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OZET

DERIN OGRENMEYE DAYALI SOSYAL MEDYA PROFILLEMESI
YUKSEK LiSANS TEZI
VASFi TATAROGLU
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

(TEZ DANISMANI:PROF. DR. SEZAI TOKAT)

DENiZLi, AGUSTOS - 2019

Insanoglu yiizyillardir edindigi bilgi ve tecriibelere gore devamli kendisini
gelistirmekte ve bu tecriibelerle bazi kararlar vermektedir. Insanm kendisine has
ozelliklerini, diisiince yapisini, kararlarini tahminlemek tiim diinyada siyasetg¢iler,
siyasi partiler ve iirlin pazarlamasi yapan reklamcilik sektoriiniin 6nem verdigi
konulardan biridir. Sosyal medyanm kullanim oranmin artmasit ve neredeyse
herkesin bir ¢evrim-i¢i sosyal aga bagli olmasi ile birlikte kisiler izledikleri
faaliyetler, okuduklar1 eserler, takip ettikleri kurumlar veya kisilerle ilgili
tercihlerini, duygularini, 6zel bilgilerini acik bir sekilde bu ortamlarda paylasmaya
baslamistir. Her yeni gelen nesil ile birlikte giderek sosyal hayatin pargasi haline
gelen bu durum, biiyiikk veri ve sosyal medya profillemesine verilen 6nemin de
artmasina ve bu konuyla ilgili birgcok ¢alismanm yapilmasina yol agmaktadir. Bu
sebeple bilgisayar biliminin irettigi glincel teknik, yontem, ara¢ ve gereglerin bu
alanda uygulamalar1 gelistirilmektedir. Derin 6grenme, makine §grenmesinin 6zel
bir seklidir. Derin 6grenme aglarmin olumlu ydnlerinden biri, verilerin boyutu
arttikca gelismeye devam etmeleridir.

Bu tez ¢alismasinda da Tiirkiye’deki siyasetgilerin, siyasi liderlerin ve
siyasetle ugrasan yazarlarin, gazetecilerin Twitter sosyal medya hesaplari
kullanilarak olusturulan biiyiik boyutlu bir iligki matrisi yardimi ile sosyal medya
profilleme yapilmasi ve buradan elde edilen bilgilerle kullanicilarin siyasi
egilimlerinin tahmin edilmeye c¢alisilmasi amaglanmigtir. Siyasi goriisii bilinen
ornek egitim verisi lizerinde literatiirdeki k-NN, naive bayes, rassal orman ve derin
ogrenme gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalari ¢alistirilarak uygun parametre
ve modellerin se¢ilmesi saglanmis, test verileri ile de bu algoritmalarin basarimlari
karsilagtirilmigtir. Siyasi egilimlerin tahmini i¢in algoritmalar karsilastirildiginda
%87.77 dogruluk, %87.93 kesinlik degeri ile derin Ogrenme yoOnteminin
kargilagtirilan  diger yontemlere gore daha basarili sonuglar  verdigi
gozlemlenmistir.

ANAHTAR KELiMELER: Sosyal Medya, Profilleme, Twitter, Veri
Madenciligi, Derin Ogrenme



ABSTRACT

DEEP LEARNING BASED SOCIAL MEDIA PROFILING
MSC THESIS
VASFi TATAROGLU
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

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

DENIZLi, AUGUST 2019

Mankind constantly develops itself according to the knowledge and
experience gained for centuries and makes some decisions with these experiences.
All over the world, it is one of the issues that politicians, political parties and the
advertising sector that make marketing of products give importance to estimating
the characteristics, thinking and decisions of human being. With the increase in the
usage of social media and the fact that almost everyone is connected to an online
social network, people have started to share their preferences, feelings, private
information about these activities, the works they read, the institutions or the people
they follow in these environments. As each generation becomes increasingly a part
of social life, this situation leads to an increase in the importance of social media
profiling and many studies on this subject arises. For this reason, the current
techniques, methods, tools and materials produced by computer science are
developed in this field.

In this thesis, it is aimed to make social media profiling with the help of a
large-scale relationship matrix created using the social media accounts of the
politicians, writers and leaders who are engaged in politics in Turkey and to try to
predict the political tendencies of the users with the information obtained from it.
Using the sample training data with labeled political views, training was obtained
using different machine learning algorithms in the literature such as k-NN, naive
Bayes, random forest and deep learning and the performance of these algorithms
were compared. When the algorithms were compared for the prediction of political
tendencies, it was observed that %87.77 accuracy, %87.93 precision values and
deep learning method gave more successful results compared to other methods
compared.

KEYWORDS: Social Media, Profiling, Twitter, Data Mining, Deep Learning
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ONSOZ

Dijital diinyada ve bilgi islem diinyasinda, smnirlar1 her defasinda asan bir
hizla bilgi iiretilmekte ve toplanmaktadir. 2020 yilinda tiim diinyada 50 milyarin
iizerinde cihazin Internet’e bagh olmasi beklenmektedir. Biiyiik verinin bu hiz ve
oranda liretilir olmasinda 5 milyarin {izerinde mobil cihaz kullanicisinin ¢evrim igi
sosyal aglarda toplanan verileri 6nemli bir yer kaplamaktadir. Teknolojik
gelismeler ve sanallagma ile birlikte sosyal medya kullaniminin artacagi belirgindir.
Tiim bu veriler, sosyal medya ortamlarindaki bu verilerin degerlendirilmesinin
isletmelerin gelecek ile ilgili planlarimda 6nem kazanacagini géstermektedir. Derin
O0grenme, verilerin gosterimini 6grenmek icin ¢oklu islem katmanlarindan olusan
hesaplama modelleri kullanir ve konusma tanima, gorsel nesne tanima, nesne
algilama, genetik bilimi gibi bir¢ok alanda son teknolojiyi dnemli Olgiide
geligtirmistir. Tez ¢alismami segmemde; sosyal medya ortaminda iiretilen biiyiik
verinin onem kazanacagi, derin 6grenme algoritmalarmin bu siiregte giderek daha
cok kullanilacag diislincesi ve bu konularda kendimi gelistirmek istemem etkili
olmustur.

Bu caligmay1 yapmay1 saglayacak bilgi birikimimi kazandiran lisans ve
yiiksek lisans egitimim sirasinda iizerimde emegi bulunan tiim hocalarima, tiim
yakin arkadaslarima tesekkiir ederim. Tez ¢alismamin her adiminda bana yardimei
olan, destegini esirgemeyen ve adeta beni bilgi bombardimanina tutan Sayin Prof.
Dr. Sezai TOKAT’a ve hayatimin vazgecilmez unsurlari olan Genis Aileme ve yol

arkadasim esime tesekkiirii bir borg bilirim.



1. GIRIS

1.1  iletisim ve Sosyal Ag

Haberlesme ve bildirisim olarak da adlandirilan iletigim, kisaca tanimlamak
gerekirse insanlar arasindaki bilgi akisidir. Latince ortak goriis anlamini igeren
“communis” ifadesinden tiiretilen ve toplumsallagsma ve birliktelik anlamina gelen
“communication” Ingilizce sozciigiiniin Tiirkge karsilig1 olarak kullanilan iletisim;
hedef ile kaynak arasindaki beraberce kurulan anlam aktarma siirecidir (Demirel
vd. 2011). iletisim tek bir kisinin sadece bir baska kisiye mesaj aktarmasiyla biten
bir siire¢ degildir; bir bilgi paylasimi s6z konusudur ve alict da kendisine iletilen
mesaj1 aldigma dair bir geri bildirimde bulunur. Bu ise iletisimin gonderici ve alict
arasinda bir mesaj aligverisi oldugunu gésterir (Kirag, 2012). Iletisim siireci, insanin
ortaya ¢ikisindan itibaren, bireysel ve toplumsal yasami ve gelisimi belirlemis ve
yonlendirmistir (Y1lmaz, 2003). {letisimdeki tiim taraflar diisiincelerini bir digerine
ifade ediyorsa buna agik iletisim, sadece bir taraf aktif olarak iletisimde

bulunuyorsa buna kapali iletisim denilmektedir.

Bireyler iletisim yetenekleri sayesinde birbirlerine goriinmeyen karmasik
baglarla baglidirlar ve bu bir sosyal ag olusturur (Scott, 1988). Genel olarak, sosyal
ag bir etkilesim eylemidir ve diiglimlerin aktorlerden olustugu ve kenarlarin bu
aktorler arasindaki iligskilerden veya etkilesimlerden olustugu bir etkilesimler veya
iliskiler ¢izgesi olarak tanimlanabilir (Aggarwal, 2011). Sosyal ag, fikir ve bilgileri
paylasmak, insanlarla baglant1 ve iletisim kurmak, bir topluluk duygusu olusturmak
i¢in sanal bir alandir (Clemons vd, 2007). Bir sosyal ag, bir sosyal sistemin iiyeleri
arasinda var olan dostluk, tavsiye, iletisim veya destegi modellemektedir. Sosyal ag
analizi ¢caligmalar1 sosyolojide smif yapilari, uluslararasi ticaret, bilimsel atif, gog,
salgin konularinda uygulanmstir (Scott, 1988). Sosyal ag1 olusturan aktdrler sadece
insanlar veya isletmeler olarak diisiiniilmemelidir. Web sayfalari, gazete
makaleleri, tilkeler, bir isletme icerisindeki birimler de sosyal ag olarak ele

alinabilir (Scott and Carrington, 2011).



Internet diinya genelinde birgok bilgisayar sisteminin birbirine bagli oldugu,
diinya capinda yaygin olan, siirekli biiyliyen ve aglarin ag1 olarak da bilinen bir
iletisim agidir (Vural, 2006). internet sundugu olanaklarla geleneksel kitle iletisim
araglarindan ayrilmaktadir (Bektas Seker, 2005). Televizyon ve basili medya
organlar1 tek yonlii bir iletisim kurduklar1 i¢in amaca ulagsma konusunda yetersiz
olabilmekte veya tek yonlii bilgi akisi manipiilatif amagla kullanima neden
olabilmektedir (Solmaz vd., 2013). Internet ortanminda ise iletisim es zamanl ve iki
yonlii saglanmaktadir (Sayimer; 2008). Sosyal ag siteleri web sitelerinden farkli
ozelliklere sahiptir. Rice Universitesi tarafindan 2007 yilinda sosyal ag siteleri
iizerine yapilan bir ¢aligmada sosyal ag sitelerini normal bir web sitesinden ayirt
eden bes temel 0zellik bulundugu belirtilmistir. Bu bes 6zelligi kullanici tabanli
olma, etkilesimli olma, topluluk odakli olma, bireyler arasi iligkiler iizerinden
biiylime ve igerikteki yalin bilgiye degil duyguya odaklanma olarak incelemislerdir
(Dube, 2011).

Kisileraras: iletisim, i¢cinde yasadigimiz teknolojik olarak bigimlenmis
diinya tarafindan sekillendirilmektedir (Qing, 2007). Bilgisayar teknolojilerinin ve
Internet’in gelismesi ile sosyal ag kavrami da bu yeniliklerden etkilenmistir. Artik
giinlimiizde ¢evrim-i¢i sosyal aglar yeni bir arastirma konusu haline gelmistir.
Insanlar kafeler, alisveris merkezleri gibi fiziksel ortak alanlarda bulusup tanismak
yerine, ortak ilgi alanlarma ya da benzer fikirlere sahip gruplarla sosyal ag
sitelerinde bir araya gelmekte ve sanal topluluklar araciligiyla iligkiler kurmaktadir
(America, 2013). Cevrim-i¢i sosyal ag sitelerindeki Oriintiilerin incelenmesi,
psikoloji, sosyoloji ve pazarlama gibi alanlar i¢in biiyilk 6nem tagimaktadir. Picard
(2000), bilgisayar bilimleri alaninda uygun yanitlar1 elde etmek icin insan
duygularin1 modellemekle ilgili olarak duygusal bilgi-islem (affective computing)

veya sosyal bilgi-islem terimlerini ortaya atarak bu konunun 6nemini vurgulamastir.

1.2  Sosyal Medya

Sosyal medya bireylerin video, fotograf, goriintli, yazi, karikatiir, fikir,
dedikodu, haberler gibi igerikleri paylagmak i¢in kullandigi yaygin erisimli

Internet-tabanli ve mobil-tabanli ¢evrim-i¢i kaynaklardir ve bu kaynaklar bloglari,



vloglari, sosyal aglari, mesaj panolarini, podcastleri, igerik topluluklarini, sanal

oyunlar1 ve sanal sosyal diinyalar1 icermektedir.

Britannica Cevrimi¢i Ansiklopedisi, kisisel web sayfalari, sayfa veya
reklam basina maliyet, sabit banner reklamlar Web 1.0 dénemine ait iken, Web 2.0
ile bunlarin yerini etkilesimli bilgi kaynaklari, bloglar, wikiler, ortak projeler,
tiklama basina maliyet, icerik ile uyumlu reklamlar almistir (Kaplan ve Hainlein,
2010; Geng, 2010). Ornegin bir sosyal medya platformu olan Wikipedia’nin, Web
2.0’1n kullanic1 hizmetine sunulmasiyla birlikte, tek yonlii bilgi paylasimindan, ¢ift
yonlii ve es zamanl bilgi paylasimma ulagilmasini saglayan bir medya sistemi
olarak tanimlanmaktadir. Kaplan ve Haenlien’mn (2010) tanimma gore sosyal
medya, Web 2.0’1n ideolojik ve teknolojik temelleri ilizerine kurulu ve kullanici
iceriginin olusturulmasma ve degistirilmesine izin veren Internet’e dayali bir grup

uygulamadir (Kaplan ve Hainlein, 2010).

Web 2.0 iizerine kurulu yapist ile bir Internet baglantisi olan tiim bireylerin
ve tiizel kisiliklerin istedigi iletisim mesajlarmi tiretebilme ve bunlar1 dagitma
imkanina sahip oldugu bir ortam olusturarak acik iletisim bi¢imlerini kolaylastiran
sosyal medya, genis kitlelerle bilgi paylasmanin veya onlara bilgi iletmenin etkin
ve etkili bir yoludur. Yiiksek derecede paylasimin gerceklestigi, cevrim-igi
medyanin yeni bir tiiri olarak firsatlar sunan sosyal medya, kamuya agik Web
siteleri ile kullanicilara diisiince, ilgi, deneyim ve bilgi paylagim imkan1 tantyarak
karsilikl etkilesim yaratan ¢evrim-i¢i araglar ve web siteleri i¢in ortak kullanilan
bir terim (Sayimer, 2008) ve Internet diinyasim hizla hayatimiza yerlestiren bir
uygulama alanidir (Weinberg, 2009). Blackshaw ve Nazzaro (2004) ise sosyal
medyay1r diger bireyleri {riinler, markalar, kisiler ve konular hakkinda
bilgilendirmek amaciyla tiiketiciler tarafindan yaratilan, baslatilan, dagitilan ve
kullanilan yeni ¢evrim-i¢i bilgi kaynaklar1 olarak tanimlamislardir. Buna gore
sosyal medya; cesitli cevrim-i¢i bloglarini, tiiketici forumlarini, isletme sponsorlu
tartigma panellerini ve sohbet odalarini, tiiketiciden-tiiketiciye e-postalari, tiiketici
iriin veya hizmet puanlama sitelerini, tartigma panellerini ve forumlarini,
mobloglarmi (djjital ses, goriintii, film veya fotograflar) ve sosyal ag sitelerini
kapsayan bir iletisim araci olarak konumlandirilmaktadir (Mangold ve Faulds,

2009).



Bilgiye ve iletisimin taraflarma ulagmaya yonelik engellerin olabildigince
az, geri-bildirimlere ve katilimcilara olabildigince ag¢ik olan sosyal medya; oylama,
yorum ve bilgi paylagimi gibi konularda kullanicilar1 cesaretlendirir ve ilgili olan
her bir kullanicidan geri bildirim alir (Mayfield, 2010). Geleneksel kitle iletisim
araglar1 yayina iligkin iken (igerik aktarimi ya da dinleyiciye bilgi ulagtirma), sosyal
medya iki-yonlii iletisime yonelik olmasi bakimindan farklilik gosterir (Mayfield,
2010). Sosyal medya topluluklara cabuk ve etkili bir olusum i¢in izin verir.
Topluluklar da boylece sevdikleri fotograf, politik tercihler, favori TV sovlar1 gibi
ilgili olduklar1 seyleri paylasirlar (Mayfield, 2010). Sosyal medyanin ¢ogu tiiri,
baglantili isler gerceklestirir; diger siteler, arastirmalar ve insanlarin ilgili olduklar1
herhangi bir konuda baglant1 (link) verilmesine olanak tanir (Mayfield, 2010).
Sosyal medya asenkron iletisime izin verir; taraflarin iletisim i¢in ayni anda
karsiliklt iletisim halinde olmalar1 gerekmez. Sosyal medyada katilimeilarin ortama
istedikleri anda 24/7 erisimi vardir (Chang vd, 2013). Sosyal medya, ulagim ve
mesafe gibi engelleri asarak, hareketlilik, konusma veya igitme problemleri olan
bireylerin de kolaylikla ¢evrim-i¢i etkilesimde bulunmalarini saglar (Chang vd,
2013). Ayrica toplum i¢in hassas konular1 tartismak i¢in goreceli bir anonimlik
verildiginden, toplumsal olarak kiiciik diistiriillme, damgalanma korkusu olmadan

bireylerin kendilerini ifade etmesi saglanmig olur (Chang vd, 2013).

Basili kitle iletisim araclarinda bilgi kalicidir. Dergi, gazete basimi ve
dagitimi yapmak hiikiimetler veya giiclii 6zel sektor sermayesi ile bu konuda
uzmanlagmis kisiler araciligi ile saglanabilir. Sosyal medyada ise az bir maliyetle
bir site acarak veya hazir servisler lizerinden herhangi bir maliyet olmadan herkes
bilgi paylasimi yapabilir. Gazete, dergi gibi kitle iletisim araglarinda bilginin
taraflara dagitimi yapildiktan sonra bir degisiklik yapilmasi, erigimin engellenmesi
zordur. Sosyal medyada ise yaymlama, degisiklik veya engelleme hizli bir sekilde
yapilabilmektedir. Giiniimiizde artik kitle iletisim araglar1 da sosyal medyay1 ve

Internet’i etkili olarak kullanmaktadir.

Eski iletisim araglarinin aksine kullanicilarin etkilesim i¢inde olmasina
olanak veren g¢evrim-ici araglar olarak da ifade edilen sosyal medya araglarina,
forumlar, bloglar, wikiler, paylagim siteleri, sosyal ag siteleri, mikro-blog siteleri

ve ¢evrimigi sanal diinyalar 6rnek olarak gdsterilebilir (Nash, 2009).



