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BUYUK VERI ve ISLETME ANALITIGi: SOSYAL MEDYA ve
DUYGU ANALIZI ile BIR ONGORU MODELI

Burcu Karaoz

Isletme analitigi ile isletmelerin icyapisinda biriken veya cesitli dis kaynaklardan toplanan
verilerin derlenmesi, depolanmasi, diizenlenmesi ve analiz edilmesiyle anlamli bilgiler
ortaya ¢ikararak, isletmeler i¢in fayda yaratabilmektedir. Gelisen teknoloji, énemli dig
kaynaklardan sosyal medya kanallarin araciligiyla anket ya da diger goriisme yontemleri
kullanilarak sayica ulasilmasi miimkiin olamayacak kadar kisisel goriise ¢ok kisa
stirelerde ulasabilmeyi ve duygu analizi teknikleri araciligiyla bu goriisleri yapisal formata
cevirebilmeyi miimkiin kilmaktadir. Bu dogrultuda, ¢alismada bir isletme ve triinleri
hakkinda sosyal medyadan toplanan verilerin, iletiyi yazan kisilerin ilgili isletme ve
triinleri  hakkinda belirttikleri  goriislerin  olumlu, olumsuz ve no6tr olarak
nitelendirilebilecek goriislerden hangisine dahil oldugunun arastirilabilmesi i¢in duygu
analizi algoritmasi gelistirilmistir. Sosyal medyadan edinilen verilerin nitelik ve nicelik
olarak isletmenin gercek degerleri ile iligkili olup olmadiginin incelenmesi i¢in kiimeleme
analizi uygulanmistir. Daha sonra her iiriin i¢in derlenen ileti sayisi, iletilerin duygular ve
uriinlerin kendine has diger ozellikleri ile birlikte tahmin modelinde girdi olarak
kullanilmistir. Boylece isletmeye ilgili iiriinler hakkinda karar alma ve yeni iiriin piyasaya
stirme asamalarinda ya da gelistirecekleri pazarlama stratejilerinde faydalanabilecekleri
bir sistem kurulmasi hedeflenmistir. Bu amagla karar agaci, destek vektdr makineleri ve
yapay sinir aglar1 yontemleri kullanilmistir ve tahmin performanslar1 incelendiginde, her
lic yontemin de anlamli sonuclara ulagilmasini sagladigi anlagilmistir. Bu {i¢ yontem
karsilagtirildiginda ise yapay sinir aglarinin en yiiksek tahmin performansina sahip oldugu
goriilmiistiir. Boylece sosyal medyadan elde edilen verilerin nitelik ve nicelik olarak
degerlendirilmesinin isletmelere dnemli etkiler yaratabilecegi, mevcut durum analizi ya

da gelecege yonelim amaciyla kullanilabilecegi ortaya ¢ikarilmistir.

Anahtar Kelimeler: biiyiik veri, isletme analitigi, sosyal medya analitigi, duygu analizi



ABSTRACT

BIG DATA and BUSINESS ANALYTICS: A FORECASTING
MODEL via SOCIAL MEDIA and SENTIMENT ANALYSIS

Burcu Karaoz

Business analytics creates value and gains insight into knowledge via collecting,
warehousing, organizing and analyzing the data that obtained from operations or external
resources. Social media, one of the valuable external resources, provides large datasets
that is inaccessible to collect with survey or other traditional techniques. Aim of this study
is collecting tweets -which are about a company and its products/services-, construe the
opinions of tweets and revealing beneficial information for the company. For this purpose,
we chose a TV channel as a company and generated a forecasting model to estimate rating
values of programs. Beginning, tweets are gathered about the channel and the programs
and attitude of tweets are determined via proposed sentiment analysis algorithm. Proposed
algorithm assumes that each dataset needs specific opinion lexicons, so semi-supervised
sentiment analysis algorithm is generated. The results of sentiment analysis and features
of programs such as audiences, genre, airing time and star value are used to forecast the
rating of next broadcast. In our model, the forecasting problem is converted into a
classification problem-rather than forecasting the point estimate of ratings- ratings in one
of five categories is classified. The model designed to predict the expected rating range of
a program for the next broadcast. Comparison of neural networks, support vector
machines and decision tree algorithms for this model shows that all algorithms gives
significant results and neural network algorithm has the best performance. Results of this
study indicate that social media makes accessible to consumer sentiment and analysizng

patterns in this data ensures insightful decision making for the companies.

Keywords: big data, business analytics, social media analytics, sentiment analysis
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GIRIS
Veri bilimi kavramini1 2001 yilinda “Data Science: An action Plan for Expanding the
Technical Areas of Field of Statistic” adl1 ¢alismasi ile literatiire kazandirdig1 diisiiniilen
istatistik¢i William Cleveland, makalesinde istatistigin temel alanlarini genisletmek
amactyla bir plan 6nerdigini ve bu degisen alanin admin “Veri Bilimi” olacagini
belirtmistir. 2000 yi1linda Ohsumi de “Veri Bilimi” ismini kullanmadan benzer konulardan
bahsetmistir. Iki bilim adami da veri analizi kavrammm veri bilimine doniismesi
gerektiginin ve sadece istatistiksel metotlarin ve veri madenciligi yontemlerinin veriden
anlam ¢ikarmakta yeterli olmadiginin iizerinde durmuslardir. Dolayisiyla veri bilimini,
istatistiksel modeller, metotlar, teoriler ve bilgisayar giiciinii bir araya getiren c¢ok
disiplinli bir alan olarak 6ngérmiislerdir. Harvard Business Review gibi kuruluslar 21.
Yizyilin ve gelecegin en degerli meslegi olarak “Data Scientist-Veri Bilimcisi’ni
secmistir. Bu da veri bilimi / analitigi disiplinlerinin giinlimiizdeki 6nemini ortaya ¢ikartan

bir bagka gozlemdir (Davenport ve Patil, 2012).

Klasik istatistik kavraminda yapisal olan veri ve bu veri tipine uygun araclar
kullanilmaktadir. Fakat gelisen internet ve bilgisayar teknolojileri bilinen veri ve veri
analizi kavramlarinin degismesine neden olmustur. Teknolojideki gelismeler verinin
boyutunda ve cesitliliginde Onemli bir artis yaratmustir. 2013 yilinda yapilan bir
aragtirmada, 2013 yilina kadar diinyada biriken verinin %90’mnin son 2 yilda iretildigi
belirtilmistir (Dragland, 2013). Mobilite ve internet kullaniminin yayginlasmasi veri
boyutundaki ve cesitliligindeki artista énemli rol oynamaktadir. Ote yandan baska bir
calismada 2015 yilinda kiiresel veri hacminin 7.9 zettabayt oldugu ifade edilmistir. 1
zettabayt’in 1 trilyon gigabayt oldugu diistiniiliirse veri boyutunda gelinen nokta daha net
anlagilabilmektedir. Erisilmesi, toplanmasi imkansiz gibi goriinen bu veri boyutu

asagidaki ornekler ile daha anlasilir hale gelmektedir;

e New York Borsasinda hisse senedi aligverisleri nedeniyle giinliik 1 terabaytlik
(1024 gigabayt) veri birikmektedir.
e Bir jet ucagi her 30 dakikada 10 terabaytlik veri toplamaktadir.



e Google giinliik olarak 24 petabaythik (1 petabayt = 1024 terabayt) veri
islemektedir.

e Facebook’da her 1 dakikada yaklasik 34722 begeni yapilmaktadir.

e Twitter’da giinliik yaklagik 175 Milyon ileti paylasilmaktadir.

e Youtube’a her giin 65 bin yeni video yiiklenmektedir.

e Whatsapp’da giinde 27 milyar mesaj islemektedir.

e Almanya Arjantin mag1 bittigi an 1 dakika igerisinde 618,715 tweet atilmistir.

e 4 Ekim 2012 yilinda Barack Obama ve Mitt Romney arasinda yapilan miinazara
sirasinda 2 saat iginde 10 milyondan fazla tweet atilmistir.

e Flickr adli fotograf paylasim sitesinde 2012 yilinda Subat’tan Mart’a kadar
paylasilan giinliik ortalama fotograf sayist 1.8 milyondur. Bu da her fotografin 2

MB oldugu varsayildiginda giinliikk 3.6 terabayt’lik veri paylasildigi anlamina
gelmektedir (Michel, 2012).

Ote yandan Uluslararas1 Veri Kurulusu’nun yaptig1 Dijital Evren arastirmasinda suan bile
oldukca biiylik boyutlarda olan veri miktarinin, 2020 yilina kadar yillik %44 oraninda
artacag1 ongoriilmektedir (Gantz ve Reinsel, 2012). Yukaridaki 6rneklerde de gortldigii
tizere biriken verinin gesitliligi ve diizensizligi de artmaktadir. Baglica veri kaynaklari
olarak, makine verisi, tiglincli parti yazilimlar, mobil uygulamalar, akilli okuyucular,
sensorler, satis ve faturalama, sosyal medya, web sitesi kullanimi, miisteri iliskileri
yonetim sistemleri ve kurumsal kaynak planlama sistemlerinden bahsedilebilir. Bu
kaynaklardan yapisal, yapisal olmayan ve yar1 yapisal adi verilen 3 tip veri elde
edilebilmektedir. Uriin stok tablosu gibi satir ve kolon bazindaki veriler yapisal veri
tipindedir. Twitter ya da internet giinlilklerinden elde edilen veriler gibi okumasi ve
anlamlandirmasi yapisal veriler kadar kolay olmayan veri tipine de yapisal olmayan veri

denmektedir.

Verinin niceliginin yan1 sira niteliginin de katlanarak artmasi “Biiyiik Veri” kavramini
ortaya ¢ikartmistir. Biiyiik veri genel anlamiyla; yapisal, yar1 yapisal ya da yapisal

olmayan, biiyiik depolama alanlar1 gerektiren, bilinen yazilim araglar1 ile makul



zamanlarda islenmesi zor olan verileri ifade etmektedir. Biiyiik veri kavrami 1998 yilinda
ilk olarak Silicon Graphics sirketinin yayinlarinda “Big Data and the Next Wave of
InfraStress” basghg ile karsimiza g¢ikmaktadir. Kavramin kullanildigi ilk akademik
calisma ise 2000 yilinin Agustos aymda gergeklesen Diinya Ekonometri Kongresi’nde
Diebold Tarafindan sunulan “Big Data Dynamic Factor Models For Macroeconomic

Measurement And Forecasting” adli bildiridir.

Gelisen teknoloji ile veri akisindaki artigin veri ¢opliigli olusturdugunu diisiinmektense,
bu verileri analiz ederek anlamli bilgiler elde edilebilen degerli bir veri y1gin1 oldugunu
diisiinmek biiylik verinin bugiin algilanan konumuna getirmistir. Gegmiste bircok kisinin
diistiigii veri ¢opliigii yanilgist 2010°1u yillardan sonra ortadan kalkmaya baslamistir.
Bir¢ok kurum veri saklamanin ve bu verinin analiz edilip anlamlandirilmasiyla kazanacagi
rekabet avantajinin farkina varmis ve buna gore strateji gelistirmeye baslamislardir.
Gilintimiizde internet devrimi ile igletmeler anlamli bilgiler iiretebilmek i¢in sadece satis
ya da {iretim verilerini degil, ayn1 zamanda sosyal medya ve mobil cihazlardan elde edilen
verileri de kullanmaktadir. Ozellikle pazarlama ve satig alanlarinda tiiketici goriislerini
bilmek ve bunun {izerine strateji gelistirip karar almak 6nemli oldugu i¢in isletmelerin
irlin ya da hizmetleri hakkinda sosyal medyadan ve mobil cihazlardan elde ettikleri
verilerin analizi ve anlamlandirilmasi 6nem kazanmistir. Belirli bir isletme, marka, {iriin
ya da hizmet hakkinda 6nemli bir biiyiik veri kaynagi olan sosyal medyadan elde edilen
verilerin nicelik ve nitelik olarak analiz edilmesi sonucunda deger yaratilmasi
miimkiindiir. Iletilerin niteliginin ortaya cikarilmasi amaciyla yapilan analizlerden
ekseriyetle kullanilanlarindan birisi de duygu durum analizidir. Bdylece hakkinda
aragtirma yapilan konuda kisilerin olumlu, olumsuz ya da nétr diisiincelere sahip olup
olmadig1 kolaylikla ortaya cikarilabilmektedir. Bu da sosyal medya madenciligi

kavraminin gelismesinde ve 6nem kazanmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bu tez calismasinda biiyiikk veri analizi ile isletmelere fayda saglanacak sonuglarin
cikarilmast amaglanmistir. Bu dogrultuda, veri kaynagi olarak sosyal medyadan

yararlanilip, isletme olarak bir televizyon kanali secilmis ve bu isletmenin tiiketicisi



konumunda olan seyircilerin goriislerinin elde edilebilmesi i¢in Twitter’dan ilgili kanal ve
yayimn akisindaki programlar hakkinda veri toplanmistir. Ciinkii binlerce kisiye anket
yapilarak elde edilmesi ¢cok gii¢ olan anlik seyirci goriisleri sosyal medya sayesinde kisa
bir siirede elde edilebilmekte ve bunlardan deger yaratilabilmektedir. Duygu analizi ile
seyircilerin kanal ve program hakkinda yazdiklar iletilerin olumlu, olumsuz ya da notr
olarak siniflandirilan duygulardan hangisini igerdigi incelenmistir. Dakikada atilan tweet
sayis1 ve ilgili dakikada atilan tweetlerin duygulari ile olusturulan veri setiyle kiimeleme
analizi yapilmistir. Bu analiz sayesinde tweetlerin nitelik ve nicelik olarak incelenerek
gruplanmasi saglanmig ve bu gruplarla mevcut reyting sistemi ile dlgiilen dakikalik
reytinglerinin kategorize degerleri arasinda iligki olup olmadigi incelenmistir. Son olarak
da yayin akisindaki programlarin kendilerine has 6zellikleri ile yayin siiresince aldiklari
tweetler ve bunlarin duygularinin girdi olarak kullanildig1 gelecek programin reyting
degerinin tahmininin yapilmasin1 amaglayan model kurulmustur. ilgili model karar agaci,
destek vektor makineleri ve yapay sinir aglari yontemleri kullanilarak ¢oziilmiis ve
modeller tahmin performanslarina gore karsilastirllmistir. Boylece kanala test yaymni
siirecinde olan program hakkinda alacagi kararlara destek mekanizmasi kurulmasi

hedeflenmistir.



BIRINCIi BOLUM
BUYUK VERI
1.1. Biiyiik Veri Nedir?

Biiyiik veri kavrami i¢in yapilabilecek tanimlamalardan bir tanesi; verilerin mevcut
iliskisel veri tabanlar1 ile kolaylikla yonetilemeyecek boyutlarda ve siirekli biliylimeye
devam eden bir yapida olmasidir. Ayrica biiyiik veri, bliyiik boyutlardaki veri kiimelerinin
analizi ile gelecek ic¢in anlamli bilgi ¢ikarilmasina olanak saglamaktadir. Bu sayede
degersiz goriinen milyarlarca veriyi belirli bir yapida iliskilendirerek, anlamlandirmak ve
kaliteli bilgiye doniistiirmek miimkiin olmaktadir. Wu ve arkadaslar1 (2014) biiyiik veriyi
bir grup kor adamin fili tarifine benzeterek agiklamiglardir. Bir grup koér adamdan
onlerinde duran dev file dokunarak, dokunduklar1 seyin ne oldugunu tahmin etmeleri
istendiginde herkes kendi ulasabildigi kadar yer hakkinda bilgi sahibi olabileceginden
kisileri yanlis tahminlere siiriikkleyebilir. Biiylik veri de aslinda bu fil gibidir, biiyiik veri
icerisinden kiiciik Ornekler alinarak yapilan analizler yanlis sonuglara gotiirebilir, bu

nedenle verinin biitiiniiyle ele alinmasi ¢ok énemlidir.

