimini test etmek i¢in olusturulan test veri kiimesinin algoritmanin
olusturdugu model tarafindan siniflara ayrilmasi istenir, bu sekilde siniflandirma

isleminin basari kriterleri goriilebilir.

Smiflandirma yontemi giiniimiizde birgok alanda kullanilmaktadir. Zararl e-
postalarin tespit edilmesinde, web sunucularina yapilan saldirilarin tespit edilmesinde,
dolandiricilik  tespitinde, {irlinlere  ait misteri  yorumlarindan  miisteri

memnuniyetlerinin belirlenmesinde simiflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu
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tez calismasinda da gazetelere ait tweet’ler Naive Bayes smiflandirici yardimiyla

smiflandirilacaktir.

5.1.1 Naive Bayes Simiflandirici

Naive bayes algoritmasi olasilik hesaplamalarina dayanan bir istatiksel
smiflandirma yontemidir(Erten, 2015). Bayes algoritmasi mevcutta var olan ve belli
bir sinifa ait olan verileri kullanarak yeni verinin hangi smifa ait olacagini
belirler(Silahtaroglu 2013). Bayes algoritmast bir kayit i¢in bir dizi olasilik
hesaplamalar gerceklestirmektedir. Egitim verisinin yani mevcut kayitlarin sayisinin

fazla olmas1 bayes algoritmasinin yavas ¢alismasina neden olmaktadir.

Naive bayes teoremine gore siniflandirict Denklem 5.1°deki formiil yardimiyla

siniflandirma yapmaktadir.

P (A|B) = % (5.1)

P(A |B); B olasi durumunda A durumunun olusma olasiligidir.

P(B |A); A olast durumunda B durumunun olusma olasiligidir.
P(A) ve P(B); A ve B olaylarinin 6n olasiligidir(Kuzucu 2015).

Bir 6rnek iizerinde Naive Bayes algoritmasinin nasil ¢alistigini inceleyelim,
ornegimizde elimizde bir egitim verisi olacaktir. Bu egitim verisi ile bir 6grenme
modeli olusturulacaktir. Daha sonra sinifi belli olmayan bir kayitin hangi sinifa ait
olacag: belirlemeye c¢alisilacaktir. Sinif olarak olumlu ve olumsuz siifi mevcuttur.
Egitim verisi Tablo 5.3’te gosterildigi gibidir. Her bir climle bu tez ¢aligmasinda
kullanilacak olan gazetelerin paylasmis oldugu tweet’lerden olusmaktadir. Test
climlesi ise “siddetli firtina sonras1 6grenci miijde tatil” seklindedir. Ciimlelerdeki

ekler temizlenmistir.
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Tablo 5.3: Naive bayes egitim verisi

Atilan Tweet Bosluklara gore ayrilmis kelimeler Sinifi
1 personel ogrenci tatil miijde olumlu
2 personel miijde zam olumlu
3 miijde ogrenci birinci tatil olumlu
4 carpisti siddetli firtina ol olumsuz
5 olu Ogrenci siddetli carpisti olumsuz

Oncelikle P(olumlu) ve P(olumsuz) degerleri hesaplanmak istendiginde;
P(olumlu)=3/5=0,6 ve P(olumsuz)=2/5=0,4 seklindedir.

Burada P(olumlu) egitim verisindeki olumlu siifinda bulunan kayitlarin tim
kayitlara orani, P(olumsuz) ise olumsuz kayitlarin sayilarinin egitim verisindeki tiim
kayitlara oran1 seklinde hesaplanmaktadir. Her kelimenin hangi sinifa ait olduguna

dair kosullu olasiliklar asagidaki Denklem 5.2 ile hesaplanmaktadir.

_ (B Smmifindaki kayitlarda “A” kelimesinin tekrar sayisi +1)
P(AIB)= : — e (5:2)
(B Smifindaki kayitlardaki tiim kelimelerin sayisi + Ogretilen veri saylsz)

Olumlu smufi igin kelimelerin kosullu olasiliklart hesaplandiginda asagidaki
gibi olacaktir.
P(6grenci [olumlu )=(2+ 1)/(11+10)=3/21=0,1428
P(miijde |olumlu )=(3 + 1)/(11+10)=4/21=0,1904
P(personel |olumlu )=(2 + 1)/(11+10)=3/21=0,1428
P(zam |olumlu )=(1 + 1)/( 11+10)= 2/21=0,0952
P(tatil jolumlu )=(2 + 1)/(11+10)=3/21=0,1428
P(birinci [olumlu )=(1 + 1)/( 11+10)= 2/21=0,0952
Olumsuz smift i¢in kelimelerin kosullu olasiliklar1 hesaplandiginda asagidaki

gibi olacaktir.

P(carpist1 | olumsuz )=(2 + 1)/(8+10)=3/18=0,1666
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P(siddetli olumsuz )=(2 + 1)/(8+10)=3/18=0,1666
P(firtina [olumsuz )=(1 + 1)/(8+10)=2/18=0,1111
P(oli [olumsuz )=(2 + 1)/(8+10)=3/18=0,1666
P(6grenci olumsuz )=(1 + 1)/(8+10)=2/18=0,1111

Her iki sinif i¢in kelimelerin kosullu olasiliklari hesaplandiktan sonra test verisi
icin simifsal olasiliklar hesaplanabilir. Ancak test verisinde olup egitim verisinde
olmayan kelimeler mevcut, bu kelimeler egitim verisinde bulunmadiklarindan
hesaplanmis bir sinifsal olasilik degeri bulunmamaktadir. Bulunmadigi iginde
kelimenin olasilik degeri 0 kabul edilemez, sonucu degistirmemesi agisindan ¢arpan
olarak bu deger 1 kabul edilecektir(Kuzucu 2015). Test verisi igin sinifsal olasiliklar
asagidaki gibi hesaplanmaktadir. Test verisi ’siddetli firtina sonrasi 6grenci miijde

tatil” seklindeydi.
Olumlu sinifi igin;

P(olumlu |Test ) = P(olumlu) * P(siddetli | olumlu) * P(firtina | olumlu) *

P(sonrasi | olumlu) * P(6grenci | olumlu) * P (miijde | olumlu) * P (tatil| olumlu)
P(olumlu |Test )= 0,6*1*1*1* 0,1428 * 0,1904 * 0,1428 =0,0023 seklindedir.
Olumsuz sinifi igin;

P(olumsuz |Test ) = P(olumsuz) * P(siddetli | olumsuz) * P(firtina | olumsuz) *

P(sonras1 | olumsuz) * P(6grenci | olumsuz)* P(miijde | olumsuz)* P(tatil| olumsuz)
P(olumsuz [Test ) =0,4* 0,1666* 0,1111*1 *0,1111*1*1=0,0008 seklindedir.

P(olumlu [Test ) ve P(olumsuz |Test ) olasilik degerleri incelendiginde,
siniflandirmak istedigimiz bu yeni climleyi algoritma olumlu smifindaki olasilik
degeri biiyiik oldugundan olumlu olarak isaretleyecektir. Ornekte de goriildiigii iizere
bir veri siniflandirilacagi zaman her sinif i¢in olasilik degeri hesaplanir, veri en bityiik

olasilik degerine sahip sinifa atanir.

Yapilan hesaplamadan da goriildiigli lizere egitim verisindeki bir kelimenin

degistirilmesi(eklenmesi veya silinmesi) algoritmanin her kelime i¢in olasilik
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degerlerinin yeniden hesaplanmasin1  gerektirecektir. Bir dizi matematiksel
hesaplamalar yaptigindan algoritmaya terabaytlar diizeyinde egitim verisinin giris
olarak verilmesi, algoritmanin hesaplamam siiresini ¢ok uzatacaktir. Biiylik veri
araclar1 bu hesaplama islemi i¢in dagitik sistemler iizerinde paralel hesaplama
yontemleri  gelistirmislerdir. Bu ¢oziimlerden biri de hadoop ve mahout

kiitliphaneleridir.

Veri madenciliginin ¢ok genis bir kullanom alani vardir. Kullanim alanin
genislemesi yapilan madenciligin alanlara gore 6zellesmesine neden olmustur. Bu
alanlar metin madenciligi, ses madenciligi, cizge(graph) madenciligi ve web
madenciligi olarak siralanabilir(Coenen 2004). Bu tez ¢alismasinda metin seklinde

saklanan dosyalar tizerinde metin madenciligi ger¢eklestirilecektir.

5.2 Metin Madenciligi

Bilgisayar ortaminda saklanan veriler ¢esitli formatlarda olabilmektedir. Veri
madenciliginde kullanilan veriler, genellikle veri tabani yonetim sistemlerinde
saklanan yapisal verilerdir. Veri madenciligi yapisal veriler {izerinde
gerceklestirilmektedir. Yapisal veri, tablolarda satir ve siitun diizeninde saklanan
verilerdir(Dolgun ve dig. 2009). Metin madenciligi ise yapisal olmayan metin
formatindaki veriler iizerinde anlamli ve faydali olabilecek bilgilerin ortaya
¢ikarilmasidir(Oguzlar 2011). Yapisal olmayan veriler e-postalar, Kitaplar, dergiler,
web sayfalar, XML dosyalari, resimler ve benzeri kaynaklardaki verilerdir. Metin
madenciligi bu kaynaklardan metin formatinda olanlardan 6nceden bilinmeyen ve yeni
olan bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi siirecidir. Bir diger sdylem ile metin madenciligi veri
madenciligi siirecinin metin formatindaki veriler tizerindeki
gerceklestirilmesidir(Beyhan 2014). Metin madenciligindeki amag¢ bir metin

igerisindeki anlamin ortaya ¢ikarilmasi ve kullanilmasidir.

Metin madenciliginin veri madenciliginin 6zellesmis bir alt disiplini olarak
kabul edilebilir. Veri madenciligi sadece yapilandirilmis verilerle islem
yapmaktadir(Dolgun ve dig. 2009). Metin madenciliginde yapilandirilmamis olan

veriler c¢esitli islemlere tabi tutularak yapilandirilmis formata dontstiiriliir.
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Doniistiirme isleminden sonra bu verilere veri madenciligi algoritmalar1 veya

yontemleri uygulanir.

Metin madenciliginin gliniimiizde aktif olarak birgok alanda kullanilmaktadir.

Bu alanlardan bazilar asagidaki gibidir(Karaca 2012).

e Misteri iliskileri yonetimi
e Sahtekarlik tespiti

o Saghk

e Pazarlama

e Dokiiman 6zetleme

e Yazar tanima sistemleri

e Web igerikleri siiflandirma
Bunlarin haricinde asagidaki gibi kullanim alanlar1 da mevcuttur.

¢ Dokiiman simiflandirma(Asliyan ve Giinel 2010)
e Benzer igerikleri belirleme(Karadag ve Takg1 2010)

e Soru-cevap sistemleri(ilhan ve dig. 2008)

Metin madenciliginde veri madenciliginde benzer bir siire¢ vardir, bu siire¢
Mmetinlerin toplanmasi, metinlerin 6nislemden gegirilmesi, metinlerin 6zellik vektorleri
olarak ifade edilmesi, makine Ogrenmesi veya istatistik tabanli bir algoritma ile

islenmesi ve sonuglarinin degerlendirilmesinden olusmaktadir.