Akilli telefonlarin yayginlagsmasi, bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler
ve Web 2.0 ile birlikte saglanan kullanim etkinligi Internet kullaniminimn artmasina
bu ise Twitter, Instagram, Facebook, YouTube, Tumblr, Flickr, MySpace gibi
sosyal medya uygulamalarinin hizla benimsenmesine yol agmistir. Bu olgunun bir
sonucu olarak, sosyal medya, ¢agdas 0gretim yontemlerinin, reklamcilik ve halkla
iligkilerin, politik kampanyalarin ve ¢ok sayida baska unsurun ayrilmaz bir parcasi
haline gelmistir. Sosyal medyanin gelismesi ve genislemesinin bilimsel ¢aligmalar
ile analiz edilmesi giincel ¢aligma konularindan biridir. (Al-Deen and Hendricks,

2012).

Sosyal medya uygulamalar1 olarak da bilinen sosyal ag siteleri (social
network sites), sosyal medya semsiyesi altinda insanlarin birbirleriyle etkilesim
kurduklar1 ortamlardir. Sosyal ag sitelerinin yaygin Ornekleri olarak cevrimigi
fotograf paylasim siteleri olan Instagram ve Flickr, bilgi, referans servisi olan
Wikipedia, sosyal ag servisi Facebook ve Myspace, mikro-blog sitesi Twitter,
isaretleme ve etiketleme servisi del.icio.us ve ¢evrim-i¢i oyun olan World of War
Craft gosterilebilir (Drury, 2008). Bir sosyal ag sitesi, bireylerin sinirli bir sistem
icinde kamuya a¢ik ya da yari-agik profil olusturmasina, bir baglant1 paylastigi
diger kullanicilarm listesini eklemelerine ve kendi baglant1 listelerini
gorilintiilemesine ve bu listelere ulagsmasina izin veren web tabanli bir hizmettir
(Boyd and Ellison, 2007). Sosyal ag sitelerinin zaman ¢izelgesi iizerinde gosterilimi

Sekil 1.1°de verilmistir (Boyd and Elison, 2007).

Sekil 1.1°de verilen her bir sosyal ag sitesi, profil ve uygulanabilirlik
ozellikleri agisindan digerlerinden ayirt edilebilir 6zelliklere sahiptir. Sitelerin
cogunlugu kullanicilar1 bir profil fotografi yiiklemeye tesvik eder (Boyd ve Ellison,
2007). Bir sosyal ag sitesinde baskalarinda olmayan birgok 6zellik vardir. Sosyal
ag sitesi profillerindeki ilk fark, goriiniirliik derecesidir. MySpace ve Facebook gibi
baz1 siteler, yalnizca bir arkadas agindaki kisilerin bir kullanicinin profil sayfasini
gorlintiilemesine izin verir; Friendster gibi diger siteler ise arama motorlar1
tarafindan taranir ve izleyicinin bir hesabina sahip olup olmadigma bakilmaksizin
onlar1 herkese goriiniir kilar (Boyd ve Ellison, 2007). Bireylerin bir sosyal ag
sitesini secerken en onem verdikleri konulardan biri bu goriiniirliik derecesidir ve

kisinin kullanim amacina gore ¢esitlilik gosterir. Profil gizliligine ek olarak, sosyal



ag siteleri, anlik mesajlasma Ozellikleri, kiginin ulasabildigi ag listesi, diger

kullanicilarin profillerine dogrudan yorum yapma yetenegi ve medya paylagim

yetenekleri gibi diger profil 6zellikleriyle birbirlerinden ayirt edilebilirler (Boyd ve
Ellison, 2007).
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Yahoo! 360, YouTube, Xanga (SNS Realunch)
Cyworid(China), BebolSNS Realunch) 0
Fechiak gk sk
BlackPlanet (relaunch)

Sekil 1.1: Birgok biiyiik sosyal ag sitesinin lansman tarihleri ile topluluk sitelerinin SN'S
ozellikleriyle yeniden baslatildig: tarihlerin zaman ¢izelgesi (Boyd and Elison, 2007)

1.3 Sosyal Medya Analitigi

Cevrim-igi sosyal ag sitelerinin yayilmas ile birlikte Internet’in karmasik
veri eko-sisteminde begenme (like), paylagsma (share), yorum (comment), tweet,
diirtme (poking) vb. biiylik veri kaynaklari ortaya ¢ikmaktadir (Farook and
Abeysekara, 2016). Bu bilgiler sadece sosyal etkilesimleri icermekle kalmamakta

ayn1 zamanda bir biitiin olarak incelendiginde toplumsal yonelisler ile ilgili bilgileri



de igerebilmektedir. Sosyal medya analitigi, bilisim araglar1 ve altyapisinin sosyal
medya verilerini toplamak, izlemek, analiz etmek, 6zetlemek ve gorsellestirmek,
konusmalar1 ve etkilesimleri kolaylagtirmak, faydali 6riintiileri ortaya ¢ikarmak i¢in

gelistirilmesi ve degerlendirilmesiyle ilgilenir (Zeng vd, 2014).

Sosyal medya analitigi siniflandirma, profilleme ve dinleme gibi farkl
amaglarla gerceklestirilebilir. Siniflandirma ve kiimeleme algoritmalari, veri
madenciligi siirecindeki temel algoritmalardir. Smiflandirma ve kiimeleme, gorevin
baz1 veri nesneleri i¢in Onceden tanimlanmis smif etiketi bilgilerini kullanip
kullanmamasina gore farklilik gosterir. Denetimli dgrenmenin bir 6rnegi olan
smiflandirma, egitim verilerinde sinif etiketleri kullanarak test verileri i¢in smnif
etiketlerini 6ngdrmeyi hedefler. Smiflandirma ve kiimelemenin sosyal medyadaki
uygulamalarmma 6rnek olarak duyarlilik analizi, spam algilama, ¢izge ve diiglim
smiflandirma sayilabilir. Siniflandirmadan farkl olarak denetimsiz 6grenmenin bir
ornegi olan kiimeleme ise veri nesneleri 6znitelik uzayindaki benzerlik veya
farklarina gruplandirilmasi c¢aligmalarini igerir. Sosyal medyadaki kiimeleme
uygulamalar1 arasinda topluluk algilama, aykir1 deger tespiti sayilabilir. Ayrica,
yar1 denetimli 6grenme, ¢agrisimli kural madenciligi ve 6znitelik / 6rnek se¢imi de

veri analizi i¢in faydaldir.

Sosyal dinleme (social listening) veya sosyal medya dinleme; insanlarin
elektronik ve sosyal kanallar araciligiyla gercek zamanli olarak bir etkinlige tepki
verdigi sirada ¢esitli uyaranlara katimalarini, uyaranlar1 goézlemlemelerini,
yorumlamalarini ve uyaranlara yanit vermelerini biiyiik miktarda veri toplayarak ve
analiz ederek toplumun diisiincelerini kavramanin etkin bir siireci olarak
tanimlanmaktadir (Stewart ve Arnold, 2018, Ituski vd., 2013). Sosyal dinleme
sadece ticari alanda degil, politika olusturma, se¢im kampanyalar1 vb. gibi politik
alanlarda da kullanilmaktadr (Ituski vd., 2013). Bu asamada sosyal medyanin
etkinligini degerlendirmek icin c¢esitli olgiitler Onerilmistir (Hofman ve Fodor,
2010). Twitter dahil mikroblog platformlar1 i¢in basit Olgiitler olarak tweet ve
takipgilerin sayis1 (marka bilinirligi i¢in); takipgilerin ve cevaplarm sayis1 (marka
katilim1 i¢in); ve retweet (agizdan agiza) sayisi verilmistir. Bu olgiitler dnemli
bilgiler sunsalar da sosyal medya doneminde dnemini artiran daha giiclii tekniklerin

yerini tutamazlar.



Sosyal medya profilleme sosyal medyanin ve biiyiikk veri kavramlarinin
yayginlagmasi sonucunda ortaya ¢ikmustir. Profilleme caligsmalarinda daha iyi
miisteri boliitlemesi olusturmak amaciyla farkli kullanicilarin  gegmislerini,
zevklerini ve satin alma davraniglarini derinlemesine anlamak i¢in sosyal medya
giderek daha yaygin sekilde kullanilmaktadir. Yapilan bu segmentasyon, her bir
marka i¢in bilinirligini ve kullanimmi artirmada farkli stratejiler olusturmak
amacityla isletmelere ¢esitli gruplara daha etkili bir sekilde ulagsmalarinda yardimci
olur. Profili olusturma hem iiriin gelistirmede hem de tiiketicinin destekledigi
miisteri hizmetlerinde goriisleri oldukca degerli olan sosyal topluluk liderlerinin
veya uzmanlarmin belirlenmesinde de yardimc1 olabilir. Sosyal ag analizi, konu
modellemesi ve gorsel analiz dahil olmak iizere ¢esitli teknikler sosyal profilleme

calismalarini desteklemektedir.

Sosyal medya profillemede temel amag sosyal medya kullanan kisilerin
sosyal medyada belirli bir siire boyunca paylastiklar1 bilgilerden yola ¢ikarak,
ongoriilen birtakim kurallar ve onerilere yonelik analizler yapilmasini saglamaktir.
Biiylik veri araglarmin yayginlasmasi, Microsoft, Google, Amazon gibi biiylik
firmalarin sundugu makine 6grenmesi, biiylik veri ve yapay zekd sistemlerinin
kullanimmi kolaylastiran yaygin uygulamalarin herkese sunulmasi sayesinde
sosyal medya profilleme veri bilimcilerin en 6nemli unsurlarindan biri haline

gelmistir.

Sosyal medya profilleme sistemleri, gilinlimiizde, karar alma
mekanizmalaria olumlu katkida bulunmak amaci ile reklamcilar, halkla iliskiler
uzmanlari, igverenler gibi farkli meslekler, kurum veya kurulus tarafindan farkl
amagclarla kullanilmaktadir. Ornegin; isveren kurumlar yiizlerce basvuru arasmdan
kisa zamanda kendilerine en uygun olan kisileri ise almak istemektedir. Bunun i¢in
isverenler, is bagvurusu yapan kisilerin sosyal medya profillerine bakarak bugiine
kadar yaptig1 paylasimlari, takip ettigi kisileri ve sayfalari, begendigi herhangi bir
yazty1, kisinin cinsiyetini, yasini ve daha bir¢ok veriyi kullanarak, bu verilere gore
kisi hakkinda bir profil ¢ikarmaktadir. Bu ¢ikarimlar genellikle is bagvuru siirecinin
bir parcas1 olmadan, bilimsel tutarlilik icermeden ve gizlice yapiliyor olmasina
karsin, ise alimlarda sosyal medya degerlendirmesi ile ilgili bilimsel ¢aligmalar da

yapilmaktadir (Ross ve Slovensky, 2012). Bu sosyal medya degerlendirmesi



neticesinde igverenler hizli ve etkili bir sekilde bu kisinin uygunlugu i¢in her
isletmenin belirledigi algoritma ve kurallara gore karar verilebilmektedir (Hartwell,
2015). Benzer sekilde kredi kurumlari, kredi kullanmadan 6nce kredi bagvuru
sahiplerinin  kredi notu i¢in sosyal medya profilleme sisteminden

faydalanabilmektedir.

Sosyal medya profilleme, en ¢ok kullanildig1 ve kazang saglanan unsur olan
reklamlarda da ¢ok etkili bir sekilde fayda saglamaktadir. Teknoloji devleri Google
ve Facebook dijital reklam gelirlerinden biiyiik bir pay elde etmekte ve kazanglar1
her gecen giin artmaktadir. Ornegin; Google “statista” verilerine gore (Clement,
2019) 2001 yilindan 2018 yilma kadar kazanglari katlanarak artmaktadir. Bu
sebeple reklam konusu sosyal medya profilleme iizerinde biiyiik 6neme sahiptir.
Reklam veren firmalarin amaci verdikleri reklami gercekten ilgi duyan kisilere
gosterebilmektedir. Bunun i¢in de reklami gosterecek olan firmalar kisileri ¢ok iyi

profilleyecek sistemlere ihtiya¢ duymaktadir.

Makine 6grenmesi siirecindeki gdzetimli 6grenme ile yapilan siniflandirma
islemi i¢in verinin etiketlenmis olmasi gerekmektedir. Sosyal medya profillemede
en biiylik problem gereksinimlere gore etiketlenmis egitim kiimesinin
belirlenmesidir. Bu etiketler ¢ekilen verilerden otomatik olarak olusturulabilir veya
anket aracihig1 ile dogrudan kisilere ulagilarak etiketleme yapilabilir. Ornegin;
bireyleri pizza sevme egilimlerine gore profillemek istedigimizde, kisi eger “pizza
yemeyi ¢ok seviyorum” gibi bir yazi paylastiysa, bir pizza resmi paylastiysa veya
pizza sevenler isimli bir grubu takip ediyorsa bu kisinin pizza sevdigi dngoriisiinde
bulunulabilir. Fakat bu durum, ilgili kisinin gercekten pizza sevip sevmedigi
konusunda, kisilere anketle yapilarak elde edildigi dogrulukta bir bilgi
sunmayabilir. Bu tiir analiz ¢aligmalarinin yapilabilmesi i¢in 6nceden kisilere pizza
sevip sevmediginin sorulmasi ve pizza seven kisiler i¢cin bu kisilerin ortak
ozelliklerinin ¢ikarilmasi ve etiketlerin olusturulmasi gerekmektedir. X sayfasini
takip ediyor, Y kisinin paylagimlarini begeniyor, Z sayfasi pizza seven kisimizi
takip ediyor ve bu tiim pizza seven kisilerde ortak ise x sayfasini takip eden, y
kisinin paylagimlarini begenen, z pizza sayfasi takip ediyorsa bu kisi pizza seviyor
grubundadir diyebiliriz. Etiketleme iglemi i¢in bu iki yontem karma bir sekilde de

kullanilabilir.



Sosyal medya profilleme ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan algoritma tiirleri
smiflandrma algoritmalaridir. Siniflandirma algoritmalar1 var olan verileri
baslangigta belirli olan farkli gruplara ayirma islemini gergeklestirir. Kullanilan bir
smiflandirma algoritmasi resimleri tanimlamada kullanilabilecegi gibi yazilimda
herhangi bir degisiklik yapmadan ayni siniflandirma algoritmasi farkl bir amag igin
de kullamlabilir. Ornegin hayvan resimlerini ayirt etmek icin kullanilan bir
smiflandirma algoritmasi e-posta servislerinde kullanilan spam (istenmeyen e-

posta) ayirt etme mekanizmasi i¢in de kullanilabilmektedir.

Giiniimiiz teknolojisinin gelismesi, veri analizi i¢in 6zel bilgisayarlarin ve
yazilimlarm iicretli veya licretsiz bir sekilde sunulmasindan dolay1 veri analizleri
cok elverisli hale gelmistir. Tiim bu durumlar firmalarin kazang saglama istemleri
ile birlesince sosyal medya profilleme en 6nemli unsur ve yiikselen bir deger haline

gelmistir.

1.4  Tezin ilgi Alam

Pear Analytics (2009) calismasinda Twitter’daki tweetlerin %50,9'unun
Internet ortaminda ve gercek diinyada degisik diisiinceleri harekete gecirebilecek
bazi1 yararl bilgilere sahip oldugu kestirilmistir. Bu nedenle, sosyal medya
kullanicilarinin goriisleri farkli organizasyonlar i¢in biiyiik stratejik degere sahiptir.
Toplumun her kesiminden bireylerin ve tiizel kisiliklerin goriis ve diisiincelerini
paylastigi, bu goriis ve diislincelerin diger insanlar tarafindan hizla ve rahatlikla
goriilebildigi sosyal medyanin iletisimdeki giiciinii siyasi kuruluglarmn liderleri de
gormiis ve sosyal medya ortamlarinda yer almaya ve kitlelerine buradan mesajlar
gondermeye, iletisime ge¢meye baslamislardir (Ozay, 2018). Sosyal medya
giinlimiizde hem diinyada hem de iilkemizde siyasi kuruluslar ve onlarn iiye,
goniillii, yonetici ve lider bireyleri tarafindan etkin olarak kullanilmaktadir. Derin
Ogrenme, yapay sinir aglarma gore daha fazla katmandan olusan, daha yiiksek
soyutlama seviyelerine izin veren ve verilerden gelismis tahminler yapilmasini
saglayan yapist ile yapay sinir aglarinin geligsmis bir bi¢imidir. Bu tez caligmasinda,

derin 6grenme ve sik¢a kullanilan k-NN, Naive Bayes ve Rassal Orman
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algoritmalarmin sosyal medya profilleme c¢aligmalarinda siradan bireylerin siyasi

egilimlerini tahmin etmek i¢in kullanilmasi tizerinde durulmaktadir.

1.5 Tezin Amaci

Bu tez ¢aligmasinda giincel bir mikro-blog hizmeti olan Twitter’dan elde
edilecek veriler lizerinde derin 6grenmeye dayali sosyal medya profilleme ¢alismasi
yapilmas1 amaglanmistir. Tezde sosyal medya profilleme ile ilgili yapilmis
akademik calismalar agiklanmis, derin 6grenmeden ve tezde ele alinan makine
O0grenmesi algoritmalarindan bahsedilmis, kullanilan algoritmalarla birlikte elde

edilen sonuglar analiz edilmistir.

1.6  Tezin Akisi

Tezin ikinci boliimiinde Twitter ve sosyal medya profilleme ile ilgili
calismalar incelenmis, siyasi goriisiin tahmin edilmesi ile ilgili yapilan ¢aligmalar
ayr1 bir bashk altinda verilmistir. Uglincii boliimde tez calismasinda biiyiik veri,
yapay zekd, Twitter’dan veri ¢ekme amaci ile kullanilan teknolojiler kisaca
tanitilmistir. Dordiincii boliimde verinin elde edilmesi, 6n islemler, yapay zeka ile
tahmin sonuglar1 verilmig ve sonuglar analiz edilmistir. Sonu¢ boliimiinde yapilan
calisma genel olarak degerlendirilmis ve ileriye doniik ¢alisma konular1 lizerinde

durulmustur.
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2. TWITTER iLE SOSYAL MEDYA PROFILLEME

2.1  Sosyal Medya Profilleme

Gergek-zamanli olarak yapilan sosyal dinleme (social listening) eyleminde
geleneksel sorgulamadan farkli olarak veriler zaman serisi analizleri i¢in de
uygundur. Sosyal dinleme elbette her problemin ¢6ziimii olamaz. i1k olarak, sosyal
medyadan segilen bireylerden olugan popiilasyon, telefon ya da sahsi anket yoluyla
gerceklestirilmis bir kamuoyu anketinde oldugu kadar net degildir. Ikincisi, segilen
popiilasyon agirlikli olarak Internet ve sosyal medyayr kullanabilen belirli
ozelliklere sahip insanlar1 temsil etmektedir. Bu sorunlara ragmen, siyasi ve se¢im
faaliyetlerini analiz etmek icin sosyal dinleme yaygin olarak kullaniimaktadir
(Ituski vd., 2013). Bir sosyal dinleme problemi olan sosyal medya profilleme

konusu akademik olarak giincel bir caligma konusudur.