Uluslararast Veri Kurulusu ise biiyiik veriyi; verinin kendisi, bu verinin analitigi ve bu
analitigin sonuglarinin isletmelerde deger yaratabilecek sekilde sunulmasi olarak
tanimlamaktadir. Biiyiik veri disiplinler arasi bir kavram oldugu igin derlenmesi,
saklanmas1 ve ¢6ziim giicli i¢in teknolojiye, bu verilerin analizi ile ¢ikarilacak sonuglarin
deger bulabilmesi, yorumlanabilmesi ve uygulanabilmesi i¢in de sosyal ve ekonomik
alanlara birlikte ihtiyag duymaktadir. Ozellikle teknolojideki gelismeler ile veri
kaynaklar1 degismis ve dolayisiyla verinin boyutu da degismistir; uydular, sensorler,
sosyal medya, GPS sinyalleri ve mobil cihazlar 6nemli biiyiik veri kaynaklarindandir.
Biiyiik veri analizi sadece satir bazl yapisal verilerle degil ¢ok ¢esitli kaynaklardan elde
edilebilecek yar1 yapisal veya yapisal olmayan veriler ile de analiz yapilmasini
saglamaktadir. Ote yandan &rneklem verisinin analizinin yeterli olmayacagi durumlarda,

biiyiik veri ile agiklayic1 ve kesfedici analizlerin yapilmast miimkiin olmaktadir.



Dolayistyla biiyiik veriyi; yeni bilisim teknolojilerinin ara¢ ve yapilarinin yardimi ile
cesitli veri kaynaklarindan verilerin toplanmasi, saklanmasi, diizenlenmesi ve analiz edilip
sosyal ve ekonomik anlamda degerli bilgiler ortaya ¢ikarilmasi olarak da ifade etmek

miimkiindiir. Literatlirde gegen biiyiik veri tanimlarindan bazilar1 Tablo 1’de derlenmistir.

Tablo 1: Biiyiik veri tanimlari

Yazar, Tarih Tanimm

IBM, 2012b  Biiyiik Veri: Sensorler, sosyal medya paylagimlari, dijital resim ve
goriintliler, islem kayitlart ve cep telefonu GPS sinyalleri vb.
kaynaklardan veri elde edilmesidir.

Johnson, Biiyiik Veri: Sensor c¢iktilari, ¢ok biiyilkk miktarlardaki miisteri
2012 davraniglari, sosyal medya ve konum paylasimlariyla iliskili veri
setleridir.

Davenport Bilyiik Veri: Internetten elde edilen tiklama dizilerinden, gen
v.d., 2012 haritalarina kadar elde edilen her gesit veridir.

Manyika Biiyiikk Veri: Tipik veri tabani yazilimlarinin elde etme, toplama ve
v.d., 2011 organize etme kapasitelerinin Otesinde biiylikliige sahip olan veri
setleridir.

Fischer v.d., Biiyiik Veri: Basit yontemlerle islenemeyen veridir.

2012

Jacobs, 2009 Biiyiik Veri: iliskisel bir veri tabanina yerlestirmek icin ¢ok biiyiik olan
ve gelismis istatistik/gorsellestirme programlariyla analiz edilen veri
paketleridir. Analiz edilmeleri i¢in onlarca hatta yiizlerce paralel ¢alisan
yazilima ihtiyag

Boyd and Biiyiik Veri: kiiltiirel, teknolojik ve akademik fenomeni karsilikli

Crawford, etkilesimlerine dayanmaktadir. 1. Teknoloji: Biiyiik veri setlerinin bir

2012 araya getirme, iliskilendirme ve karsilastirma bilgisayar giiciiniin
maksimize edilmesi ve algoritmik hassasiyet gosterilmesi. 2. Analiz:
ekonomik, sosyal, teknik ve hukuki iddialar yapabilmek amaciyla biiyiik
veri setleri lizerinde sablonlarin tespit edilmesi. 3. Mitoloji: Biiyiik veri
setlerinden daha oncekinden daha kapsamli ¢ikarimlarin yapilabilecegi
inanci.

Ote yandan literatiirde biiyiik verinin taniminda 3V, 4V ve 5V seklinde ii¢ farkli yaklasim
yer almaktadir. Bu tanimlarin hepsi temelde 3V’nin gelistirilmis hali seklinde olup

sOyledir (Seker, 2015; Wamba v.d., 2015);

. 3V: Veri Biiyiikliigii (Volume), Hiz (Velocity), Cesitlilik (Variety) (Gartner, 2012;
Kwon ve Sim, 2013).



. 4V: Veri Biiyiikligii (Volume), Hiz (Velocity), Cesitlilik (Variety), Deger (Value)
(Oracle,2012; Forrester, 2012).

. 5V:Veri Biiytikligi (Volume), Hiz (Velocity), Cesitlilik (Variety), Deger (Value),
Giivenilirlik (Veracity) (White, 2012).

Tim tanimlarda ortak yer alan verinin biiyiikliigii kavrama admi vermekte ve
saklanilmasi i¢in ihtiya¢ duyulan alan ve verinin boyutunun biylikligiinii ifade
etmektedir. Objelerin Dbirbirileriyle ve ¢evreleriyle iletisime gegebilmesi olarak
tanimlanan Seylerin Interneti kavraminin giinliik hayatimizda yer almasi iiretilen verinin
boyutunu hizla arttirmaktadir. Bunun yani sira araba, oyuncak ve beyaz esya gibi bir¢ok
tirtiniin i¢ine dahil olan bilgisayar teknolojisi de ilgili iirinlerde bir ¢ok veri liretilmesine
ve bunun saklanabilir olmasina neden olmustur (Erevelles ve ark., 2016). Ote yandan
mobilizasyonun artmasi, kisisel bilgisayar, tablet ve telefonlarin yayginlasmasi, mobil
aglarin her an her yerde ulasilabilir olmasi da firetilen verinin boyutunda biiyiik rol
oynamaktadir. Milyonlarca kisinin kisisel cihaz sahibi oldugu diisiiniiliirse, cihazlardan
elde edilen GPS verileri, kullanilan uygulamalarin biriktirdigi veriler ve kisilerin sosyal
medyay1 kullanarak iirettikleri veriler bile biriken verinin boyutunun biyiikligiini
aciklamaktadir. Endiistrideki gelismeler, daha ¢ok makinanin kullanilmasi ve bunlarin
stirekli veri biriktiriyor olmasi da biiyiik verinin olugsmasina neden olmaktadir. Sadece
tiretim degil hizmet sektorii ile toptan ve perakende satis alaninda da miisteri bilgileri,

satig rakamlar ve stok- {iriin bilgileri gibi verilerle biiyiik veri olugsmaktadir.

Hiz 6zelligi, biiyiikk verinin hizla olusmasi ve verinin analizinde hizli olmaya ihtiyag
duyulmasmi ifade etmektedir. Akilli cihazlar ve sensorler gibi dijital cihazlarin
yayginlasmas1 gecmiste benzeri goOriilmemis bir siiratle veri iiretilmesine neden
olmaktadir. Bu hizli veri akis1 karsisinda anlik-gercek zamanli analizlere olan ihtiyag
artmaktadir. Ger¢cek zamanli analizler sayesinde hizla akan verinin ayni1 hizla analiz edilip
anlaml bilgiler elde edilmesi ve stratejiler gelistirilmesi miimkiin olmaktadir. Ornegin
kisisel cihazlardan kisilerin alinan bilgilerin ger¢ek zamanli analizleri ile tiiketicilerin

ilgileri dogrultusunda anlik ve kisiye 6zel firsatlar sunmak miimkiindiir. Bunu giiniimiizde



bir¢ok arama motoru, video paylagim sitesi veya aligveris sitelerinde gérmek miimkiindiir.
llgili sayfalarda yaptigimz arama, incelediginiz iiriin veya izlediginiz videolara baglh
olarak size begenebileceginiz iiriin ya da videolar onerebilmektedir. Gegmisteki benzer
durumlar inceleyip yeni kisinin girdilerini ger¢cek zamanli analiz eden bir algoritma
gelistirerek miisteri lizerinde deger yaratilmasi hedeflenmektedir. Saniyede binlerce metin
paylasilan Twitter ya da binlerce dakikalik video paylasilan Youtube gibi sosyal medya
kanallar1 da biiylik verinin hizla iiretildigi alanlardir. Buralardan anlik verinin
toplanabilmesi miimkiin oldugu i¢in verinin akis hizina uygun sistemlerin gelistirilmesi

ile anlik analizlerin yapilmasi miimkiindiir.

Cesitlilik, biiyiik veriyi geleneksel veri kavramindan ayiran 6zelliklerden biri de biiyiik
verinin, geleneksel verilerdeki gibi sadece yapisal verilerden olusmamasidir. Biiyiik veri
yapisal, yapisal olmayan ya da yar1 yapisal bicimde olabilmektedir. Veri kaynagindaki
cesitlilik tiretilen verinin de format ve igerik bakimindan yiiksek cesitlilige sahip olmasina
neden olmaktadir. iliskisel veri tabani, web sayfalari, makine verileri, sensorler gibi veri
kaynaklarinin her biri farkli yapida veri tiretmektedir. Yapisal veri: giintimiizde biriken
verinin yaklasik %5’ini olusturan (Cukier, 2010), iligkisel veri tabanlarinda ve ¢alisma
sayfalarinda derlenen tablosal verilerdir. Yapisal veriler, iizerinde terim olarak islem
yaptlmast mimkiin verilerdir. Metin, fotograf, ses kayd: ve video gibi c¢esitli veri
kaynaklarindan derlenebilen ve iliskisel veri tabanlari ile yonetilemeyen verilere yapisal
olmayan veriler ad1 verilmektedir. Bu gibi yapisal olmayan verilerin analiz edilebilmesi
i¢in yapisal bir diizenleme ile doniistiiriildiigli haline ise yari- yapisal veriler denmektedir.
Algoritmalarda  kullanilabilmesi  amaciyla  kullanict  tarafindan  etiketlenmis,
genisletilebilir bicimlendirme dili (XML), sosyal medya yayinlari, e-postalar, web sayfasi
glinliikleri gibi veriler yari- yapisal veri tipine 6rnektir (Jing ve ark., 2015)

Biiyiik veri analizinde énemli bir unsur olan veriden ilgili kurum ya da kisilere yarar
saglayacak bilgilerin elde edilmesi, deger Ozelligi ile agiklanmaktadir. Biiyiik veri
isletmeler icin yatirnm geri doniisii bakimindan azimsanmayacak bir hiza sahiptir bu

nedenle yarattifi deger oldukca fazladir. Verinin karar verme siireclerine anlik olarak



incelenip, degistirilip, degerlendirilmesi, dogru kararlarin alinmasinda 6nemli rol
oynamaktadir (Unal, 2015). Bu da bircok organizasyon icin katma deger anlamina
gelmektedir. Miisteri ihtiyaglariin Onceden tahmini, bir aracin anlik takibi, video
kayitlarindan yiliz tanima, kredi verilecek miisterinin demografik 6zelliklerinin yani sira
en ¢ok aligveris yaptig1 yeri, en ¢ok gittigi restoran1 da bilme, sosyal medyaya yazilan
metinlerden kisilerin duygularini analiz etme, miisterileri belirli 6zelliklerine gore
kiimeleyip ona gore pazarlama stratejisi gelistirme, ses kayitlarindan yalan sdyleyip

sOylenmedigini analiz etme gibi ¢esitli alanlarda deger yaratilabilmektedir.

Son ozellik olan giivenilirlik (kimi kaynaklarda dogrulama (vertification) olarak
gecmektedir), her verinin ve her analiz sonucunun kayitsiz sartsiz gegerli olmadigini,
verinin elde edildigi kaynagin, akisinin ve yapilacak analizin Onem arz -ettigini
belirtmektedir. Elde edilen veri giivenilir ve dogru olmalidir. Bunun igin yapilan
analizlerin degerlendirilmesinde kullanilan dogruluk, kesinlik ve duyarlilik dl¢iitlerinin
sonuglart 6nemlidir. Veride uyumsuzluk, anlam karmasasi, hile yapilmasi, tekrarlanma,
eksiklik ve gizlilik gibi seyler kesin, dogru ve giivenilir olmayan analizlere neden
olmaktadir. Biiyiik verinin sonug¢larinin kanitlanmasi miimkiin olmasa da giivenilirlik
ozelligi sayesinde sonuglar belli bir olasilik ile gecgerlilige sahip olabilmektedir (Ermani

ve ark, 2015).



Tablo 2: 5V tanim ve Ornekleri

\Y Tanim Ornekler

Biiylklik ~ Cok biiyilk saklama Wal-Mart'in veri deposu 2.5 petabyte'dan fazla
alan1 sarf eden veya bilgi i¢cermektedir (Manyika v.d., 2011)Dell
cok fazla sayida kayit satig ve pazarlama faaliyetlerine iliskin olarak
iceren, bliylik hacimli 1.5 milyon kayittan olusan bir veri tabam
veri  setleri.(Russom, olusturmay1r hedeflemektedir  (Davenport,
2011) 2006). Tesco’da ayda 1.5 Milyardan fazla veri

iretilmektedir (Manyika v.d. 2012)

Cesitlilik Cesitli  kaynaklardan, Procter&Gamble, fonksiyonel alanlar
farkli formatlarda ve arasindaki karsilikli iligkileri inceleyerek
cok  boyutlu  veri isletme performansini arttirmak amaciyla;
alanlarinda  tretilen operasyon, tedarik zinciri, satis, miisteri
veri setleri. (Russom, arastirmalar1 ve pazarlama alanlarinda calisan
2011) 100'den fazla analistten olusan bir grup

olusturmustur. Tata Motor, her ay miisteri
sikayetlerinden servis kayitlarina kadar 4
milyondan fazla metni analiz ederek
miisterilerinin memnuniyet seviyeleri arasinda
stirekli bir bag kurmaktadir.

Hiz Veri iiretiminin ve/ya Amazon, yeni iiriinleri, tedarikg¢ileri, miisteri ve
dagitimmin frekansi. promosyonlartyla;  temin  ettii  teslim
(Russom, 2011) tarihlerini  aksatmadan siirekli bir akis

saglamaktadir. (Davenport,
2006)Perakendeciler her bir miisterilerinin
verilerini internetten elde ettikleri tiklanma
akiglart da dahil olan ¢ok farkli olan
kaynaklardan takip edebilmektedir. Ek olarak
perakendeciler miisterilerinin davraniglarini
neredeyse es zamanli olarak gorebilmekte
stirekli artan oranlarda giincelleyebilmektedir.

Giivenilirlik Dogas1 geregi tahmin eBay Inc. farkli kaynaklarda olusan ayni
edilmesi glic olan verinin 20 ila 50 sefer yinelenmesinden
biiyilk verinin analiz kaynaklanan ¢ok biiyiik bir veri tekrar1 sorunu
edilerek daha gilivenilir yasamaktadir. Bu sorunu ¢6zmek icin eBay,
tahminler elde yoneticilerin veri tekrarini filtreleyebilecegi
edilmesi. dahili bir internet sitesi gelistirmistir.

Deger Verinin iglenmesi ve Premier Healthcare Alliance sirketi veri
dontstiiriilmesiyle analitigi  kullanarak, harcamalarinda 2.85
ekonomik acidan milyar dolarlik azalis ve miisteri sayisinda artig

degerli, faydali olmasi.

elde etmistir (IBM, 2012a)
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Tablo 2’de ozetlendigi ve Orneklendigi iizere biiyiik veri; nicelik ve kapladigi alan
anlaminda biiyiik, hizl1 olusan ve islenmesi i¢in hiz gerektiren, ¢esitlilik iceren, giivenilir
ya da dogrulanabilir olan ve verinin igerisindeki bilginin ortaya ¢ikarilmasi ile deger
yaratan bir kavramdir. Ote yandan biiyiik veri sadece matematiksel analizler olarak
diistiniilmemelidir. Biiyiik veri, daha ¢ok yeni nesil bilgi teknolojileri imkanlarindan
faydalanilarak, verinin farkli kaynaklardan toplanmasi, organize edilmesi ve analitik
olarak incelenerek deger yaratan i¢ gorii liretilmesi ve bunlarin rekabet¢i avantaj yaratmak
lizere paydaslarla paylasilmasidir (Sekil 1). Boylelikle biiytik veriyi, 5V'nin yonetilmesi,
islenmesi ve analizi ile siirdiiriilebilir deger yaratan, performans 6l¢en ve rekabetci avantaj

elde edilmesini saglayan biitiinleyici bir yaklasim olarak tanimlayabiliriz.