Metinlerin Onislemlerden gecirilmesi asamasinda yapisal olmayan metin
dokiimanlar yapisal formata getirilmeyi amaglar. Iyi bir metin madenciligi igin iyi bir
Onisleme siireci gerekmektedir. Metin 6nisleme de metinin tiirline ve igerigine bagl
olarak birgok teknik kullanilmaktadir, bu tekniklerin bazilar1 Tablo 5.4 ‘teki gibidir
(Oguzlar 2011). Bu tekniklerden govdeleme islemi bu tez ¢aligsmasi kapsaminda metin
halinde saklanan tweet’ler lizerinde uygulanmistir. Govdeleme isleminde kelimenin

kokiine kadar inilmekte, cekim ekleri, iyelik ekleri vb. ekler ¢ikarilmaktadir.
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Tablo 5.4: Metin madenciligi 6nigleme teknikleri

Teknik Kullanim Amaci

Isaretleme Dokiimanlarin kisim, paragraf, climle, kelime veya
hecelere boliinmesidir.

Govdeleme Ayni isim veya fiilden lretilen tiim kelimeleri tek bir
kelimeymis gibi isleme alinmasmi saglamaktadir.
Genellikle kelimenin kokiine kadar govdeleme
yapilmaktadir.

Cok Kelimeli Bir kelime yerine birden fazla kelimeden olusan

Ozellikler obeklerin  6zellik olarak segilmesini amaglayan
yontemdir.

Kelime Anlam

Ciimle icindeki bir kelimenin hangi anlami verdigini

Belirsizligini belirlemeye ¢alisir. Tiirkce i¢in bu islemi yapan bir arag
Giderilmesi bulunmamaktadir.
Sozliik Olusturma Dile 6zgili anlamsal s6zliik olusturmay1 amaclar.

Sozciik Tiiri
Etiketleme
Obek Tanima

Kelimelerin bulundugu baglama gore uygun sozciik tiirii

ile agiklanmasidir. Kelimeleri kategoriye ayirir.

Isim, fiil ve zarf dbeklerin tespit edilmesini amaglar.

Sozdizimsel Analiz Ciimledeki her kelimenin diger kelimelerle olan

baglantilarini ortaya ¢ikarmayi amaglar.

Metin madenciligi i¢in toplanan dokiimanlara yukarida O6zetlenmis metin
onisleme teknikleri uygulandiktan sonra her kelimenin dokiiman iizerindeki etkisinin
belirlenmesi i¢in bir sonraki asamada sozciikk agirliklandirma yapilmalidir.
Agirliklandirma islemi ile bir metine ait kelimelerin ne kadar siklikla gectigi, metinde
kac farkli kelime gectigi belirlenmektedir. Agirliklandirma islemi kelimelerin
dokiiman tizerinde yaratmis oldugu anlam veya duygunun etkisinin belirlenmesi igin
kullanilir. Literatiir de birden fazla agirliklandirma teknigi vardir. Bu tez ¢aligmasinda
Sozciik Frekansi-Ters Dokiiman Agirliklandirmasi(tf-idf) yontemi kullanilmigtir. Bu

yontem Mahout araci tarafindan parametre olarak sunulmaktadir.
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521 Tf-1df Agirhklandirma Yontemi

Bu yontem sozciik frekansi(tf) ve ters dokiiman frekansi(idf) yontemlerinin
birlikte kullanilmasidir. Sozciik frekansi bir sozciiglin dokiiman igerisinde gegme
sayisidir(Ilhan ve dig. 2008). Bir sézciik bir dokiimanda ¢ok sayida gegiyorsa o sdzciik
dokiiman tizerinde belirleyicidir. Burada tf belirlenirken her dokiimandaki her s6zciik
icin ayr1 bir deger tasimaktadir. Tf yonteminde bir kelimenin frekansi sadece o
dokiimanda gegme sayisiyla belirlenir(Karaca 2012). Literatiirde birgok tf hesaplama

¢esidi vardir, bunlar arasindan en ¢ok kullanilan asagidaki gibidir.

tf (t,d) =1+log (f,,) (53)

d: d dokiimani
t: d dokiimaninda gegen t sozciigii sayist

Ters dokiiman frekansi(idf) ise bir terimin tiim dokiimanlar arasinda ¢gok mu az
m1 gectigini belirlemeye yaramaktadir. S6zciigiin dokiiman igerindeki agirhiginin diger
sozciiklerle ve diger dokiimanlarla birlikte degerlendirilmesidir(Beyhan 2014). Bir
sOzcliglin biitlin dokiimanlarda ge¢mesini agirlik olarak belirler. Bir sozciik sadece
birka¢ dokiimanda geciyorsa ilgili sozciiglin degeri yiiksek, ¢ok fazla dokiimanda
geciyorsa degerini diisiik olarak belirler(Karaca 2012). Tf yontemine benzer sekilde
bir¢ok kullanimi mevcuttur bu kullanimlardan en ¢ok uygulanani Denklem 5.4’teki

gibidir.

idf (t,D) = Iog[‘{ N ] (5.4)

deD:ted}‘

d: d dokiimani1

t: d dokiimaninda gecen t sozciigii sayisi
D: biitiin dokiimanlar

N: biitiin dokiimanlarin sayisi

Tf-idf agirliklandirma yontemi ise her iki yOntemin c¢arpimi olarak

hesaplanmaktadir.
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tfidf (t,d, D) =tf (t,d)xidf (t,D) (5.5)

tfidf (t,d, D) =1+log( f,, )xlog[ (5.6)

N
‘{d eD:ted}J

tfidf yontemini asagidaki gibi degerlendirebiliriz(Karaca 2012);

e Bir sozciik farkli dokiimanlarda ¢ok ge¢cmiyorsa sik gegen sozciiklere
gore daha belirleyicidir.

e Her bir dokiiman i¢in bir sézciliglin sik gecmesi onu daha belirleyici
kilmaktadir.

e tf ile idf arasinda ters orant1 vardir.

e Bir dokiimanda ¢ok goriilen yalniz diger dokiimanlarda az gegen bir

kelimenin agirlig1 daha fazladir.

Bu tez ¢alismasinda siniflandirma i¢in kullanilan Apache Mahout kiitiiphanesi,
metindeki kelimeleri agirliklandirma igin parametre olarak verilebilen tf-idf yontemini

kullanmaya olanak saglamaktadir.

5.2.2 Vektor Uzay Modeli

Metin agirliklandirma yontemiyle metindeki kelimelerin smifsal dagilima
belirleyici etkisi belirlendikten sonra metinler sayisal formata getirilmelidir. Metin
madenciliginde veriler algoritmalar yardimiyla analiz edilme asamasindan once,
metinlerin sayisal formata dondstiiriilmesi gerekir. Vektér uzay modeli dokiimani
sayisal olarak ifade eder. Dokiimanlarin gosterimi igin en ¢ok tercih edilen yontem
vektor uzay modelidir(Oguzlar 2011). Bu yontemde her bir metin belgesini sayisal bir
model olan vektorlerle gdsterimi saglanir. Vektor uzay modeli ile yapisal olmayan

metinler yapisal bir forma getirilmis olacaktir.
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Ornek:

DI =2(01 +3(!)2+5(03 ‘ N
Dz=3(01+7(l)2+(03
Q=0w, +0w,+ 2w,

D,=2w+3w,+5 o,

!

@y

Sekil 5.3: Vektor uzay modeli (Vektor uzay modeli, 2016)
i:1,2,3,4....n, tam sayiy1 ifade eder.

D, : ’ninci dokiimani ifade eder.
Q : siniflandirilmak istenen dokiimanin vektortidiir.
@ : 1’ninci terimi(sozciigii) ifade eder.

Vektor uzay modelinin grafiksel gosterimi Sekil 5.3’teki gibidir. Sozciiklerin
fazla olmas1t modelin uzayda fazla eksene sahip olacagi anlamina gelmektedir. Vektor
uzay modeli yardimiyla terim dokiiman matrisi olusturulabilir. Terim dokiiman matrisi
her bir vektoriin bir satir olarak ifadesidir. Siitunlar kelimeleri ifade etmektedir.

Ornegin asagidaki 5 ciimleye ait terim dokiiman matrisi Tablo 5.5’teki gibidir;

D, : personel 6grenci tatil miijde
D, : personel miijde zam

D, : miijde dgrenci birinci tatil
D, : carpist1 siddetli firtina 6l
D, : 6lu 6grenci siddetli carpisti
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Tablo 5.5: Terim dokiiman matrisi 6rnegi

%%55%5 EHHE
Dokiman-1 | 1 | 1|1 1]0|0|0]0]|0|O
Dokiman-2 | 1 | 0|0 (0|10 0]0]|0|O
Dokiiman-3 | 0 | 1/1|0(0|1|0|0|0]|O
Dokiman-4 | 0 |O|O0O (0|00 |2 ]|1]|1|1
Dokiiman-5 | 0 |1 |0|0|0|0|1]|1|0]|1

Bir sonraki asamada sayisal olarak vektorler ile ifade edilen dokiimanlarin bir
birine olan benzerlikleri hesaplanmalidir. Vektorlerin benzerliklerinin hesaplanmasi
i¢in literatiirde bir¢ok yontem bulunmaktadir ama en ¢ok kullanilan yéntemler Jaccard

veya Cosiniis benzerligi yontemleridir.

Bu islemlerden sonra metin madenciligindeki metin formatindaki dosyalar veri
madenciligi i¢in kullanilabilecek formata getirilmis olunacaktir. Birgok wveri
madenciligi aracit bulunmaktadir. Bu araclardan bazilar1 metin dosyalar1 ilizerinde
islem yapma 0Ozelliklerine sahiplerdir. Mahout bu 6zelliklere sahip olan araglardan
biridir. Kullanilacak yazilim araci belirlendikten sonra veri kiimesine normal veri

madenciligi siireci uygulanabilir.

Metin madenciligi i¢in Onisleme asamasinda dokiimanin igeriginin ifade
edildigi dilin yapisiyla ilgili islemler gergeklestirilmektedir. Bir dokiimandaki
kelimelerin 6zelliklerinin belirlenmesi, sonlandirict kelimelerin tespit edilmesi, ayni
anlama gelen kelimelerin belirlenmesi gibi islemler dokiiman dilinin yapisiyla ilgilidir.
Metin madenciligi i¢in metin dilinin 6zelliklerinin iyi bilinmesi, dildeki deyimlerin
tespit edilmesi 6nemlidir. Bir metindeki ifadelerin, duygularin ortaya g¢ikarilip
sayisallagtirilmasi i¢in gilinlimiizde dogal dil isleme yontemleri kullanilmaktadir. Bu
calismada metin formatinda saklanan tweet’ler {izerinde once metin madenciligi

stiregleri daha sonra dogal dil isleme yontemleri uygulanacaktir.
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5.2.3 Dogal Dil Isleme ve Duygu Analizi

Bilgisayar tarafindan bir metnin insanlarin anladigi sekilde anlasilmasinin
saglanmas1 konusu dogal dil isleme bilimi ¢alisma kapsamina girmektedir. Dogal dil
isleme ile bir dilin morfolojik, yapisal ve s6zdizimsel analizleri yapilmaktadir(Aktas
2006). Bir ciimledeki igerigin insan beyninde yarattig1 anlam ve alginin bilgisayarlar
tarafindan anlagilmasi, bilgisayar insan etkilesimi i¢in ¢cok dnemlidir. Dogal dil isleme
bu dogrultuda dili metin tabanli veya ses tabanli olarak ele almaktadir. Metin tabanli

olarak dogal dil isleme bir dilin sistematigini formiilize etmeyi amaglamaktadir.

Glinliik hayatta bircok dogal dil isleme gergeklestirimi ile karsilasmaktayiz.
Dogal dil isleme ile uzman sistemlerdeki soru cevap sistemleri bu alandaki
calismalardan bir 6rnektir. Diller arasi ¢eviri sistemleri benzer sekilde dogal dil isleme
uygulama alanidir. Sesli komutlarla yonetilen robotlar da ayni sekilde dogal dil isleme
gerceklestirimleridir. Bunlarin haricinde bir dille ilgili olarak dildeki climlenin
Ogelerinin bulunmasi, kok ve eklerin belirlenmesi ve kelime tiplerinin belirlenmesi
dogal dil isleme uygulamalaridir(Altan ve Orhan 2005). Bir metinin kime ait oldugunu

belirlemek dogal dil isleme uygulamalarindan bir digeridir.