Profilleme (profilling), kendisi hakkinda 6nemli veya ilging bilgileri iceren
bir nesnenin betimlenmesini otomatik olarak olusturmayi amaclar (Schiaffino ve
Amandi, 2009). Profili olusturulacak nesne hakkindaki bilginin toplanmasi,
temizlenmesi ve organize edilmesi ile ilgili siire¢ler otomatik veya yari-otomatik
olarak ele alinir. Profillemenin amaci uygulamaya gore farklilik gosterebilir. Bu
amaclardan bazilar1 kullanic1 profilleme, grup profilleme veya iliski profilleme
olarak adlandirilabilir (Hu ve Liu, 2015). Kullanici profillemede kullanici bilgileri
toplanarak kullanici profiline ait belirli degerler olusturulmaya c¢aligilir. Kullanict
profillemede kisinin yas, cinsiyet, egitim, gelir, meslek, medeni durum, din, ik,
etnisite, dil, bolge/konum, sehir, milliyet vb. gibi demografik bilgilerine gore,
kisilik, davranis, ruh hali, duygu, aligkanlik, sosyal etki, oncelik, sosyal baglanti,
etkinlik, ilgi, goriis, deger, tutum gibi psikografik bilgilerine gore viicut kitle
indeksi, hastalik egilimi gibi saglik bilgilerine gore yapilan c¢aligmalar
bulunmaktadir (Bilal, 2019). Reklamcilik, pazarlama ve tavsiye sistemlerinde
onemli bir yeri vardir. Ornegin Twitter kullancilarinin hesaplarinda kullandiklar
metin etiketlerinden kullanict ile ilgili bilgilere ulasilabilmektedir (Hu ve Liu,
2015). Bir kullanicinin bu tiir bilgilerinden elde edilecek ilgilendigi sehir ve konum

bilgilerinden seyahat ile ilgili tavsiye sistemleri ile bu sehir ve konumlar ile ilgili
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turizm bilgilerine ulagsmasi saglanabilir. Twitter iizerinde makine 6grenmesi, veri
madenciligi ve veri bilimi teknikleri kullanilarak yapilan bir ¢aligmada insanlarin
attiklar1 tweetler ve Myers-Briggs kisilik tipi gostergesi (Briggs ve Myers, 1988)
kullanilarak kisilik analizleri yapilmaya calisilmistir. Calisma i¢in ilk olarak kigilik
tipi etiketlenmis olan 64 kisiye dair 16 MBTI bilgisini de iceren 63384 tweeti
toplanmistir. Toplanan veriler lizerinden word-gram yontemi ile 6zellik ¢ikarimi
yapilmistir (Seker, 2015). Toplanan bu tweetler ile bircok algoritma kullanilarak
denemeler yapilmig ve Naive Bayes, Random Tree, ve Gradient Boosted Tree
algoritmalarindan sonug alinabilmistir. En basarili sonug ise %54 orani ile Naive-

Bayes yontemi olmustur (Bastem ve Seker, 2017).

Sosyal medya kaynaklarindan yararlanarak yapilan kisilik profilleme
calismasinda; herhangi bir kaynaktan elde edilen (Twitter, blogger) verilere gore
paylasilan metnin uzunlugu, kullanilan kisaltmalar, s6z dizimi kurallari, imla
kurallari, dil bilgisi hatalar1 gibi bilgiler kullanilarak kullanicilarin kisilik tiplerine
ulagilmasi hedeflenmistir. (Chin ve Wright, 2014; Argamon vd., 2005). Tkeda vd.
(2013) tarafindan, Twitter kullanicilarinin demografik tahmini i¢in metin tabanli ve
tweet gecmisi ve takipci/takip edilen kiimelerinden yararlanan topluluk temelli
karma bir yontem Onerilmistir. 100.000 Twitter kullanicisindan elde edilen
deneysel sonuglar, Onerilen karma yontemin sadece metin tabanli yontem
kullanmaya gore dogrulugu artirdigin1 géstermektedir. Rao et al. (2010) Twitter’da
diiz metin tweet bilgisinden kullanici profil bilgisi, kullanict tweet davranislari
(retweet frekansi), sosyal arkadas ag yapis1 ve dilsel i¢erikten yararlanarak cinsiyet
ve siyasi gorlisiin tahmini {izerine ¢alismistir. Pennacchiotti ve Popescu (2011) bu
caligmay1 duygu analizi ve makine 6grenmesi yontemleri kullanarak iyilestirmeye

calismistir.

Chen vd. (2010) istatistiksel modeller kullanilarak kullanict ilgi alanlar1
iizerine bir profilleme sayesinde Twitter kullanicisina URL tavsiyeleri yapmaya
calismistir. Bir bagka caligmada ise bilginin ve oriintiilerin ¢oklu-etmen, ¢coklu bakis
acis1 veya coklu veri kaynagi igeren teknikler kullanilarak edinildigi isbirlik¢i
filtreleme (coloborative filtering) ile Twitter kullanicilarina takipgi tavsiyelerinde

bulunulmaya c¢alisilmigtir (Hannon vd., 2010).

Kullanic1 profilleme ¢alismalarinin = smiflandirildigr - ve  kullanilan

Oznitelikler ve veri kaynaklarinmn kategorilendirildigi bir ¢alismada daha sonra

13



kullanic1 sosyal ag davranigi, ag trafigi vb. bilgiler kullanilarak siber-giivenlik

amaci ile kullanici profilleme yapilmaya ¢alisilmistir (Lashkari vd, 2019).

Grup profillemede karmagik iligkilerin bulundugu topluluk aglarinda
toplulugun belirli 6zelliklerinden tanimlayici profiller elde edilmeye calisilir
(Gomes vd, 2016). Grup profillemede kullanicinin degil ilgili grubun belirleyici
nitelikleri ortaya ¢ikarilmaya calisilir (Tang vd., 2011). Ornegin dil 6grenmeye
yardime1 olacak sekilde kullanicilar1 6grenme bigimleri ve yeteneklerine gore
kiimeleyen bir yap1 grup profilleme ¢aligmasi kapsaminda incelenebilir (Troussas
vd, 2013). Rhim vd. (2016) de cep telefonu kullanicilarmin grup profillerini
olusturarak cep telefonu kullanicis1 bir kisiye tavsiye sistemi olusturmaya

calismistir.

Iliski profillemede kullanicilar arasindaki iliski cesidi tanimlanmaya
calisilir. Kullanicilar arasi iligki tipi (arkadaslik, akrabalik, is), iliski derecesi
(yakin, uzak vb), iliski etkisi (etkilenen, etkileyen, lider, takipgi, vb.) gibi konularda
profil caligmas1 yapilmaya ¢aligilir.

Sosyal medya, sosyal medya profilleme, sosyal medya analitigi konular1
bilimsel literatiirde iizerinde yogun olarak c¢aligilan konulardir (Fan ve Gordon,
2014). 2012-2019 yillar1 arasinda “social media analytics”, “social media
profilling”, “social media” gibi bazi anahtar kelimeler i¢in terimler tirnak iginde
yazilarak Google Akademik iizerinde yapilan arama sonuclar1 Tablo 2.1°de
verilmistir. Tablo 2.1’den goriildiigii gibi sosyal medya konusu ve analitigi ile ilgili

yapilan ¢aligmalar artarak devam etmektedir.

Sosyal medya profillemede derin 6grenme kullanilmasi iizerinde de literatiir
calismalar1 bulunmaktadir. Xue vd. (2018) onbir milyon Facebook kullanicisnin
kisilik 6zelliklerini metinsel veriler yoluyla anlamak i¢in derin 6§renme yaklagimi
ortaya koymustur. Segalin vd. (2017), Flickr kullanicilarina ait goriintii bilgisinden
yararlanarak yine kisilik Ozelliklerini belirlemeye yonelik bir sosyal medya
profillemesi yapmistir. Tang vd. (2014) Twitter’da duygu analizi i¢in 10 milton
tweet kullanilarak elde edilen mesaj metinleri kullanmis ve karma bir kayip

fonksiyonu kullanan derin 6grenme algoritmasi tasarlanmistir. Islam ve Zhang
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(2016), Twitter’dan c¢ekilen 1269 goriintii iizerinde evrisimsel sinir aglari

kullanarak gorsel igerikten duygu analizi lizerinde durmustur.

Tablo 2.1: Google akademik literatiir tarama sayilar1

Yillar Sosyal Sosyal medya Sosyal medya
medya(social | analizi(social media profillemesi(social
media) analytics) media profilling)

2012 187.000 657 3

2013 215.000 1010 13

2014 284.000 1500 36

2015 306.000 1870 62

2016 202.000 2220 74

2017 147.000 2580 73

2018 110.000 2710 73

2019 (ilk 4 ay) | 47.100 891 24

2.2 Twitter

Dube (2011) tarafindan listelenen Rice Universitesinin sosyal ag sitelerinin
ayit edici bes Ozelligini, Twitter agisindan tekrar ele alan America, (2013),
Twitter’in dort temel 6zelligini kullanici tabanli olma, etkilesimli olma, topluluk

odakl1 olma, bireyler arasi iligkiler {izerinden biiylime olarak listelemistir.

Profilleme ¢aligmasi sirasinda kullaniciya ait bilgiler toplanir. Ornegin
kullanicinin iligki (relationship) bilgileri siklikla hem grup profilleme hem de
kullanict profillemede kullanilir. Twitter i¢in iliski bilgisi takipei (follower), takip
edilen (following) kullanicilar ile elde edilir. Takipgilerin takipgileri, takipgilerin
takip ettikleri gibi ikinci seviye veya daha derin bilgilere de ulasilarak daha ayrintil
bilgi tabanlar1 da olusturulabilir. Bir kullanicinin kendisini diger kullanicilarin
Twitter'da takip etmesini saglayabilmek amaci ile diger kisilere istek géndermesi
vb. gibi bir yontem Twitter’da tanimlanmamistir. Bunu saglayan yardimci
yazilimlar ise Twitter tarafindan hak ihlali olarak goriilmekte ve kullanicinin hesabi

askiya almabilmektedir (Twitter Yardim Merkezi, 2019a).

Twitter’da kullanict gdnderilerine tweet ad1 verilmektedir. Tweet 6ziinde
kisa bi¢cimli bir mesajlasma seklidir. Mesaj uzunlugu sinirlt bir alanda karsilikl

iletisim saglayan tiim sosyal ag sitelerinde oldugu gibi bir mikro-blog sitesi olan
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Twitter i¢in de mesajlagsma gonderi uzunluklarinin ne olacagi 6nemli bir stratejik

konudur.

2017 yila kadar Twitter gonderi sinir1 140 karakter iken Korece gibi bazi
alfabeler disinda bu sinir tiim tweetler i¢cin 280 karaktere ¢gikarilmistir. Goriintiiler
ve videolar bu st etkilememektedir. Twitter’da dogrudan mesajlar (direct
messages) 10.000 karakter uzunluga kadar olabilmektedir. Twitter gonderi sinir1
280 karakter olmasina ragmen Buddy Media tarafindan yapilan analizler sonucunda
71-100 karakter aras1 tweetlerin bir sekilde yerini bulmas1 veya retweet edilmesinin
digerlerine gore %17 daha yiliksek oldugu sonucuna ulasilmistir. GoOnderi
uzunlugunun uygun degeri ile ilgili ¢aligmalar farkli sosyal ag siteleri i¢in de
incelenmistir. Ornegin durum (statue), olay gdnderisi (event post), reklamlar (ads)
gibi farkli gdnderi tipleri bulunan Facebook i¢in bir¢ok gonderi tipi i¢in maksimum
karakter sinir1 63.206 karakter uzunlugundadir ve goriintii ve video kullanimi i¢in
bir smirlama da yoktur. Fakat Facebook uzmanlar1 ve HubSpot gibi pazarlama
sirketlerinin yaptiklar1 analizler sonucunda Facebook gonderilerinin 1-40 karakter
arasinda oldugunda daha uzun gonderilere gore %86 daha fazla baglanti sagladigi

goriilmiistiir (Social Report, 2019).

Twitter’da birisini etiketlemek istendiginde veya yonlendirilmis iletisim s6z
konusu ise genellikle “@kullanic1” s6zdizimini kullanilir. Bu ifade ilgili mesajda
diger kullanicinin da adreslenmesini saglar (Honeycutt and Herring, 2009). Bunlara
mention denilmektedir. Eger “@kullanic1” s6zdiziminden olusan mention tweet’in
en basinda yazilirsa tweet’i yazan kullaniciyi takip eden tiim kullanicilarin zaman
akisinda (timeline) bu tweet goriintiilenmez. Sadece hem tweet atan kisiyi hem de
mention’da gecen kullaniciy1 takip edenlerin zaman akisinda goriiliir. Mention
ortaya veya sona yazildiginda ise tiim takipcier tarafindan goriiliir. Ornek vermek

gerekirse vasfi_tataroglu kullanici tarafindan atilan iki tweet agagidaki gibi olsun:
Tweet-1: @yunus_sarica aksam mag i¢in bulusuyoruz degil mi kanka?

Tweet-2: bence bu magin en iyisi @ronaldo ve @mehmet topal
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Yukarida ornek olarak verilen ilk tweet sadece yunus sarica ve
vasfi_tataroglu ile ikisini de takip eden kullanicilarin zaman akisinda gériiliir. ikinci

tweet ise tiim takipgiler tarafindan goriilebilecektir.

Hashtag (#) isaretleri ile de konusuna gore tweetler isaretlenerek belirli bir
konu iizerindeki konusmalarin diger kullanicilar tarafindan da kolayca takip

edilmesi saglanmis olur.

Twitter’da takipcilerinizle herkese acik olarak paylastiginiz bir tweet,
retweet olarak adlandirilir ve kullanicinin ilging buldugu haberleri ve yeni bilgileri
takipcilerine iletmesi i¢in kullanilir. Bu kullanim amaci e-posta kavramindaki
yonlendir (forward) islemine benzetilebilir (Boyd vd, 2010). Retweet yapmadan
once kullanic1 kendi yorum veya medya verilerini de ekleyebilmektedir. Twitter'in
Retweet simgesi kullanildiginda, Retweet veya yorum eklenen Retweet, paylasilan
Tweeti referans alir. Yorum eklenen Retweet’e biri yanit verdigi zaman, orijinal
tweetin yazari otomatik olarak sohbete eklenmez. Orijinal tweet'in yazarini
eklemek icin kullanici admin retweet igerisinde gecmesi gerekir. Twitter'da
baskalarinin tweetlerini paylasmanin yaninda, kullanicilar kendi Tweeti ile birlikte
Retweetleyebilmekte veya yorum ekleyerek Retweetleyebilmektedir. Bu islev
ozellikle giindemle yeniden ilgili hale gelen eski Tweetlerinizden birini paylagsmak
ya da tiim takipcilerinizin gérmesini saglamak amaciyla diger kisilere verdiginiz

yanitlar1 Retweetlemek i¢in faydali bir 6zelliktir (Twitter Yardim Merkezi, 2019b).
Twitter’da Twitter API’leri yardimi ile su bilgiler ¢ekilebilir (Vergeer, 2015):

e Tweet zamani

e Tweet tarihi

e Tweet yollayan kullanici

e Konum (kullanici tarafindan izin verildiyse)
e Kaullanilan uygulama

e Tweet’in retweet yapilma sayisi

e Tweet’in favori yapilma sayisi

Twitter’da tweet disinda kullanicinin kendisini tanitmak i¢in kullanacagi

boliimler profil fotografi ve maksimum 160 karakter uzunluguna sahip kisisel
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bilgiler boliimiidiir (bio). Takip etme karari i¢in genellikle ilk bakilan alan oldugu
icin 6nemlidir. Ornegin Alashammari (2019) kisilerin favori tweet, zaman akis1
tweet ve arkadas listesi bilgilerinden yararlanarak etkisiz, az etkili ve ¢ok etkili
kullanict olarak profillemek i¢in bir etki 6lgme metrigi gelistirmistir. Kullanicinin
olusturdugu tweet’te gegen baglantilarin igeriginden de yararlanarak dig kaynak
kullanimiyla  zenginlestirilen kullanict  profillerinin, yalnizca Twitter'in
etkinliklerine dayandirilan profilleri geride biraktigi goriilmiistiir (Esparza vd.,

2013).

2.3 Twitter’da Politik Goriis Uzerine Yapilan Cahsmalar

Sosyal medya; siradan vatandaslarin siyasi figiirler ve segkinlerle iletisim
kurmasini ve onlar1 desteklemelerini sagladigi i¢in, c¢evrim-i¢i sosyal medya
araglarmin bu siirecte iirettikleri etkilesim kaliplar1 6zellikle bireylerin benzer fikirli
insanlarla etkilesime girme egiliminde oldugu varsayimiyla ele alinirsa, sosyal
medya kullanicilarinin ideolojik tercihleri hakkinda zengin bilgiler igerebilmektedir

(Briatte ve Gallic, 2015).

Cesitli konularda halkin goriisiiniin ne oldugunu izleyebilmek i¢in sosyal
medyadan yararlanilmasi 6nemli bir konudur. Bu konuda iizerinde en ¢ok ¢aligma
yapilan c¢evrim-i¢i sosyal ag sitelerinin Twitter ve Facebook oldugu dikkat
cekmektedir. Twitter'l, stratejiye dayali iligskiler sunan ve onu Facebook gibi
karsiliklt (reciprocal) aga dayanan diger klasik sosyal ag platformlarindan farkli
kilan bir sosyal medya web sitesi bicimi olarak gérmek miimkiindiir (Alshammari,
2019). Twitter kullanicilar1 arasinda var olan iligkiler, sadece bilgilendirme amagli
veya sadece sosyal amacli olabilecegi gibi her iki amagla da olabilir. Bunun nedeni,
bilgi edinme temel amaci ile kullanicilarin her zaman hem etkilesimler hem de
iliskiler aginda aktif rol alan diger kullanicilar1 takip etmeleridir (Abel vd. 2011;
Vosoughi, 2015).