Sekil 1: Biiyiik veri mimarisi

(m

Sosyal medya
Makine

o
e

Mobil cihazlar
Nesnelerin

interneti

Uygulama
Alanlari

o isletme

Analitigi
e Sosyoloji
e Saghk

Guvenlik
Bilgisayar
Teknolojileri

Psikoloji

Kaynak: Chen v.d., 2012; Hashem v.d., 2015
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1.2. Biiyiik Veri Teknoloji Ve Aracglari

Biiyiik verinin niteligi ve niceligi nedeniyle, saklanmasi, islenmesi ve anlamlandirilmasi
asamalarinda geleneksel veri tabanlari ve isleme teknikleri yetersiz kalabilmektedir.
Biiyiik veri, bilgiye doniistiiriilmesi amaciyla gelistirilen birgok platform sayesinde, yeni
bir teknolojik destek sektorii olusturmustur (Sagiroglu ve Sinang, 2013). Biiyiik veri
kavramimin gelismesi ve énem kazanmasi ile iliskisel veri tabani yonetim ve isleme

sistemlerine alternatif ya da destekleyici yeni nesil sitemler gelistirilmistir.

Iliskisel veri tabanlar1, verilerin satir ve siitunlar halinde diizenlenmis tablolarda tutuldugu
ve bu tablolar arasinda iligkilerin tanimlanabildigi veri depolama sistemleridir. Farkli
tablolarda biriktirilen veriler ¢esitli anahtar kelimeler araciligi ile birbirine
baglanabilmektedirler. Boylece ilgili anahtar kelimelerle yapilan sorgularda g¢esitli
tablolardaki veriler bir arada goriilebilmektedir. Iliskisel veri tabani sistemlerinin en ¢ok
kullanilan kavramlarindan birist SQL’dir. SQL kavrami yapilandirilmis sorgu dili
anlamma gelmekte ve veri tabanindaki verilerin yonetilmesinde kullanilmaktadir.
MySQL; acik kaynak kodlu, Windows ve UNIX gibi platformlarda iicretsiz sunulan, bu
nedenle milyonlarca sistemde yiiklii olan en ¢ok tercih edilen iligkisel veri tabani yonetim
sistemlerinden birisidir. Veri boyutlarnin artmasi kargisinda ilgili yazilimin da
gelistirilmesiyle, milyonlarca kayit icerebilen binlerce tablodan olusan veri tabanlarinin
saklanmasinda halen MySQL kullanilabilmektedir. PostgreSQL de MySQL gibi agik
kaynak kodlu ve ticretsiz kullanim imkan1 sunan bir bagka veri taban1 yonetim sistemidir.
Bunlarin disinda benzer islevlere sahip, bir¢ok ticari lisansli veri tabani sistemleri de

bulunmaktadir.

Biiyiik veri setlerinde depolama ve veri islenmede gelistirilen yeni nesil platformlarin en
onemli temsilcilerinden birisi Hadoop’tur. Hadoop dagitilmis dosya sistemleri, analitik ve
veri depolama platformlar1 i¢eren paralel hesaplama ortamidir (Zikopoulos ve Eaton,
2011). Acik kaynak kodlu bu yazilim projesinde Yahoo, Microsoft, Cloudera, Twitter,
IBM gibi teknoloji firmalarin katkilar1 bulunmaktadir. Hadoop, kullandig1 basit

programlama dili ile biiylik hacimli verileri kiimelenmis bilgisayarlar arasinda dagitarak
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islenmesini amaclayan bir yazilimdir. Binlerce sunucuyu barindiran kiimeler {izerinden
calismasi sayesinde hizla biliylime olanagina sahip olmasi biiylik hacimli veri setleri ile
calisanlarin ilgisini ¢ekmektedir. Genel hatlariyla Hadoop, ol¢eklenebilir (kullanicinin
ihtiya¢ duydugunda yeni digiim ekleyebildigi), hesapli (yiiksek donanim maliyetleri
gerektirmeyen), veri tipi ve kaynak bakimindan esnek (yapisal ya da yapisal olmayan her
tiirlii veri setinin ve veri kaynaginin kullanilabildigi) ve hata esnekligi olan (herhangi bir
diigimde sorun ¢ikmasi durumunda kiimedeki diger sunucular ile ¢alismanin

stirdiiriilebildigi) bir yazilimdir.

Hadoop kiimeleri arasindaki iletisimi saglamak ve ¢esitli girdi ve ¢ikt1 diigiimlerindeki
dosya sistemlerini birbirine baglayarak biiyiik bir dosya sistemi yaratmak amaciyla HDFS
yani dagitik Hadoop dosya sistemi gelistirilmistir (Unal, 2015; Schneider, 2012). HDFS,
bir¢ok sunucu diskinin bir araya getirilmesi ile sanal bir disk yaratilmasini saglar. Boylece
biiyiilk boyutlardaki dosyalar bu sanal diskte saklanabilmekte ve okunabilmektedir.
HDFS’de saklanan biiyiikk hacimli verilerin islenebilmesi amaciyla Esleindirge
(MapReduce) ydntemi kullanilmaktadir. Esleindirge, kiimeler iizerine dagitilan islemlerin
es zamanl islendigi ve sonrasinda tekrar birlestirildigi gii¢lii bir paralel programlama
teknigidir. Bunlarin disinda Hadoop platformunda kullanilan diger yontem ve
sistemlerden bazilari; HBase, Pig, Hive, Sqoop ve Oozie’dir (Zikopoulos ve Eaton, 2011).
Hbase, rassal yazma ve okuma erisimi olan Olceklenebilir dagitik bir veri tabani
saglamaktadir. Pig, veri setlerinin analizini saglayan yiiksek kaliteli bir veri isleme
sistemidir. Hive, SQL seklinde iliskisel model, veri depolama ve sorgulama saglayan bir
veri depolama ¢oziimidiir. Sqoop ise iliskisel veri tabanlarindan Hadoop’a veri
aktarilmasin1 saglayan bir projedir. Oozie, bagimsiz Hadoop islemleri i¢in is akisi

saglayan bir sistemdir.

Hadoop gibi iligkisel veri tabani sistemine alternatif olarak gelistirilen ve uygulamada
siklikla kullanilan pek ¢ok sistem gelistirilmektedir. Bunlardan NoSQL de Hadoop gibi
dagitik veri depolama yontemi ile iligkisel veri tabanlarinin biiyiik hacimli veri

setlerindeki yetersizliklerine ¢6ziim olmay1 amaglamaktadir. MongoDB’de 6lgeklenebilir,
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acik kaynak kodlu ve genellikle siirekli biiyiimekte olmayan veri setleri igin gelistirilen
NoSQL veri taban1 ¢alismasidir. iliskisel veri tabanlarindan farkli olarak biiyiik hacimli

verilerde hizli okuma, yazma ve sorgulama 6zelliklerine sahiptir.

Olusan ve biriken verinin her gegen giin artmasi ve bunlarin bilgi ¢ikarilabilecek degerli
unsurlar oldugunun anlasilmasi, yeni nesil veri depolama ve isleme teknolojilerinin
gelistirilmesi  ihtiyacin1  dogurmustur. Dolayis1 ile gelisen internet ve bilgisayar
teknolojisinin veri hacminde biiyiimeye neden oldugu gibi ortaya ¢ikan depolama ve

isleme ihtiyacina da ¢6ziim sundugu soylenebilir.

1.3. Biiyiik Veri ve isletme Analitigi
Giiniimiizde i¢ ice gegmis kavramlar olan veri analitigi ve istatistikte ortak amag toplanan
verilerin islevsiz unsurlar olarak goriilmemesi ve bunlarin analiz edilerek anlamli
sonuclarin ortaya ¢ikarilmasi ile isletmeler igin deger yaratmaktir. Isletme analitiginin
temel konularindan biri veri seti igerisindeki iliskilerin agiga ¢ikartilmasidir. Bu amagla
yapilan veri analizi ¢aligmalarinin temelinde istatistik vardir (Provost ve Fawcett, 2013).
Istatistik, gelistirdigi teorilerin/hipotezlerin gergek verilere ve problemlere uygulanmasi
ile yararlilifi ortaya konabilen, disiplinler arasi, yontemler biitiiniidiir. Istatistiksel
analizlerde kullanilan iki temel veri toplama yontemi tamsayim ve orneklemedir. Ana
kiitlenin tamamindan veri toplanirsa tamsayim, rassal olarak secilmis bir gruptan veri
toplanirsa 6rnekleme yontemi yapilmis olmaktadir. Ana kiitlenin tamamina ulagilmasinin
giic ya da maliyetli oldugu durumlarda ana kiitle hakkinda ¢ikarimlarin 6rnekleme
verilerine dayandirilmasi istatistiksel ¢ikarimdir. Istatistiksel yaklasim dncelikle arastirma
sorusunun belirlenmesini, buna gore hipotezlerin gelistirilmesini, ardindan verinin
toplanmas1 ve kuramin gegerliliginin arastirilmasi iizerine kurulmustur (Dhar, 2013).
[statistikte hipotezden kurama ulasmay1 hedeflerken, veri ve hesaplama yontemi énem
bakimindan karsilastirildiginda hesaplamaya daha ¢cok 6nem verildigi goriilmektedir.
Gelissen teknoloji bilimsel yaklagimlari, veri setlerine gore arastirma sorularinin
gelistirildigi, ilgili veri setlerinden ne tiir iliski ve korelasyonlarmn var oldugunun

arastirildigl, hipoteze dayali yontemlerden kesfetmeye dayali yontemlere dogru
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kaydirmaktadir (Giirsakal, 2014). Ge¢miste arastirma sorularina gére diizenlene deneyler
ile veri toplanirken, giiniimiizde gelisen teknoloji ile dakikada binlerce verinin toplanmasi
miimkiin olmaktadir. Veri boyutlarinin her gecen giin biiylimesi, biliyiik veri kavraminin
ortaya ¢ikmasi geleneksel yontemlerin uygulanabilirliginin sorgulanmasina neden
olmaktadir (Pentland, 2012). Biiyiik veri kavraminin igerdigi veri seti, bilinen érnekleme
ve tamsayim yontemlerine uymamaktadir. Bilyiik veri, iki kavram arasinda tamsayima
daha yakin bir noktada yer almaktadir ve haliyle bu yeni kiimeden ana kiitle degerlerine
dair ¢ikarim yapilabilecek bir kuramsal bilgi bulunmamaktadir. Bunun yan sira verinin
boyutu biiylidiik¢e hipotez testlerindeki her soru istatistiksel olarak anlamli ¢ikmaya
meyilli olmaktadir (Anderson, 2008).

Bilgisayar teknolojisindeki gelisim biiyiik verinin ortaya ¢ikmasina sebep olurken ayni
zamanda yeni analiz tekniklerinin gelistirilmesini de saglamistir. Teknolojik yenilikler
sayesinde yeni hesaplama ve analiz tekniklerinin de ortaya ¢ikmasi verinin baglangig¢
noktasi olarak alindigi yontemlerin uygulanmasini daha miimkiin kilmistir. Veri analitigi
teknikleri, verinin 6nemli oldugunu savunan akimla gelismistir. Temelinde istatistiksel
yontemleri de barindiran bu teknikler, veriden bilgi kesfetmeyi amaglamaktadir. Verinin
hacim ve cesitlilik bakimindan biiylimesi, kullanilmakta olan bir¢ok teknigin yetersiz
kalmasina neden olmustur. Fakat ayn1 donemde daha giiclii bilgisayarlarin ortaya ¢ikmasi,
veri setinin biitiniinii kullanabilen, ge¢miste yapilanlardan daha derin analizlerin
yapilabildigi algoritmalarin gelistirilmesi bu verilerin islevsiz yiginlar olmadigini ortaya
koymustur. Boylece veri analitigi kavraminin gerek ¢6ziim teknikleri gerek veri toplama
ve depolama teknikleri bakimindan gelistirilmesi ile biiyiik veri analitigi kavrami ortaya
cikmistir. Bu yontemlerin birbirini net olarak kapsadiklari soylenemese de birbirilerinden

net bir sekilde ayrilmasi da miimkiin olamamaktadir (Sekil 2).
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Sekil 2: Istatistik, veri analitigi, biiyiik veri analitigi

Buyik Veri Analitigi

Veri Analitigi

istatistik

IDC, biiyiikk veriyi tamimamlarken; verinin Kkendisinin, verinin analitik olarak
incelenmesinin ve bu inceleme sonuglariyla igletmelerde deger yaratmasinin onemli
oldugunu belirtmistir (Gantz ve Reinsel, 2012). Isletme analitiginin temelini de bu iic
unsur olusturmaktadir. Isletme analitigi genel tanimu itibariyle; isletmelerin i¢yapisinda
biriken veya isletmeler i¢in 6nemli olan dis kaynaklardan toplanan verilerin derlenmesi,
depolanmasi, diizenlenmesi ve analiz edilmesiyle anlamli bilgiler ortaya cikararak,
isletmeler i¢in faydali yaratilmasidir. Diger bir deyisle isletme analitigi, veri analitigi
araciligiyla vakalarin anlagilmasi igin kullanilan prensipler, siiregler ve teknikler
biitiintidiir. Veri temelli kararlar, tecriibeler ve sezgiler yerine verinin analiz edilmesi ile
aliman kararlardir. Bu sayede isletmeler miisteri baglilifindan, eleman se¢imine, satis
tahmininden, yatirim kararina ¢esitli alanlarda verilerin analiz edilmesiyle bagarili kararlar
alabilmektedirler. Akademik ve sektorel birgok ¢aligsma, isletmelerin biiyiik veri analitigi
ile %15-20 arasinda yatirim geri doniis hizi kazandigimi gostermektedir (Perrey v.d.,
2013). Ote yandan McKinsey’ye gore biiyiik verinin toplanmasi, depolanmasi ve bilgi
edinmek ic¢in analiz edilmesi; diinya ekonomisinde anlamli bir etki yaratabilecek,
tiretkenligi ve rekabeti gelistirebilecek ve kamu alaninda tiiketiciler i¢in ekonomik bolluk

yaratabilecek bir siirectir. (Manyika v.d., 2011).
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Isletmelerin karliliklarini arttirabilmeleri, rekabet avantajlarmi kaybetmemeleri ve
misteri memnuniyetini saglamalar1 gibi konular igletme analitiginin ¢alisma konularidir.
Bu amagla veri kaynaklari, veri ambarlari, veri taban1 yonetim sistemler kullanilarak,
istatistiksel analiz, veri madenciligi ve veri gorsellestirme gibi c¢esitli analizler
kullanilmaktadir. Isletme analitigi calismalar1 genellikle ii¢ agidan incelenmektedir;
tanimlayict analitik, tahminleyici analitik, kuralci analitik (Evans ve Lindner, 2012).
Tanimlayic1 analitik, isletmelerin biitge, satig, kazang ve maliyet gibi verilerinin anlamli
grafik ve raporlarla 6zetlenmesidir. Dolayis1 ile tanimlayici analitik gegmiste yasanan
olaylar hakkinda bilgi vermektedir. Tahminleyici analitik ise isletmelerin satis rakamlari,
reklam kampanyalarinin etkileri gibi veri setlerinden ge¢mis olaylar hakkinda bilgi edinip
gelecek icin tahmin iiretmeyi amaglayan ¢aligmalardir. Diger bir deyisle ge¢mis verideki
oriintiileri ve iliskileri ortaya ¢ikararak bunlarin gelecek zamanlar hakkinda fikir
yiirtitiilebilmesi i¢in anlamlandirilmasidir. Kuralci analitik ise, isletmelerin iiretim, satis,
pazarlama ve finans alanlarinda alacagi kararlarda, optimizasyon tekniklerini kullanarak,
amaglar1 ve kaynaklari dogrultusunda en iyi (optimal) ya da en iyiye yakin uygun
(feasible) sonuglar elde edebilecegi modeller gelistirilmesini amaglar. Kuralci analitigi ve
tahminleyici analitigin sentezlenerek veri setindeki belirsizligin de hesaba katildig:

calismalar da yapilabilmektedir.