Bir metindeki duygunun veya ifadenin bilgisayar algoritmalar1 yardimiyla
ortaya c¢ikarilmas1 bilgisayarlarin insanlar1 anlamaya bagladiklar1 anlamina
gelmektedir. Bu beceri birgcok alanda ufuk acan gelismelere neden olabilir. Ozellikle
ticari olarak sosyal medyada paylasilan ifadelerden i¢inde bulunulan duygularin, ruh
halini tespiti nem arz etmektedir. Bu durum birgok alan i¢in dinamik pazar stratejisi
olusturmaya olanak saglayacaktir. Ornegin, sosyal medya paylasimlardan bir kisinin
ruh hali tespit edildiginde, kisiye 6zel promosyonlarla harcama aligkanliklarinin
arttirilmasi bu alanda yapilan ¢aligmalardan biridir. Benzer sekilde bir¢cok kar amaci
giiden firma bu yoOntemlerle insanlara daha hizli erismekte, insanlarin durumlarina

gore hizli bir sekilde iirlin veya hizmet sunmaktadir.

Dogal dil isleme bir dil iizerindeki islemler i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarin1  kullanmaktadir. Ozellikle sozciik anlamimnin tespit edilmesi
yontemlerinde makine §grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Dogal dil isleme i¢in
en cok kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarina Naive Bayes, Karar Agaclari,

Random Forest 6rnek olarak verilebilir. Bu algoritmalar yardimiyla bir metindeki
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ifadelerin, duygularin belirlenmesi ¢aligilabilmektedir. Dogal dil isleme ile analizi
yapilan metinler igerisinde duygularin kesfedilmesi siireci duygu analizi olarak
isimlendirilebilir. Duygu analizi ve dogal dil isleme birbirini tamamlayan
disiplinlerdir. Bir metin igerisindeki ciimlelerden kisinin 6zelliklerinin belirlenmesi bir
duygu analizi ¢aligmasidir. Duygu analizi yontemiyle insanlarin bir konuda karar
vermelerine yardimci olunabilir. Bunun en belirgin 6rneklerinden biri, bir film
hakkinda yapilan izleyici yorumlaridir. Bu sistem yardimiyla yapilan yorumlar
degerlendirilip izleyiciye rapor olarak sunulursa, izleyici filmi izlemeye gitmeden
once filmin kalitesi hakkinda fikir sahibi olabilir. Giinliik hayatta genellikle bu islemi
manuel olarak film sitelerindeki yorumlar okunarak film hakkinda karar vermeye

calisilir.

Bu tez calismasinda da hem dogal dil isleme yontemleri hem de makine
Ogrenmesi algoritmalart kullanilarak gazetelere ait tweet’lerdeki duygular tespit
edilmeye calisilacaktir. Dogal dil isleme yontemleriyle metin formatindaki tweet’ler
islenecek, makine o&grenmesi algoritmalarindan olan Naive Bayes ile metinler

icerdikleri ifadelere gore olumlu veya olumsuz olarak siniflandirilacaktir.
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6. YAPILAN CALISMA

Biiyiik verinin islenmesi giiniimiiziin en popiiler ¢alisma alanlarindan biri
haline gelmistir. Biiyilk verinin islenmesi yiiksek kapasiteli sunucularda biiyiik
hesaplamalar yapilmasindan ibaret degildir. Bu verilerin i¢eriginin degerlendirilmesi,
faydali sonucglar elde edilmesi, biliyiik verinin islenmesinin bir diger Onemli
hususlarindandir. Bir veri kiimesinden dnceden sezinlenemeyen, varligindan habersiz
oldugumuz anlamli bilgilerin veya Oriintiilerin ¢ikarilmasi i¢in veri madenciligi
yontemleri ve makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmaktadir. Bu yontemler yakin
tarihe kadar yapisal veriler tizerinde kullanilmaktaydi. Biiyiik verinin dogas1 geregi
veriler yapisal, yar1 yapisal veya yapisal olmayan formatlarda bulunabilmektedir. Bu
yapisal olmayan veriler tizerinde anlamli ve faydali 6riintiiler ¢ikarmak i¢in biiyiik veri
araclarinin yaninda bu madencilii yapacak yeni araglar gelistirilmistir. Apache

Mahout bu araglardan biridir.

Yapilan ¢alisma kapsaminda biiyiik veri isleme araglarindan Hadoop tercih
edilmistir. Giiglii yapisi, agik kaynak kodlu olmasi, dosya sisteminin gii¢lii olmasi ve
map-reduce modeliyle iyi performans saglamasi Hadoop’un tercih edilmesindeki bazi
faktorlerdir. Hadoop’un kullanicilarmma sunmus oldugu Mahout kiitliphanesi, bazi
makine Ogrenmesi algoritmalarinin map-reduce formatinda yazilmis halini
barindirmaktadir. Bu makine 6grenmesi algoritmalar: veriler lizerinde siniflandirma,
kiimeleme veya oOneri gibi temel veri madenciligi yontemlerini igermektedir. Bu tez
caligmast kapsaminda Mahout yardimiyla metin formatindaki veriler {izerinde

siiflandirma islemi gerceklestirilecektir.

Siniflandirma islemi i¢cin Naive Bayes siniflandirma algoritmasi kullanilmustir.
Siniflandirma i¢in 15 giinlik gazetenin Twitter hesaplarinda paylagmis olduklari
haberlerin basliklar1 toplanmistir. Yaklasik 105.000 adet haber basligi toplanmistir. Bu
haber basliklar1 i¢in bazi metin madenciligi 6n islemleri gerceklestirilmis ve veri

kiimesi olusturulmustur. Bu iglemler sonraki boliimlerde detaylica anlatilacaktir.

Olusturulan bu veri kiimesi iki farkli Hadoop sistemi iizerinde c¢alistirilmistir.
Hadoop’un iki farkli kurulumu(tek node’luk ve 4 node’luk kiime) gergeklestirilmistir.
Naive Bayes algoritmasi ve veri kiimesi her iki Hadoop ortami tizerinde ¢alistirilmistir.

Iki farkli ortam icin kullanilan isletim sistemleri, java versiyonu, Hadoop versiyonu ve
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Mahout versiyonu aynidir. Farkli iki ortamda ¢alistirilmasindaki amaglardan bazilari,

algoritmanin c¢alisma siiresi, siniflandirma basarim OSlgiitleri gibi degerlerin nasil

degistigini gézlemlemektir.

6.1 Alt Yapimin Hazirlanmasi

Veri madenciligi i¢in biiyiik veri araglarindan hadoop kullanilacaktir. Hadoop

bliyiik veriyi dagitik olarak

isleyebilen,

acitk kaynak kodlu bir yazilim

catisidir(Wikipedia Hadoop 2016). Hadoop’un kurulumu sanal bilgisayarlar {izerinde

gerceklestirilmistir. Sanal bilgisayarlarin olusturulmasi igin agik kaynak kodlu Oracle
VM VirtualBox(siirtim 5.0.10 r104061) programi kullanilmistir(VirtualBox 2016).

Sekil 6.1°de sanal bilgisayarlarin ekran goriintiisii mevcuttur.

!_’I Oracle VM VirtualBox Yoneticisi

Dosya Makine Yardim

Yeni Ayarlar Vazgec Baslat

[63F - nodel
7] @) G Kapall

[63h | node2

4 @) Giic Kapah
(63} | node3

7 (@) Giic Kapah

(6] —| I
77| @ GigcKapal

(63} < HadoopSingleNode

'

7] @ Giig Kapali

Ey=. |
7 (@ Giic Kapah

= Genel

¢=3 Aynntlar (@ Anlk Goriintiller (3)

=l Onizleme 2~

Adi: master

Isletim Sistemi: Ubuntu (64-bit)

IE Sistem

Ana Bellek:
Onyikleme Sirasi:

Hizlandirma:

Ekran

Gorunti Belledi:

1024 MB

Disket, Optik, Sabit
Disk

VT-x/AMD-V, Icice
Sayfalama, KVM Yari
Sanallastrma

12MB

Uzak Masaistl Sunucusu:  Etkisizlestirildi

Gorunti Yakalama:

@ Depolama

Denetleyic: IDE

Etiisizlestirildi

IDE Secondary Master: [Optik Striicii] Bos

Denetleyici: SATA

SATA B.Noktas: 0:

{7 ses

test.vdi (Normal, 14,00 GB)

Anamakine Surticiisi:  Windows DirectSound

Denetleyici:

ICH AC97

Sekil 6.1: Sanal bilgisayarlar

Sanal bilgisayarlardan master, nodel, node2 ve node3 isimli bilgisayarlar bir

kiime olarak calismaktadirlar. Her sanal bilgisayar i¢in bir gigabayt ram bellek, bir

islemci ve 10 gigabayt depolama alani tahsis edilmistir.
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Sanal bilgisayarlarin kurulumu i¢in kullanilan bilgisayar; hp marka, windows
64-bit isletim sistemine sahip, 8 gigabayt ram bellek, 128 gigabayt SSD(Solid-State
Disk) hard disk ve intel core i-7 @ 2.0 GHz islemciye sahiptir.

Hadoop kurulumu igin olusturulan sanal bilgisayarlara tizerinde Ubuntu
(versiyon14.04.3) isletim sistemi kurulumu gergeklestirilmistir. Isletim sisteminin
kurulumundan sonra Hadoop kiitiiphanesinin ¢alismasi i¢in java’nin kurulmasi
gerckmektedir. Her bilgisayara java kurulumu gerceklestirilmistir. Kurulan java
versiyonu Java 1.7.0.85 seklindedir. Bu tez ¢alismasinda sayfa sayisinin artmamasi ve
yeni Hadoop kurulum araglarinin gelistirilmesi nedeniyle Hadoop kiitiiphanesinin
adim adim kurulumu anlatilmayacaktir. Hadoop kiitiiphanesinin kullanilmasi igin

yapilmasi gereken temel islemler asagidaki gibidir (Hadoop Kurulum 2016);

e Hadoop kiitiiphanesinin c¢alisacagi bilgisayar ve isletim sistemi
belirlenmeli(Mac, Ubuntu, Fedora).
e Isletim sistemi giincellenmeli.

e Java kurulumu yapilmali.

Bu asamadan sonraki adimlar ubuntu isletimi izerinde tek node’luk Hadoop

kurulumu i¢in anlatilmistir.

e Hadoop’un ¢alistirilmasi i¢in bir Hadoop kullanicisi olusturulmali.

e Hadoop kiimedeki node’lari yonetmek ig¢in SSH(Secure Shell)
protokoliine ihtiya¢ duyar, bunun i¢in SSH anahtar1 olusturulmali, SSH
makinelerin erisim yetkisine sahip bir sekilde kendi aralarinda
haberlesmesini saglar.

e  Kurulmasi istenen Hadoop versiyonu indirilir ve sikistirilmig dosyadan
cikartilir. Cikarilan Hadoop klasoriine Hadoop kullanicisi yetkisi
verilir.

e Hadoop i¢in yapilandirma dosyalarinin dosya yolu tanimlamalari
$HOME/.bashrc dosyasinda saklanir. Bu dosyanin igine Hadoop
klasoriiniin yolu ve kurulmus olan java’nin dosya yolu yazilmalidir.

e Hadoop ana klasoriiniin igerisindeki conf dizinin altindaki hadoop-
env.sh dosyasmnin igerisine kurulmus olan java’nin dosya

yolu(/usr/lib/jvm/java-1.7.0.85 gibi) yazilmaldir.
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e Bu islemlerden sonra Hadoop’un ¢alisirken kullanacagi klasor(tmp)

olusturulmal1 ve klasoére Hadoop kullanicinin yetkisi verilmelidir.