Halk arasindaki genel popiilaritesinin yaninda Twitter; kisa mesajlar ve
medya eklentileri yoluyla birbirleriyle ve parti destekgileri gibi daha genis kitlelerle
iletisim kurmak i¢in Twitter kullanmakta olan bir¢ok siyasi partiyi, parti liderlerini

ve adaylarin1 cezbetmektedir. Siyasetciler basin yayin organlarina ve gazetecilere
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erisimlerini sinirlayan kurumsal kisitlamalar1 atlamak i¢in de Twitter'a
yonelmektedirler (Briatte ve Gallic, 2015). Politik reklam harcamalarinin tiim
diinyada her gecen giin arttig1 da bir gercektir. Bu durum da siyasi kampanyalar
sirasinda se¢menlerle baglant1 kurmak ve kullanicilar arasindaki politik temelde
katilimlar1 tesvik etmek icin diisiik maliyetli bir platform olarak, sosyal medya

araglarma daha fazla 6nem verilmesinin bir baska nedenidir (Conover vd., 2011).

Twitter kullanicilarinin politik egilimlerini tahmin etmek i¢in kullanilan
farkli yaklagimlar incelendiginde temel olarak tweet metin iceriklerinin, kullanict
davraniglariin (tweet ve retweet hakkinda nicel bilgiler) ve Twitter yapisini
(kullanicinin  takipgileri ve takip ettikleri hakkinda nicel bilgiler) kapsayan

ozelliklerin arastirma konusu oldugu goriilmektedir (Pla ve Hurtado, 2014).

Glinlimiizde se¢imlerin yapildig1 demokratik tiim iilkelerde politikacilar ve
vatandaglar arasindaki ugurumun giderek arttigi, 6zellikle Avrupa iilkeleri olmak
iizere bir¢ok lilkede se¢men katilimmin (Blais ve Rubenson 2013) ve siyasi
kurumlara ve politikacilara duyulan giivenin (Dalton 2004) zamanla azaldigi
goriilmektedir. Bu demokratik zaafin bir nedeni, artik kampanya strateji uzmanlar1
ve reklam ajanslar1 araciligt ile yiiriitiilen iletisimin siyasetgilerin temsil ettikleri
kisilerle temaslarin1 kaybetmesine neden olmasidir (Anderson ve McLeod 2004).
Geng nesil ve yeni kusak gencligin iletisim sekli de degismektedir. Onceden
kafelerde, spor sahalarinda olusturulan arkadasliklar artik mobil cihazlarla ¢evrim-
ici sosyal medyada gerceklenmektedir. Yeni nesil ile uzun vadeli kalict bir iletisim
kurmak ve oylarini arttrmak ic¢in siyasetgilerin de bu ortami en iyi sekilde
kullanmalar1 gerekmektedir. Gazete, dergi gibi basili kitle iletisim araglar1 ve
siyaset mitinglerinde yapilan siyasi propaganda genellikle ilgili siyasi gruba yakin
olan kisilere hitap etmektedir. Televizyon gibi pahali kitle iletisim araclar1 kararsiz
secmeni de hedef almaktadir. Internet’ten yararlanan giiniimiiz kampanyalar1 ise
daha bireysel kampanyalarla kisiye 6zel hitap edilmesini saglayan yeni bir siyasi
kampanya devrini baslatmistir (Dennis, 2019; Wei ve Xu, 2019). Wegrzyn-Wolska
ve Bougueroua (2012), farkli egilimlerin sosyal medyadaki kitleleri farkli anket
yontemleri kullanarak nasil etkiledigini analiz etmek amaci ile 2012'deki Fransa

cumhurbagkanligi se¢imlerinden 6nce bir ¢aligma yapmastir.
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Twitter kullanicilarmnin siyasi 6zelliklerini tahmin etme konusu {izerine
yapilan caligmalar incelendiginde duyarlilik analizine, ideolojiyi tahmin etmeye,
belirli bir siyasi olayla ilgili siyasi durusun tahmini veya Twitter’in etkilerini analiz
etmeye, otomatik anketlere ve Twitter't kullanarak uzak mesafedeki denetimlerin

kullanimna iligkin politik tahminlere odaklanildig1 goriilmektedir.

Twitter’da duygu analizi kullanilarak siyasi goriiglerin tahmin edilmesi
lizerine calismalar da yapimistrr. Ornegin Pla ve Hurtado (2014), diinya
siyasetinde, ekonomisinde, medya veya kiiltiir diinyasinda taninmig 158 kisiye ait
Ispanyolca 68.000 Twitter mesaji iizerinde sozliik tabanli bir duygu analizi yaparak
oncelikle 6znitelik ¢ikarimi yapmis ve bireyleri sag goriislii, sol goriislii, merkez
gorlislii ve goriisii tanimsiz olmak {izere dort farkl kategoride smiflandirmistir.
Bakliwal vd., (2013) Subat 2011'de Irlanda genel secimleri dncesinde iiretilen 2.624
tweet iizerinde duygu analizi yontemleri ile pozitif, negatif ve notr duyarlilik
smiflandirmasi gergeklestirmistir. Alayct tweetler bu setten ¢ikarilmig olmasina
ragmen zorlu bir test kiimesini temsil eden veri seti ile %61.6 dogruluk elde

edilmistir (Bakliwal vd., 2013).

Siyasi 0zellikleri tahmin etme konusunda Fernandes de Mello Aratjo ve
Ebbelaar (2018) yaptiklar1 ¢aligmada, tweetleri politik ve politik olmayan olarak
smiflandrmak i¢in makine &grenmesine dayali bir yontem Onermislerdir. Bu
amacla, etiketli egitim verileri ile denetimli 6grenme yaklasimi kullanilmis ve
Twitter'daki politik icerigin smniflandirilmasinin kural temelli bir yontemden daha
iyi performans gosterip gostermedigi incelenmistir. Smiflandiricinin olusturulmasi
icin, ilk olarak iki aylik bir siire zarfinda 2.881 Felemenkce tweet toplanmistir.
Korpus, bu proje i¢in olusturulmus bir web uygulamasi kullanilarak elle
etiketlenmistir. Daha sonra tweetler On-islemden gecirilmis ve smiflandirmayi
iyilestirmek i¢cin meta verilerden ek oOzellikler c¢ikarilmustir. Etiketli veri seti
kullanilarak gesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 egitilmis ve dogru modelleri
bulmak i¢in sonuglar karsilagtirilmigtir. Sonra da en iyi performans gosteren bes
model oylama sistemi kullanan bir siniflandirict olusturmak icin birlestirilmistir

(Fernandes de Mello Aratijo and Ebbelaar, 2018).

Twitter kullanicilarinin tiimiiniin oy kullanma hakkina sahip bireyleri temsil

etmedigi durumu g6z Oniine alarak, Dwi Prasetyo ve Hauff (2015) ile Sanders vd.
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(2016) demografik dagilimlar1 diizeltmek icin bir yontem gelistirmiglerdir. Dwi
Prasetyo ve Hauff (2015) Twitter’daki erkek niifusu egemenligi kaynakli sapmay1
azaltmak icin kadinlardan gelen tweetlere daha yiliksek agirlik vermisler ve bu
ayarlamanm ortalama mutlak hatayr %3.3'ten %1.99'a diislirerek tahmin

dogrulugunu artirdigini tespit etmislerdir.

Twitter kullanicilarinim profillenmesinde makine 6grenmesi yaklagimlarinin
kullanilmasima yonelik yapilmis bir ¢calismada; kullanicilarin durumlari, ag yapilari
ve dil iceriklerinden ¢ikarimlar yapilarak degerler olusturulmus ve politik
yonelimleri, etnik yapilar1 hakkinda sonuca ulagmak amaglanmistir. Makine
Ogrenmesi yontemleri kullanilarak umut verici deneysel sonuglar rapor edilmistir.
Makine 6grenmesi yontemlerinden Gradient Boosted Decision Trees (Friedman,

2001) kullanilmigtir (Pennacchiotti ve Popescu, 2011).

Twitter ile se¢im sonuglarinin 6ngoriilmesine yonelik yapilan bir caligmada;
Almanya Federal bolge secim igeriklerinden yararlanilarak bir sonug elde edilmek
istenmistir. Metin analizi i¢in LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count) yontemi
kullanilmistir (Pennebaker vd., 2007). LIWC, psikometrik olarak dogrulanmis bir
i¢ sozliik kullanarak metin 6rneklerinin duygusal, biligsel ve yapisal bilesenlerini
degerlendirmek i¢in gelistirilmis bir metin analiz yazilimidir. Tumasjan vd. (2010)
yaptiklar1 calismada yiiz binden fazla mesaji incelemis ve ¢alisma sonucunda
Twitter’1n kullanicilarin politik diislincelerinin belirlenmesinde kullanilabilecegi ve
bir partinin tweet / mention sayisinin se¢imleri kazanma olasilig ile dogru orantil
oldugu sonucuna varilmistir (Tumasjan vd., 2010). Bhola (2014), Hindistan’da
2014 yilinda yapilan genel se¢imlerde, secim basladiktan sonra g¢ekilen Twitter
verisi kullanarak dikkat ¢ekici oriintiiler elde etmeye ¢aligmustir. ikisi kullanic
tarafindan yapilan tweetlerin igerigine, birisi kullanic1 tabanl 6zelliklere, digeri ise
retweet ve kullanici tarafindan bahsedilen aglarda topluluk algilama algoritmasina
dayali dort farklh algoritma kullanmiglardir. Topluluk algilama algoritmasinin %
80'den fazla bir verimle en iyi sekilde calistigmi tespit etmislerdir. Icerik temelli
yontemlerin siniflandirma sonuglarinda basarili sonuglar vermedigi goriilmiistiir
(Bhola, 2014). Oikonomou ve Tjortjis (2018), 8 Kasim 2016'da yapilan ABD
baskanlik se¢imlerine odaklanmis, segimde 6zel olarak kazanma sansi en yiiksek

iki ana aday hakkinda tweet toplamistir. Veriler toplandiktan sonra, onerilen
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yontem bir smiflandirma algoritmas: se¢imi ve bunun uygulanmasindan
olugsmaktadir. Metin iizerinde smiflandirma elde etmek icin duyarlilik analizi de
yapilmustir. Onerilen yontemle ii¢ eyalet igin yapilan calismada secim sonuglarinin

dogru sekilde tahmin edildigi gosterilmistir.

Belirli bir siyaset olay1 konusunda siyasetgilerin politik durusunu tahmin
etmek i¢in yapilan ¢aligmalar da vardir. Johnson ve Goldwasser (2016), baskan
adaylarinin ve diger 6nde gelen politikacilarin mikroblog faaliyetlerini modellemek
icin politikacilar arasinda belirli konudaki uzlagma ve anlasmazlik kaliplarinin yani
sira, genis bir yelpazedeki meseleler iizerinde tahmin Ongoriisii konusunda

calismistir.

Yapilan ¢aligmalardan goriildiigii gibi sosyal ag, sosyal medya analizi ve
siyasi amaclar i¢in metin madenciligi gelecekte hem siyasi hem de ekonomik
egilimleri tahmin etmenin kullanigli ve dogru bir yontemi haline gelebilecek

elverisli bir yontemdir.

Bu tez calismasinda; Tiirkiye’de Twitter ortaminda toplanan veriler ile
Internet iizerindeki veri kaynaklar1 olan bloglar, sosyal aglar veya herhangi bir
mecradan elde edilen bilgiler {izerinde politik goriis belirleme amaci ile kullanict

profilleme ¢aligmalar1 yapilmistir.
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3. KULLANILAN TEKNOLOJILER VE
PROGRAMLAMA DIiLLERI

Bu bolimde veri setinin elde edilmesinde ve sosyal profillemenin
gerceklenmesinde kullanilan teknoloji, platform ve programlama dilleri tezin

isleyisinin anlasilmasi agisindan kisaca tanitilmistir.

3.1 Kullanilan Teknolojiler

3.1.1 Apache Hadoop

Verinin yonetimi, islenmesi ve depolanmasi iiretilen verinin her gegen giin
artmasi ile daha da zorlagmakta ve iligkisel veri tabani yonetim sistemleri ile
Olgceklenemeyecek boyutlara ulasmaktadir. Doug Cutting ve Mike Cafarella adli iki
Yahoo ¢aligan1 tarafindan Nutch arama motoru projesi i¢in tasarlanan Hadoop; agik
kaynak bir ¢at1 kurulus olan Apache Yazilim Vakfi’nin kayitl ticari markasi olarak
gelistirilmeye devam etmektedir ve biiyiik veri kiimeleri ile birden fazla makinede
dagitik olarak islem yapilabilmesine olanak saglayan Java tabanli acik kaynak
kodlu bir yazilim ¢atisidir (Uzunkaya vd, 2015). Hadoop biiyiik verilerin birden
fazla makinede saklanmasini ve ydnetilmesini saglar. Hadoop igerisinde biiyiik
verileri sakladigimiz bilesene Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS - Hadoop
Distributed File System) adi verilir. Hadoop igerisinde biiyiik verilerin dagitik ve
paralel olarak islenmesini saglayan programlama modeline MapReduce denir

(Ghazi ve Gangodkar, 2015).

Veri kiimeleri HDFS iizerinden yiiklendikten sonra Map ve Reduce fazlar1
isletilir. Ornek olarak basit bir metin dosyasindaki kelime sayisini bulan
MapReduce islemi Sekil 3.1°deki adimlardan olusur (Seethalakshmi, 2018). Sekil
3.1°deki ayirma (splitting) adiminda veriler 64 MB’lik bloklara ayrilir. Bu deger
degistirilebilir. Eslesme (mapping) adiminda her bir kelime key(word) ve value(1)
seklinde boliimlere ayrilir. Shuffling adiminda eslesme (mapping) isleminden ¢ikan

sonuclar Reducer’a yonlendirilir. Sekil 3.1°deki 6rnekte amag¢ kelime-sayma
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uygulamasi oldugu icin ayn1 kelime grubu ayn1 Reducer’a yonlendirilir. indirgeme
(reducing) adiminda gelen sonuclar iizerinden toplama islemi yapilir ve sonuglar

istenilen kaynaklara (HDFS, SQL, NoSQL) yazilir (Seethalakshmi, 2018).

Final
I itti Mappi Shufili Reduci

nput Splitting apping ng ucing Result
Deer, 1
River, 1
Deer Bear River Car, |
Car River Car e River, 1
Deer Car Bear Car, 1
Deer, 1
Car, |

Sekil 3.1: Ornek bir Hadoop MapReduce kelime sayim siireci (Seethalakshmi, 2018).

Apache Hadoop duygu analizi ve verilerin dagitik olarak islenmesi i¢in
altyap1 olusturulmasinda ve ayni zamanda kelime-sayimi benzeri siireglerle veriler
iizerinde birtakim ¢alismalar yaparak dogruluk ve Oznitelik ¢ikarimlarinda

bulunulmasinda fayda saglamaktadir.

3.1.2 Selenium

[1k olarak ThoughtWorks firmasinda ¢alisan Jason Huggins tarafindan Java
Script Test Runner adiyla gelistirilen Selenyum; web sitesindeki tanimai ile bir web
tarayic1 otomasyonudur (Selenium Home Page, 2019). Web tarayici otomasyonlari,
web sitelerinde ekranlarin ve bazi siireclerin test edilmesinde kullanilan araglardir.
Selenium sayesinde, bir kisi adina kayit formuna otomatik kayit olunmasi, kisinin
yerine birtakim butonlara tiklanmasi, bazi yerlere klavyeden veri gonderimi
yapilabilmesi miimkiindiir. Selenyum arag seti, birlikte veya ayr1 ayr1 kullanilabilen
ve farkli yazilim gelistiricileri tarafindan Selenium yazilim paketine eklenen
asagidaki bilesenleri icerir: Selenyum IDE, Selenyum Core, Selenyum 1 (Selenyum
Remote Control), Selenyum 2 (Selenyum Web siiriiciisii), Selenyum Grid (Srinivas
ve Prakash, 2017).
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Selenyum?2, projenin gelecekteki yoniinii belirleyen ve Selenyum arag setine
en yeni eklenen bilesendir. Bu yepyeni otomasyon araci, daha uyumlu, nesnelere
yonelik bir API ve eski uygulamanin sinirlamalarina ¢éziim sunan &zellikler
icermektedir. Selenyum 2 testlerde maksimum esneklik icin WebDriver API'yi,
ilgili teknolojiyi ve WebDriver API altindaki Selenium 1 teknolojisini destekler. Ek
olarak, Selenyum 2, geriye doniik uyumluluk i¢in Selenium 1’in Selenium RC
arayiiziinii kullanmaktadir. Selenyum 1 ¢ogunlukla bakim modunda olmak {iizere
halen aktif olarak desteklenmektedir. Selenyum IDE (Tiimlesik Gelistirme Ortamu),
test komut dosyalar1 olusturmak icin bir prototipleme aracidwr. Bir Firefox
eklentisidir ve otomatiklestirilmis testler gelistirmek i¢in kullanimi1 kolay bir arayiiz
saglar. Selenyum IDE, kullanici eylemlerini gerceklestirilirken kaydeden ve daha
sonra calistirilabilecek bir¢ok programlama dilinden birinde bunlar1 yeniden
kullanilabilir bir komut dosyasi olarak diga aktaran bir kayit 6zelligine sahiptir.
Selenyum Grid ise Selenyum RC ¢dzlimiiniin biiyiik test gruplar1 ve birden fazla
ortamda ¢alistirilmasi gereken test paketleri i¢cin dlgeklendirilmesine olanak saglar

(Razak ve Fahrurazi, 2011).

Bu tez ¢aligmasinda kullanilacak olan Twitter verilerine ait niteliklerin tiimii
Twitter API (Application Programming Interface) araciligi ile elde edilmemektedir.
Bu ylizden Selenium yardimi ile istenilen verilerin ¢ekilmesi saglanmustir.
Uygulanan yontemin ve analiz sonuc¢larinin agiklandigi Boliim 4’te verinin elde
edilisi agamasmda Selenium yardimui ile hangi veri niteliklerinin ¢ekildigi ayrmntili

bir sekilde agiklanmustir.

3.2 Programlama Dilleri ve Platformlar

Calismanin gercgeklestirilmesi sirasinda iki farkli programlama dilinden
yararlanilmistir. Verilerin toplanmasi ve bazi 6n islemler i¢in Java platformundan

yararlanilmistir. Analiz ¢aligmalari i¢in Python ve Rapidminer tercih edilmistir.
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3.2.1 Python

Phyton, acik kaynak kodlu olan gelismis bir yazim sekli ile genis bir igerige
sahip olan, yorumlanan bir dildir. Yazilim paradigmalarindan fonksiyonel
programlama, yordamsal programlama, cephe yonelimli programlama ve nesneye
yonelik programlama paradigmalarint destekler (Sarkar, 2019). Yazim seklinin

rahathig1 yazilimei igin konforlu bir alan sunmaktadir.