1.4. Biiyiik Veri Ile Veri Madenciligi
1.4.1. Simflandirma

Veri madenciligindeki iki temel amag, veri setindeki Oriintiilerden anlamli bilgiler
cikararak gelecek i¢in tahmin yapilmasi ya da veri setinin 6zelliklerinin tanimlanmasidir.
Bu amacla gelistirilen modeller genel tanimlari itibariyle “tahmin edici modeller” ya da
“tanimlayict modeller” olarak adlandirilmaktadir (Akpinar, 2014). Veri madenciligi
problemlerinde ulasilmas: hedeflenen amac¢ Onceden belirlenmelidir. Buna gore
kullanilacak olan model se¢ilmeli veri seti ilgili modele hazir hale getirilmelidir. Siniflama
ve regresyon modelleri ge¢cmis veri setinin incelenmesi ve oriintiilerinin degerlendirilmesi

ile gelecege yonelik politikalar gelistirebilme 6zelligine sahip olmasindan dolay: tahmin
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edici modeller sinifina dahil olmaktadir. Kiimeleme, birliktelik analizi, ardisik zamanl
orlintiiler ise veri setinin genel yapisini gosteren hakkinda bilgi veren tanimlayici

modelleri olusturmaktadir.

Tahmin edici modellerin c¢alisma prensibi insanlarin &grenme prensibine
benzetilebilmektedir. Insan beynini veri tabani olarak diisiiniirsek dogduklar1 giinden
itibaren 5 duyu organmi ile algilayabildikleri her nesneyi Ogrenerek veri tabaninda
depolarlar. Yeni karsilagilan nesneler igin ise veri tabanindaki var olan bilgileri
degerlendirerek cikarim yapmaya calisir. Ornegin daha énce hig ¢ilek gormemis bir
insana, bu nesnenin ne oldugu soruldugunda; koklayarak, tadarak ve seklini inceleyerek
gecmiste gordiigii meyve veya sebzelere benzetip bir ¢ikarim yapmasi beklenir. Bu
durumda o kisi smiflandirarak yeni nesneyi tahmin etmis olmaktadir. Bu tahmin
yapilmadan Once kisinin ¢ilegi domates ya da bambagska bir nesne olarak siniflandirmast
durumunda kisiyi uyararak, ¢ilegin ya da diger nesnelerin 6zniteliklerin kisi tarafindan
algilanmasini saglayarak yapilan 6grenme tiirline denetimli 6grenme adi verilmektedir.
Bu sayede kisi tahmin yiiriitmeden 6nce belirli 6zniteliklerin hangi degerleri aldiginda
hangi sinifa ait olacagini bilmektedir ve buna gore gelecek i¢in tahmin yiiriitebilmektedir.
Fakat sinif degeri hakkinda higbir bilginin olmadigi, sadece 6znitelik degerlerine gore

yapilan siiflandirma ¢aligmalar1 denetimsiz 6grenmedir.

Veri madenciliginde, denetimli 6grenmede, Vveri seti sinif etiketi var olan egitim seti ve
siuf etiketi yer almayan test seti olarak ikiye ayrilir. Kurulan veri madenciligi modeli
sayesinde, egitim seti ile veri setinin biitiiniiyle ilgili riintiiler 6grenilir ve test setindeki
verilerin siif degerlerinin tahmini ile dgrenme basaris1 degerlendirilir. Ote yandan
ogrenmis olan bu model sayesinde yeni bir verinin hangi sinifa ait oldugu da tahmin
edilebilmektedir. Bu 6zellikleri ile siniflandirma modelleri; pazarlama stratejisi kararlari,
finansal performans degerlendirme ve metin madenciligi gibi g¢esitli konularda

kullanilabilmektedir.
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1.4.1.1. Karar Agaclari

Karar agaglar1 siniflandirma algoritmasi, siirekli ve kategorik veri setleri ile galisabilen
denetimli 6grenme algoritmasidir. Yapraklarin sinif degerleri, yapraklara ulagilmasini
saglayan dallarin ise Oznitelikler ve onlarin aldig1 degerlere benzetildigi gercek bir agag
yapisindan esinlenerek gelistirilen bir algoritmadir. Bu nedenle karar agaci
algoritmalarinda 3 ana diiglim bulunmaktadir; kok diiglim, ara/i¢ diiglim ve yaprak diigim
(Tan, 2006). Karar agacinda 6grenme siiregleri kok diigiimiinden yapraklara dogru yapilan
bolme islemleri ile gergeklestirilir. Algoritmada yaprak diigiim hari¢ her diigiimde bir
kural tanimlanarak bu kurallar sonucunda ulasilacak yaprak diigiimiin smif degerinin
belirlenmesi hedeflenir. Ornek olarak banka miisterilerinin risklilik diizeylerinin, gelir,
yas ve mevcut miisteri olup olmadig bilgilerine gore siniflandirildigi bir karar agaci Sekil
3°de gosterilmektedir. Ornekte kok diigiim olan yas dzniteliginden baslayarak diigiimler
arast baglantilarla gosterilen kurallara gore miisterinin risk diizeyi hakkinda karar

verilmektedir.

Sekil 3: Karar agaci algoritmasi
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Karar agaci algoritmasinin  6nemli konularindan birisi kuralarda kullanilacak
Ozniteliklerin belirlenmesidir. Siif degerinin belirlenmesinde en ¢ok fayda yaratan
Ozniteligin belirlenerek 6ncelikle onunla ilgili kurallarin koyulmasi 6nem arz etmektedir.
En 1yl bolen Ozniteligin bulunmasi i¢in entropi ve gini endeksi gibi yontemler
kullanilmaktadir. Entropi, sistemdeki rassal bir degiskenin belirsizlik olglisii ve bu
sistemdeki bilginin degerinin dl¢iistidiir. Tiim durumlarin net olarak bilinmesi durumunda
(6rnegin her sinifta esit veri olmasi) entropi degeri sifir olacakken belirsizlik arttik¢a bu
deger biiyliyecektir. Entropi degerlerinin bulunabilmesi ig¢in her Ozniteligin her
kategorisinin gergeklesme sayilari belirlenmeli buna gore entropi formiilii (Denklem 1)

uygulanmalidir.

entropi = —p(alc) * log,p(alc) Q)

t toplam ilgili Oznitelige ait kategorilerin toplam ger¢ekleme sayisini, i ise ilgili
kategorideki siniflara gore belirlenen gozlem sayisini ifade etmektedir. Entropi hesabinda
ilk olarak her 6zniteligin her kategorisinin siniflara gore toplam gerceklesmedeki orani
hesaplanir. Ikinci agama olarak bu oranlara gére her smifa gore ilgili kategori igin entropi
hesaplanir. Bu entropi degerlerinin toplanmasi ile ilgili kategori i¢in entropi degeri elde
edilir. Son asamada ise her kategorinin entropi degeri Oznitelikteki oranina gore

agirliklandirilir ve toplanarak 6znitelik entropi degerine erisilmis olur.

Sinif 6zniteligi i¢in hesaplanmis olan entropiden ilgili 6zniteligin entropisi ¢ikarildiginda
bilgi kazanci degeri elde edilir ve bu deger ile en iyi bolen Ozniteligi sec¢imi
yapilabilmektedir. Ciinkii bilgi kazanci degeri ilgili 6zniteligin kullanilmasinin
algoritmaya katkisin1 temsil etmektedir ve en yiiksek bilgi kazancina sahip olan
Ozniteligin segilmesi gerekmektedir. Boylece en yiiksek bilgi kazancina sahip olan
Oznitelik kok diigiim olur ve yaprak diigiimlere ulasana kadar ayni1 islemler ara diiglimler

icinde gerceklestirilir.
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Tablo 3: Banka miisterisi risk seviyesi veri seti

Yas Cinsiyet Gelir Banka Miigterisi ~ Risk
36-55 Erkek 1000-3500 Hayir Diisiik
56-75 Erkek 1000-3500 Hayir Yiiksek
16-35 Erkek 1000-3500 Hayir Yiiksek
36-55 Erkek 3501-7000 Evet Yiiksek
16-35 Kadin 3501-7000 Evet Yiiksek

Bunlara gore karar agaci algoritmasinin entropi yontemi ile uygulanisi banka

miisterilerinin risklerinin belirlenmesi ornegine ait 5 verilik 6rnek veri seti (Tablo 3)

tizerinden Tablo 4’de adimlari ile a¢iklanmaktadir.
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Tablo 4: Entropi degerlerinin hesaplanmasi

1.Adim 2.Adim 3., Adm  4.Adim 5.Adim
Diisiik Yiiksek  Toplam  Disiik Yiiksek - Yiiksek Kategori ~ Oznitelik A
aL . i . . Diisiik Sinifi - - - Bilgi
Oznitelik  Kategori  Smifi Siifi Gergek-  Smufi Igin  Smifi Igin icin Entropi Smifi Igin  Entropi Entropi Kazanct
Gozlem  Gozlem lesme p(ilt) p(ilt) ¢ P Entropi Degeri Degeri z
a b c=a+h d=a/(at+b) e=b/(atb) f=-d*logd g=-e*logze  h=f+g k=Yc/5*h m-k
%ggg 1 2 3 0.33 0.66 0.52 0.38 0.91 0.55 0.17
Gelir 3501-
2000 0 2 2 0 1 0 0 0
o Kadm 0 1 1 0 1 0 0 0 0.64 0.08
Cinsiyet
Erkek 1 3 4 0.25 0.75 0.5 0.31 0.81
16-35 0 2 2 0 1 0 0 0 0.4 0.32
Yas 36-55 1 1 2 0.5 0.5 0.5 0.5 1
56-75 0 1 1 0 1 0 0 0
Banka Evet 0 2 2 0 1 0 0 0 0.55 0.17
Musterisi  Hayir 1 2 3 0.33 0.66 0.52 0.38 0.91
Risk - 1 4 5 0.2 0.8 m=0.72

Bu 6rnege gore en yiiksek bilgi kazancina sahip olan yas 6zniteligi, en iyi bolen 6znitelik olarak karar agacinin kok digiimii

olacaktir.
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Karar agaci algoritmalarinin; modelin anlagilmasi ve sonuglarin yorumlanmasi agisindan
diger veri madenciligi tekniklerine gore daha kolay olmasi, verilerin yogun 6n isleme
siirecinden ge¢cmeden kullanilabilir olmasi, ayn1 anda hem kategorik hem de siirekli
degiskenler ile analize uygun olmas1 gibi avantajlar1 bulunmaktadir. Ote yandan ezbere

ogrenme, yerel optimale takilma gibi dezavantajlari da gozlenmistir (Akpinar, 2014).

Karar agaci algoritmalarinin genel yapisi kok diigiimden yaprak diiglimlere dogru devamli
daha 1iyi ayirict diigimler bularak, yapraklara ulasmayi saglayacak kurallarin
koyulmasidir. Bu amagla ¢ok ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Siniflandirma ve tahmin
amagch gelistirilen bu algoritmalardan bazilari; ID3, C4.5, CHAID, CART gibi isletme,
makine Ogrenmesi, tip, psikoloji, bilisim ve daha bir¢ok farkli alanlarda kullanilan

algoritmalardir.

1.4.1.2. Naive-Bayes

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, Bayes teoremine dayali, olaylarin gergeklesme
sikliginin hesaplandig1 kosullu olasilik yontemini kullan istatistiksel bir siniflandiricidir.
Onerme siniflandirmada kullanilacak olan her dzniteligin istatistiksel olarak bagimsiz
oldugu iizerine kuruludur. Yani bir 6zniteligin sinifta yarattig1 etki diger 6zniteliklerin var

olup olmamasina bagl degildir.

Naive Bayes algoritmasi, dnceden smifi belirli olan verilerin istatistiklerini kullanarak
yeni verilerin hangi sinifa etiketleneceginin olasiligint hesaplamayi amaglar. Boylece her
Ozniteligin sonuca olan etkisinin olasilik degeri de hesaplanabilmektedir. Egitim veri seti
ile her bir 6znitelik ve sinif arasindaki iligkinin olasilik degeri 6grenilir ve test setindeki
sinif degeri olmayan veriler i¢in bu olasiliklar kullanilarak 6zniteliklerin bagimsizlig

varsayimi altinda siniflandirma iglemi yapilir.

Algoritmanin isleyisinde oncelikle siniflarin olasiliklart ve 6zniteliklerin tiim durumlari
icin siif degerlerine bagli kosullu olasiliklar1 bulunur. Yeni gelen veriler ise ilgili siniflar
i¢in tiim olasiliklar ¢arpilmasi ile elde edilen degerlerden hangisi daha yiliksekse o sinifa

atanir (Dean, 2014).
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Tablo 5: Naive Bayes algoritmasi 6rnek veri seti

Sinif Degeri  Kosullu Olasilik
J Evet Hayir P(evet/j]) P(hayir/j)
Medeni durum  Evli a f al(at+b+c) f/(f+g+h)

Bekar b g b/(atb+c) g/(f+g+h)

Dul c h c/(a+b+c) h/(f+g+h)
Egitim durumu < Lise d 1 d/(d+e) 1/(1tk)

> Lise e k e/(d+e) k/(1+k)

Naive Bayes siiflandirma algoritmasi i¢in sinif degerinin evet ya da hayir, 6zniteliklerin
ise medeni durum ve egitim durumu oldugu ve Tablo 5 ‘de gosterilen bir 6rnek veri setinde
oncelikle P(evet/j) ve P(hay1r/j) slitunlarinda gosterildigi sekilde siniflara bagl kosullu
olasiliklar hesaplanmalidir. Tabloda gosterilen a, b, c, ... ,k degerleri her 6zniteligin ilgili
durumunun ilgili sinifta ka¢ kez gozlendigini ifade etmektedir. Bu bilgilere gore yeni

gelen;
e medeni durumu “bekar”, egitim durumu ‘> lise”

seklindeki bir verinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in her sinifa ait kosullu

olasilik degerleri ¢arpilarak karsilastirilmalidir. Buna gore yeni veri;

o P(evet/bekar)*P(evet/>Lise)*P(evet) > P(hayir/bekar)*P(hayir/>lise)*P(hayir)
ise evet sinifina
o P(evet/bekar)*P(evet/>Lise) )*P(evet) < P(hayir/bekar)*P(hayir/>lise)*P(hayir)

ise hayir sinifina atanir.

Naive Bayes siniflandiricilarinin, bagimsiz olmayan veya biiyiik hacimli veri setlerinde
de hizli ve basarili sonuglar elde edebilmesi, diger veri madenciligi algoritmalarindan
uygulama ve anlasilma bakimindan daha kolay olmasi arastirmacilarin ilgisini
cekmektedir (Catal ve Nangir, 2017). Ayrica metin madenciliginde; metin belgelerinin

siniflandirilmasi ve duygu analizi ¢alismalarinda siklikla uygulandigi gézlemlenmistir.
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1.4.1.3. K-En Yakin Komsu

Veri madenciligi tekniklerinden uygulama ve ¢alisma prensibi agisindan en basit
algoritmalardan biri olan k-en yakin komsuluk, mesafeye dayali bir smiflandirma
yaklagimi sunmaktadir. Bu algoritmada veri setindeki tiim verilerin birbirilerine olan
uzakliklarin1 hesaplanmaktadir. Bu uzakliklara gore belirlenen komsuluk iliskileri ile
etiketsiz veri, kendisine en yakin komsu ya da komsularmin sinifina atanmaktadir
(Akpinar, 2014). Algoritmada 6nem arz eden hususlardan birisi hangi komsularin sinifinin
degerlendirilecegidir. Adindan da anlasildigi gibi yontemin basinda bir k degeri
belirlenmeli ve siiflandirilacak verinin k adet komsusunun sinif degerlerinin incelenerek
stif atamasi1 yapilmalidir. K degerinin kiiclik secilmesi verinin en yakinindaki
komsularinin ~ smifina  atanmasina, biliylikk se¢ilmesi ise uzagindakilerin de
degerlendirilmesi bu nedenle de farklilig1 yliksek bir kiimeden sinifinin belirlenmesine
neden olmaktadir. Bu nedenle algoritmanin etkinligi k degerine gore degisiklik

gosterebilmektedir.