Bu asamadan sonra Hadoop yapilandirma ayarlar1 yapilmalidir. Yapilandirma
ayarlar1 i¢in Hadoop klasoriiniin altindaki conf dizinin igerisindeki {i¢ temel

yapilandirma dosyasi {izerinde ayarlamalar yapilmalidir. Bu dosyalar;

e core-site.xml
e mapred-site.xml

o hdfs-site.xml
seklindedir. Bu dosyalarin gorevleri Tablo 6.1°de yazildig: gibidir.

Tablo 6.1: Yapilandirma dosyalar1 ve gorevleri

Dosyanin Adi Gorevi

core-site.xml Hadoop’un dosyalar1 saklamak i¢in kullanacagi dizinlerin
yollarini ve dosya sisteminin kullanacagi host, port bilgilerini

saklar.

mapred-site.xml | JobTracker’in kullanacagi host ve port numaralarini saklar.

hdfs-site.xml HDFS dosya sistemi ile ilgili ayarlari saklar. Her bir dosyanin

yedeklenme sayis1 vb. parametreler buraya yazilmalidir.

Kurulumu yapilmis tek node’luk Hadoop sistemi i¢in yapilandirma dosya
ayarlarmin ekran goriintiisii Sekil 6.2° deki gibidir. Hdfs-site.xml dosyasinin i¢indeki
dfs.reliplication parametresiyle Hadoop sistemi iizerinde saklanan verilerin kag
yedeginin olusturulacagi belirlenmektedir. Kurulumu yapilan tek node’luk Hadoop
kiimesi i¢in bu deger 1 iken 4 node’luk Hadoop kiimesi i¢in bu parametre 3 olarak

belirlenmistir.
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Put slte-specific property overrides In this flle

WEITHOUT MARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, elther
s or implied.
the License for the specific Language governing

linttations under the License, See accompanying LICENSE
file

Put site-specific property overrides &n this file

Sekil 6.2: Tek node'luk hadoop kurulum ayarlari

Hadoop kurulumunda yukarida belirtilen ayarlamalar yapildiktan sonra;

e Komut satirindan NameNode formatlanir. NameNode formatlanmasi,
HDFS dosya sisteminin kullanilmasi ve baslatilmasi i¢in gereklidir.
Formatlama islemi “hadoop namenode —format” komutu ile
gergeklestirilir.

e Bu asamada Hadoop kurulumu gerceklestirilmistir. Hadoop’u
calistirmak igin komut satirindan Hadoop dosyalarinin bulundugu
dizinine gidilerek ‘“start-all.sh” komutu yazilirsa Hadoop sistemi
calismaya baslayacaktir. Hadoop’u durdurmak igin benzer sekilde

ilgili dizine gidilir ve “stop-all.sh” komutu kullanilir.

Hadoop c¢aligtirildiktan sonra jps komutu ile c¢alisan Hadoop islegleri
gortintiilenebilir. Sekil 6.3’de tek node’luk bilgisayarda Hadoop’un komut satirindan
calistirilmis halinin ekran goriintiisii mevcuttur. Jps komutu ile ¢alisan Hadoop

bilesenleri listelenmistir.
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@ & & hduser@umut-VirtualBox: ~

umut@umut-virtualBox:~$ su hduser
Password:

hduser@umut-VirtualBox: /home/umut$ cd
hduser@umut-virtualBox:~$ start-all.sh

hduser@umut-VirtualBox:
3099 SecondaryNameNode
2890 DataNode
2768 NameNode

3242 ResourceManager
3601 Jps

3366 NodeManager
hduser@umut-VvirtualBox:

Sekil 6.3: Tek node'luk hadoop'un ¢alistiriimasi

Hadoop gelistiricileri kurulum igin 3 farkli model 6nermektedir. Bu kurulum
modelleri Standalone Mod, Pseudo-Distributed Mod ve Fully Distributed Mod
seklindedir. Tek node’luk i¢in yapilan kurulum standalone mod kurulumudur. Pseudo-
distributed mod kurulumu diger iki kurulum seklinin arasinda bir kurulum yontemidir.
Bu yontem bir node iizerinde Hadoop islerinin dagitik java gorevleri olarak
caligtirtlmasidir.  Fully distributed mod ise Hadoop’un bir kiime {izerinde
calistirtlmasidir(Hadoop mode 2016). Yapilan 4 node’luk Hadoop kurulumu fully
distributed mod yapisindadir.

Calisma kapsaminda kullanilacak olan Hadoop kiime kurulumu ayarlar tek
node’luk kurulum ayarlarindan ¢ok farkli degildir. Her bir bilgisayar i¢in sabit bir
IP(Internet Protocol Address) adresi belirlenmeli ve Hadoop kullanicilari arasinda
SSH anahtariin paylasilmasi gereklidir. Hadoop dizininde bulunan conf klasoriiniin
icerisindeki master ve slave dosyalarinin icerisine master ve slave olan bilgisayarlarin
bilgileri(lp adresleri ve isimleri) yazilmalidir. Hadoop’un ¢alistirilmast ve
durdurulmast tek node’luk kurulumda kullanilan komutlarla yapilabilir. Bu tez
calismasi i¢in olusturulan 4 node’luk Hadoop kurulumu i¢in dncelikle tek node’luk
kurulum gergeklestirilmis daha sonra sanal bilgisayar programi olan virtualbox
yardimiyla sanal bilgisayarin 3 ayr1 kopyast olusturulmus, isimleri ve diger ayarlari

degistirilerek 4 node’luk Hadoop kiimesi olusturulmustur.
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Hadoop HDFS dosya sistemi ve gorevlerin takibi i¢in web arayiizii
saglamaktadir. HDFS dosya sistemi i¢in sunmus oldugu ara yiiz yardimiyla kiime
igerisindeki bilgisayarlarin ¢alisma durumlari, her bilgisayardaki veri blok sayilari ve
kullanilan depolama alan1 gibi bilgileri sunmaktadir. Sekil 6.4’te 4 node’luk kiimedeki
bilgisayarlarin hdfs bilgileri goriilmektedir. Burada her node iizerinde saklanan veri

bloklarmin sayilari, kullanilan hafiza boyutu vb. bilgiler gozlemlenebilmektedir.

Non Block
Last Admin DFS pool Failed

Node contact State Capacity Used Used Remaining Blocks used Volumes Version
nodel 2 In 1I1.69G8 114 501 554GB 150812 1.14 0 2.6.0
(192.168.2,117:50010) Service GB GB G

(9.75
nodel 1 In 116068 L1l4 501 553GB 150812 1.14 0 26.0
{192.168.2.118:50010) Service GB GB GB

(9.75%
node3 2 In 116068 L14 5.02 5.52 GB 150812 114 0 26.0
(192.168.2,119:50010) Service GB GB GB

(9.75%

Sekil 6.4: Hdfs node bilgileri

Hadoop ¢alistirilan uygulamalarla ilgili bilgilerin takibi i¢in de web arayiizii
saglamaktadir. Sekil 6.5’te 4 node’luk hadoop kiimesi iizerinde siniflandirma islemi

sirasinda  olusturulan gorevler ve gorevlere ait bilgiler bulunmaktadir.

U?f FINISHED Applications

ey A 0 v e Sy

Sekil 6.5: Hadoop iizerinde ¢aligtirilan gorevler

Her goreve ait baslama bitis siireleri, goérevin durumu, gorevin adi, gorevin

yaptig1 islere ait log bilgileri vb. bilgilere bu arayiiz yardimiyla erisilebilmektedir.
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Benzer sekilde arayliz yardimiyla yeni bir gorev olusturulabilir ve kiime iizerinde
calistirllabilmektedir. Yine bu arayiiz yardimiyla kiimede bulunan node’lara ait

bilgilere de erisilebilmektedir.

6.1.1 Mahout Kurulumu

Tez ¢alismasi kapsaminda veri madenciligi i¢in mahout araci kullanilacaktir.
Mahout Hadoop iizerinde ¢aligsan bir java kiitiiphanesidir. Ubuntu igletim sisteminde
mahout kurulumu i¢in gelistirilmis bir araca rastlanmamistir. Bu nedenle komut
satirindan adim adim kurulumu gerceklestirilmistir. Kullanilan kurulum yonteminde
mahout’un kurulumu igin java ve hadoop’un yani sira maven’in kurulu olmasi
gerekmektedir(Mahout Kurulum 2016). Bu nedenle Maven(versiyon 3.3.3) kurulumu
gerceklestirilmistir. Hadoop kiimesi i¢in bu kurulum sadece master bilgisayar iizerinde

gerceklestirilmistir.

Maven kurulumundan sonra mahout(versiyon 0.11.0) kurulumu komut
satirindan gergeklestirilmistir. Mahout kurulumunun tamamlandigini test etmek icin
komut satirma “mahout” komutu yazilir, ekranda mahout igin Kkullanabilecek

parametrelerin listesi geldiginde mahout kurulumu tamamlanmis olacaktir.

* Tek Node (Hadoop 2.6.0)
* Kime (1 Master, 3 Slave) (Hadoop 2.6.0)

Maven 3.3.3

Hadoop 2.6.0

2

Java 1.7.0.85

Sekil 6.6: Bilgisayarlarda kurulan yazilimlarin mimarisi
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Sekil 6.6’da 4 node’luk kiime igerisindeki master bilgisayar ve tek node’luk
bilgisayarda kurulumu yapilmis olan kiitiiphanelerin/uygulamalarin mimari olarak
gorseli mevcuttur. Mahout kurulumundan sonra tez galismasinda yapilacak olan veri

madenciligi i¢in altyap1 hazir hale gelmis bulunmaktadir.

6.2 Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Veri madenciligi i¢in kullanacak olan veri kiimesi Tiirkiye’deki giinliik
gazetelerin Twitter’da paylasmis olduklar1 haber basliklari olarak belirlenmistir.
Internet kullanimin artmas: ve insanlarin her yerden cesitli cihazlarla internete erigim
saglamasi sonucu gazetelerin web ortaminda okunma seviyesi artmigtir. Gazeteler giin
icindeki gelismelere dair web sitelerinde haber yapmaktadirlar. Yapmis olduklar
haberleri yine kendilerine ait olan sosyal medya hesaplar1t {izerinden
paylagmaktadirlar. Paylasim yaptiklar1 sosyal medya hesaplarina Facebook, Twitter,

Instagram, Google+ ve Youtube 6rnek olarak verilebilir.

Sosyal medya iizerinden yapilan paylasimlarin nedenleri arasinda daha fazla
kitleye ulagmak, giinliik olarak yasanan gelismelerden insanlar1 haberdar etmek vardir.
Sosyal medya tizerinden paylasilan bir haber igin ilgili okuyucu haber linkine
tiklayarak haberin tam metnini gormek isteyebilir. Okuyucularin linklere tiklanmasi
durumunda ilgili gazeteye reklam gelirlerinden pozitif deger saglamis olmaktadir. Bu
nedenle haber bagliklar1 genellikle insanlarin ilgilerini ¢eken, merak uyandiran
ifadelerle verilmektedir. Ayrica haber basliklart haber ile ilgili detayr genellikle
vermemektedir. Yani sadece haber basligini okuyarak konuyla ilgili olarak bir yargiya

varmak cok kolay degildir.