Python'da smiflar, nesneler, veriler ve yontemler ile soyutlama, kapsiilleme,
kalitim ve polimorfizm gibi ilkeler de dahil olmak iizere bir¢ok nesne yonelimli
programlama kavrami bulunmaktadir (Sarkar, 2019). Python'da kod yazma
yeteneklerini arttiran koleksiyonlar, itertools ve functools gibi modiiller de dahil
olmak iizere bir¢ok gelismis 6zellik bulunmaktadir. Python standart kiitiiphaneleri,
diistik seviyeli donanim arayiizlerinden dosya islemeye ve metin verileriyle
calismaya kadar cok ¢esitli yetenek ve ozellikler igermektedir (Sarkar, 2019).
Yazilim gelistirilirken kolay genisletilebilirlik ve entegrasyon g6z Onilinde
bulundurulur, bdylece mevcut uygulamalarla kolayca entegre edilebilir ve diger
uygulamalara ve araglara arayiizler saglamak i¢in zengin uygulama programlama
arayiizleri (API'ler) olusturulabilir. Python ayrica, Internette faydali kaynak ve
belge iireten faydali bir gelistirici topluluguna sahiptir. Bu topluluk ayrica diinya

capinda cesitli atdlye ¢aligmalar1 ve konferanslar diizenlemektedir (Sarkar, 2019).

Python; Java, C++ ve C gibi diger dillere kiyasla biiyiik boyutlu yazilim
projelerinde gelistirme, ¢alistirma, hata ayiklama, dagitma ve bakim agamalarinda
stireyi kisaltarak maliyeti diistiriir ve liretkenligi artirir (Sarkar, 2019). Cok amacli
bir dil olmasmin yani sira, Python kullanilarak gelistirilen ve Python ile birlikte
kullanilan veri tabanlarmi kullanma kiitiiphaneleri, metin verileri, makine
ogrenmesi, sinyal isleme, goriintii isleme, derin 6grenme, yapay zeka ¢aligmalari
icin olusturulan cesitli cerceveler, kiitiiphaneler ve platformlar ile bir ekosistem
olusturur (Sarkar, 2019). Python bu giiclii 6zellikleri, gii¢lii dil yapisi, ¢oklu-dil
dokiimantasyon destegi ve kolayca 6grenilebilmesi sayesinde analiz ¢aligmalarinda
kullanilan en 6nemli yazilim dili olmakta (Pine, 2019) ve bir¢ok tez ve projede

tercih edilmektedir.
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3.2.2 RapidMiner

Java ile olusturulmus agik kaynak bir yazilim olan RapidMiner, makine
Ogrenmesi, veri madenciligi, 0ngorii analizi ¢aligmalarinda sikc¢a kullanilmaktadir.
RapidMiner ile veri madenciligi akist XML'de tanimlanir ve bir grafik kullanict
arayiizii (GUI) ile goriintiilenir. RapidMiner, Weka ve R ile biitlinlesik calisir.
Rapidminer'in iglevleri, ¢esitli operatorler de dahil olmak iizere siireglerin birbiri ile
baglantisi ile uygulanir. Tiim akis, orijinal veri girisi ve model sonuglari ¢iktisi ile
sanki bir fabrikanm iiretim hatt1 gibi kabul edilebilir. Operatorler, farkl giris ve
cikis 6zelliklerine sahip bazi 6zel fonksiyonlar olarak kabul edilebilir (Chen vd.,
2014).

Genel anlamda arastirma ve egitim alanlarinda kullanilan RapidMiner
gelismis bir icerige sahiptir. Bu kapsamda toplanan Twitter verileri iizerinde
makine Ogrenmesi yontemlerini uygulamak i¢cin RapidMiner platformu da

kullanilmistir.

3.2.3 Java

Java ilk olarak Sun firmasi tarafindan 1995 yilinda piyasaya siiriilen bir
programlama dilidir. Java programlama dili gelismis altyapis1 ve goniilli toplulugu
sayesinde yillar icinde hizla gelismis ve kullanici kitlesini arttirmistir. Java
giinlimiizde tiim dlinyada masaiistii bilgisayarlarin %97'sinde, ABD'deki masaiistii
bilgisayarlarm %89'unda bulunmaktadir. Diinya genelinde 9 milyon Java
Gelistiricisi ile yazilim gelistiricilerinin ilk se¢imlerinden ve en onemli yazilim
gelistirme platformlarindandir. 3 Milyar Cep Telefonunda, 125 milyon TV
cihazinda Java bulunmaktadir. Blu-ray disk oynaticilarin tiimiinde, bes orijinal

parga tireticisinin tiriinlerinde Java ME kullanilmaktadir.

Java’nin yayginligi da goz Oniine alinarak bu tez ¢aligmasinda, Selenium
IDE’si tizerindeki islemler ve bir takim programlama islemleri Java dili ile

yapilmstir.
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4. TWITTER VERILERI ILE SiYASI PROFIiL CIKARIMI

Bolim 2.2°de ayrintili olarak anlatilan Twitter mikro-blog ve sosyal ag
sitesi lizerinden verilerin elde edilmesi, 6n igslemler ile verinin ayiklanmasi, basarim
Olglimiinde kullanilan Olgiitler, kullanilan yontemler ve elde edilen basarim

sonuglar1 bu boliimde ayrmtili olarak anlatilmistir.

4.1 Verinin Elde Edilisi

Twitter, Facebook gibi biiyiik veri iireten ve depolayan kurumlar, veri gekim
islemleri i¢in API (Application Programming Interface) denilen sistemler
saglamaktadir. Fakat bu API’lere verilen izinler kisitli oldugu i¢in 6zel kisi izni
veya kurum izinlerinin el verdigi Ol¢lide veri cekilebilmektedir. Tezde analiz
calismalarimizda kullanilacak veri setindeki ilgili nitelikleri gekmek Twitter API
calisma yapisi ile bazi nitelikler i¢in uzun siireler alacagi ve bazi niteliklerin
cekilmesine de Twitter veri kullanim politikasi geregi izin verilmedigi i¢in veri
cekim islemi, Twitter erigimi yapan bir bireyi taklit ederek giris yapip verileri tek
tek kopyala yapistir yapan bir bot yazilimi ile yapilmistir. Buradaki amag¢ API
kisitlamalarindan tamamen kurtulmak ve diizenli verileri hatta API’nin sunamadig1
bir¢ok veriyi kisa stirede tutmaktir. Bu amagla Selenium Web Tarayici Otomasyonu
ad1 verilen bir yazilim tasarlanmistir. Selenium Web Tarayict Otomasyonu
sayesinde web tarayiciy1 sanki birileri agiyormus gibi Twitter sayfalar1 agilmakta,
bireysel olusturulmus bir hesap iizerinden veri setindeki ilgili nitelikte verileri
cekilmesi planlanan kisilerin bilgilerine ulasilmistir. Selenium Web Tarayici
Otomasyonu ile Twitter’dan ¢ekilen veriler SQL yardimi ile saklanmistir. Bu
veriler veri analiz programlarinda gorsellestirme ve karsilastirilmali analizler
yapilabilmesi i¢in anlamli, veri analizine uygun, verinin anonimlestirilmesi

saglanarak uygun Excel tablosu bigimine doniistiiriilmistiir.

Bu tez c¢aligmasinda bireylerin siyasi egilimlerinin belirlenmesi
amaclanmistir. Bu amagla siyasetle yakindan ilgili kisilerin, siyasi liderlerin,
yazarlarm, gazetecilerin sosyal medya kanallarinda ve sosyal ag sitelerinde en aktif

olduklar1 donem olan se¢im dénemi dncesinde veri ¢gekiminin gerceklestirilmesine
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karar verilmistir. Bu amagcla Tiirkiye’de 24 Haziran 2018 tarihinde gergeklestirilen
Cumbhurbaskanlig1 ve 27. Donem Milletvekili Genel Se¢imi 6ncesinde, en ¢cok oy
alan bes siyasi partinin verileri ile bu bes siyasi parti listesinde gorev alan 3085 kisi

ilgili analiz i¢in kullanilarak verilerin ¢ekim islemi ve kayit islemi yapilmastir.

Veri setinde ele alman kisilerin siyasi parti organlarmna ait Twitter
hesaplarinda takip ettigi 3085 birey icin bazi 6zellikler dikkate alinmistir. Buradaki
amac popiiler kisilerin belli olmasi, ortak 6zellik ¢ikariminin saglanmasi ve ayni
zamanda kendi partisinde olmayan kisi veya kurumlar1 takip edip etmedigi
bilgilerinden ortak bir ¢ikarim yapilmasi saglanmistir. Siyasi olarak aktif 3085

bireye ait asagidaki nitelikler iizerinde durulmustur.

Kisilerin en son attig1 iki tweet arasindaki giin sayist;
Kisilerin web sitelerinin olup olmamasi

Att131 toplam tweet sayisi

Takip ettigi kisi sayis1

Takip eden kisi sayis1

Begendigi paylagim sayis1

Aciklamasindaki karakter sayist

Aciklamasinda kullandig1 # sayisi

A SRR S

Paylastig1 fotograf ve video sayisi

[S—
e

Giinliik Ortalama tweet sayis1

—
—

Arkadaslarmin parti takip bilgisi

[S—
N

Kendisinin takip ettigi partiler

[S—
(98]

Tweet icerikleri

Yukarida bahsi gegen 13 niteligin tercih sebebi bir kiginin Twitter iizerinden
elde edilebilecek bilgilerin tiim Twitter kullanicilar1 ic¢in elde edilebilecek
olmasidir. Kisinin son attig1 2 tweet arasindaki giin sayisi kisinin aktifliginin
gostergesi olarak goziikmektedir. Ornegin bir kisi 100 giindiir tweet atmadi ise bu
kisinin ortalama giinliik tweet sayist ile kurulacak bir korelasyon ile aktif olarak
Twitter kullanip kullanilmadig1 yorumu yapilmasi saglanmistir. Boylelikle Bolim
4.2.2°de pasif icerikli bireylerin elenmesinde bu bilgiden yararlanarak eleme
islemleri yapilmustir. Bir kisi ortalama ayda bir tweet atiyor ise bu kisinin Twitter

kullanma siklik karakterini belli etmektedir. Bunu da bizim o6lgebilmemiz igin

29



toplam ne kadar tweet attigin1 ve Twitter’a katilim sagladig ilk tweet arasindaki
giin farkina boldiigiimiizde ortalama tweet sayis1 cikmigtir. Bazi siyasi parti iiyeleri
Twitter tizerinde genelde begenme islemini ¢ok tweet atmay az tercih edebilirken,
kiminde ise ¢ok tweet az begenme karakteri goziikebilmektedir. Bu sebeple
kisilerin begendigi paylagim sayilari, ortalama begendigi paylagim sayilart 6nem
arz etmektedir. Bu tez ¢aligmasinda ayrica bir veri iliski matrisinin elde edilmesi
iizerinde yogunlasilmistir. Calismanin 6nemli bir agsamasini iceren bu siirecte,
siyasetle ugrasan uzman bir kisi yardimi ile Twitter’da se¢ilen kisiler tek tek 6nemle
ayirt edilmis, parti bagkanlari, yazar, siyasetle ugrasmis olan bu tiir kisiler tespit
edilmistir. Buradaki amag rastgele secilen Twitter verilerinden 6te aktif siyasette
gorev almig ve paylasimlari ile kendi savunduklari degerleri anlatan kisilerin tercih

edilmesidir.

Veri seti olusturma g¢alismamizin basarimi i¢in 6nemli bir asamasidir.
Ozellikle 24 Haziran Cumhurbaskanligi Se¢imi dncesindeki bir aylik dénemde
cekilmis oldugu icin yogun ve hatasiz bir sekilde veri toplamanin yapilmasi
gerekmistir. Bu agidan Selenium Web Otomasyon Aract uygun bir se¢cim oldugunu
gostermis ve bu asamay1 basari ile gegmemizi ve 3085 bireye ait tiim nitelikleri

planlanan siirede ¢ekebilmemizi saglamistir.

Veri setinde Tiirkiye’de son secimlerde en ¢ok oy alan 5 siyasi partinin
verilerinden yararlanilmistir. Bu tez c¢alismasinda, ele alinan siyasi partilerin
isimleri P1, Py, ..., Ps seklinde ifade edilmistir. Analiz i¢in veri ¢ekim islemi yapilan
toplam 3085 Twitter kullanicis1 bireyin partilere gore dagilimi Tablo 4.1°de
verilmigtir. Tablo 4.1°deki veriler, 6n islemden agsamasinda pasif icerikli bireylerin

elendigi durumdaki kisi dagilimidir.

Tablo 4.1: Partilere gore kisi sayilarinin dagilimi

Py P> Ps3 P, Ps
122 1192 75 712 556

Veri setimiz 24 Haziran se¢imlerinden 6nce olusturulmustur. Bu nedenle
giincel secim ile tweetler birebir veri analizinde gdzlemlenmistir. Ornegin Apache

Hadoop fiizerinde kurdugumuz biiyiik veri analizi araci ile kelime-sayim (word-
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count) sonucu 24 kelimesinin en ¢ok kullanilan kelimeler arasinda olup tiim partiler

tarafindan ortak olarak kullanildig1 gézlenmistir.

4.2  On islemler

4.2.1 Bilgi Dogrulama

[k olarak Selenium ile gekilen verilerde herhangi bir hata olup olmadigi,
capraz matris mantig ile test edilmistir. Capraz matris ile kast edilen, bir kisinin
kendisini takip edemeyecegi boylelikle bir matris olusturuldugunda kendi kendine

takip edilmemesi iizerinden ilk test islemi gerceklestirilmistir.

Tablo 4.2: Capraz matris kontrolii

Kisiler A B C D E
A 0

= O a =
=

Tablo 4.2°de Twitter iizerinden takip edilen kisi bilgisinde kendisini takip
eden kisi olmamasi gerekmektedir. Bu sebeple elde edilen verileri kisilerin
birbirinin takiplerini gdsteren bir matris haline getirerek veri kontroliiniin ilk adim1

saglanmustir.

(Capraz matris kontrolii saglandiktan sonra veri setindeki bilgilerin tutarliligi
ve kontrolii i¢in rastgele secilen 50 kisi iizerinde veri kontrolleri saglanmistir. Bu
veri kontrolleri dogru ¢iktiktan sonra ayni g¢ekim isleminin 200 kisi icin
tekrarlanmasina ve bu kisilerin ¢ekilen verileri arasinda uyumsuzluk olup
olmadigiin kontrol edilmesine gecilmistir. Farklilik ¢ikan islemlerin neler oldugu
hangi hesaplar ve hangi bilgilerde oldugu gézlemlenmistir ve gerekli giincellemeler

saglanmustir.
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4.2.2 Pasif icerikli Bireylerin Elenmesi

Tezin basari kriterlerinde etkili bir rol alan aktif kisilerin ve se¢gimden 1 ay
once muhakkak belli bir seviyede tweet atmig kisiler olmas1 6nemli bir etkendir.
Eger bir kisi 24 Haziran se¢imlerinden dnce hi¢bir tweet atmadi ise bu kisilerin bir
diisiince savundugu ve bunu yaymak i¢in ¢aba harcamadiklarini diisiindiigiimiizden
eleme islemleri yapilmistir. Bu eleme islemi veri setimizde egitim i¢in dnemli bir
adim olusturmaktadir. Ciinkii egitim verisinin kalitesi ve cesitliligi egitim
sonuclarinin etkin bir sekilde kullanilmasima olanak saglamaktadir. Pasif icerikli
bireylerin elenmesiyle birlikte elimizdeki 3085 kisilik veri seti 2657 kisiye

diismiistiir.

4.2.3 Kelime Analizleri

Twitter iizerinden belirlenen 5 siyasi parti i¢in ilgili siyasi partide yoneticilik
yapan veya yonetim kurulunda aktif gérevi olan kisiler tespit edilmistir. Bu kisilerin
24 Haziran se¢imlerinden hemen 1 ay onceki bazi zaman araliklarinda tweet veri
cekim islemi gergeklestirilmistir. Bu veriler yaklasik olarak 56693 adet tweet
verisini icermektedir. Bu veriler eleme ve tiim siyasi partilerden ortak sayida alarak
olusturulan bir tweet deposudur. Bu veriler sadece siyasi parti etiketi ile txt
dosyalarina yazma islemi yapildi. Bu txt’ler {izerinden Boliim 3.2.1°de anlatilan
Apache Hadoop kuruldu ve Hadoop {iizerinde word count uygulamasi ile her
partide en ¢ok kullanilan kelime ¢ikarimlar1 yapildi. Sekil 4.1°de goriilecegi lizere
ittifak yapan bazi partilerin kullanilan kelimelerle arasinda giiglii bir bag oldugu
ozellikle bazi partilerin bazi kelimeler iizerinde ¢ok durdugu goziikmektedir.
Partiler aras1 karsilagtirma tablosu yine Sekil 4.1°de verilmistir. 31 adet kelime
tizerinde her parti tarafindan kac¢ kez soylendigi tespit edilmistir. Sekil 4.1‘de
goriilecegi lizere Bagkanimiz kelimesi pl ve p3 partileri tarafindan c¢ok sik
kullanilmistir. Bu ortak kelime ayni zamanda partiler arasinda ittifak oldugunu,
“Bagkanimiz” diyerek baskanlik sistemi konusundaki ortak goriis ve sahiplenmeyi,

bu olguya destek verildigini gostermektedir.

Bu verinin dogrulugunu test edebilmek icin bu partilerin destekledigi
adaylar ve sistem incelenmistir. Bu inceleme sonucunda ¢ok giiclii bir iliski oldugu
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gozlenmistir. Ayni sekilde diger 3 parti “Baskanimiz” kelimesini ¢ok az kullanmis
ve bu kavrama kars1 bir durus oldugunu gostermislerdir. Partiler incelendiginde

elde ettigimiz sonuglar ile giiclii bir bag oldugu gézlenmektedir.

Sekil 4.1°de gekilen tweet’lerde sik kullanilan kelimelerde 24 Haziran
secimi ile iliskilendirilebilecek ¢ok sayida ifade bulunmasi g¢ektigimiz veri
setlerinin ve bu veri setlerinde ele aldigimiz kisilerin kalitesi ve dogrulugunu teyit
etmek i¢in kullandigimiz diger bir yontemdir. Bu kelime siklik analizi sistemi ile
veri setimizin dogrulugu ve secim ile iligkisi test edilmis ve ayni zamanda gelecekte
yapilacak olan ¢alismalarda bir takim duygu analizi ¢aligmalar1 i¢in alt yap1

calismast hazirlanmagtir.