Sekil 4: k-en yokun komsuluk algoritmasi

) R\
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Sekil 4’lin hava durumunun tahminlenmesi amaciyla kurulan k-en komsuluk modelinin
veri setinin sembolize edildigi varsayilsin. Arti seklinde gosterilen siif etiketi olmayan
verinin; giinesli, bulutlu ya da yagmurlu simiflarindan birine atanmasi igin k-en yakin

komsuluk algoritmasi kullanilacaktir. Buna gore k degeri 3 secildiginde art1 nesnesine en

25



yakin 3 smifin bulutlu olmasi bu verinin sinif degerinin “bulutlu” olarak atanacagini
gosterir. K degerinin 5 olmast durumunda kendisine en yakin 5 verinin 3’iiniin sinifi
bulutlu 2’sinin ise giinesli olmasindan dolay1 gene sinif degeri “bulutlu” olarak atanir. K
degerinin 7 olarak belirlendigi durumda ise en yakin olan verilerin siniflarinin 3’1 bulutlu,

13

4’ glinesli olacagindan “giinesli” sinifina atanacaktir. Bu nedenle k degerinin
belirlenmesi dnemli bir konu olarak aragtirmacilarin karsisina ¢ikmaktadir. En etkin k
degerinin belirlenmesinde, c¢esitli k degerleri ic¢in algoritmanin tahmin bagari
performanslarinin degerlendirilesi bir ¢6ziim olabilmektedir. K-en yakin komsuluk
algoritmasi, saglik alanindan, enerji sektoriine, ekonomik ¢alismalardan genetik bilimine

bir¢ok alanda siniflandirarak tahmin modellerinde kullanilmaktadir.

1.4.1.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme yapisindan esinlenilerek, bu siirecin
matematiksel olarak modellenmesi olarak tanimlanabilir. Sinir sisteminin bir pargasi olan
insan beyni noéron adi verilen sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Biyolojik sistemde
ndronlar arasindaki baglantilarin gelismesi ile 6grenme, diisiinme ve algilama gibi bilissel
davraniglar ortaya ¢ikmaktadir (Kalogirou, 2000). Yapay sinir aglarinda da girdi ve ¢ikti
verilerinin ndronlara doniistlirtilmesi ve aralarindaki baglantilar vasitasiyla egitilmesi ile
ogrenme algoritmasi ortaya ¢ikarilmaktadir. Bu sayede 6grenerek yeni bilgi iiretmek ve
kesfedebilmek gibi yetenekleri otomatik olarak gerceklestirebilen bir bilgisayar sistemi

elde edilmis olur.

McCulloch ve Pitts’in 1943 yilinda insan beyninin hesaplama yetenegini taklit ederek,
elektrik devreleriyle basit bir ag modellemesi ile yapay sinir aglar1 literatiire girmistir.
Onlar1 1949 yilinda Hebb, 6grenme teorisi ile ilgilenerek izlemistir. 1957 yilinda ise
sigrama noktasi sayilabilecek ¢aligmay1, Perceptron adi verilen girdilerden bilgileri alarak
cikt1 liretmeye yarayan sistemi gelistiren Rosentblatt yapmustir. (Simsek, 2006) 60°1li
yillarin sonuna dogru perceptron kuraminin ¢ézme becerisinin yetersizligi iizerine
cikarilan makaleler ile yapay sinir aglar1 ¢alismalarina olan ilgi azalsa da 80°1i yillarda

ortaya konan, geriye yayilim algoritmasit (Rumelhart ve McCelland, 1986) gibi yeni
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caligmalar ile tekrar popiilerligini kazanmistir (Akpinar, 2014). Gilinlimiizde halen
karmagik Oriintiilerin siniflandirilmasindaki basarisi sayesinde, goriintii islemeden, hisse
senedi se¢imine, metin smiflandirmadan, ekonomik ¢alismalara genis bir yelpazede

uygulama alan1 bulmaktadir (Emir v.d., 2012).

Basit yapidaki bir yapay sinir aginda girdi ve ¢ikt1 degiskenleri noronlar seklinde
tanimlanir ve Sekil 5’de gosterildigi gibi giris, gizli ve ¢ikt1 katmani olmak iizere 3 katman
bulunur. Geriye Yayilim Aglar1 olarak bilinen ag yapisi katmanlar arasinda tam baglanti
olan, ileri beslemeli ve denetimli olarak egitilen yapay sinir agilaridir. Geri besleme ya da
bir katmanin atlanmasi s6z konusu olmayan bu ag yapisinda ndronlar vasitasi ile bilgiler
baglant1 agirliklarinin ¢esitli islemlerden gecirilmesi ile giris katmanindan gizli katmana
oradan da ¢ikt1 katmanina iletir. Elde edilen ¢iktilar ile gergek ¢iktilar karsilagtirilir ve her
¢ikti ndronu i¢in hata sinyalleri hesaplanir ve bu sinyaller gizli katmandaki ilgili ndronlara
aktarilir. Boylece hata sinyallerine gore baglant1 agirliklar1 giincellenir ve egitim basarisi

yiiksek bir ag elde edilmesi saglanir.

Sekil 5: Yapay sinir aglar1 algoritmasi
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Geriye yayilim aglar1 uygulamalarinda egitim siirecine baslanmadan 6nce, agin yapisi
yani kag¢ gizli katman olacagi ve bunlarda kacar adet noron bulunacagi, Ggrenme
katsayisinin ve momentum degerlerinin belirlenmesi gibi Onciil islemlerin yapilmasi
gerekmektedir. Literatiirdeki bir¢ok problem ii¢ katmanli ag ile ¢oziilebilmektedir. Fakat
daha hizli 6grenme ve daha basarili bir 6grenme islemi i¢in katmanlar eklenmesi
gerekebilir (Akpmar, 2014). ideal bir katman ve katmanlarin igerecegi ndron sayisi
bulunmadigindan egitim sirasinda deneme yanilma yontemi ile ilgili veri setine uygun ag
yapisi elde etmek miimkiindiir. Benzer sekilde agin 6grenme hizini temsil eden 6grenme
orani ve momentum degerlerinin de deneme yanilma yontemiyle arastirilmast ile en kiiglik

hata degerini verecek agin parametreleri belirlenebilir.

1.4.1.5. Destek Vektor Makineleri

Vapnik ve Chervonenkis’in (1960) 6nerdigi 6grenmenin temel teorisinin gelistirilmesi ile
1992 yilinda Vapnik, Boser ve Guyon tarafindan ortaya c¢ikarilan “Destek Vektor
Makineleri” yontemi siniflandirma ve regresyon analizinde kullanilan bir denetimli
O0grenme yontemidir. Diger siniflandirma yontemlerinde oldugu gibi destek vektor
makinelerinde de amag, egitim setinden 6grenilen bilgiler 1s181nda ¢esitli girdiler ile ¢ikt1

degerinin tahmin edilmesini saglayacak modelin kurulmasidir.
D ={(x,y)lx; € RP,y; € {-11} }i,, 2)

Yukaridaki gibi bir veri setinde x; girdi degiskenleri, yiise ¢ikti1 degiskenini temsil ederken
DVM asagida formiilize edilmis amaci ve kisiti saglayacak optimizasyon problemini

¢ozmeyi hedefler (Boser v.d., 1992; Cortes ve Vapnik, 1995);
min Sww 3)
yiwTx; +b) > 1 (4)

DVM bu ¢ok boyutlu uzayda farkli siniflara ait destek vektorler arasindaki uzakligi
maksimize etmeyi saglayacak dogrusal bir hiperdiizlem bulmaya calisir. Amag

fonksiyonunda yer alan “w”, Sekil 6’da iki boyutlu veri i¢in gosterildigi gibi sinif ¢izgisi
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olarak belirlenen bu hiperdiizlem ile destek vektoreler arasindaki uzakligir temsil
etmektedir. Dolayisi ile yapisal riski minimize etme prensibine gore ¢alisan ve dis biikey

optimizasyonuna dayali bir yontemdir (Soman, Loganathan ve Ajay, 2011).

Sekil 6: Karar destek makineleri algoritmasi

@ x
»~ O O x

Veri setinin ¢ok boyutlu ve karmasik olmasi, giiriiltii igermesi gibi nedenlerden dolay1
Denklem 5°de belirtilen en kii¢iilkleme modeline € katsayisi eklenerek belirli bir hata ile
ayrilmas1 hedeflenmistir (Li v.d., 2009). Formiilde, hata katsayisi olan &‘nin ceza
parametresi C ile gosterilmistir. Bu sayede belirli bir hata degerinden daha yiiksek €

degerine sahip olan verilerin cezalandirilarak 6nlenmesi hedeflenmistir.

min %WTW +C Y g (5)
yiwTx; +b) >1— ¢ (6)
&; = 0 (7)

Dogrusal olarak ayrilamayan veya karmasik veri setleri i¢in en kiigciikleme probleminin
kisit fonksiyonuna Kernel fonksiyonu eklenmistir. @ ile gdsterilen kernel fonksiyonu,
verilerin daha iist diizey boyutlarda bir uzaya doniistiiriilmesi ile kolayca ayrilabilecek

duruma getirmeyi hedeflemektedir. (Akpinar, 2014)
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min %WTW +C Y g (8)
yiwT®(x) +b) 21— ¢ )
&; =0 (10)

Literatiirde bu amagla gelistirilen ¢esitli kernel tipleri yer almaktadir. Bunlardan en sik

kullanilanlar (Akdogan, 2014);

Lineer; K (x;,x;) = x7x; (11)
Polinom; K (x;,x;) = (yx{x; +1)%,y >0 (12)
Radyal Temelli Foksiyon; K (x;, x;) = exp(— v||x; — xj[| 2),¥ > 0 (13)
Sigmoit; K (x;,x;) = (yx7x; +71) (14)

Kernel fonksiyonlarda parametrelerinin segilmesinde ¢esitli yontemler kullanilmaktadir.
Bunlardan biri 1zgara aramasidir. Bu yontemde kullanilacak olan parametreler i¢in
degisim araliklar1 belirlenir ve parametre gruplart olusturulur. En diisiik hata degerini
veren parametre grubu DVM yonteminde kernel fonksiyonun parametresi olarak
kullanilir. Izgara aramasinda parametrelerin hangi araliklarda segilip aranacagi 6nemli bir
unsurdur. Bu amacla Hsu ve arkadaglar1 (2003) iistel olarak artan parametre dizileri
olusturmanin daha iyi sonu¢ verdigini vurgulamiglardir. Bu calismaya gore oncelikle
genis aralikli iistel artan parametre dizileri olusturulmali ve arama yapilmali, sonrasinda
en kiiciik hata degerini veren parametre degerlerine yakin olan degerler arasinda tekrar
arama yapilmalidir. Boylece basta kabaca secilen alandan, daha iyi bir alan bulunur ve

sonrasinda daha dar bir alanda arama yapilir.

Destek Vektor Makineleri yontemi dogrusal olmayan siniflandirmadaki basarisi, yliksek
giivenilirlik oran1 ve ezbere O08renmeye karsi giiclii olmas1 sayesinde regresyon ve
smiflandirma amagli birgok ¢alismada tercih edilmektedir. Pazarlama, finans vb.

isletmenin temel alanlarinda uzun veya kisa donemli tahminleme modelleri, saglik
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alaninda hastalik ya da tedavi tahmin modelleri, goriintli isleme modelleri ve dogal dil

isleme modelleri destek vektor makinelerinin siklikla kullanildig: alanlaridir.

1.4.2. Kiimeleme

Etiketlenmemis veri setlerinden bilgi ¢ikariminda siklikla kullanilan konulardan biri olan
kiimeleme; verilerin ayni1 kiimede yer alacak gbézlemler arasi benzerlik ve gruplar arasi
farklilik maksimum olacak sekilde gruplandirilmasidir. Kiimeleme analizinde, kiime ici
homojenligin ve kiimeler aras1 heterojenligin en yiiksek diizeyde olabilmesi i¢in gézlemi
olusturan birimler ¢esitli 6zelliklerine gore kiimelere ayrilir. Boylece ayni kiimede yer
alan birimler birbirileri ile benzesirken, farkli kiimelerdeki birimler ile benzesmezler

(Nakip, 2003).

Kiimeleme analizi, ekonomi, finans, pazarlama, saglik vb. bir¢ok alanda karar vericilere
yol gostermektedir. Gelismislik ya da ekonomik gostergelerine gore benzer iilkeleri
gruplanmasi, finansal performanslarina gore benzer firmalarin gruplanmasi, satin alma
aliskanliklarina gore benzer miisterilerin gruplanmasi, sikdyet ya da belirtilere gore benzer
hastalarin/hastaliklarin gruplanmasi gibi ¢esitli alanlarda kiimeleme analizi algoritmalari

kullanilmaktadir (Bramer, 2007).

Gozlemlerin benzerliklerine goére gruplandirilmast icin yapilacak olan kiimeleme

analizinin asamalari su sekildedir;

1. Problemin belirlenmesi

2. Kullanilacak olan benzerlik 6l¢iisiinlin belirlenmesi

3. Kullanilacak olan kiimeleme yonteminin ve buna gore kullanilacak olan
kiimeleme algoritmasinin belirlenmesi

4. Kiime sayisina karar verilmesi

5. Kiimelerin yorumlanmasi

6. Kiimelerin gecerliliginin test edilmesi.

Gozlem birimlerinin birbiri arasindaki uzaklik/yakinliklarinin veya benzerliklerinin

belirlenmesi i¢in benzerlik Ol¢iisii kullanilmaktadir. Bu 6l¢ii sayesinde elde edilen
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benzerlik ya da uzaklik degerlerinin ilgili kiimeleme algoritmasinda kullanilmasiyla

kiimeleme analizi yapilmis olur.

Kiimeleme analizinin genis uygulama yelpazesi nedeniyle, benzerliklerin 6l¢iilmesinde ve
kiimelerin olusturulmasinda farkli 6l¢ii ve yontemler kullanilmaktadir. Benzerlik dlciileri
gbzlem degerlerinin oransal ya da aralikli 6lgekli olmasi, sayimla elde edilmesi ya da ikili
gozlemlerle elde edilmesi gibi faktorlere gore ¢esitlilik gostermektedir. Literatiirde en sik
kullanilan dlgiilerden biri Oklid uzakligidir. Bunun disinda Ki-Kare Uzaklik Olgiisii, Phi-
Kare Uzaklik Olgiisii, Kare Oklid, Biiyiikliik Fark1 Yap1 Farki (Pattern Difference), Lance

ve Williams farki gibi benzerlik dlgiileri de kullanilmaktadir.

Veri setine ve c¢alismanin amacina gore kiimeleme yontemleri farklilik
gosterebilmektedir. Gelisen teknoloji ile bilgisayarlarin iglem gli¢lerinin artmasi ve
biriken verinin hacminin biiylimesi, Oncelerde hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler
olarak kolayca ikiye ayrilabilen kiimeleme yontemlerinin sayisini ve gruplarini arttirmistir
(Dillon ve Goldstein, 1984 & Akpinar, 2014). Buna gore literatiirde siklikla kullanilan

baz1 kiimeleme yontemleri soyledir;

e Hiyerarsik Temelli Kiimeleme Algoritmalari; BIRCH, CURE, ROCK, Chameleon

e Boliimleyici Kiimeleme Algoritmalari; K-ortalamalar, K-medoids, K-prototypes,
K-median, Canopy

¢ Yogunluk Temelli Kiimeleme Algoritmalari; DBSCAN, OPTICS, DENCLUE

e Izgara Temelli Kiimeleme Algoritmalari; STING, CLIQUE

e Alt Uzat Arama Algoritmalar;; PROCLUS, SUBCLUE

Hiyerarsik yontemlerde nesnelerin ve Ozniteliklerin birbirileri ile yakimlik iligkilerine
bagli olarak olusturulan aga¢ yapisina benzeyen bir yap1 olusturulmaya ¢alisilir. Bu yapiya
gore, baslangicta her nesne kendi basina bir kiime olustururken ikili birlesmeler ile tim
nesneler tek bir kiime oluncaya dek islem devam ettirilir. Dendogram adi verilen agag
yapisinin gdvdeden yapraklara ya da yapraklardan gdvdeye dogru istenilen yerden

boliinmesi ile kiimeler elde edilir. Agacin boliinecegi yer yani ideal kiime sayist kiime i¢i
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uzakligin minimum ve kiimeler arasi farkliliklarin maksimum oldugu seviyedir. Bu
seviyenin belirlenmesinde gesitli teknikler kullanilmaktadir fakat son karar uygulayiciya
birakilmistir. (Hair v.d., 1998). Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan bazilari, Merkezi
Kiimeleme (Centroid) algoritmasi, Ortalama Baglanti (Average Linkage) algoritmasi,

Ward algoritmasi, Birch algortimasi ve Chamellon algoritmasidir (Karypis v.d., 1999).