Bu tez calismasinda veri madenciligi yontemleri kullanilarak haber basliklar
tizerinde duygu analizi yapilacaktir. Haber basliklart olumlu veya olumsuz olarak
siiflandirilacaktir. Duygu analizi i¢in kullanilacak olan haber basliklar1 duygu analizi
icin zor bir veri kiimesidir. Ciinkii haber basliklarinin ilk okuyusta olumlu veya
olumsuz olduguna karar vermek zordur. Bundan dolay1 ¢ok ug¢ noktalarda olmamak
kaydi ile bir¢cok haber baslig1 genellikle belirsiz bir anlam igermektedir. Bu belirsizlik

gazeteler i¢in bir bagar1 kriteri olarak goriilebilir. Bu belirsizligi gidermek i¢in ¢ogu
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zaman okuyucu haberin linkine tiklayarak haberin igerigini anlamak istemektedir. Bu

tiklama istekleri gazeteler agisindan istenilen bir okuyucu davranisidir.

Gazeteler Twitter’da paylasmis olduklar1 mesajlarin igerigi genellikle “haber
basgligi + haber linki”, “fotograf + haber basligi + haber linki”, “fotograf + haber
bashgr” veya “fotograf + haber linki” seklindedir. Twitter API’sinden alinan bu
formattaki tweet mesajlari, bazi 6n islemlerden gegirilmistir. On islemden sonra
sadece haberin bashiginin icerigi metin dosyas1 olarak kaydedilmistir. On islemden
once bir tweet’e ait, atilma tarihi, Twitter kullanici ad1, kullanicinin goriinen tam ismi

ve atilan tweet cimlesi API’den alinmistir.

6.2.1 Twitter API’si ve Twitter4j Kiitiiphanesi

Veri kiimesi icin sosyal medya araglarindan Twitter tercih edilmistir.
Twitter’in glinimiizde ¢ok yaygmn bir kullanim orani mevcuttur. Biiylik veri
boliimiinde Twitter kullanimina dair bazi istatistikler paylasilmisti. Paylasilan degerler
g6z Oniine alindiginda sosyal medyada iiretilen verilerin bir biiyiik veri problemi
oldugu asikardir. Bu biiylik veri kiimesini olusturan sosyal paylasim sitelerinden

Twitter aracinin tercih edilmesindeki bazi faktorler asagidaki gibidir;

e Yaygin kullanim orani

e Erisim kolaylig

e (Cok giiclii ve yetenekli API’si
e APD’nin iicretsiz kullanilmast

e API'nin birgok bilgiyi paylasmasi

Bu avantajlarin yaninda API’nin kullanim kisitlamalari da mevcuttur. Bu
kisitlamalardan bazilari; bir kullaniciya bir seferde en fazla 3200°e yakin tweet
vermesi, gecmise yoOnelik belli bir tarihten onceki tweet’lerin sorgu sonucunda

getirilmemesi 6rnek verilebilir.

Twitter API’sinden gazetelerin haber basliklarinin alinmasi igin Twitter4j agik
kaynak kodlu kiitiiphanesi kullanilmigtir(Twitter4j 2016). Twitter4j APl ile kolay bir
sekilde haberlesebilmektedir. Saglamis oldugu fonksiyonlar yardimiyla API’den
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istenilen veriler c¢ekilebilmektedir. Twitter API’sinden Twitterdj kiitiiphanesi
yardimiyla veri ¢ekebilmek igin bir Twitter hesabi agtiktan sonra bir twitter
uygulamasi olusturulmalidir. Olusturulan twitter uygulamasinin vermis oldugu
Consumer Key (API Key), Consumer Secret (APl Secret), Access Token ve Access
Token Secret anahtar degerleri Twitter4j kiitiiphanesi igin kullanilmistir. Bu sekilde

Twitter API’sinden veriler alinmistir.

6.2.2 Verilerin API’den Cekilmesi

Twitter’dan verilerin alinmasi i¢in java diliyle bir masaiistii uygulamasi
gelistirilmistir. Uygulama her bir gazete icin tek tek calistirilmistir. Uygulamanin her
calistirilmasinda her gazete i¢in daha once atilmis olan 3200 civarinda tweet alinmis
ve ciimleler 6n islemlerden gegirilerek metin formatinda kayit edilmistir. On islemden
once alinan bir tweet ciimlesi asagidaki gibidir. Onislemlerde tarih ve diger kullanict
hesaplarma ait bilgiler silinmistir. Geriye kalan tweet ciimlesi, atilmis oldugu tarih

adiyla bir metin olarak kaydedilmistir.

Mon Feb 22 22:33:17 EET 2016 Aksam Aksam.com.tr DIKKAT! Emniyet Genel
Miidiirliigii 4 bin memur alacakhttps://t.co/IrKKlod48X https://t.co/UAtytqZRYn

Yukaridaki tweet climlesi Onislem asamasindan sonra asagidaki sekildeki

haliyle kaydedilmistir.

DIKKAT! Emniyet Genel Miidiirliigii 4 bin memur alacakhttps:/t.co/IrKKlod48X
https://t.co/UAtytgZRYn

APT’nin kisitlamas1 nedeniyle bir seferde 3200°den fazla tweet alinamamuistir.
Bunun yaninda API, bir uygulamadan gelen bir istekten sonra genellikle 15 dakika
boyunca ayni uygulamadan gelen yeni bir istege cevap vermemektedir. Bu nedenle
yazilan uygulama 20 dakika da bir periyodik olarak yeni bir gazetenin hesabindaki
mesajlart almak i¢in otomatikman galistirilacak sekilde gelistirilmistir. Uygulama 4

farkli tarihte calistirilmistir. Uygulama ¢aligtirma zamanlari Tablo 6.2°de yazilmstir.
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Tablo 6.2: Veri ¢ekme uygulamasinin ¢aligma zamanlart

Uygulama Cahistirma Siras1 | Calistirma Zamani
1. Calistirma 22 Subat 2016
2. Calistirma 10 Mart 2016
3. Calistirma 07 Nisan 2016
4. Calistirma 15 Nisan 2016

Her uygulama calistirma isleminden sonra alinan tweet climleleri daha once
alinan tweet ciimleleriyle elle birlestirilerek tek dizinde saklanmaktadir. Birlestirme
isleminde API’ye gonderilen her istekte, API son 3200 civarinda tweet climlesi geri
dondiirmektedir. Bu nedenle uygulamanin iki kez(1. Calistirma ve 2. Calistirma gibi)
calistirilmas1 sonucunda API ayni tweet climlesini geri gonderebilmektedir. Her
calistirmada alinan tweet climleleri alinan tarih ve saat bilgisiyle kayit edildiginden,
iki farkli calistirma sonucunda elde edilen tweet’ler tarihler referans alinarak
birlestirilmistir. Bu sekilde aynmi tweet climlesinin iki veya daha fazla kez veri

kiimesine eklenmesi engellenmis olmaktadir.

Tablo 6.3’te uygulamanin ¢aligtirilmasi sonucu her gazeteye ait alinan tweet
kiimelerindeki tweet mesajlarindan ilk alinan ve son alinanin mesajlarin tarihleri ve
alinan toplam tweet sayilar1 gosterilmistir. Bu tabloda yazilan tweet sayilar1 egitim
verisi olusturma asamasindan 6nceki rakamlardir. Egitim verisi olugturma asamasinda
bazi mesajlar silinmistir. Silinen mesajlarin nedenleri egitim verisi hazirlama
boliimiinde detaylica aciklanacaktir. Her gazeteye(bugilin gazetesi harig) ait bitis
tarihlerinin ayn1 olmasinin nedeni, tweet alma uygulamasinin en son 15 Nisan 2016
tarthinde calistirilmis olmasidir. Bugiin gazetesinin resmi Twitter hesabinda 30 Kasim
2015 tarihinden sonra bir paylasim yapilmamistir. Benzer sekilde her gazetenin
baslangi¢ tarihlerinin farkli olmasinin nedeni ise uygulamanin birinci ¢alistirilmasi
sonucunda alinan 3200’e yakin tweet arasinda atilmis olan en eski tweet’in tarihinin
olmasidir. Her gazeteye ait baslangi¢ ve bitis tarihleri arasinda atilan tiim tweet’lerin
alinmasi1 hedeflenmigtir.  Twitter API’si veya uygulama tarafli olugsmus olan

hatalardan dolay1 tam olarak iki tarih araligindaki tiim tweet’ler alinmamais olabilir.
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Tablo 6.3: Alinan tweet'lerin tarihleri ve sayilar

Gazete Ad1 | Baslangic Tarihi Bitis Tarihi Alinan Tweet Sayisi
Aksam 23 Ocak 2016 15 Nisan 2016 8581
Bugiin 20 Ekim 2015 30 Kasim 2015 | 2640
Fanatik 29 Ocak 2016 15 Nisan 2016 | 7922
Gilines 23 Kasim 2015 15 Nisan 2016 4998
Habertiirk 01 Subat 2016 15 Nisan 2016 14594
Hiirriyet 21 Ocak 2016 15 Nisan 2016 9526
Milliyet 29 Ocak 2016 15 Nisan 2016 8981
Posta 22 Ocak 2016 15 Nisan 2016 | 8230
Sabah 27 Ocak 2016 15 Nisan 2016 7233
Sozcii 17 Subat 2016 15 Nisan 2016 6164
Star 06 Subat 2016 15 Nisan 2016 9250
Takvim 03 Aralik 2015 15 Nisan 2016 | 4938
Tiirkiye 03 Aralik 2015 15 Nisan 2016 4667
Vatan 14 Ocak 2016 15 Nisan 2016 | 4435
Yenisafak 21 Ocak 2016 15 Nisan 2016 2372
Toplam | 104531

6.2.3 [Egitim Verisinin Olusturulmasi

Gazetelerin  resmi hesaplarindan alinan tweet ciimleleri metin olarak
kaydedildikten sonra bu verilerin smiflandirma algoritmasi igin hazirlanmasi
gerekmektedir. Siniflandirma algoritmalarindan Naive Bayes ig¢in egitim verisi
olusturmak amaciyla bir java masaiistii uygulamasi1 gelistirilmistir. Siniflandirma
algoritmast i¢in haber bagliklar1 olumlu veya olumsuz olarak belirlenmek
istenmektedir. Yani siniflandirma algoritmasi i¢in iki sinif olacaktir, bunlar olumlu ve
olumsuz simiflaridir. Bu sekilde bir haber baslig1 i¢in duygu analizi yapilmis olacaktir.
Haber bagliklarindaki duygular 3 sinifa ayirilmistir, olumlu veya olumsuz olarak
isaretlenemeyen haber basliklar1 belirsiz olarak isaretlenmistir. Belirsiz sinifi tez
calismast kapsaminda kullanilmayacaktir. Belirsiz smifindaki haber basliklari

genellikle biiylik anlam belirsizligi icermektedir.
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Bir metin tlizerinde duygu analizi yapmak i¢in dilin yapisi, kelimelerinin yapisi
veya dilin bigimi gibi 6l¢iitler s6z konusudur. Bu nedenle duygu analizi i¢in metindeki
kelimeleri tek tek islenmesi gerekmektedir. Bu islemler i¢in dogal dil isleme
yontemleri kullanilmaktadir. Dogal dil isleme bir dili dijital ortamda inceleme
yontemleridir. Bir metindeki duygunun ortaya c¢ikarilmasi, bilgisayar sitemleri
tarafindan insanlar gibi algilanmasi icin dogal dil isleme tekniklerine ihtiyaci
dogurmustur. Bu tez ¢alismasinda Tiirk¢e dogal dil isleme islemleri i¢in gelistirilmis
olan Zemberek(Zemberek 2016) kiitiiphanesi kullanilmistir. Zemberek kiitiiphanesi
Tiirk¢e dogal dil igleme igin 6nemli bir kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane yardimiyla, bir
kelimenin ekleri, heceleri, tipi gibi Ozellikler belirlenebilmektedir. Egitim verisi
olusturmak i¢in yazilan uygulama zemberek islemelerinden dnce bir ciimle iizerinde

asagidaki isleri yapmaktadir.