KELIMELER/PARTILER _

ok 7351 9389 11881 7130
bir 52512 46523 72550 50232 38356
her 8336 6030 12232 7203 7596
daha 11873 6843 7139 6430 5509
birlikte 17535 6162 3165 4052 G045
33110 45483 26623 47042 351380
Haziran 8156 3302 8128 5083 4253
Tirkiye 17859 7501 11646 5088 2661
24 12481 6443 9386 2530 7760
bu 14366 13306 17652 24372 17306
tim 11442 6217 6422 5636 5801
Cumhurbagkam 4532 7733 6430 4724 3285
kadar 5751 6007 8859 8424 4586
Igin 31328 23046 21527 21737 21327
Bu 8706 laale 15239 12146 10035
ziyaret 20065 3007 8509 4311 4260
da 11563 12773 13424 15258 14241
de lag40 15453 18269 20120 16470
gibi 5193 4775 6368 7039 3768
Bugin 6602 4157 3085 3734 3464
ile 37648 16877 14527 16265 12066
en 11166 7322 10523 7986 6617
Ve 130658 74431 173425 64750 60033
devam 11230 3952 4419 2935 4364

4972 5892
biyik 10651 5267 6114 4412 4001
clarak 7470 632 10554 5280 4762
bugiin 5287 2687 4386 2757 4503
olan 140439 6987 9808 6366 4737

Sekil 4.1: Sik kullanilan kelimelerin partilere gére dagilimi
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4.2.4 k-Katlamah Capraz-Dogrulama

Boliim 4’te yapilacak analiz ¢aligmalar: i¢in geleneksel olarak kullanilan
veri setinin egitim ve test verisi seklinde dogrudan ikiye ayrilmasi yerine k-
katlamali ¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation) yontemi tercih edilmistir. k-
katlamali ¢arpraz dogrulama yontemi dogrudan veri setini egitim ve test kiimesi
olarak ayirmak yerine veri setindeki her verinin egitim ve test verisi olarak belirli
kereler kulanilmasini hedefler. Boylece egitim ve test kiimesinin se¢imi ile olusacak
analiz sonuclarinin olumlu veya olumsuz yonde etkilenmesini ve diiriist olmayan

analiz sonuclar1 elde edilmesini engellemis olur.

k-katlamali ¢apraz dogrulama ic¢in ilk olarak veri seti istenilen sayida
pargalara ayrilir (3, 4, 5,10 vb). Bu parametre £ ile gosterilir. Ardindan ayrilan bu
parcalardan 1. agama olarak bir tanesi test verisi diger kalanlar1 egitim verisi olarak
kullanilir. 2. asamada kullanilmayan bir parca test verisi diger kalan veriler egitim
verisi olarak secilir. Bu islem kullanilmayan test verisi kalmayana kadar devam

eder.

Sonu¢ olarak her veri hem test verisi hem de egitim verisi olarak
kullanilmaktadir. Bunun sonucunda verilerin test ve egitim kiimesine ayrilmasi

sirasinda olugacak veri bagimlilig1 ortadan kaldirilmis olacaktir.

Parca 2
Parcal Parca 1 } >>

: Parca 2 Parga 2 : Parcal
Parca 3 : Parca 3 Parca 3

Parca 4 Parca 4 Parca 4

Test verisi
Test verisi

VERI SETI

Egitim Verisi
Egitim Verisi

Asamal Asama 2

Sekil 4.2: k-fold ¢apraz dogrulama gorsel anlatimi (Web-Sadi-Seker)

Sekil 4.2°de oldugu gibi parca sayis1 kadar asama olacaktir. Ilk parga test
verisi olarak sec¢ildiginde kalan pargalar egitim verisi olarak secilmistir. Asama 2

de test verisi olarak parca 2 secilmistir, bu parcadaki veriler bu asamada egitime
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katilmayacak test wverisi olarak degerlendirilecektir. Tiim asamalarin
tamamlanmasindan sonra her agsamanin dogruluk verisinin (accuracy) sonucunun

ortalamasi alinir. + yanilma paytyla hesaplanir.

4.3  Basarimn Olgiilmesi

Veri madenciligi, sosyal ag analizi, finansal analiz, pazarlama arastirmalar1
vb. alanlarda yapilan ¢aligmalar sonucunda bazi tahminlerde bulunulmaktadir. Bu
tahminlerin basariminin ve dogrulugunun 6l¢iilebilmesi i¢cin baz1 basarim 6lgiitleri
kullanilmaktadir. Bunlar arasinda en ¢ok bilinenleri dogruluk, hata orani, kesinlik,
duyarlilik, fl Olgiitli, hata karelerinin ortalamasi, mutlak hata ve Ozgiinlik
Olciitleridir. Bu ¢aligmada, veri madenciligi uygulamalarinda en ¢ok kullanilan
Olgiitler olan dogruluk, kesinlik, duyarhlik ve f1 6lgiitii kullanilmigtir. Ayrica bu tiir
uygulamalarda smiflandirma sonuglarinda gergcek deger ile tahmin edilen degerin
karsilastirilmast i¢in karigiklik matrisinden yararlanilir. Tablo 4.3°te Si1, S» ve S3

olmak tizere 3 smif i¢in bir karigiklik matrisi 6rnegi bulunmaktadir. Bu tabloda X;;

gercekte ait oldugu sinif i.sinifken, tahminleme sonucu elde edilen sinif etiketinin

j.smif oldugu 6rnek sayisidir.

4.3.1 Kangsikhk Matrisi

Karigiklik matrisi, tahminde bulunulmus n adet siifin gergekte hangi sinifta
oldugunu ve her smif i¢in gercekte olmasi gereken deger ile tahmin edilen degerin
bu tabloya bakilarak incelenmesini saglayan bir yapidir. (Ozkan 2016). Tablo 4.3 te
n smif i¢in verilen karigiklik matrisi yapisinda satirlar, ilgili 6rnegin gercekte hangi
smiflara ait oldugunu siitunlar ise tahmin sonucunun ne oldugunu gostermektedir.
Bu durumda olusan bu tablodaki kosegen degerleri basarili sinif etiketlemelerine

kars1 diiser (Sahin, 2018).
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Tablo 4.3: n sinif i¢in karigiklik matrisi (Sahin, 2018)

Tahmin edilen Simif

Sy S, S3 A

e S X11 X12 X13 Xin
=

N S, X21 X22 X323 Xon
Az

% S;3 X31 X3z X33 X3n
@)

Sn an XnZ Xn3 Xnn

4.3.2 Dogruluk

Dogruluk (Accuracy), tahmin edilen Ornegin gercek sinif degerlerinin
arasmndaki oranin ne oldugu ile ilgilidir. (Ozkan 2016). Tablo 4.3’te verilen

karigiklik matrisi dikkate alindiginda dogruluk 6lgiitii su sekilde hesaplanabilir:

n
i=1Xii

dogruluk = —————
& i=127=1Xij

ey

Ozet olarak buradaki dogruluk yukaridaki karsiklik marisinde gosterdigimiz
kosegenlerindeki saymin toplaminin 6rneklem kiimemizin tamamina bdliinmesiyle
bulunur. Optimum degeri 1, minumum degeri yani kotii oldugunda alacagi deger

0’dir. Hata orani ise basit mantik kurami ile 1’den ¢ikarilmasi ile bulunur (Sahin,

2018).

Yani kisaca dogruluk 6l¢iitii karigiklik matrisinin kdsegenlerinde yer alan
ornek sayisinin toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle bulunmaktadir. En iyi durumda

alacagi deger 1, en kotii durumda alacagi deger 0°dur.

4.3.3 Kesinlik

Kesinlik  (Precision), tahminde bulundugumuz verilerden dogru
bildiklerimizin dogru ve yanlig bildiklerimize orani diyebiliriz. Karigiklik matrisi

tizerindeki ele alinan bir smifin dogru bilindigi satirdaki degerinin bir siitundaki
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degerlerin toplamma bdliinmesi ile ifade edebiliriz. Literatlirdeki farkli bir
aktarimla, bir smifla etiketlenmis 6rnek verilerin gercekten o verilerin o sinifa ait

olma ihtimalidir (Precision _Score, 2017).

ka

kesmllksk = ﬁ
i=1 ki

(2)

Benzer sekilde toplam ortalama kesinlik 6l¢iitii su sekilde hesaplanabilir:

(X7 Xij * kesinliks,)
e

(3)

Yukaridaki anlatimdan anlagsilacag iizere kesinlik dl¢iitii her bir grup i¢in
ayr1 olarak hesaplanabilmekle birlikte tiim smiflarin kesinlik 6lgiitiiniin agirlikl
ortalamasi alinarak ortalama kesinlik Slciitii de hesaplanabilmektedir. Optimum

durumdaki degeri 1, en kotli durumda alacagi deger 0°dir (Sahin, 2018).

4.3.4 Duyarhhk

Duyarlilik smiflandrmanin tim dogru smiflandirmalar1t bulma becerisi

diyebiliriz.

ka
n

duyarlliks, = (4)

Benzer sekilde toplam ortalama kesinlik 6l¢iitii su sekilde hesaplanabilir:

~, (X7 Xij * duyarliliks,)
e

(5)

Duyarlilik o6lgiiti de ayni kesinlik gibi her smif i¢in ayr1 ayri
hesaplanabilecegi gibi tiim smiflarin duyarlilik 6lgiitiiniin agirlikli ortalamasi
alinarak ortalama duyarlhilik 6l¢iitii de hesaplanabilmektedir. En kotii durumda 0, en

iyl durumda 1 degerini almaktadir (Sahin, 2018).
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4.3.5 Olgiitlerin Onemi

Bir veri tahminleme isleminde sadece dogruluk oranma bakilarak
yorumlama yapilirsa o yorumlama her zaman eksik bir yorumlama olacaktir. Diger
bir deyisle algoritmalarin basar1 kriteri sadece dogruluk (accuracy) olursa dengesiz
veri setlerinde (imbalanced data sets) bize pek bilgi vermez. Dengesiz veri setleri
smiflar arasindaki dagilimm yakin olmadigi veri setlerini tanimlarken kullanilir.
Bunu biraz detayli anlatabilmek i¢in bir 6rnek iizerinden gidelim. Baz1 niteliklerden
olusmus verilere bakarak bir insana saglikli ve hasta diyebilmek i¢in bir tahminde
bulundugumuzu varsayalim. 100.000 Kisi icerisinden sadece 50 kisinin hasta
oldugunu varsayalim. Herkese saglikli olarak tahminde bulunursak basari oranimiz

boliim 4.2.1°de hesaplama sekline gore

99.950

Dogruluk = <1oo.ooo

) 100 = % 99.95 (6)

Gortildigii gibi herhangi bir yapay zeka algoritmasi kullanmadan sadece
herkese saglikli diyerek yiiksek bir basar1 kaydettigimizi soyleyebiliriz. Fakat bu
basar1 oraninin bizim hicbir isimize yaramayacagi asikardir. Bu sebeple boliim
4.2.2 ve 4.2.3°deki kesinlik ve duyarlilik 6lgiitlerine de ihtiya¢ duyariz. Bu 6rnek
iizerinde gidilerek bazi durumlarda bazi degerlerin daha ¢ok Onem arz ettigi

goriilebilir.

Ornegin anormal durumlar1 dogru tespit edebilmek i¢in yanls alarmlar
iretmekten daha 6nemli bir hale getirebilir. Yani hasta birisini tespit edemeyip
onun dliimiine neden olmaktansa olmayan bir kisiye hasta oldugu sdylenip onu
cagrarak gerekli kontrollerin yapilmasimi saglamak daha ¢ok kabul edilebilir bir
durumdur. Fakat bu durumun ayni1 zamanda bir eksisi de vardir. Boylelikle herkesi
hastaneye ¢agirip hasta demis oluruz hasta olanlar1 yiizde 100 tespit edip fakat
bir¢cok kisiyede yanlis yonlendirme bilgilendirme yapmis oluruz. Birine hasta
demeden 6nce muhakkak cok iyi diislinlip tasinmamiz gerekiyor. Herkese hasta
dersek kesinlik iizerindeki eksisi ise bir kisiye hasta dedik ve o gercekten hasta ama

geriye kalan kisilere hasta diyip tespit edemedik.
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Bu anlatilan 6rnekte agik bir sekilde goriilmektedir ki, Kesinlik ve
Duyarlilik arasmda o©nemli bir iligki vardir. Buna iktisattaki adi ile
“0diinlesme(trade-off)” diyebiliriz. Kesinligin veya Duyarliligim tercihinin objektif

dogrusu yoktur. Ikisini de ayn1 anda istemek, ikisinden de mahrum birakabilir.

Bu sorunu ¢6zmek ve farkli bir deger ile tahminleme kontrolii saglamak

adina literatiirdeki ad1 F Skoru olan degere bakilmaktadir.

F Skoru aslinda bu 2 degiskenin harmonik ortalamasidir.

Kesinlik * Duyarlilik )

F1Skor = 2 * (Kesinlik + Duyarlilik

(7)

4.3.6 Parametrelerin Optimizasyonu

Sekil 4.3‘te goriildiigli gibi algoritmamiz 6rnegin bir k& degeri ele alacak
olursak k degeri 1’den N’e kadar tiim degerler i¢cin denenip en ¢ok basarili bulunan
k degeri icin i¢in dogruluk oranlar1 paylasilacaktir. Bu tezdeki parametrelerin

degerlerine gore en optimum sonucun olacagi gosterilmektedir.
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BASLA

.l‘-"-

Uygun Paremetrenin
Secilmesi

¥

Secilen Uygun
Paremetreye Gire
Egitilmesi

¥

Dogruluk Performans
Olciimi Saglanmasi

¥

Dodruluk Performans
Olciimii Saglanmasi

Segilen Parametre
Sona Geldi mi?

Cahistirilan En Uygun
Parametre Belirle

Sekil 4.3: Parametre optimizasyonu isleminin algoritmik gosterimi

4.4  Yontemler ve Sonuclar

Bu alt boliimde, tez calismasinda kullanilan ydntemler ele alinarak bu
yontemlerin Boliim 1 ve 2 de arastirma yapilan ve referans verilen galismalarin
bazilarinin benzerlerinin Tiirkiye’deki se¢im sonuglart i¢in uygulanmasina bazi
yontemlerin ise degistirilerek tekrardan farkli bir sekilde uygulamasinin saglanmasi
hedeflenmistir. Dogrulama islemleri i¢in K Katmanli Carpraz Dogrulama (K-fold
Cross Validation) kullanilmistir. Kullanilan bazi yontemler ise su sekildedir; k-NN,

Naive Bayes, Rassal orman, Deep Learning.
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Kullanilan tim ydntemlerde veri setinin egitim ve test olarak ayrilma

islemindeki k-fold yonteminin k£ degerinin 10 olarak secilmesi uygun goriilmiistiir.

4.4.1 k-NN

Yaygin bir smiflandirma teknigi olarak kullanilan k-NN algoritmasi
Denetimli 6grenme smifindadir. k-NN algoritmas1 tembel bir 6grenme
algoritmasidir, ayn1 zamanda parametrik olmayan ve 6rnek tabanl bir algoritmadir.
k-NN algoritmasinin amaci bir ¢iktiy1 tahmin etmek i¢in farkli veri noktalar1 igeren
bir ortam kullanmaktir. Parametrik olmayan araglar, veriler hakkinda varsayimda
bulunmaz. Genelde teorik varsayimlara uygulamaz. Ornek tabanli, algoritma veri
setini 6grenmek yerine ezberlemeyi calistyor ve bunu tahmin asamasinda bilgi
olarak kullantyor. (Seker, 2010) k-NN algoritmasi diisiik hesaplama zamani ve

kolay yorumlanabildigi i¢in diger algoritmalara gore daha ¢ok tercih edilir.

A Egitim Ornegi . Sinif 1

Siniflandirmak igin
yeni drnek

Sekil 4.4: k-NN algoritmasi gorsel anlatimi

Sekil 4.4’teki yeni 6rnek olarak gelen yuvarlak noktanin ¢ikti sinifini tahmin
etmek i¢in ilk basta k=1 aldigimizdan dolay1 kendisine en yakin & komsusu baklava
dilimi oldugundan baklava dilimi nesnenin bulundugu Siif-1 olarak

simiflandirmistir.

Ancak k=3 alindiginda yuvarlak noktanin en yakin 3 noktasini se¢gmemiz
gerekmektedir. Sekil 4.4’teki ornege gore Oklid mesafesi (euclidean distance)

hesaplandiktan sonra 2 {iggen ve 1 baklava dilimi noktaya yakindir. Buradan da
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yeni gelen yuvarlak noktanin {iggen nesnenin sinifi olan Smif-2’ye ait olacagi

sonucu ¢ikar.

k-NN ile ilgili tahminleme algoritmamizi veri setimizde k-fold ile veri setini
test egitim olarak devamli ayrilmasi ile ilgili karigiklik matrislerini Tablo 4.4’teki

gibi gorebilirsiniz.

k-NN algoritmamiz Oncelikle veriler {lizerinde herhangi bir degisiklik
yapmadan veri setimiz iizerinde ¢alistirma yapilmistir. Daha sonra ise verilerimiz
Normalizasyon isleminden gecirildikten sonra tekrar egitim yapilmis ayni &

degerler ve k-fold & degeri i¢in karsilagtirmalar1 yapilmistir.

k-NN algoritmasindaki & parametresinin optimizasyonunun yapilmasi i¢in
sekil 4.3’te belirtilen parametre optimizasyon islemi yapilmistir. En basarili &
degeri elde edilinceye kadar caligma devam ettirilmistir. Tiim tablolar1 paylasmak

yerine £=1,5,13,19 sonuglar1 paylasiimistir.

Tablo 4.4’te k-NN algoritmasindaki & komsu sayis1 1 se¢ilmis olup k-fold
veri setimiz k=10 secilmistir. Elde edilen degerlere gore dogruluk oranimiz Tablo
4.5’te goriildiigii lizere ortalama %41.89 basar1 elde edildigi gdzlenmistir. Fakat bu
basar1 oranmn c¢ok diisiik oldugu c¢cok net gozlenmektedir. Veri setimizdeki
olusturdugumuz degerlerin dogrudan kullanimda k-NN algoritmas: i¢in uygun
olmadig1 goriilmektedir. Bu durumu arastirmak ve k-NN algoritmasindaki komsu
saymmizi 1’den 19’a kadar tek komsuluklarini deneyerek devam edilmistir ve

sonuglar agagidaki tablolarda paylagilmustir.
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Tablo 4.4: k-NN /=1 ve k-fold £=10 i¢in karigiklik matrisi

k-fold=> k=10 i¢cin | k-NN => k=1 i¢in

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 15 66 29 14 1 12.00%
TAH. P2 64 625 263 234 37 51.10%
TAH. P5 27 244 139 119 18 25.41%
TAH. P4 15 226 110 331 16 47.42%
TAH. P3 1 31 15 14 3 4.69%
SINIF 12.30% | 52.43% | 25.00% | 46.49% | 4.00%
HASSSASIYET

Tablo 4.5: k-NN /=1 ve k-fold /=10 i¢in dogruluk, kesinlik ve hassasiyet degerleri

DOGRULUK KESINLIK HASSASIYET
DEGERLER | 41.89% (+/-) 2.71% | 28.36% (+/-) 2.73% 28.06% (+/-)2.11%

Tablo 4.6’da k-NN algoritmasindaki k£ komsu sayis1 5 secilmis olup k-fold
veri setimiz k=10 secilmistir. Elde edilen degerlere gore dogruluk oranimiz Tablo

4.7°de goriildiigii tizere ortalama %44.03 basar1 elde edildigi gdzlenmistir.