Bolimleyici yontemlerde ise nesnelerin kag kiimeye ayrilacagi dnceden bilinmektedir.
Onceden belirlenen bu kiime sayisi algoritmaya parametre olarak verilir. Bu sayede
nesneler belirlenen k adet kiimeye hangi kiimenin ortalamasina daha yakinsa o kiimede
yer alacak sekilde paylastillir. Hiyerarsik yontemler gibi ikili benzerlikler
incelememesinden dolay1 daha hizli ¢alisan hiyerarsik olmayan yontemlerde de kag¢ kiime
olacaginin 6nceden belirlenmesinin yaratacagi giivensizligin dnlenmesi i¢in algoritma
tekrarlanarak optimum sonuca ulasmak hedeflenir. (Dunham,2006). Boliimleyici
kiimeleme algoritmalarindan bazilar1 ise, K-ortalamalar algoritmasi, K-medoids

algoritmasi ve yogunluk temelli algoritmadir.

Hiz1 ve uygulama kolaylig1 ile biiyiikk veri setlerinde ¢alismaya daha uygun olmasi
nedeniyle k-ortalamalar algoritmasi literatiirde siklikla kullanilmaktadir (Dean, 2014).
1967 yilinda MacQueen tarafindan gelistirilen k-ortalamalar algoritmasindan, kiimeleme
ozelliginin yani sira veri 6n hazirlama ve veri setinin barindirdigr gizli Oriintiilerin
tanimlanmast i¢in de faydalanilmaktadir. K- ortalamalar algoritmasinin en 6nemli
asamalarindan birisi kiime sayisi yani k degerinin belirlenmesidir. Tesadiifi olarak
belirlenen k degeri yerine literatiirde; uzman goriisii ile ya da 6rneklem iizerinde hiyerarsik
kiimeleme algoritmalarinin uygulanmasi, buna gore veri setinin egiliminin belirlenmesi
ile uygun k degeri atanmas1 6nerilmektedir (Akpinar, 2014). K- ortalamalar algoritmasinin
akis semasi Sekil 7°de gosterilmektedir. Algoritma; nesne, kiime ve iterasyon sayisi ile

orantil1 bir karmagikliga sahiptir.
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Sekil 7: K-ortalamalar algoritmasi
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K-ortalamalar algoritmasi1 akisinda yer alan kiime merkezine uzakligin hesaplanmasi
kategorik verilerde miimkiin olamamaktadir. Bu amagla uzaklik 6l¢iisii yerine uyum
katsayilar1 kullanilarak ve kiime merkezleri i¢in ortalama alinmasi yerine modlarin
belirlenmesi ¢dziim vermektedir (San v.d., 2004). Ote yandan K-ortalamalar yontemi ile
elde edilen kiimelerin degerlendirilebilmesi icgin gelistirilen cesitli yontemler vardir.

Bunlardan bazilari; Siluet katsayisi, Davies-Bouldin Endeksi ve F dlgiitiidiir.
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IKiINCIi BOLUM

SOSYAL MEDYA ANALITIGI

Kullanicilarina g¢evirim i¢i olarak aligveris yapabilme, goriislerini paylagabilme gibi
olanaklar1 saglayan ¢esitli igeriklerin yaratildigi ve paylasildigi internet temelli
uygulamalar grubuna sosyal medya adi1 verilmektedir (Stephen ve Toubia; Kaplan ve
Haenlein, 2010). Sosyal medya; Twitter, Facebook gibi sosyal aglarin yani sira blog,
isteyen herkesin fikirlerini yazabildigi ¢evirim i¢i sozliikler, haber siteleri ve daha bir¢cok
yapisal olmayan veri igeren web kaynagimi kapsamaktadir. Bu o6zelligi ile sosyal
bilimlerde veri analitigi ve benzetim modelleri lizerinde ¢alisan aragtirmacilar i¢in 6nemli

bir biiyiik veri kaynagidir (Cioffi-Revilla, 2010).

Gelisen teknoloji ile beraber sosyal medya kullanimi da hizla artmaktadir. Her giin
milyonlarca kullanici sosyal medya aracilig ile iletisim ve etkilesim kurmaktadir. Ornegin
2014 yili rakamlarina gore Tiirkiye’de 35 milyonun {izerinde internet kullanicist
bulunmaktadir. Bilgi kaynagi olarak sosyal medyanin kullanilmasi birgok alanda etKi
yaratabilmektedir. Reklam, tanitim gibi konularda kullanicilara ulasma kolayligi
saglamas1 nedeniyle de sosyal medya analitigi ¢aligmalarina olan ilgi artmistir. Kisilerin
fikir ve goriislerini paylasabildikleri iletisim platformu olarak da tanimlanabilen sosyal
medya; isletmelere Uriinler: ve markalar1 hakkinda mevcut ya da potansiyel miisterilerin
goriislerini kolayca 6grenme firsat1 sunar (Agrawal v.d., 2011). Diger bir deyisle kisilerin
kendi kendilerine diisiindiikleri seyleri sosyal medya platformlarinda paylagsmasi ile bu
monolog diyaloga doniismektedir (Hansen v.d., 2010). Alisilagelmisin disinda bir hizla
iletisim kurmay1 saglamasi, bircok marka, sanatci ve siyaset¢iyi sosyal medya kullanmaya
itmektedir. Kitle ve algi yonetimi gibi alanlardaki Twitter kullaniminin artmasi Twitter’in
“sosyal bir megafon” olarak tanimlanmasini saglamaktadir (Baloglu, 2015). Dolayisi ile
sosyal medya kanallarin1 dogru kullanan kurum ve kisiler olumlu etkilerinden
faydalanabilmektedirler. Ornegin Twitter’da bir kullanicinim x iiriinii i¢in yaptig1 yorum,
takipgilerin sayisina, yorumun etkileme giiciine gore hizla yayilip dakikalar icerisinde

binlerce kisinin konustugu bir konu haline gelebilmektedir. Bu da iyi yonetilebilirse ilgili
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isletme i¢in avantaj saglayabilecekken, Twitter’in kullanilmamasi ya da bu gibi kullanici
yorumlarinin 6nemsenmemesi gibi hatali davranislar ile dezavantaja doniisebilmektedir.
Her giin milyonlarca igerigin olustugu sosyal medya isletmelere pazarlama alaninda
onemli Olclide deger yaratmaktadir. Sosyal medya, isletmelerin geleneksel bir veri
toplama araci olan anket ile ulasmast miimkiin olmayan bir kitleden goriis toplamasini
saglar. Elde edilen bu verilerin uygun analizleri ile anlaml bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi

Sekil 8’de siireci gorsellestirilen sosyal medya analitiginin amaclarindan birisidir.

Sekil 8: Sosyal Medya Analitigi siireci

e (Cesitli kaynaklardan veriyi elde etme
e Verionisleme
e Veriden anlaml bilgi gtkarimi

e Gurultuld ve kirli veriyi temizleme

e  Fikir madenciligi, duygu analizi, konu modelleme,
sosyal ag analizi ve trend analizi gibi ileri dlizey
analitik teknikleri uygulama

e Analizler sonucunda elde edilen bilgileri
degerlendirme
e  Bulgulari paylasma

2.1. Sosyal Medya Analitigi: Veri

Sosyal medya verisi biiylikliigii, zenginligi, dinamikligi, insan davranigini temsil basarisi
ile bireyleri, gruplar1 ve toplumlar1 anlama imkani1 sunmaktadir (Batrinca ve Treleaven,
2015). Arastirmacilarin, yeni ve Ozgiin teknikler ile otomatik olarak bu verilerin
toplanmasi, diizenlenmesi ve analiz edilmesi iizerinde yapilan ¢alismalar1 gelisen
teknoloji ile her gecen giin artmaktadir. Teknolojik gelismeler, sosyal medya

platformlarinda olusturulan verinin, birikerek biiyiik hacimli veri y1ginlarina doniismesine
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neden olmaktadir. Eski teknikler ile sadece yigin olarak goriilen bu veri setleri gelisen
depolama ve analiz teknikleri ile deger kazanmis, anlamli bilgiler elde edilebilen veri
setleri haline gelmistir. Sosyal medya platformlarinda metin, fotograf, video, ses, tiklama
verisi ve fare hareket verisi gibi ¢esitli formatlarda veri liretilmektedir. Gegmis zamanl
ya da ger¢ek zamanli beslemeler seklinde olabilen bu veri setleri yapisal olmayan ya da
yart yapisal formattadirlar. Bu Ozellikler sosyal biiylik veri kavraminin ortaya
cikarmaktadir ve Sekil 9’daki gibi biiylik veri, veri analizi ve sosyal medya kavramlarinin

i¢ ice gecmis oldugunu gostermektedir.
Sekil 9: Sosyal biiylik verinin yapis1

SOSYAL MEDYA

VERI ANALIZI BUYUK VERI

Kaynak: Bello-Orgaz, 2016

Wamba ve arkadaglarinin 2016 yilinda yaptiklari kategorizasyonla, sosyal medya verisini
genel hatlar1 ile demografik veri, lirlin verisi, psikografik veri, davranis verisi, yonelim
verisi ve konum verisi seklinde kategorilere ayirmaktadir. Bu kategorizasyon sayesinde
sosyal medyadan elde edilen veriler, icerdikleri bilgiler ve ¢iktilarina gore

gruplandirilmistir.

Demografik veri, yas, cinsiyet, egitim gibi kullanicilarin kendi profillerinde halka agik

olarak paylastiklar1 bilgileri kapsamaktadir. (Kaplan ve Haenlein, 2010). Bireyler
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hakkinda bilgi igeren bu veri seti birikerek isletmeler i¢in anlamli ¢iktilar iiretilmesinde
kullanilabilir. Ornegin, Amazon kullanicilarin demografik ozelliklerine gére kisiye 6zel
teklifler sunarak kullanicilar ile uzun siireli iliski kurmay1 hedeflenmistir (Nemschoff,
2013). Ote yandan internet bankacilig1 kullanan miisterilerin profilleri incelenerek elde
edilen verilere ¢esitli veri madenciligi yontemleri uygulanarak, pazarlama stratejileri

gelistirilebilmektedir (Giirsoy ve Bilgin, 2016).

Uriin verisi, kisilerin belirli bir {iriin ya da marka hakkinda sosyal medya iizerinden
yaptiklar1 yorumlardir. Kullanicilarin kendi profillerinde ya da isletmenin resmi profilinde
goriis ve Onerilerini bildirmesi ile iiriin verisi olusmaktadir. Derlenen iiriin verisi sayesinde
isletmeler pazarlama stratejileri gelistirmede, miisteri sikayetlerini takip edip hizla geri
doniis yapmada ve miisteri ihtiyaglarin1 6grenmede avantaj elde etmektedir. Bu amagla
Apple iPhone 5’1 piyasaya sunmadan once iirliniin 6zelliklerini tanitan reklamlari cesitli
iletigsim kanallar1 aracilig1 yayinlatmistir. Bu reklamlara sosyal medya araciligi ile yapilan
yorumlar ve gorlislere gore firma, bireylerin alma arzusunu arttiracak promosyon ve
pazarlama stratejilerini belirlemeye g¢alismistir (Moore, 2014). Bu tez calismasinda
kullanilacak veri seti de bir isletme ve iirtinleri hakkinda sosyal medyada kisilerin yazdigi

yorum ve goriisler oldugu i¢in {iriin verisi sinifina girmektedir.

Psikografik veri, sosyal medyadan miisterilerin kisilik, deger, tutum, ilgi alan1 ve yasam
sekilleri hakkinda bilgi toplanmasina, bdylece kisiler hakkinda daha detayli bilgi sahibi
olunmasini saglar. Boylece herkes i¢in tek bir pazarlama stratejisi uygulamak yerine farkl
ilgi alanlarma gore farkli stratejiler uygulanabilmektedir. Ornegin sosyal medya iizerinden
miisterilerin ilgi duyduklar: spor dallarinin belirlenmesi ile daha ¢cok miisteriye ulagilacak

bir strateji gelistirmek miimkiindiir.

Davranig verisi; miisterilerin ge¢mis satin alma davranislarinin sosyal medya iizerinden
elde edilmesidir (Kietzmann v.d.,2011). Bu sayede bir Avustralya bankasi olan UBank,
miisterisi olmayan kisilerin calistiklar1 bankalar hakkinda sosyal medyadan yaptiklari
olumsuz yorumlar1 inceleyip, bu kisileri kendi bankalarima ¢ekmeye c¢alismislardir

(Schlagwein, 2014).
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Yonelim verisi; sosyal medya sayesinde kisilerin gelecek aligverislerine dair istekleri ve
aktiviteleri onceden elde edilebilmektedir. Birgok sosyal medya platformunda karsimiza
citkan “bunlar1 begenebilirsiniz” temali reklamlar bu verilerin analizi ile ortaya
¢ikmaktadir. Kullanicilarin gegmiste ziyaret ettikleri tiriin ya da marka profillerinden,
yaptiklar1 yorumlardan yapilan ¢ikarimlar ile gelecek aligverisler yonelimleri hakkinda

veri elde edilebilmektedir.

Konum verisi; kullanicilarin gercek zamanli olarak sosyal medyadan bildirdikleri
konumlarin derlenmesi ile elde edilir. Bu veri sayesinde bolgesel kampanyalar yapilarak
miisteri memnuniyeti saglanmaya g¢aligilir. Ornegin Foursquare adli sosyal medya
platformunda yer bildirimi yapilmasinin ardindan civardaki isletmelerden kampanya

haberleri gelmesi bu verinin analiz edilip kullanilmasi ile miimkiin olmaktadir.

Her gegen giin gelisen teknoloji ile artan sosyal medya platformu, olusan verinin de hacim
ve karmasiklik olarak biiyiimesine neden olmaktadir. Bu 6zelligi ile 6nemli bir biiyiik veri
kaynag1 olan sosyal medya, aciga ¢ikartilmay1 bekleyen anlamli bilgileri sayesinde sektor
ve arastirmacilar i¢in daha da cazip duruma gelmektedir. Bunun i¢in gelismis analiz
algoritmalarindan faydalanmak arastirmacilara ve isletmelere kullanim kolaylig1 ve daha

giivenilir sonuglarla bilgilerin agi8a ¢ikarilmasini saglamaktadir.

2.2. Sosyal Medya Analitigi: Araclar
2.2.1. Veri Toplama Araglan

Sosyal medya analitiginde agik kaynakli veri tabanlarindan hazir derlenmis veri setleri,
ticari veri saglayicilardan {icret karsiligi satin alinan veri setleri veya uygulama
programlama ara yiizleri (API) aracilig1 ile kullanicinin kendi derledigi veri setleri

kullanilabilmektedir.