e (Ciimle i¢indeki linkleri temizleme

e Kesme isaretinden sonraki kisimlarin temizlenmesi(6rnegin 5’inci
kelimesindeki -‘inci- kisminin temizlenmesi)

e [Eger climle Tiirk¢e haricinde bir dilde yazilmissa tamamen silinmesi

e Retweet edilen ciimlelerdeki “RT @aksamspor:” alanlari temizlenmesi

e Karakter haricinde yazilan sembollerin temizlenmesi(ornegin ¥, [, »
gibi)

e Bazi birimlerin temizlenmesi(6rnegin, kg, cm, m gibi)

¢ Biitiin noktalama isaretlerinin temizlenmesi

e # &, $, @ gibi biitiin sembollerin temizlenmesi

e Biitlin ctimlenin kiigiik harflere doniistiiriilmesi

Zemberek kiitliphanesi ile her tweet ciimlesi icin asagidaki islemler

gerceklestirilmistir.

e (Cimledeki edat ve baglaglarin temizlenmesi

e Kelimenin dogru yazilisinin denetlenmesi

e Yanlis yazilan kelimeler i¢in kelime onerilmesi
e Cekim eklerini belirlenmesi ve silinmesi

e Yapim eklerinin belirlenmesi
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Bu temel adimlardan sonra zemberek yardimiyla kelimenin kokii ve ekleri
degerlendirilmistir. Zemberek kiitliphanesi bir kelimeye ait asagidaki gibi birden fazla
¢Oziimleme Onerisinde bulunmaktadir. Bu ¢6ziimlemelerden birincisi kabul edilmis ve
govdeleme islemi onun iizerinden yapilmistir. Ornegin; ”Yanindaki” kelimesine ait
zemberek tarafindan 6 adet ¢oziim Onerilmistir. Bu ¢oziimler Tablo 6.4’teki gibidir.
Bir ciimlede yanindaki kelimesinin zemberek kiitliphanesine gore g¢oziimlenmesi

sonucu 6 farkli kullanim1 mevcuttur.

Tablo 6.4: "Yanindaki" kelimesine ait ¢6ziimlemeler

Kelime Coziimleme

Coziim-1 | Yanindaki | [ Kok: yan, ISIM ] Ekler: ISIM_TAMLAMA_IN +
ISIM_KALMA_DE + ISIM_BULUNMA _KI
Coziim-2 | Yanindaki | [ Kok: yan, ISIM ] Ekler: ISIM_TAMLAMA | +
ISIM_KALMA DE + ISIM_BULUNMA KI
Coziim-3 | Yanindaki | [ Kok: yan, ISIM ] Ekler: ISIM_SAHIPLIK_O | +
ISIM_KALMA DE + ISIM_BULUNMA KI
Coziim-4 | Yanindaki | [ Kok: yan, ISIM ] Ekler: ISIM_SAHIPLIK_SEN_IN +
ISIM_KALMA_DE + ISIM_BULUNMA _KI
Coziim-5 | Yanmndaki | [ Kok: ya, ISIM ] Ekler: ISIM_TAMLAMA_IN +
ISIM_KALMA DE + ISIM_BULUNMA KI
Coziim-6 | Yanindaki | [ Kok: ya, ISIM ] Ekler: ISIM_SAHIPLIK_SEN_IN +
ISIM_TAMLAMA_IN + ISIM_KALMA_DE +
ISIM_BULUNMA _KI

Kelimedeki ¢ekim ekleri(ler, lar, yor vb.) silinerek her kelime i¢in govdeleme
islemi yapilmistir. Govdeleme isleminde silinen ekler yerine ek dnerme fonksiyonu
kullanilmistir.  Yukarida bahsedilen biitin adimlar egitim verisi olusturma

uygulamasiyla yapilmaistir.

Sekil 6.7°de egitim verisi olusturmak i¢in yazilmis olan masaiistii
uygulamasinin ekran goriintiisii mevcuttur. Uygulama yardimiyla metin formatinda

kayit edilen tweet’ler siniflara ayirilmak istenmistir.
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E5%im Verini Hazilama - =)

Twest cumlesl

Sekil 6.7: Egitim verisi olusturma uygulamast

Uygulama java programla diliyle gelistirilmistir. Uygulamanin caligmasi
sOyledir; hangi gazeteye ait tweet’ler siniflandirilacaksa dosya okuma yoluna o gazete
dosyalarimin bulundugu dizininin adresi yazilir. Olumlu, olumsuz veya belirsiz olarak
isaretlenecek mesajlarin kayit edilecegi dosya yollart da ilgili alanlara yazilir. Bagla
butonuna tiklandiktan sonra “Tweet Ciimlesi” alanina gazete tarafindan atilan haber
bashigr gelir. Bu islemde dizinde bulunan metin dosyalarindan birincisinin igerigi
ekrana gelir. Okunan haber bagliginin siifin1 belirlemek i¢in olumlu, olumsuz veya
belirsiz butonuna tiklanir. Okunan tweet ciimlesinin olumlu, olumsuz veya belirsiz
olmasina karar verildiginde, olumlu, nétr veya olumsuz butonlarindan birine tiklanir.
Bu tiklama isleminden sonra ciimle iizerinde yukarida bahsedilen dogal dil isleme
adimlar uygulanir ve verilen bir id adiyla ilgili dizine kayit edilir. Tweet’leri saklayan
her bir metin dosyasinin adi bir tam say1 ile degistirilmistir. Dosya isimleri 1 den

baslatilmis yaklasik 105000°e kadar gitmistir.

Uygulamadaki sonraki butonun gorevi ise, ekranda beliren climlenin igerigi
uygun olmadiginda isaretlemeden bir sonraki climleye ge¢meyi saglamaktir. Bu
sekilde farkli dillerde atilan tweet’ler ge¢ilmis ve veri kiimesine alinmamuistir.
Gazeteler genellikle giin i¢cinde ayn1 haberi hi¢bir degisiklik yapmadan giiniin farkli

saatlerinde paylagsmaktadirlar, bu haberler basliklar1 i¢in sonraki butonu kullanilmistir.
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Benzer sekilde gazeteler bazen bir fotograf lizerine yazilmis bir haber bashigt ve bir
link paylagsmislardir. Bir metin olmadigindan bu tweet’ler i¢inde sonraki butonu

kullanilmustir.

Bitir butonu ise, basta uygulamanin kapatilmasi1 gorevini gergeklestirir. Diger
gorevleri arasinda uygulamayr kapatmadan Once, uygulamanin bir sonraki
calistirilmasinda ihtiya¢ duyulacak en son kullanilan id degeri, gazetenin son okunan

tweet’inin ad1 vb. bilgileri metin dosyasi olarak kaydetmektir.

Her haber bashig: icin govdeleme islemi gerceklestirilmistir. Ornegin; bir
climle govdeleme isleminden 6nce “ilkokul mezunu sadi baser otomobillerde yiizde
40 yakat tasarrufu saglayan cihaz gelistirdi” seklindedir. Govdeleme isleminden sonra
bu ciimle “ilkokul mezun sadi baser otomobil yiizde 40 yakit tasarruf sagla cihaz
gelistir” seklini almistir. Egitim verisi olusturma asamasindan sonra her gazete ait

olumlu, olumsuz veya belirsiz tweet’lerin sayis1 Tablo 6.5’teki gibidir.

Tablo 6.5 incelendiginde belirsiz haberlerin sayist diger siniflara goére daha
fazladir. En az tweet sayisi olumlu haber smifindadir. Gazetelerin Twitter
uygulamasini kullanim oranlarinda ise en ¢ok tweet atan habertlirk gazetesi, en az
tweet atan gazete ise 4435 sayisiyla vatan gazetesi olmustur. Yenisafak gazetesinin
yaklasik 9 bin civarinda tweet ciimlesi Twitter’dan alinmistir bunun tablodaki kismi
kadar1 egitim verisi olarak hazirlanabilmistir. Bugiin gazetesinin ise Twitter hesabinda
giincel olarak ¢ok fazla tweet paylasilmamistir. Bu iki gazete bahsedilen nedenlerden
dolay1 dlgeklendirmeye dahil edilmezse, en az tweet’i vatan gazetesi atmis olacaktir.
Bu degerler daha oOnce de belirtilen tarihler arasindaki gazetelerin tweet

paylasimlarindan olugmaktadir.

Tablo 6.5°te goriildiigii tizere olumlu ve olumsuz siniftaki toplam tweet sayilar
farklidir. Bu sekilde siniflandirma algoritmasi climle sayisi fazla olan siniftan yana
karar verme egilimine girebilir. Bu egitim verisi siniflardaki tweet sayilar1 arasinda
cok fark oldugundan ideal bir egitim verisi degildir. Yapilacak uygulamalarda egitim
ve test verisindeki tweet sayilar rastgele secimlerle esit veya yakin sayilarda olacak
sekilde ayarlanacaktir. Egitim verisi ¢esitli oranlarda bdliinerek uygulamalar

yapilacaktir.
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Tablo 6.5: Gazetelerin olumlu, olumsuz ve belirsiz baslik sayilari

Gazete Ad1 | Olumlu Sayis1 | Belirsiz Sayis1 | Olumsuz Sayis1 | Toplam
Aksam 924 5552 2105 8581
Bugiin 323 1112 1205 2640
Fanatik 1708 4230 1984 7922
Giines 337 3334 1327 4998
Habertiirk | 2122 8853 3619 14594
Hiirriyet 1078 5643 2805 9526
Milliyet 1378 4943 2660 8981
Posta 1235 3388 3607 8230
Sabah 693 4612 1928 7233
Sozcii 1664 1217 3283 6164
Star 966 4662 3622 9250
Takvim 1518 1471 1949 4938
Tiirkiye 1471 1409 1787 4667
Vatan 515 2860 1060 4435
Yenigafak | 477 994 901 2372
Toplam 16409 54280 33842 102159

6.3 Calisma ve Sonuclar

Hazirlanan galisma ortami ve olusturulan egitim verisinden sonra iki ayri
Hadoop ortami i¢in veri kiimesinin belli kullanim sekilleriyle siniflandirma islemleri

gerceklestirilmistir. Yapilan her ¢calisma ayri bir uygulama basligi altinda anlatilmastir.