Tablo 4.6: k-NN /=5 ve k-fold £=10 i¢in karisiklik matrisi

k-fold=> k=10 i¢cin | k-NN => k=5 i¢in

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P P2 Ps P4 P3 KESINLIK
TAH. P 19 48 26 7 2 18.63%
TAH. P> 72 666 288 218 45 51.67%
TAH. Ps 20 245 130 126 17 24.16%
TAH. P4 10 217 103 355 11 51.01%
TAH. P3 1 16 9 6 0 0.00%
SINIF 15.57% | 55.87% | 23.38% | 49.86% | 0.00%
HASSSASIYET
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Tablo 4.7: k-NN /=5 ve k-fold £=10 i¢in dogruluk kesinlik ve hassasiyet degerleri

DOGRULUK

KESINLIK

HASSASIYET

DEGERLER

44.03% (+/-) 2.%

29.22% (+/-) 2.55%

28.98% (+/-) 2.67%

Tablo 4.8’de k-NN algoritmasindaki £ komsu sayist 13 sec¢ilmis olup k-

katlamali ¢apraz dogrulama icin k=10 sec¢ilmistir. Elde edilen degerlere gore

dogruluk orani Tablo 4.9°da ortalama %49.60 basar1 elde edildigi gozlenmistir.

Tablo 4.8: k-NN /=13 ve k-fold £/=10 i¢in karisiklik matrisi

k-fold=> k=10 i¢cin | k-NN => k=13 i¢in
DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF
P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 4 22 8 2 3 10.26%
TAH. P2 102 852 356 262 56 52.33%
TAH. PS5 12 135 94 80 8 28.57%
TAH. P4 4 183 98 368 8 55.67%
TAH. P3 0 0 0 0 0 0.00%
SINIF 3.28% | 71.78% | 16.91% | 51.69% | 0.00%
HASSSASIYET
Tablo 4.9: k-NN k=13 ve k-fold k=10 i¢in dogrulukkesinlik ve hassasiyet degerleri
DOGRULUK KESINLIK HASSASIYET

DEGERLER

%49.60 (+/-) 2.06%

% 29.67 (+/-) 4.49%

28.67% (+/-) 1.92%

Tablo 4.10°da k-NN algoritmasindaki & komsu sayist 19 secilmis, k-

katlamali ¢apraz dogrulama icin k=10 sec¢ilmistir. Elde edilen degerlere gore

dogruluk orani Tablo 4.11°de ortalama %350.84 basar1 elde edildigi gozlenmistir.
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Tablo 4.10: k-NN i=19 ve k-fold £=10 i¢in karisiklik matrisi

k-fold=> k=10 i¢cin | k-NN => k=19 i¢in

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 0 5 1 0 0 0.00%
TAH. P2 111 890 372 268 57 52.41%
TAH. P5 6 111 79 62 8 29.70%
TAH. P4 5 186 104 382 10 55.60%
TAH. P3 0 0 0 0 0 0.00%
SINIF 0.00% | 74.66% | 14.21% | 53.65% | 0.00%
HASSSASIYET

Tablo 4.11: k-NN /=19 ve k-fold £=10 i¢in dogruluk, kesinlik ve hassasiyet degerleri

DOGRULUK KESINLIK HASSASIYET
DEGERLER | %50.84 (+/-) 2.06% | % 27.57 (+/-) 2.35% 28.50% (+/-) 1.54%

Yukaridaki k-NN karigiklik matrisi tablolart K-NN Algoritmasmim farkl
komgu sayilart i¢in uygulanmistir. k& parametresi 1,3,5,7,9,11...19‘a kadar
calistirilmistir. Her komsu sayis1 farkli farkli matrisler ¢ikmaktadir, ancak ortaya

c¢ikan bu matrislerin sonuglar1 birbirine yakindir.

k-NN algoritmasinda genel bir kani olarak £ komsu sayis1 ne kadar biiyiik
olursa o oranda dogru sonug elde edilecek diisiincesi mevcuttur. Fakat bu durum
veri setlerine gore degisim gostermektedir. Farkli veri setlerine gore farkli
komsuluk sayis1 vardir. Genel dogruluk (accuracy) ylizdesi bu veri setine gore farkl

k degerine gore farkli yiizde degerleri almistir.

Bu degerler arasindan en biiyiik dogruluk oranma sahip & degerini
secmemizin nedeni, yapilan tahminin dogru olma olasiligin1 arttirmak ve elimizdeki
veri setinin k parametrelerine karsi nasil bir sonu¢ verdiginin izlenmesidir. Bu
sonuclara gore k degeri arttikca basart orani artmistir. Tablo 4.13’te k-NN
algoritmasindaki & komsu sayist 25 se¢ismis olup k-fold veri setimiz A=10

secilmistir.
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Tablo 4.12: k-NN i=25 ve k-fold £=10 i¢in karisiklik matrisi

k-fold=> k=10 i¢cin | k-NN => k=25 i¢in

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 0 1 1 0 1 0.00%
TAH. P2 110 933 391 262 58 53.19%
TAH. PS 8 85 61 62 5 27.60%
TAH. P4 4 173 103 388 11 57.14%
TAH. P3 0 0 0 0 0 0.00%
SINIF 0.00% | 78.27% | 10.97% | 54.59% | 0.00%
HASSSASIYET

Tablo 4.13’te k-NN algoritmasindaki &£ komsu sayis1 35 se¢ilmis olup k-fold

veri setimiz k=10 se¢ilmistir. Goriildiigii lizere k£ degerinin belli bir noktaya kadar

artmas1t dogrulugun artmasmi saglamistir, fakat bir siire sonra k degerinin

biiylikliigiiniin sonug iizerinde degistirici bir etkisi olmadig1 gdzlemlenmis, hatta

agirlikl kesinlik (precision) degerleri diismekte sadece 3 parti i¢cin tahminlemede

bulunulmaktadir.

Tablo 4.13: k-NN £=35 ve k-fold £=10 i¢in karisiklik matrisi

k-fold=> k=10 i¢cin | k-NN => k=35 i¢in

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 0 0 0 0 0 0.00%
TAH. P2 115 958 408 277 60 52.70%
TAH. PS 4 62 50 56 5 28.25%
TAH. P4 3 172 98 379 10 57.25%
TAH. P3 0 0 0 0 0 0.00%
SINIF 0.00% 80.37% | 8.99% | 53.23% | 0.00%
HASSSASIYET

k-NN ile ilgili ¢ikaracagimiz sonug, veri setimizin ¢oklu girdi yapist olmast,

arkadaglik matrisinin olmasi gibi durumlar k-NN ile siyasi parti tahminlemesi

yapilmas1 veri setimiz i¢in uygun olmadigi gozlemlenmistir.
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k-NN ile ilgili diger elde edebilecegimiz sonug ise optimum parametrenin &
degerinin arttikca veri setimize gore arttiginda basar1 oranin arttig1 gézlenmistir. k
degeri bir siire sonra ne kadar atarsa artsin sonuglar iizerinde ¢ok biiyiik etken
gozlenmemistir, £ i¢in 19 degerinden sonra sonucu degistirecek herhangi bir
dogruluk orani olmadig1 gézlenmistir. Ayrica k degerinin artmasi ile p1 partisinin

kesinliginin ylizde 0 ‘a diistiigii gézlenmistir.

k-NN algoritmas:t yukarida verilen veri setinin normalizasyon islemi
sonrasinda ise uygulanan z-transformation ile %20 ‘lik bir dogrulugun artmasma
sebep olmustur. Bu da veri setlerinin tiirleri ve yapisina gore algoritmalarin nasil
bir bagar1 gosterceginin bir kanitidir. Bu normalizasyon isleminden sonra ise k

degerinin arttik¢a basar1 oran1 artmamig aksine diisiis gdstermistir.

Tablo 4.14’te k-NN algoritmasindaki £ komsu sayis1 3 se¢ilmis olup k-fold
veri setimiz k=10 se¢ilmistir. Elde edilen degerlere gore dogruluk oranimiz Tablo

4.15’te goriildiigl iizere ortalama %79.31 basar1 elde edildigi gdzlenmistir.

Tablo 4.14: Normalizasyon sonrasi k-NN £=3 ve k-fold 4=10 i¢in karisiklik matrisi

k-fold=> k=10 i¢cin | k-NN => k=3 i¢in

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 103 23 9 16 1 67.76%
TAH. P2 12 1056 143 121 6 78.92%
TAH. PS 6 65 391 45 0 77.12%
TAH. P4 1 41 6 484 1 90.81%
TAH. P3 0 5 1 46 67 56.30%
SINIF 84.43% | 88.74% | 71.09% | 67.98% | 89.33%
HASSSASIYET

Tablo 4.15: Normalizasyon sonrasi k-NN 4=3 ve k-fold &=10 i¢in dogruluk, kesinlik ve hassasiyet
degerleri

DOGRULUK KESINLIK HASSASIYET
DEGERLER %79.31 (+/-) 2.13% | % 74.76 (+/-) 3.55% | 80.36% (+/-) 3.56%
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Tablo 4.16°da k-NN algoritmasindaki £ komsu sayis1 9 se¢ilmis olup k-fold
veri setimiz k=10 secilmistir. Elde edilen degerlere gore dogruluk oranimiz Tablo

4.17°de goriildiigii gibi ortalama %77.05 basar1 elde edildigi gozlenmistir.

Tablo 4.16: Normalizasyon sonrasi k-NN £=9 ve k-fold 4=10 i¢in karisiklik matrisi

k-fold=> k=10 i¢cin | k-NN => /=9 i¢in

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 93 11 7 19 1 70.99%
TAH. P2 28 1130 220 209 8 70.85%
TAH. P5 1 29 322 21 0 86.33%
TAH. P4 0 13 1 430 0 96.85%
TAH. P3 0 7 0 33 66 66.26%
SINIF 76.23% | 94.96% | 58.55% | 60.39% | 88.00%
HASSSASIYET

Tablo 4.17: Normalizasyon sonrasi k-NN =9 ve k-fold &=10 i¢in dogruluk, kesinlik ve hassasiyet
degerleri

DOGRULUK KESINLIK HASSASIYET
DEGERLER %77.05 (+/-)2.18% | %  78.43  (+/-) | 75.66% (+/-) 2.75%
3.55%

Tablo 4.18’de k-NN algoritmasindaki & komsu sayist 19 se¢ilmis olup k-
fold veri setimiz k=10 secilmistir. Elde edilen degerlere gore dogruluk oranimiz

Tablo 4.19°da ortalama %71.12 basar1 elde edildigi gozlenmistir.
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Tablo 4.18: Normalizasyon sonrasi k-NN =19 ve k-fold /=10 i¢in karigiklik matrisi

k-fold=> k=10 1i¢in | k-NN =>k=19 i¢in

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 82 11 5 14 1 72.57%
TAH. P2 40 1158 305 333 14 62.59%
TAH. PS 0 9 240 4 0 94.86%
TAH. P4 0 7 0 344 0 98.01%
TAH. P3 0 5 0 17 60 73.17%
SINIF 67.21% | 97.31% | 43.64% | 48.31% | 80.00%
HASSSASIYET

Tablo 4.19: Normalizasyon sonrasi k-NN =19 ve k-fold /=10 i¢in dogruluk, kesinlik ve
hassasiyet degerleri

DOGRULUK KESINLIK HASSASIYET
DEGERLER %71.12 (+/-)3.23% | %  81.05  (+/-) | 67.32% (+/-) 4.26%
3.85%

Yukaridaki sonuglardan anlagilacag: iizere k-NN algoritmasi1 veri setine
bagimliligi ve ayni veri setindeki birimlerin tiirleri ve degerlerinden dolayi
normalizasyon gibi bir 6n islemden gecirildiginde basar1 oraninin %19 arttigi
gbzlenmistir. Ayrca bu artigla birlikte £ degerinin ise 3, 9,19 degerleri paylasilmis
fakat optimum k parametresi i¢in £ degeri en kiictigli en gii¢lii dogruluk orani elde

edilmistir.

4.4.2 Naive Bayes

Ismini matematik¢i Thomas Bayes’ten alan Naive Bayes algoritmasi
olasiliklar1 ve olasilik dagilimlarmin girdilerini belirleme yontemidir. Bayes
smiflandirmalar1 yakin zamanda popiilerlik kazanmis ve bu smiflama isleminin
gayet basarili bir bigimde iyi performans sergiledigi goriilmiistiir. Bayes teoremi
onceden bilgimiz olan bir hipotezin olasiligin1 bulmamiza yardimci olur. Olasilik
teorisi ve istatistiklerinde Bayes teoremi olayla ilgili olabilecek dnceden bilinen

bilgilere dayanarak olayin olasiligini agiklar.
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Olasilik ifadesinin birgok kullanim sekli mecvuttur. Rassal bir K olaymin
herhangi baska bir olaydan bagimsiz olarak gerceklesme ifadesini kullanmak icin
p(K) notasyonunu kullaniriz. Bayes teoremi ise rassal(stokastik) bir duruma bagl
olarak ortaya ¢ikan rastgele bir A olay1 ile diger rassal B olay1 i¢in aralarindaki

ikiskiyi tanimlamaktadir. (Web-Bayes)

(8)

PB4 (P(AIB) P(B))

P(A)

Yukarida bahsedilen formiil genel yapismi B 6rnek uzaymin pargalanmig

sekli olarak su sekle getirebiliriz.

By, By, ..., By lar bir B 6rnek uzaywn bir pargalanist diyelim  (9)

B;n B; = @timi # jler icin (10)
k

UBi - X a1
i=1

P(B;) > 0tumi ler igin (12)

P(B,)P(A|B;)

P(B.14) = K P(B)P(A|B))

(13)

Sekline getirebiliriz. Naive Bayes algoritmasinin anlasilmasi kolay olmas,
son yillarda popiiler olmasi bununla ilgili bir¢ok akademik ¢aligmanin yapilmig
olmasi tercih sebebidir. Metin smniflandirma, Eposta spam filtreleme, A§ Analizi
vb. bircok konuda smiflandirma islemi i¢in kullanilmaktadir. Naive Bayes

yonteminin ¢aligtirilmasi ile elde edilen sonuglar ise su sekildedir.

Tablo 4.20 ve Tablo 4.21°de yukaridaki verilerden anlasilacagi iizere Naive
Bayes yontemi k-NN gore daha basarili sonuglar ortaya koymustur. Bayes
teoremini temel alan olasilikli bir siniflayicidir. Basitlestirilmis varsayimlara
ragmen Naive Bayes siniflandirict gergek diinya durumlarinda beklenenden ¢ok
daha iyi sonuclar vermistir. Bir durumun olma ihtimalinin en yiiksek olma kosuluna

gore hareket eden bir tiir siiflandirma algoritmasidir. Biiyiik veri kiimeleri igin
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olduk¢a kullanish bir algoritma oldugunu, siyasi tahminleme egilimlerinde veri
setimizde Naive Bayes bir beklenti olasilig1 iizerinden gitmesinden dolay1 k-NN’e

gore daha basarili bir sonug ¢ikariminda saglanmastir.

Tablo 4.20: Naive bayes algoritmast i¢in karisiklik matrisi

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 87 68 18 7 0 48.33%
TAH. P2 13 887 38 67 3 88.00%
TAH. PS 7 181 496 29 0 69.57%
TAH. P4 15 55 4 599 32 84.96%
TAH. P3 0 1 0 10 40 78.43%
SINIF 71.31% | 74.41% | 89.21% | 84.13% | 53.33%
HASSSASIYET

Tablo 4.21: Naive bayes algoritmasi i¢in dogruluk,kesinlik ve hassasiyet degerleri

DOGRULUK KESINLIK HASSASIYET
DEGERLER | %79.37 (+/-) 2.74% | % 74.70 (+/-) 3.51% | 74.40% (+/-) 4.81%

4.4.3 Rassal Orman

Rassal Orman (random forest) diger bir sdylemle rastgele orman yontemini
anlayabilmek i¢in oncelikle karar agaglarinin 6grenilmesi ve bilgi sahibi olunmasi

gerekmektedir.

Karar agaglari, isminden anlasilacagi lizere bir karar verilebilmesi i¢in agac
yapisina benzer bir yap1 olusturmaktadir. (Sayad,2015; Zhang 2006) Karar agaglar1
yaprak diigiimleri, karar diigtimleri gibi terimleri barmdirir. Karar diigiimleri elde
edilen veri seti igerisinde bir karara ulasabilmek icin, smniflandirma veya

tahminleme i¢in kullanilir. Yapraklar ise sonug olarak kararlar1 tutmaktadir.

Karar agaclar1 da denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Ayni k-NN

algoritmasindaki gibi 6rnek verilerle bir sistem olusturulur ve bu sisteme gore

51



smiflandirma yapilmaktadir. Karar agaglarinda ise en lstte kok diigiimden en

asagidaki yaprak uglara kadar ilerlendiginde elde edilen biitiinliige yol ad1 verilir.

Rassal orman (Rassal orman) ayni karar agaclar1 gibi denetimli bir 6grenme
algoritmasidir. Adindan da anlasilacagi {izere bir orman olusturur ve bunu rastgele
bir sekilde olusturmaktadir. Olusturulan orman genelde torbalama (bagging)
yontemiyle egitilmis karar agaclar1 toplulugudur diyebiliriz. Torbalama yonteminin
genel fikri 6grenme modellerinin kombinasyonunun tiim sonucu arttirmasidir.
Kisaca 6zetlemek gerekirse Rassal Orman algoritmasi olusturdugu karar agaclarini

dogruya en yakin ve istikrarli bir tahmin etmek i¢in bir araya toplamaktadir.

Rassal Orman algoritmasi1 geleneksel karar agaclarindaki veri ezberleme
gibi dezavantajlar1 ortadan kaldirmak adma agaglar1 biiyiitiirken algoritma
tarafindan rastgesellik katilmaktadir. Rassal orman algoritmasinda kullanilan hiper
parametresi modeli olusturken veri setinin egilimine ve problemin durumunda gore

degisiklik parametresine hiper parametresi denilir.

Ornek olarak Boliim 4.4.1°de k-NN algoritmasindaki k& degerinin bizim
tarafimizdan belirlenmesi diyebiliriz. Aga¢ sayist 100, maksimum derinlik 10
alinarak elde edilen sonuglar Tablo 4.22°de Rassal orman algoritmasi kargiklik
matrisinde gosterilmistir. Tablo 4.23°te dogruluk, kesinlik ve hassasiyet degerleri

verilmistir.