Acik kaynakli veri tabanlari, arastirmacilarin higbir ticret 6demeden belli kurum ya da
kisilerce derlenmis veri setlerine ulagsmalarini saglamaktadir. Wikipedia, UCI, TUIK ve
Diinya Bankasi veri bankas1 gibi kaynaklar veri tabanlarina {icretsiz giris imkani1 sunmakta

ve arastirmacilara gesitli alanlarda veri setleri saglamaktadir. Onemli bir sosyal medya
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platformu olan Wikipedia, dumps.wikimedia.org adli web sayfasi ile var olan tim
iceriklere ulasim imkani sunmaktadir (Batrinca ve Treleaven, 2015). UCI adli web
sayfasinda yaklasik 360 veri seti paylasiimaktadir. Ilgili veri setleri gesitli arastirmacilar
tarafindan toplanip iizerine ¢alismalarin yapilmasinin ardindan diger arastirmacilarin da

faydalanabilmesi i¢in paylasilmaktadir (http://archive.ics.uci.edu/ml/). Bu gibi veri

setlerinin elde edilmesinden sonra c¢esitli veri analiz teknikleri uygulanarak arastirilan
konu hakkinda detayli bilgiye sahip olunabilir. Fakat bu c¢alisma beceri ve zaman
gerektirdiginden, baz1 sirketler online olarak bu hizmeti saglamaktadir. Topsy.com ve
keyhole.co bu amagla kurulmus, kullanicilarina Twitter verilerinin analizi hizmeti sunan
uygulamalardir. Benzer sekilde Google Trends uygulamasi ile anahtar kelimelerin Google
da aratilma istatistiklerini vermektedir. Tek bir anahtar kelime hakkinda bilgi verebildigi

gibi birden ¢ok konu hakkinda da karsilastirmali sonu¢ imkani sunmaktadir.

Acik kaynakli veri tabalarinin yani sira sosyal medya verilerine ticari veri saglayicilar
araciligr ile de ulagsmak miimkiindiir. Birgok sosyal medya platformu uygulama
programlama ara yiizleri ile kisith veri derlenmesini saglamakta ve fazlani ticari veri
saglayicilart araciligr ile satmaktadirlar. Gnip diinyanin en biiyiikk sosyal veri
saglayicilarindan birisidir. Verisini sattig1 ilk partneri Twitter’in ardindan portfoyiine
Tumblr, Foursquare gibi ¢esitli sosyal medya platformlarin1 da eklemistir. Ham veri
saglamasinin disinda kurumlara sosyal medya analitigi ¢alismalar1 da yapilmaktadir.
Tirkiye’de de Artiwise, Botego, Semanticum gibi firmalar misterilerine sosyal medya

analitigi hizmeti sunmaktadir.

Uygulama programlama ara yiizleri, isletim sistemleri ya da kiitiiphanelerin diger
programlara sagladigi fonksiyonlar biitiiniidir (Ardig ve Goktiirk, 2009). Ayrica
arastirmacilarin sosyal medya platformlarinin veri tabanlarindaki depolanmis verilere
ulagmasini saglayan komutlar kiimesi olarak da ifade edilebilir. Giiniimiizde bir¢ok sosyal
medya platformu yazilim gelistiricilerin ve arastirmacilarin faydalanabilmesi amaciyla bu

ara ylizlere sahiptir. Twitter uygulama programlama ara yiizii ile halka acik profilli

kullanicilarin tweetlerine ulasim imkani sunmaktadir. Bu amagla https://dev.twitter.com/
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web sayfasindan kayit olup R, python ve C gibi ¢esitli aracla istenilen anahtar sozciiklerle
ilgili tweetleri elde etmek miimkiindiir. Fakat bu islemler icin 15 dakikada en fazla 180
sorgu gibi limitleri bulunmaktadir (Twitter, 2015). Yapilan sorgular sonucunda, kullanici
adi, tweet metni, retweet sayisi, favori sayisi, konumu gibi bilgileri igeren Json formatl
dosya olusturulmaktadir. Bu gibi ¢esitli yollarla elde edilebilen sosyal medya verisi analiz
edilmedigi haliyle sadece yer kaplayan olumsuz bir unsur olarak goriilebilir. isletmeler
icin ¢esitli konularda anlamli bilgilerin ¢ikarilabilecegi analizlerin uygulanmasi ile veri

yiginlarindan, ise yarar bilgi setlerine doniisiim saglanabilir.

2.2.2. Analiz Araglan
Sosyal medya verisinin analizinde R, python, MATLAB ve C gibi programlama dilleri ve
Weka, Rapidminer gibi yazilimlar kullanilabilmektedir. KDnuggets adli isletme analitigi,
biiyiik veri ve veri bilimi hakkinda giincel arastirmalarin yaymlandigi web sayfasinda;
2014 ve 2015 yillarinda veri analitigi, veri bilimi ve veri madenciligi alanlarinda
calisanlara yapilan bir ankette kullanicilara hangi programlama dilini daha ¢ok tercih
ettikleri sorulmus ve Sekil 10°da gosterilen sonuglar elde edilmistir. R ve python
programlama dilleri, veri analitiginin dnemli bir alt dali olan sosyal medya analitigi igin
gelistirilen kiitiiphaneleri ile rapidminer kullanish operatorleri ile aragtirmacilar tarafindan
siklikla tercih edilen analiz araglarindan bazilaridir. Bu tez ¢calismasinda kullanilan bu ii¢

ara¢ hakkinda detayl bilgiler asagida verilmektedir.
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Sekil 10: Programlama dili tercihleri

Veri analitiginde kullandiginiz programlama dili
hangisidir?

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

m 2015 m2014

Kaynak: http://www.kdnuggets.com/polls/2015/r-vs-python.html

R; istatistik, veri analitigi ve makine 6grenmesinde kullanilabilen acik kaynak kodlu bir
programlama dilidir (R Project, 2017). Genis bir yelpazede istatistiksel analiz ve
gorsellestirme yetenegi olan program ayrica gelistirilmeye agik olmast ve kullanim
kolayligi gibi ozellikleri ile ilgi c¢ekmektedir. Kullanicilar tarafindan gelistirilen
paketler/kiitiiphaneler sayesinde; dosya okuma ve yazma, gorsellestirme ve ¢esitli ¢oziim
algoritmalar1 R programina eklenebilmektedir. Veri analitigi konusunda birgok paket
iceren R programlama dili sosyal medya analitigi lizerine ¢alisan arastirmacilarin da
siklikla kullandigr bir programdir. Sosyal medya analitiginde kullanilmak iizere

gelistirilen kiitiiphanelerden bazilar1 ve amaglari sdyledir;

o twitterR- Twitter verisi toplama

e tm- metin madenciligi

e wordcloud- kelime bulutu olusturma

e igraph- ag analizi olusturma ve gorsellestirme
e RTextTools- otomatik metin siniflandirma

e topicmodels- konu modelleme
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e RCurl- “www” verisi toplama

e XLM- xIm dosyalarini okuma ve yazma

Python, sistem, uygulama ve veri tabani yazilimi programlama gibi gesitli alanlarda
yazilim gelistirilebilen bir programlama dilidir (Python, 2017). R programlama dilinden
farkli olarak python sadece bir istatistiksel analiz veya veri analitigi programi degildir.
Fakat icerdigi kiitiiphaneler, agik kaynak kodlu olmasi, kullanim kolaylig1 ve online
kaynaklarin ¢oklugu nedeniyle veri bilimcileri tarafindan da siklikla kullanilmaktadir.
Sosyal medya analitigi i¢in gelistirilen python kiitiiphanelerinden bazilar1 ve amaglari su

sekildedir;

e Twitter- Twitter verisi toplama
e Tweepy- Twitter verisi toplama
¢ NLTK- metin 6n isleme ve dogal dil isleme

e Pandas- veri analitigi

Acik kaynak kodlu programlama dillerinin yani sira Rapidminer da sagladigi gesitli
fonksiyonlarla arastirmacilarin veri bilimi ile ilgili her tiirli ihtiyaglarin1 kargilamay1 ve
yiksek kaliteli analizler yapabilmelerini hedefleyen bir analitik platformudur
(Rapidminer, 2017). Kolay anlasilir ve uygulanir gorsel tasarimi ile arastirmacilarin
ilgisini ¢eken rapidminer sosyal medya analitigi alaninda da ¢oziimler sunmaktadir.
Sosyal medya analiti§inde kullanilabilecek rapidminer operatorlerinden bazilar1 ve

amaglar soyledir;

e Twitter- Twitter verisi toplama
e Text Processing- Metin verisi 6n isleme
e Web mining- web madenciligi

e Aylien- metin madenciligi

2.3. Sosyal Medya Analitigi: Teknikler

Sosyal medya analitiinin temel noktalarindan biri ¢ikti olarak ne elde edilmek

istendigidir. Veriden anlamli bilgi ¢ikarilmasini amaclarken bu bilgini ne oldugu, hangi
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tiir veriden hangi tiir yontemler ile elde edilecegine 1sik tutar. Bu nedenle arastirmaci
analitik sonucunda neyi Ogrenmek istiyorsa ona gore veri tipini, veri kaynagni,
kullanilacak aract ve uygulayacagi analiz teknigini belirlemelidir. Sosyal medya
analitiginde siklikla kullanilan veri analiz tekniklerinden bazilar1; konu modelleme, duygu

analizi (fikir madenciligi), sosyal ag analizi, egilim analizi ve miisteri baglilik analizidir.

Konu modelleme, sosyal medya platformlarindan alinan biiylik 6l¢ekli metin veri setinden
en baskin konular1 ayiklamayr hedeflemektedir. Bu sayede kullanicilarin ilgi alanlari,
Oonem arz eden konu basliklari, goriisleri hakkinda bilgi edinilebilmektedir. Forumlara
yazilan yorumlar, Twitter ya da Facebook’daki durum giincellemeleri ve Foursquare,
Tripadviser gibi sitelerdeki kullanici yorumlari gibi metin verileri konu modelleme
tekniginde kullanilabilmektedir. Bu teknik sayesinde halkin politik goriislerinde,
toplumsal konulardaki fikirlerinde, markalar hakkindaki goriislerinde yer alan baskin
temalar ve konular belirlenebilmektedir. Konu modelleme isletmelere sosyal medyadan
elde ettikleri kullanici goriislerini miisterilerin online sesi olarak degerlendirme olanagi

da saglamaktadir (Ozdagoglu v.d.,2016).

Duygu analizi, konu modelleme gibi kullanicilar tarafindan yazilmis metinleri girdi olarak
kullanmaktadir. Kisilerin yazdiklar1 metinlerden bahsettikleri konu hakkindaki
duygularinin olumlu mu, olumsuz mu yoksa nétr mii oldugunun ya da o anki duygu
durumlarinin mutlu mu, iizglin mii vb. oldugunun anlasilmaya calisilmaktadir. Duygu
analizi ile sosyal medya kanallarindan kisilerin belirli tiriinler ya da markalar hakkindaki
gorisleri derlenebilmekte ve bu goriislerin duygulari belirlenebilmektedir. Benzer sekilde
siyasi bir parti, bir sinema filmi, toplumsal bir olay vb. seklinde kisilerin goriislerini beyan
ettigi herhangi bir konuda, kullanicilarin metinleri yazarken hissettikleri duygular
anlagilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda duygu analizi teknigi kullanildigindan gelecek

boliimde detayl bir sekilde agiklanacak ve drneklendirilecektir.

Sosyal ag analizi, sosyal medyadaki ve kullanicilar arasindaki genel iligki yapisini,
baglantilar1 ve kolayca go6zlemlenemeyen iligkileri grafiksel yontemlerle kolay

anlasilabilir hale getirmek amaciyla kullanilan bir tekniktir. Isletme ve politika alanlarinda
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gruplar ve toplumlar arasi iliskilerin arastirilmasinda sosyal ag analizinden
faydalanilmaktadir (Hanneman ve Riddle, 2005; Hansen v.d., 2010). Insan hayatinin her
alaninda —aile, is, sosyal hayat- sosyal ag yapilar1 bulunmaktadir. Sosyal ag analizi ile bu
yapilarin belirgin 6zelliklerinin ortaya ¢ikarilip, olasi degisiklikler karsisinda ag yapisinin
gosterecegi tepkilerin tahmin edilebilmesi gelistirilecek stratejilerin etkinliginin artmasini

saglayacaktir (Codal ve Coskun, 2016).

Egilim analizi, gegmis verileri kullanarak piyasa egilimlerinin ve miisteri davranislarinin
tahminlenmesini amac¢lamaktadir. Egilim analizi, yapilan kampanyalar hakkinda sosyal
medyadan toplanan miisteri gorisleri, online olarak yapilan satis rakamlari gibi sosyal
medyadan elde edilebilen ge¢mis olaylara ait verileri analiz ederek politikalar

gelistirilmesine yardimc1 olmaktadir.

Miisteri baglilik analizi, sosyal medya araciligi ile yapilan online aktivitelerin basarisini
6lecmeyi, kullanicilarin ilgili tirlin, marka vb. ile iligkisinin durumu hakkinda bilgi vermeyi
ve devamliligini saglayacak siiregler gelistirmeyi hedeflemektedir (Zailskaite-Jakste ve
Kuvykaite, 2012). Sosyal medya platformlarinin gelismesi ile {iriinler ve miisteriler, halk
ve politikacilar gibi alakali gruplarin sosyal medya araciligr ile iligki kurmas: ya da var
olan iligkilerini gelistirmesi iizerine yapilan c¢alismalar hiz kazanmistir. Bu iliskilerin
incelenmesi ve sonrasi icin politika gelistirilmesi de miisteri baglilik analizinin bir
parcasidir. Isletmelerin ve markalarin sosyal medya iizerinden yapilacak kampanyalar
veya reklam caligmalari ile miisteri bagliligim1 kurabilmeleri ya da koruyabilmeleri

miisteri baglilik analizinin 6nemli bir alanidir.
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UCUNCU BOLUM

DUYGU ANALIZI

Metin analizi/madenciliginin 6nemli bir alt bashigi olan duygu analizi genel anlamiyla,
kisilerin yazdiklar1 metinlerden goriislerinin, tutumlarinin, yaklasimlarinin veya
duygularinin belirlenmeye ¢alisilmasidir (Pang ve Lee, 2005; Stieglitz v.d., 2014). Artan
sosyal medya platformlar ile kullanicilarin paylastiklar siibjektif metinler de artmistir,
bu da ilgili metinlerin analiz edilip anlam ¢ikarilmasi seklinde bir arastirma alan1 ortaya
cikarmistir (Xia v.d, 2011). Duygu analizi literatiirde, fikir madenciligi, duygu durum
analizi, goriis madenciligi, duygu smiflandirma gibi farkli isimlerle de yer almaktadir.
Duygu analizi teknik yonleriyle miihendislik bilimlerinde, ¢ikarilan bilgilerin dnemiyle
de sosyal bilimlerde genis ¢alisma alan1 bulmaktadir. Miihendislik alanindaki ¢aligmalar
genellikle dogal dil isleme ve daha iyi performansli tahmin modelleri gelistirmeye
yonelikken, sosyal bilimlerde duygu analizi ¢iktilarinin isletmeler, toplum ve ekonomi

icin anlaml1 bulgulara doniistiiriilmesi hedeflenmektedir.

Bu alanda yapilan ¢aligmalarin bazilar1 sadece pozitif ve negatif duygular1 belirlemeye
calisirlarken bazilar1 0 ile 10 arasinda bir skalaya (0-cok negatif, 10-cok pozitif) gore
duygular1 siniflandirmiglardir (Pang ve Lee, 2005; Thelwall v.d., 2010). Ote yandan
hislerin ve bunlarin giicliniin belirlenmeye calisildig1 arastirmalar da yapilmaktadir
(Neviarouskaya v.d.,2007).  Duygu analizi ¢aligmalarinda ihtiyag duyulan veriler,
mikrobloglarda ifade edilen goriisler, iriin/film/otel/restoranlar hakkinda yazilan
yorumlar, Twitter ve Facebook gibi platformlarda paylasilan diisiinceler, haber makaleleri
gibi ¢esitli mecralardan elde edilebilmektedir. Sosyal medya platformlarindan elde edilen
biiyiilk hacimli metin verileri duygu analizi sayesinde, toplumun mutluluk seviyesi,
miisterilerin {irlinler ve markalar hakkindaki goriisleri, halkin politikacilar veya hiikiimet
hakkindaki goriisleri gibi ¢esitli alanlardaki ¢aligsmalarda kullanilan 6nemli degiskenlere
doniismektedir (Zhang v.d.,2011; Bollen v.d., 2011; Rahman v.d., 2016). Duygu

analizinde kullanilacak metinler; dokiiman, ciimle ve goriis seviyesinde olabilmektedir
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(Liu, 2012). Boylece bir metnin tamamini ya da sadece bir ciimlenin analizi miimkiindiir.
Kullanicilarin  metinleri yazarken belirtmek istedikleri duygularin ¢ikarilmasini
amaclayan duygu analizinde, kullanilan teknikler genel hatlariyla sozliik temelli ve
makine 6grenmesi temelli olmak iizere iki ayrilmistir (Medhat v.d., 2014). Makine
ogrenmesi temelli analiz teknikleri denetimli 6grenme modelleri kurularak yiiksek
performans saglamaktadir. Fakat yiiksek model kurma ve etiketleme maliyetleri ile kars1
karsiya kalabilmektedir. Sozliik temelli modeller ise uygulamasi ve anlasilmasi ¢ok kolay
olmasina ragmen daha diisiik performans ve her yeni ¢alismada uzun 6n hazirlik siiresi
gibi dezavantajlara sahiptir(Catal ve Nangir, 2015). Her iki teknigin de uygulanabilmesi
icin Oncesinde verilerin analize uygun hale getirildigi 6n isleme siirecinden gegirilmesi
gerekmektedir (Sekil 11). Metinlerdeki anlamsiz kelimelerin ve sembollerin temizlenmesi
metnin Tiirkgelestirilmesi gibi ¢esitli adimlarin izlenmesi ile veri seti uygulama i¢in hazir

hale gelebilmektedir.