Mahout siniflandirma algoritmalar1 igin ¢esitli parametreler sunmaktadir.
Yapilan uygulamalarda bu parametrelerden bazilar1 degistirilerek deneyler yapilmis
ve sonuglart yazilmistir. Mahout’un sunmus oldugu bu parametreler arasindan en
onemlilerinden bir tanesi n-gram modelidir. N-gram modeli, karakterlerden olusan bir
dizgenin belli bir pargasidir (Meral ve Diri 2014). Ornegin, “Merhaba nasilsiniz”

climlesinin 2-gramlar1 ve 3-gramlar1 asagidaki gibidir.
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Mahout ile metin icerisindeki kelimeleri n-gram parametresiyle istenilen
boyutta alt parcalara béliinebilir. Bu sekilde her dokiimana ait karakter dizileri
olusturularak her dokiiman 6zellik vektorleriyle ifade edilecektir. Mahout {izerinde
Naive Bayes algoritmasiyla siniflandirma yapmak i¢in kullanilan temel komutlar ve

parametreler asagidaki gibidir(Mahout Parametreler 2016).

e Seqdirectory: Bu komut siiflandirma i¢in dizinde bulunan dosyalari
Mahout’un kullandigi SequenceFile formatina doéniistiiriir. Komutun
yaninda giris dizinin adresi, ¢ikt1 dizin adresi gibi parametreler yazilir.

e Seq2sparse: SequenceFile dosyasindan o6zellik vektorii olusturur. Bu
komutun 6nemli parametreleri arasinda 6zellik agirliklandirma yontemi
olan tf-idf vardir. Bunun yaninda kelimelerin hangi n-gram modeline
gore ayrilacagi da bu komuta parametre olarak yazilmaktadir.

e Trainnb: Algoritmanin egitilmesini saglamaktadir. Parametre olarak
egitim kiimesi vektoriinii alir, ¢ikt1 olarak egitilmis model iiretir.

e Testnb: Algoritmanin siiflandirma basarimi belirlemek igin kullanilir.
Giris parametreleri olarak modelin dosya yolu ve test vektoriinii alir.
Cikis parametresi olarak da model test sonuglari i¢in ¢ikt1 dosya yolunu
alir. Bu komutun calistirilmasindan sonra smiflandirma modelinin

basarim Olgiitleri konsol ekrana yazilmaktadir.

6.3.1 Uygulama-1

Bu uygulamada tek node’luk hadoop ve mahout Sistemi iizerinde farkl
kategoriler de haber yapan gazetelere ait tweet’ler kategorilerine gore
simiflandirilmigtir. Siniflandirmadaki amag bir haberin hangi gazeteye ait olduguna
bilgisayarin karar verebilmesidir. Siniflandirmada kullanilmak iizere Posta Gazetesi,

Fanatik Gazetesi ve Yenisafak Gazetesi’ne ait veriler segilmistir. Bu gazetelere ait olan
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tweet ciimlelerinden bir kismi egitim bir kismui ise test verisi olarak kullanilmistir. Bu
uygulamadaki amag yeni gelen bir haber basliginin hangi gazeteye ait olduguna karar
verebilmek ic¢in bir siniflandirma modeli olusturmaktir. Olusturulan siniflandirma
modelinin basarisini test etmektir. Mahout bir metindeki kelimeleri 6zellik olarak

belirlemek i¢in g-gram modelini kullanmay1 kullanicilara sunmaktadir.

Uygulama ic¢in dengeli ve dengesiz olan veri kiimeleri 2-gram ve 3-gram
yontemlerini kullanilarak siniflandirilmistir. Oncelikle dengesiz veri kiimesi 2-gram
modeline gore 5 defa calistirilmig basarim sonuglar kaydedilmis, daha sonra ayni1 veri
kiimesi 3-gram modeline gore de 5 defa ¢alistirilmis ve sonuglar kaydedilmistir.

Benzer sekilde ayni islemler dengeli veri kiimesi i¢in de yapilmistir.

Tablo 6.6’da dengesiz egitim ve test veri kiimelerindeki tweet ciimlelerinin
sayilar1 goriilmektedir. Dengesiz egitim verisinde, her gazeteye ait biitiin tweet’lerin
%66’s1 egitim, kalan kismi ise test verisi olarak ayirilmistir. Bu ayirma islemi yazilan

bir uygulama yardimiyla rastgele metin dosyalarinin se¢ilmesiyle yapilmaistir.

Tablo 6.6: Dengesiz egitim ve test veri kiimesi sayilar

Egitim Verisi(%66) | Test Verisi(%33)
Posta 3050 1572
Yenisafak 1564 806
Fanatik 5223 2691

Tablo 6.7°de ise dengeli egitim verisinin tweet sayilar1 yazilmaktadir. Metin
dosyalarinin sayilarinin ayni olmasi i¢in {i¢ gazeteden en az sayiya sahip gazetenin

metin dosyalarinin sayilar1 kadar diger iki gazetede ayarlanmistir.

Tablo 6.7: Dengeli egitim ve test veri kiimesi sayilari

Egitim Verisi(%66) | Test Verisi(%33)
Posta 1564 806
Yenisafak 1564 806
Fanatik 1564 806

Her iki veri kiimesi de Hadoop tizerinde ¢alistirilmistir. Siniflandirma sonuglari

Tablo 6.8’de gosterildigi gibidir. Smiflandirma islemindeki dogruluk degeri; dogru
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olarak smniflandirilmis tweet metinlerinin, tim metin sayisina oranidir.
Siniflandirmada kullanilan bir diger kriter olan hata orani ise dogruluk degerinin
birden ¢ikarilmasi sonucu bulunan degerdir. En yiiksek dogruluk degeri, dengesiz veri
setinin 2-gram modeline gore siniflandirilmis veri kiimesinde elde edilmistir. En diisiik
dogruluk degeri ise 3-gram modeli ve dengeli veri kiimesinde elde edilmistir. Burada
her iki veri kiimesi i¢inde 2-gram yontemi 3-gram yontemine gore daha basarili

sonugclar liretmistir.

Tablo 6.8: Uygulama-1 simiflandirma sonuglari

N-gram Dogruluk(%) | F1 Degeri
Dengeli 2-gram 76.139 0.7589
Dengeli 3-gram 75.384 0.7518
Dengesiz | 2-gram 79.847 0.8004
Dengesiz | 3-gram 78.796 0.7915

Siniflandirma basarim degerlerinden biri olan F1 degeri, hassasiyet(Precision)
ve getirim(Recall) ile ilgilidir. Bu iki degerin harmonik ortalamasindan olugsmaktadir.
F1 degerinin alabilecegi en biiyiik deger 1°dir. F1 degeri ne kadar yliksekse yapilan
siniflandirma basarimi o kadar iyidir. Tablo 6.8’de de goriildiigii tizere dogruluk degeri
ile F1 degeri arasinda dogru oranti vardir. F1 degeri bir sonraki uygulamada detaylica

aciklanmustir.

6.3.1 Uygulama-2

Bu uygulamada tek node’luk ve 4 node’luk Hadoop kiimeleri {izerinde haber
basliklar1 olumlu ve olumsuz olarak siniflandirilacaktir. Uygulama-1’deki sonuglar
dikkate alindiginda veri kiimesi igin 2-gram modeli daha basarili sonuglar vermistir.
Bu nedenle bu uygulamada 2-gram yontemi tercih edilmistir. Bu uygulama igin egitim
kiimesi dengesiz bir dagilima sahiptir. Egitim ve test verisi arasinda yaklasik olarak
% 66 egitim yaklasik % 33 test verisi olarak belirlenmistir. Egitim ve test verilerin
belirlenmesi yazilan bir uygulama tarafindan saglanmistir. Uygulama rastgele metin
dosyalarinin % 66’sin1 egitim verisi olarak ayirmistir. Egitim ve test veri
kiimelerindeki tweet sayilarmin (metin dosyasi sayilarinin) dagilimi Tablo 6.9°da
yazildigi gibidir.
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Tablo 6.9: Uygulama-2 egitim ve test verisi tweet sayilari

Egitim Verisi(%66) | Test Verisi(%33)
olumlu 11691 4529
olumsuz 23385 10350

Tablo 6.9°da goriildiigii tizere toplamda 16220 adet olumlu tweet, 33735 adet
ise olumsuz tweet vardir. Her iki ortam(tek node’luk ve 4 node’luk) i¢in siniflandirma
islemi 5 defa yapilmis ve sonuglarin bir birine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir, bu
nedenle bu bdliimde hesaplamalarin daha kolay yapilmasi agisindan tablolara
uygulamanin bir ¢alistirma isleminin sonucundaki siniflandirma degerleri yazilmistir.

Bu degerler tek node’luk Hadoop kiimesi {lizerindeki ¢alistirma isleminin sonuclaridir.

Mahout tizerinde Tablo 6.9’da bahsedilen veri kiimesi c¢alistirilmis ve
smiflandirmanin  karmasiklik matrisi Tablo 6.10’da goriildiigii gibi olmustur.
Karmagiklik matrisi modelin siniflandirma degerlendirme sonucundan olusmaktadir.
Tablo 6.10 incelendiginde olumlu bir tweet olup olumlu olarak siniflandirilan(True
Pozitif) 2776 tane Ozellik vektorii vardir. Olumlu olup olumsuz olarak
smiflandirilan(False Negatif) 436 tane 6zellik vektorii vardir. Benzer sekilde olumsuz
olup yanlis bir sekilde olumlu olarak siniflandirilan(False Pozitif) 1755 tane, olumsuz

olup olumsuz olarak siniflandirilan(True Negatif) 4983 tane kayit vardir.

Tablo 6.10: Uygulama-2 karmasiklik matrisi

Olumlu Olumsuz
Olumlu 2776 436
Olumsuz 1755 4983

Siniflandirma modelinin dogruluk orani asagidaki Denklem 6.1°deki formiille

hesaplanmaktadir.

True Pozitif +True Negatif

6.1
( True Pozitif + False Pozitif +True Negatif + False Negatif ) D

Dogruluk =

Bu uygulama sonuglart i¢in dogruluk degeri manuel olarak hesaplamak

istedigimizde;
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2776+4983 7759

Dogruluk = =
( 2776+1744+436+4983) 9939

=0, 7797 seklindedir.

Bu uygulama i¢i mahout tarafindan hesaplanan dogruluk degerin de Sekil
6.8’de goriildiigii lizere % 77.97 olarak hesaplamistir. Yapilan hesaplamalarda
virgiilden sonraki dort basamak kullanilmistir. F1 degerinin Hassasiyet(Precision) ve

Getirim(Recall) ile ilgili oldugu s6ylenmisti. Hassasiyet ve getirim degerleri asagidaki

gibi hesaplanmaktadir.
Hassasiyet = Tr_u_e Pozitif — (6.2)
( True Pozitif + False Pozitif )
Getirim = Trl_Je Pozitif - (6.3)
( True Pozitif + False Negatif )
F1o 2xHassasiyetxGetirim (6.4)

Hassasiyet + Getirim

Yukaridaki Denklem 6.2, 6.3 ve 6.4 dogrultusunda F1 degerini manuel olarak

hesaplamak gerekirse;

Hassasiyet = __2re =~0,6126 olarak bulunur.

( 2776+1755)

Getirim = i =0,8642 olarak bulunur.
( 2776+ 436)

Fl= 2x0,8642x0, 6126 =0,7170 olarak bulunur.

0,8642+0,6126

Veri kiimesinin mahout {izerinde siniflandirma islemi sonrasindaki diger

istatistikleri Sekil 6.8’deki ekran goriintiisiinde oldugu gibidir.
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Sekil 6.8: Uygulama-2 siniflandirma sonuglari

Ayni veri kiimesinin 4 node’luk Hadoop kiimesi {izerindeki siniflandirma
islemi sonucu olarak ortalama dogruluk degeri 78.120 olarak bulunmustur. Ortalama

F1 degeri ise 0.7812 olarak hesaplanmistir.

Ayni veri kiimesinin 4 node’luk Hadoop kiimesi {izerinde siniflandirilmasi i¢in
verilerin HDFS dosya sistemine yiiklenmesi zaman almistir. Mahout’ta Naive Bayes
algoritmasi yardimiyla yapilan siniflandirma isleminde tek node’luk sistem lizerindeki
islemlerin siireleri ile 4 node’luk Hadoop kiimesi tizerindeki islemlerin siireleri Tablo

6.11°de oldugu gibidir.