Tablo 4.22: Rassal orman algoritmasi i¢in karisiklik matrisi

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 23 0 0 1 0 95.83%
TAH. P2 99 1176 308 280 18 62.52%
TAH. PS 0 9 0 425 2 97.48%
TAH. P4 0 1 0 4 55 91.67%
TAH. P3 0 5 1 46 67 56.30%
SINIF 18.85% | 98.82% | 44.00% | 59.69% | 73.33%
HASSSASIYET
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Tablo 4.23: Rassal orman algoritmasi i¢in dogruluk,kesinlik ve hassasiyet degerleri

DOGRULUK KESINLIK HASSASIYET
DEGERLER | %72.52 (+/-) 2.29% | % 89.65 (+/-) 2.70% | 59.01% (+/-)2.59%

Rassal orman yontemi k-NN gibi yakin bir basar1 oranina sahip olmasina
ragmen Bayes kadar basarili bir dogruluk orani yakalayamamistir. Agac yapist ve
sekli 3000°den fazla kriter siitunu olmasindan dolay: elde edilen her bir tiire gore
yeni bir kok ve dallar belirlenmis rassalliktan dolay1r bircok aga¢ olusmasi

gerekmektedir.

Sekil 4.5°te gosterilen Typel1234, Type234, Type546 gibi bilgiler aslinda bir
kisiyi siyasal anlamda kimligi belli olan kisilerle baglar1 belli etmektedir. Verinin
anonimlestirme iglemi ile kisilerin isimleri Typel23 gibi bir ifadeye ¢evrilmistir.
Sekil 4.5’te Rassal ormanda olusturulan karar agaglarindan bir tanesi 6rnek olarak

gosterime sunulmustur.

Cok fazla siitun oldugu ve ¢ok fazla tiir oldugu i¢in agag yapisi Sekil 4.5°te
resimde net olarak segilememektedir. Aga¢ yapisindaki gosterim olmasi i¢in bir
kesit sunulmustur. Fakat bazi tiirlerin siitunlarin parti ayriminda kesin bir ¢izgi
sagladig1 gozlenmektedir. Bu tiir siitunlarin incelemesi yapildiginda siyasi parti

temsilcilerinden bazi kisilerin 6nemli bir siyasi egiliminin oldugu goziikmektedir.

Yukaridaki 6rneklerden de anlasilacag: iizere aga¢ sayismnin (number of
tree) degeri 100 olarak belirlenirse smiflandirma sonucu dogruya en yakin

olmaktadir.
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Sekil 4.5: Rassal orman yontemi ile olusturulan aga¢ yapisi
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4.4.4 Derin Ogrenme

RapidMiner derin 6grenme (deep learning) yonteminde kullanilan temel
yapt ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglar1 geri yayilimli bir yap1
onerilmektedir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda temel olarak 3 cesit katman
(layer) bulunur. Giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere 3 katman sirasi ile yapay sinir
aglarina giren verileri tutan giris katmani, iglemlerin yapildig1 ve ¢ikis degerinin

gozlemlendigi katmanidir.

Ileri beslemeli sinir aglarinda isaret akisina tek yonlii olarak izin verilir.
Ornek gosterilmesi agisisindan tek gizli katmani olan ii¢ katmanli bir ileri beslemeli

sinir ag1 6rnegi Sekil 4.6°da gosterilmistir.

Sekil 4.6’da goriildiigi gibi ¢cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin
cikislar1 bir sonraki katmanlardaki agirliklar tizerinden giris yapilir. En ¢ok bilinen
ve kullanilan geriye yaylim 6grenme algoritmasi ise bu yapar sinir aglari ile etkin

bir sekilde kullanilmaktadir.

p adet girig m adet ¢ikig

X4

o -
W—J B g
- Gizli Katman -«  Cikis Katmani .

Sekil 4.6: Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli

Ging
Katmam

Geriye yayilim algoritmasi verilerin siiflandirilmasinda kullanilmis ve ilk
olarak Webos daha sonra Paerker, Tummelhart ve McCleland tarafindan gelistirilen
bir geri yayilim agidir. Yayilma ve uyum gosterme olmak iizere temel 2 asamasi

bulunmaktadir. Isminin bu sekilde olmasmimn sebebi ise var olan hatalar1 geriye
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dogru yani ¢ikis katmanindan giris katmanina dogru ilerletmesidir (Cetin vd.,
2006). Yapay Sinir Aglar1 (YSA) bir¢ok farkli yontemi ve algoritmay1 igerisinde

barindiran geligsmis bir sistemdir.

YSA'larin bir evrimi olan derin Ogrenme sinir aglari, bilgisayar
teknolojilerindeki yeni gelismelerle birlikte, neo-kortekste bulunan ndronlarin
insan beyni aktivitesini daha iyi taklit etmeye caligir. Derin 6grenme icin gelistirilen
modeller, ses, goriintii ve diger verilerin dijital gosterimlerindeki karmasik
desenleri tanimak i¢in herhangi bir 6znitelik ¢ikarim islemine gerek duymaksiniz
egitilebilir (Krizhevsky, 2012). Bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler nedeniyle,
artik insanlar simdiye kadar oldugundan cok daha fazla yapay sinir ag1 hiicre
tabakasint modelleyebilmektedir (LeCun vd., 2015; Nguyen ve Halem, 2019).
Derin katman mimarileri ile bu yeni egitim teknikleri konugma ve goriintii tanimada
kayda deger gelismeler saglamaktadir. Bu gelismeler insan DNA dizilimlerinin
incelenmesinden, tipta yeni ilaglara yol agan molekiilleri tanimlamaya kadar farkl
alanlarda kullanilmaktadir. Uzun-kisa siireli bellek (long-short term memory)
modeline sahip tekrarlayan sinir aglar1 (recursive neural networks) uzun siireli
gecici bagimliliklar veya dil modellemesi i¢in zaman serileri verilerini basariyla
Ogrenebilen derin 6grenme modellerinden biridir (Hochreiter and Schmidhuber,
1997). Diinya ve uzay bilimleri ve diger bilim disiplinleri gibi uygulamalar igin
derin 6grenme modellerinin genisletilmesi hem kavramsal acidan hem de bilgi

islem giiciinde daha ileri gelismeler gerektirecektir (Nguyen ve Halem, 2019).

Bu tez calismasinda, tahminleme asamasi i¢in kullanilan Derin Ogrenme
modelindeki temel amag siyasi parti egilimlerinin Twitter iizerinden elde ettigimiz
veri setlerinde kullanilmasidir. Tahminleme iizerinde kullanilan bir¢ok algoritma
ile derin 0grenme arasindaki farkliliklarin olmast ve YSA’nin herhangi bir
parametresi ile oynayarak basar1 oraninda diisiis veya ytikselis goziiktiigii i¢in tercih
edilmistir. Bu gelismis yapiyr kullanmak i¢in RapidMiner’in bize sundugu deep

learning modeli tizerinden ilerleme kaydedilmistir.

Sekil 4.7°da RapidMiner derin 6§renme ekran goriintiisii gosterilmistir. Bu
sekilde goziiktiigli gibi bu model bize gelismis bir altyapiy1 analizler kullanmamiz

icin sunmus durumdadir. Burada kullanilan parametrelerin degerlerine gore elde
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edilen sonuglar farkli olacagi i¢in kullanilan parametre deger aciklamalarinin

incelemesi asagidaki gibi yapilmustir.

Bazi1 aktivasyon fonksiyonlarinin (Activation Function), herhangi bir ¢ikt1
iiretimi saglanmadan 6nce erisilmesi gereken bir esik degeri vardir. RapidMiner 8
cesit aktivasyon yontemini kullanima sunmaktadir. Ayrica gizli katmanlarin
sayisinin ne olacagini, kaybetme fonksiyonun(loss function) ne olacagini (quadric
mi crossentropy mi) ve dagitma fonksiyonun(distributian function) tiirliniin ne
olacagini (bernoulli mi multinomial mi) gibi birden fazla fonksiyon se¢imine kadar

gelismis bir alt yap1 sistemi sunmaktadir.

Sekil 4.7°de goriildigii izere derin 6grenme yontemimiz egitim i¢in bir veri
seti almaktadir. Bu egitim veri seti ¢apraz dogrulama ydnteminden ayrilan kisim
olarak gelmektedir. Buradan elde edilen model ile yine ¢apraz dogrulama da test
olarak ayrilan veri seti bir etiketleme ile tahminlemede bulunur ve bu tahminleme

sonucu olarak tiim yontemlerde bahsettigimiz karisiklik matrisi mevcuttur.

Derin Ogrenme (Deep Learning)
tra rmiod

exa

Sekil 4.7: RapidMiner derin 6grenme ekran goriintiisi

Derin Ogrenme ydnteminde parametrelerin basar1 oranina etkisini
gozlemlemek i¢in epoch, dagitim fonksiyonu paremetrelerinin etkisi incelenmistir.
Tablo 4.24’teki karigiklik matrisi ve Tablo 4.25’te goriildiigli iizere dogruluk
oranimiz %87.77 ¢ikmustir. Buna bagli olarak kesinlik degerlerimiz %87.93,
hassasiyet degerlerimiz ise %87.20 ¢ikmistir. Bu sonuglardan, ilgili veri setine ait
orneklem kiimesi ve segilen 0znitelikler i¢in en basarili algoritmanin derin 6grenme
algoritmasi oldugu goriilmektedir. Derin 6grenme algoritmasinda kullanilan gizli

katman sayis1 40’tir. Epoch degerleri tablolarda gosterimi saglanmistir.
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Tablo 4.24: Derin 6grenme algoritmast i¢in karisiklik matrisi (Epoch10)

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 113 20 18 7 2 70.62%
TAH. P2 8 1103 79 95 7 85.37%
TAH. PS 0 30 447 9 0 91.98%
TAH. P4 1 35 6 598 2 93.15%
TAH. P3 0 2 0 3 64 92.75%
SINIF 92.62% | 92.69% | 81.27% | 83.99% | 85.33%
HASSSASIYET

Tablo 4.25: Derin 6grenme algoritmasi i¢in dogruluk,kesinlik ve hassasiyet degerleri (Epoch10)

DOGRULUK KESINLIK HASSASIYET
DEGERLER | %87.77 (+/-) 1.86% | % 87.93 (+/-) 4.32% | 87.20% (+/-) 2.63%

Tablo 4.26°da derin 6grenme algoritmasindaki devir(epoch) 3 se¢ilmis olup
k-fold i¢in degerimiz k=10 secilmistir. Elde edilen degerlere gore dogruluk
oranimiz Tablo 4.27°de goriildiigii iizere ortalama %383.16 basar1 elde edildigi

gozlenmistir.

Tablo 4.26: Derin 6grenme algoritmasi i¢in karisiklik matrisi (Epoch3)

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 107 36 31 15 4 55.44%
TAH. P2 12 1103 97 166 14 79.24%
TAH. P5 1 28 419 9 0 91.68%
TAH. P4 2 20 2 517 0 95.56%
TAH. P3 0 3 1 5 57 86.36%
SINIF 87.70% | 92.69% | 76.18% | 72.61% | 76.00%
HASSSASIYET
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Tablo 4.27: Derin 6grenme algoritmasi i¢in dogruluk,kesinlik ve hassasiyet degerleri (Epoch3)

DOGRULUK

KESINLIK(pre

HASSASIYET(re

DEGERLER

%83.16 (+/-) 2.79%

% 83.95 (+/-) 4.94%

81.17% (+/-) 3.52%

Tablo 4.28’de derin 6grenme algoritmasmdaki dagitim fonksiyonu bernoulli

secismis olup k-fold i¢in degerimiz k=10 secilmistir. Elde edilen degerlere gore

dogruluk oranimiz Tablo 4.29’da goriildiigli iizere ortalama %87.39 basar1 elde

edildigi gozlenmistir.

Tablo 4.28: Derin 6grenme algoritmasi i¢in karisiklik matrisi (Bernoulli)

DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | DOGRU | SINIF

P1 P2 P5 P4 P3 KESINLIK
TAH. P1 105 13 12 4 0 78.36%
TAH. P2 14 1107 80 110 11 83.74%
TAH. PS 0 33 454 9 0 91.53%
TAH. P4 3 36 4 587 2 92.88%
TAH. P3 0 1 0 2 62 95.38%
SINIF 86.07% | 93.03% | 82.55% | 82.44% | 82.67%
HASSSASIYET

Tablo 4.29: Derin 6grenme algoritmast i¢in dogruluk,kesinlik ve hassasiyet degerleri (Bernoulli)

DOGRULUK

KESINLIK

HASSASIYET

DEGERLER

%87.39 (+/-) 2.39%

% 89.33 (+/-) 3.87%

85.44% (+/-)3.31%
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5. SONUC VE ONERILER

Yapilan arastirmalarda verilerin elde edilmesi silirecinden analiz
caligmalarina kadar siyasi egilim tahminleme isleminin birgok parametereye
bagimli zor bir siire¢ oldugu goézlemlenmistir. Bu ylizden, veri seti daraltilarak
siyasi parti yonetimlerinin Twitter iizerinde aktif veya siyasi egilimi belli olan
yazar, gazeteci ve akademisyenlerin alindigi 2650 kisilik veri setinde kisilerin
birbiri ile olan iligkileri (arkadaslik matrsilerinin), Twitter’in sagladig1 bazi veriler
ve bu verilerden elde edilen uzman verisine ait 6zel veriler ile basarili sayilabilecek

bir siniflandirma islemi yapildigi gézlenmistir.

Tezin veri setindeki girislerin ¢ok ve derin 6grenme sistemlerinin yapay
sinir aglar1 i¢in uygun olmasindan dolay1 en bagarili sonuglar derin §grenme sistemi
ile elde edilmistir. Veri setimize gore en kotii sonuglar ise lazy algoritmalarindan
k-NN ile veri setimizin normalizasyon yapilmadan Onceki durumu ile elde
edilmistir. Tiim veriler normalizasyon iglemleri dahil optimum parametrelere gore
tekrar degerlendirildiginde en kotii dogruluk oran1 Rassal Orman yontemi ile elde

edildigi gozlenmistir.

Veri setinin algoritmalarin uygulanma agamasindan 6nce on iglemlerin ne
kadar basarili oldugu k-NN algoritmasindaki yaptigimiz normalizasyon gibi 6n
islemler sayesinde dogruluk %29 oraninda artirilmigtir. Tablo 5.1, Tablo 5.2, ve

Tablo 5.3’te dogruluk, kesinlik, hassasiyet gosterimi sunulmustur.

Tablo 5.1: Normalizasyon 6ncesi k-nn sonucu

Algoritma Dogruluk Kesinlik Hassasiyet
k-NN %50.84 (+/-) 2.06% %27.57 (+/-) 2.35% | %28.50 (+/-) 1.54%

Tablo 5.2: Normalizasyon sonrasi k-nn sonucu

Algoritma Dogruluk Kesinlik Hassasiyet
k-NN %79.31 (+/-) 2.13% %74.76 (+/-) 3.55% | 80.36% (+/-) 3.56%
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Tablo 5.3’teki gosterimler k-NN’deki k& degerleri arasindaki en bagarili £ i¢in
gosterim saglanmis olup, aga¢ yapilarindaki aga¢ sayist ve diger girdilerin
parametrelerin en optimum sonuca gore elde ettigimiz sonuclarin karsilastirilmasi
saglanmistir. Boylelikle parametlerin optimum degerleri i¢in en yiiksek sonuglar
karsilagtirilarak yorumlanmistir. Tablo 5.3’te Algoritmalarin karsilastirilmalart
incelendiginde en basarili algoritma derin 6grenme olmus ve %87.77 basar1 orani

gozlenmistir.

Tablo 5.3: Algoritmalarin karsilagtirmalart

Algoritmalar

Dogruluk

Hassasiyet

Kesinlik

k-NN

%79.31 (+/-) 2.13%

% 74.76 (+/-) 3.55%

80.36% (+/-) 3.56%

Naive Bayes

%79.37 (+/-) 2.74%

% 74.70 (+/-) 3.51%

74.40% (+/-) 4.81%

Rassal %72.52 (+/-) 2.29% | % 89.65 (+/-) 2.70% | 59.01% (+/-) 2.59%
Orman

Derin %87.77 (+/-) 1.86% | % 87.93 (+/-) 4.32% | 87.20% (+/-) 2.63%
Ogrenme

Makine 6grenmesi algoritmalarinda, yapay zeka sistemlerinde kullanilan
algoritmalarda veriler egitim ve test olarak ayrilmaktadir. Burada egitim verisi
yazilim 6grenme islemi yapilirken kullanilirken, test verisi ile birlikte bu islemin
basar1 oram1 gozlemlenir. Burada test verisinin daha homojenik olarak
degerlendirilmesi i¢in daha Onceki bolimde Onerdigimiz k-Fold yontemi ile
degerlendirmeyi biraz daha homojenik hale getirmeye calistik. Fakat bu yapilan
islem egitim verisinin ne kadar dogru secildigi ile ilgili bir bilgi veya yontem
icermemektedir. Bu sebeple verilerimizde egitimde kullandigimiz verilerin
niteliklerinin ise sisteme verdigi duyarliligini analiz etmemiz en 6nemli etkenlerden
bir tanesidir. Ornek ile agiklamak gerekirse boy ve kilo ile bir smiflandirma
yaptigimizi varsayalim ve bu siniflandirma iglemini Boliim 4.4.1°de kullanilan k-
NN ile yaptigimiz1 varsayalim bu islem sonucunda elde edecegimiz smiflandirma
sonug basar1 orani boy ve kilo yani bilgilerin iliskisi ile 6nemlidir. Bunun yerine
boy ve yas unsurunu ortaya koydugumuzda ayni algoritma ayni sistem ile test
tahminlememizin  daha  dogru yanlis  oldugunu

ettigimizde veya

goriintiileyebiliyoruz.
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Bu sebeple girdilerin duyarlilik analizinin yapilmasi1 veri analiz
caligmalarinda 6nemli bir yere sahiptir. Fakat tezimizin asil amaci farkli olmasi ve
bu duyarlilik analizin tiim ¢aligmalarla ilgili sonuglart ayr1 bir tez veya makale

calismasi olmasi sebebi ile gelecek caligmalarimiza birakilmistir.

Toplam 5 parti analiz i¢in veri setimize dahil edilmistir. Bu sayinin artmasi
tiim partilerin dahil edilmesi gelecek caligmalara birakilan diger bir konudur.
Ayrica 4 farkli yontem ile yaptigimiz analiz ¢aligmalar1 daha farkli yontemler ve
veri setindeki degisiklikler ile sonuglarin incelenmesi gelecek caligmalara

birakilmistir.
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