Tablo 6.11: Uygulama-2 ¢alisma siireleri

Islem Tek Node’luk 4 Node’luk
Hadoop(dakika) | Hadoop(dakika)
SequenceFile Dosyasi Olusturma 2.089 1.889
Vektor Olusturma 0.851 6.897
Algoritma Egitimi 0.278 1.973
Algoritma Testi 0.167 1.618

Hadoop biiyiik boyutlardaki veri kiimelerini islemek igin gelistirilmis bir
kiitliphanedir. Tablo 6.11°de goriildiigi gibi kiiclik boyuttaki dosyalar icin kiime

76



tizerinde ¢aligmak dezavantaj gibi goriilmektedir. Gazetelere ait tweet’leri saklayan
metin dosyalarmin boyutlar1 1-2 kilobayt diizeyindedir. Bu nedenle tek node’luk
sistemin hesaplama stireleri 4 node’luk sisteminkine gore daha kisadir. Kullanilan
Hadoop sistemlerinde veriler 64 megabaytlik alt bloklara ayiracak sekilde
ayarlanmisti. Kullanilan metin dosyalarinin boyutlar1 64 megabayti gegmediginden
HDFS dosya sisteminde her bir metin i¢in bir blok olusturulmustur. Her blok igin 2
tane de kopya diger node’larda saklandigindan, kii¢iik boyutlu bir dosya i¢in ¢ok fazla
islem yapilmistir. Dosya sayisinin da ¢ok olmasi nedeniyle islemler i¢in harcanan stire
artmistir. Bu nedenle 4 node’luk sistemin hesaplama siireleri daha yiiksektir. Bunlarin
yaninda sanal makinalar tizerinde ¢alisildigindan kiimedeki bilgisayarlara paylastirilan

kaynaklar kisitli olmasi ayrica hesaplama stirelerini etkilemistir.

4 node’tan olusan Hadoop sisteminin ¢alisma sirasindaki bir goriintiisii Sekil
6.9’da gorildigt gibidir. Node-1, node-2 ve node-3 bilgisayarlar1 datanode olarak
yani slave olarak caligmaktadirlar. Master olarak calisan bilgisayar ise kiimenin
yOneticisi olarak c¢alismaktadir. Jps komutu ile java sanal makinalar iizerinde calisan
Hadoop bilesenlerin durumlari goriintiilenebilir. Sekil 6.9’da goriildiigi lizere master
node ilizerinde, ResourceManager, NameNode ve SeconderyNameNode bilesenleri
caligmaktadir. Diger datanode’lar1 i¢in NodeManager ve DataNode bilesenleri
calismaktadir.
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Sekil 6.9: Hadoop kiimesi ¢aligma zamani

Bu uygulamanin ikinci boliimiinde tek node’luk ve dort node’luk Hadoop
sistemlerinin ¢alisma performanslart incelenecektir. Cok sayidaki kiiciik metin
dosyalar1 Dbirlestirilerek daha biiyiik boyutlu ve az sayida metin dosyasi
olusturulacaktir. Her bir tweet’i saklayan kiigiik boyuttaki metin dosyalari, olumlu ve
olumsuz sinifi i¢in rastgele 100 tanesi bir metin dosyasi olacak sekilde birlestirilmis
ve kiime tizerinde ¢alistirilmigtir. Yani 100 adet olumlu tweet bir tane metin dosyasi
olacak sekilde birlestirilmistir. Bu metin dosyasi olumlu sinifindaki bir dokiimandir.
Birlestirme isleminde her metin dosyasindaki metinler aralarinda bir bosluk olacak
sekilde bir birine eklenmistir. Bu sekilde smiflandirma isleminin alt adimlarinin
hesaplanma siirelerindeki degisim gozlemlenmek istenmistir. Birlestirme isleminden
sonra her siniftaki dokiiman sayilar1 Tablo 6.12°deki gibidir. Birlestirme isleminden

sonra her bir dokiimanin boyutu 6 ile 15 kilobayt arasinda degigmistir.

78



Tablo 6.12: Uygulama-2 birlestirme sonrasi egitim ve test metin sayilar

Egitim Verisi(%66) | Test Verisi(%33)
olumlu 116 45
olumsuz 233 103

Tablo 6.12°deki veri kiimesi tek node’luk ve dort node’luk Hadoop kiimeleri
tizerinde calistirilmistir. Birlestirme isleminden sonra toplamda 161 tane olumlu
tweet’leri saklayan metin dosyasi ve olumsuz tweet’leri iceren 336 tane metin dosyasi
olusturulmustur Birlestirme isleminden once toplamda 49955 adet metin dosyasi
vardi, birlestirme isleminden sonra bu rakam 497 olmustur. Mahout iizerinde egitim
verisi 5 defa ¢alistirllmis ve her islem i¢in harcanan ortalama siireler Tablo 6.13’teki

gibidir. Genel olarak biitiin islemler i¢in ¢alisma siirelerinin azaldigi goriilmektedir.

Tablo 6.13: Uygulama-2 birlestirme sonrasi islem stireleri

Islem Tek Node’luk 4 Node’luk
Hadoop(dakika) | Hadoop(dakika)
SequenceFile Dosyasi Olusturma 0.176 0.799
Vektor Olusturma 0.759 6.102
Algoritma Egitimi 0.456 1.776
Algoritma Testi 0.142 0.466

Dort node’luk kiime i¢in en biiyiik degisiklik algoritmanin test edilmesi siiresi
olmustur. Bu silire yaklagik 1.6 dakikadan 0.4 dakikaya diismiistiir. Tek node’luk
Hadoop sistemi i¢inde en biiyiik zaman farki sequencefile dosyasi olusturma adiminda
goriilmiistir. Bu adimdaki islem siiresi yaklagik 2.0 dakikadan 0.1 dakikaya
diismiistiir. Birlestirme isleminden sonra olusturulan metin dosyalarinin boyutlar1 yine
64 megabayttan daha diisiik degerlerdedir. Dosya boyutunun 64 megabayttan daha
yiiksek ve dosya sayisinin yiiz binlerce olmasi durumunda, tek node’luk Hadoop ile
kiime tizerinde ¢alisan Hadoop sistemlerinin Tablo 6.13’teki islemler ig¢in harcanan

caligma siireleri arasindaki fark daha da artacaktir.

Bu uygulamayla olumlu ve olumsuz olarak hazirlanan veri kiimesi, bir kismi
egitim bir kism1 da test verisi olarak iki farkli Hadoop ortami {izerinde Mahout ile

siiflandirilmistir. Smiflandirma islemiyle gazeteler tarafindan atilmis olan tweet’ler
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tizerinde duygu analizi yapilmistir. Siniflandirma basarim olgiitleri incelenmis ve her

iki ortamdaki bagarimlar degerlendirilmistir.

Yapilan uygulamanin ikinci kisminda ise tek node’luk Hadoop sistemi ile dort
node’luk Hadoop sisteminin farkli boyuttaki ve farkli sayidaki metin dosyalarini
islemek icin harcadigr siireler incelenmistir. Metin dosyasi formatinda saklanan
tweet’leri siniflandirmak amaciyla her bir Mahout komutu i¢in harcanan siireler

kaydedilmis ve karsilastirilmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda biiyiik veri araglarindan Hadoop kullanilarak metin
dosyalar iizerinde veri madenciligi ve dogal dil isleme yontemleriyle duygu analizi
yapilmistir. Hadoop i¢in iki ayr1 gerceklestirim ortami olusturulmustur. Yapilan
uygulamalarda Tiirkiye’deki 15 giinlik gazetenin Twitter lizerinden belli tarihler
arasinda paylasmis olduklar1 haber basliklar1 siniflandirilmistir.  Siniflandirma
isleminde Hadoop tizerinde c¢alisan Mahout aract kullanilmistir. Siniflandirma
algoritmalarindan metin madenciliginde en ¢ok kullanilan ve en ¢ok basarim elde

edilen Naive Bayes algoritmasi kullanilmstir.

Java programlama diliyle yazilan bir uygulama ile Twitter API’sinden
gazeteler ait tweet’ler alinmistir. API’nin kisitlamalarindan dolayr uygulama belli
periyotlarla calistirilmistir. Alinan tweet’ler metin dosyasi olarak kaydedilmistir. Bu
tweet’ler olumlu ve olumsuz siniflara ayrilmistir. Bu islemi gergeklestirmek igin yine
java programlama diliyle egitim verisi olustur isimli bir bagka uygulama yazilmistir.
Bu uygulama yardimiyla egitim verisi olusturulmustur. Uygulama bir sinifa dair
isaretlenen bir tweet i¢in metin madenciligi ve Tiirk¢e dogal dil isleme yontemlerini

uygulamistir. Tiirk¢e dogal dil islemleri icin zemberek kiitiiphanesi kullanilmistir.

Smiflandirma islemlerinde birinci uygulamada haber kategorisine gére haberin
hangi gazeteye ait olduguna dair siniflandirma islemi yapilmistir. Egitim ve test veri
kiimeleri i¢in 3 gazete secilmistir. Olusturulan siniflandirma modeli %78 basarim
saglamistir. Yani hangi gazeteye ait oldugu bilinmeyen bir haber basligimi % 78

dogruluk oraniyla dogru sinifa atamaktadir.

Duygu analizi i¢in yapilan siniflandirma isleminde yani ikinci uygulamada ise
haber bashklarinin olumlu veya olumsuz olarak simiflandirmak istenmistir.
Olusturulan egitim ve test verileri iki farkli Hadoop ortaminda calistirilmistir.
Olusturulan siniflandirma modeli yaklasik %79 basart ile yeni gelen bir tweet’i dogru
sinifa atamaktadir. Bu uygulamanin ikinci kisminda dosya boyutunun ve dosya
sayisinin  yapilan simiflandirma islemi adimlar iizerindeki c¢alisma zamam
incelenmistir. Kiigiik boyutlu metin dosyalari(tweet’ler) birlestirilerek iki farkh
Hadoop ortaminda c¢alistirilmis, her komut i¢in harcanan zamanlar tablolarla ifade

edilmistir. Genel olarak kiigiik boyutlu ve ¢ok sayida dosya i¢in harcanan zaman tek
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node’luk Hadoop kiimesi ilizerinde daha az zaman alirken, dort node’luk Hadoop
kiimesi tizerinde daha ¢ok zaman almistir. Biiyiik boyutlu dosyalar i¢inse dort node’luk

Hadoop kiimesi genel olarak daha iyi performans saglamistir.

Bu tez ¢alismasiyla biiyiik veri araglarindan Hadoop incelenmis, biiyiik veriden
anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in metin madenciligi yontemi kullanilmistir. Hadoop i¢in
yazilmis olan makine 6grenmesi yontemlerini barindiran Mahout araci incelenmis ve
kullanilmistir. Bir veri kiimesinden anlamli bilgiler ¢ikarma uygulamalarindan biri
olan ve giiniimiizde popiiler olan duygu analizi yontemi kullanilmigtir. Duygu analizi
icin metin dilinin analizi i¢in dogal dil isleme yontemlerinden faydalanilmistir. Genel
olarak bu tez ¢alismasi bir biri ile alakali birden fazla disiplinin biitiinlesik olarak
kullanildigi bir ¢alisma olmustur. Calismanin Hadoop ortaminda duygu analizi

yapmasi ¢alismanin 6zgiin niteliklerindendir.

Yapilan bu c¢aligmayla biiyiik veri problemi duygu analizi ¢alisma bakis
acistyla degerlendirilmistir. Biiylik veri lizerinde duygu analizi gergeklestirilerek, bir
toplumun veya bir iilkenin herhangi bir konudaki fikirleri/duygular: tespit edilebilir.
Bu sekilde toplumsal problemleri daha iyi degerlendirme ve daha hizli ¢6ziim iiretme

gibi firsatlar elde edilebilir.
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