Sekil 11: Duygu analiz modelinin genel yapisi

Normallestirme, Tirkgelestirme, Dizgi Parcalama, Kiglik Harf Dontsiimd,
Durak Kelime Cikarma, Kelimeleri K6klere Ayirma, Terim Dokiiman Matris
Olusturma

Sozlik Temelli Yaklagim
Makine Ogrenmesi Temelli Yaklasim

Tum veri kiimesi Gizerinden tahmin basarisinin hesaplanmasi

3.1. Metin On Isleme

Kullanicilarin sosyal medya platformlarinda giinliik konusma dili ile ileti girmesi, Twitter

iletilerinde 140 karakter sinirlamasi olmasi gibi nedenler metinlerin analiz Gncesi
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diizenlenmesini gerekli kilmaktadir. Metinlerin analize hazir hale getirilmesi i¢in yapilan

On islemler asagida agiklanmaktadir.

e Normallestirme; “Cooook giizel” Ornegindeki gibi kelimelerin uzatilarak
yazilmas1 kelimelerin normallestirilmesi ihtiyacin1 dogurmustur. Ote yandan
karakter sinir1 nedeniyle izliyorum yerine izlyrm seklinde yazilan kelimelerin de
var olmasi analizin kalitesini diislirmemek adina dnceden tespit edilip diizeltilmesi
gereken unsurlardan birisidir.

o Tirkgelestirme; (“¢” , 7s” , 7g” , 717 ,”0” , 7i”) gibi Tiirk¢e karakterlerin
kullanilmamasi “cok giizel” yerine “cok guzel” yazilmasina neden olmaktadir ve
bunlarin Tiirk¢e formata getirilmesi gerekmektedir. Boylece ¢ok ve cok kelimesi
iki ayr1 kelime gibi algilanmayip tek kelimeye doniistiiriilmektedir.

e Dizgi parcalama: bir metinde yer alan tim kelimelerin ayr1 ayr1 nesneler haline
getirilmesi islemidir. Boylece “Havalar ¢cok 1sind1” climlesi tek bir climle olmaktan
cikip “havalar”, “cok”, “1sind1” seklinde ii¢ ayr1 6znitelige doniistiiriilmektedir.

e Kiiclik harf doniisiimii; tim kelimelerin ayn1 formatta olmalar1 i¢in yapilan
islemdir.

e Durak kelimelerin ¢ikarilmasi; duygu analizinde ihtiyag¢ duyulmayan, herhangi bir
duygu anlami igermeyen kelimelerin veri setinden temizlenmesi amaciyla yapilir.
Bu sayede veri setindeki nesne sayisinin azaltilmasi hedeflenir. Omegin ben, sen,
0 gibi zamirler; ama, fakat, ¢iinkii gibi baglaglar durak kelimeler arasinda yer
almaktadir.

e Kelimeleri koklerine ayirma; nesnelerin boyutunun diisiiriilmesi ve fiillerdeki
zaman ekleri, iyelik ekleri gibi duygu ifade etmeyen unsurlarin ¢ikarilmasi
amaciyla yapilan islemdir.

e Terim dokiiman matrisi olusturma; her kelimenin metin ve tiim veri seti i¢erisinde
kullanilma sikligina gore terim frekans agirliklarinin belirlenmesi ile olusturulan
matristir. Yani bir kelimenin tiim veri setindeki kelimelere oranla kullanilma

siklig1 ile o kelimenin 6nemi belirlenebilmektedir. Bunun saglanabilmesi i¢in
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terim dokiiman matris olusturulurken ¢esitli normallestirme teknikleri
kullanilmaktadir (Thelwall v.d., 2010). Bunlar;
o Log frekansi: bulunan frekanslarin asagidaki log fonksiyonu ile

normallestirilmesidir. (wf-ham veri)

fwf) =1+log(wf)vwf >0 (15)

o Ikili frekans: terimin ilgili metinde kullaniliyorsa 1 kullanilmiyorsa 0

degerini almasi ile yapilan normallestirmedir.
fwf)=1vwf >0 (16)

o Ters dokiiman frekans1 (IDF): terimlerin metinler icerisindeki etkisinin
belirlenmesi igin veri setindeki toplam metin sayisinin, kelimenin metinde
geeme sayisina boliinmesinin logaritmasi ile elde edilen normallestirmedir.

Frekans ile terimlerin ters dokiiman frekanslar1 arasinda ters orant1 vardir.

veri setindeki tim metin sayist
kelimenin metinde gegme sayist

IDF = log 17)

o Terim frekansi- ters dokiiman matrisi (TF-IDF): log frekansi ve ters terim
frekans1 normallestirmelerinin  sentezlenmesi ile olusturulmus bir
normallestirme teknigidir. Terimlerin gegtigi metin sayisinin da 6nem
kazandig1 bir yontemdir.

0 ifwf=0

1+log(wf) * IDF  if wf > 1 (18)

TD—IDF={

Metin 6n isleme adimlari ile Tiirkgelestirilmis, kelimelerin normal formatlarinda yazilh
oldugu, veri setinde duygu ifade etmeyen kelimelerin yer almadigi metin veri seti
olusturulmustur. Ardindan her kelimenin ayri bir nesne olarak diizenlendigi, en {ist
satirinda kelimelerin, sol bas siitununda ise metin bilgilerinin yer aldigi, igerisinde de her
kelimenin tiim veri seti igerisinde gegme sikliginin yer aldigr matrisin olusturulmasi ile

analize hazir veri seti olusturulmustur.
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3.2. Sozlilkk Temelli Yaklasimlar

Sozlik temelli duygu analizi yaklasimlarinda kelimeler ya da kelime gruplarinin (n-
grams) icerdikleri duyguya gore (pozitif/negatif) simniflandirilmasi ile duygu sozliikleri
olusturulmaktadir. Bu sozliiklere gore metinlerin duygu durumlar: belirlenebilmektedir.
Her metnin ne kadar pozitif ve negatif sozliik igerdigi incelenip, yiiksek sayida olan sinifa
atanmasi ile duygusu ortaya ¢ikarilmaktadir. Buna gore incelenecek olan bir metin daha
cok pozitif terim igeriyorsa duygusu pozitif, daha ¢cok negatif terim iceriyorsa negatif ikisi

esit ya da higbirini igcermiyorsa notr olarak siniflandirilmaktadir.

Duygu sozliiklerinin olusturulmasinda manuel olarak duygu sozliigii olusturma, yazili
sozliiklerden yararlanarak duygu sozliigii olusturma ve biitlince temelli duygu sozligi

olusturma gibi yontemler kullanilmaktadir (Liu, 2010).

3.3. Makine Ogrenmesi Temelli Yaklasimlar
Makine 6grenmesi temelli yaklasimlar veri setindeki tiim kelimelerin ayr1 ayri birer
Oznitelik olarak degerlendirildigi kelime ¢antasi (Bag of Words) teknigi ile siniflandirma
algoritmalarinin kullanilmasidir. Her kelimenin birer 6zellik olarak Karar Agaci, Destek
Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglart ve Naive Bayes gibi siniflandirma
algoritmalarinda girdi olarak kullanilmasi ile metinlerin siniflandirilarak duygularinin

tahmin edilmesi hedeflenmektedir.

Duygularin tahmin edilebilmesi amaciyla kurulan siniflandirma modellerinde girdi olarak
kullanilacak 6zniteliklerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla metinler 6n islemeden
gecirilerek islevsiz / duygu ifade etmeyen kelimeler ve sembollerin ¢ikarilmasi saglanir.
Temizlenmis veri setindeki her kelimenin bir 6zniteligi temsil ettigi ve kelimelerin gegme
sikliklarinin yer aldigi terim dokiiman matrisleri olusturulur. Metin sayisi arttik¢a terim
dokiiman matrisinin boyutu da biiyliyecektir. Bu nedenle Ki-kare bilgi kazanimi, terim
frekans1 ya da terim frekansi-ters metin frekansi degerleri kullanilarak temsil giicti yliksek
Ozniteliklerin se¢ilmesi miimkiindiir (Zhang, 2013). Ardindan denetimli 6grenme modeli
icin veri setinin bir kisminin etiketlenmesi ile egitim seti olusturulur ve siniflandirma

algoritmalar1 uygulanarak metinlerin duygu durumlar1 belirlenebilir.
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DORDUNCU BOLUM
LITERATUR ARASTIRMASI

4.1. Literatiir Calismasi
Bu boliimde, 6nceki boliimlerde detayli bir sekilde agiklanan biiytik veri, isletme analitigi,

sosyal medya analitigi ve duygu analizi tizerine yapilan ¢aligmalardan bahsedilecektir.

Xiang ve arkadaslar1 (2015) bu ¢alismada biiyiik veri analizinin, otelcilikle ilgili 6nemli
konular olan miisterilerin deneyimleri ve tatminleri hakkinda faydali bilgi saglayip
saglamayacagini arastirmislardir. Bu dogrultuda Expedia.com adli web sayfasindan
konaklama yapan kisilerin ilgili oteller hakkindaki yorumlari ve begeni oranlari elde
edilmistir. Verilerin 6n islemeden gecirilmesinin ardindan gelistirilen siniflandirma
modeli ile metin analizi yapilmis ve miisterilerin deneyimleri ile tatmin oranlariin ilisgkili
oldugunu ortaya ¢ikarmislardir. Ote yandan vyazarlar bu calismanm otelcilik
literatiirtindeki ¢alismalara yeni bir soluk getirebileceginin ve gelecek ¢alismalara acik bir

alan olmasinin tizerinde durmuslardir.

Hashem ve arkadaslar1 2015 yilinda yaptiklar1 ¢alismada biiylik verinin bulut biligim
alanindaki gelismeleri konu almislardir. Bu amagla i¢ ice gegmis olan bu iki kavrami 5
vaka c¢alismasi ile agiklamiglardir. Ote yandan calismalarinda biiyiik veri depolama

sitemleri ve Hadoop teknolojisi hakkinda bilgi verilmektedir.

Biiyiik veri hakkinda genel bilgi verdikleri ¢alismalarinda Gandomi ve Haider (2015)
ozellikle analiz yontemler iizerinde durmuslardir. Biiyiik verinin %95’ini olusturdugu
varsayilan yapisal olmayan verilerin analiz yontemleri detayl bir sekilde aciklanmustir.
Calismada metin analizi, ses analizi, video analizi, sosyal medya analizi ve tahmin edici

analizler hakkinda genis bilgi yer almaktadir.

Hmeidi ve arkadaglar1 (2014) Arapca yazilmis metinlerde metin siniflandirmasi {izerine
bir ¢alisma yapmislardir. Calismada Arapga metinlerin siniflandirilabilmesi i¢in 5 farkh

algoritma denenmis ve karsilastirilmistir. Ote yandan cesitli Arapca ayiklama
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tekniklerinin de ilgili siniflandirma algoritmalarindaki etkinligi incelenmistir. Bu amagla
WEKA ve RapidMiner yazilimlarim1 kullanan yazarlar bu c¢alismada DVM

siniflandiricisinin daha yiiksek dogruluk verdigi sonucuna varmislardir.

Elragal 2014 yilinda Kurumsal Kaynak Planlamas sistemleri ile bilyiik verinin iligkisini
inceleyen bir ¢alisma yapmustir. Bu galismada Kurumsal Kaynak Planlamasi sistemlerinin
bliyiik veri ile bir arada kullanilabilirligini arastirmistir. Yazar biiyiik verinin genellikle
sosyal medya, seylerin interneti vb. ile iligskilendirilen bir kavram oldugunu ve Kurumsal
Kaynak Planlamasi sistemleri ile entegre edilmesinin pek tartigilmadigini bu nedenle

calismasinda bunu temel aldigin1 belirtmistir.

Du ve arkadaslar1 (2014), Cin’deki emlak firmalarinin pazarlama stratejileri gelistirmeleri
icin biliylik verinin kullanilmasini 6nermislerdir. Bu dogrultuda olast biiyiik veri
uygulamalari, ortaya ¢ikan sorunlar ve ¢éziimleri ve emlak sektdriinde elde edilebilecek
rekabet avantaj1 lizerinde durulmustur. Calismada gayrimenkul pazarlamada biiyiik veri

uygulamalarinin gayrimenkul satiglarint artmasini sagladig1 sonucuna varilmistir.

Young (2015), HIV viriisiinden kaynakli hastaliklarin olusumu ve dnlenmesinde biiyiik
veriden faydalanilan bir c¢alisma yapmustir. Calismada sosyal medya ve mobil
teknolojilerden yararlanilarak HIV salgininin belirlenmesi i¢in gelistirilen araglardan
bahsetmektedir. Ote yandan biiyiik veri ile gelisen biyoinformatik, dijital salgin belirleme
ve hastalik modelleme ile bunlarin HIV salginini tespit etme ve dnlemedeki yeri iizerinde

durulmaktadir. Caligmada biiyiik verinin ¢esitli alanlarda deger yarattig1 vurgulanmistir.

Weichselbroun ve arkadaslar1 (2014) semantik bilgiyi genisletmek i¢in fikir madenciligi
calismasi yapmiglardir. Bu amagla Amazon ve IMBD’den derlenen veriler ile duygu
analizi yapilmistir. Calisma belirsiz duygu iceren terimleri belirleyip, egitim
kiitiiphanelerinden elde edilen baglam bilgisini saglama ve bu baglamsal bilgiyi WordNet
gibi yapisal bilgi kaynaklarina yerlestirme adimlarini icermektedir. Caligmanin sonucunda
bu baglamsal iliskinin istatistiksel dogruluk ve kesinlik lizerinde pozitif bir etkiye sahip

oldugu ve bu degerlerde artis meydana geldigi ortaya ¢ikarilmistir.
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Jifa ve Lingling (2014), veri, veri-bilgi-malumat-irfan (DIKW) hiyerarsisi, biiyiik veri ve
veri bilimi arasindaki iligkiyi tartismislardir. Yazarlar biliylik veri caligmalarinda
cogunlukla biiytikliik, cesitlilik ve hiz kavramlari iizerinde yogunlasildigina ama pratikte
esas rol oynayan seyin deger olduguna bu nedenle veri bilimi, malumat ve irfanin 6nemine

vurgu yapmislardir.

Akademik ¢aligmalarin yani sira biiyiik veri literatiiriine 6nemli katki yapan 6nemli firma
calismalar1 da yer almaktadir. Bunlarin basinda Google sirketinin gelistirdigi “Google Flu
Trends” ¢aligmasi gelmektedir. Calisma Google arama motorunda yapilan aramalara gore
diinya genelinde grip trend analizi yapilmasini saglamistir (Google Flu Trends, 2015).
Facebook, Youtube gibi firmalar da kullanicilarina 6neriler yaparken biiyiik veriyi
kullanmaktadirlar. Facebook adli sosyal paylagim sitesi reklam ve arkadas Onerisi
yapabilmektedir. Benzer sekilde Youtube da kullanicilarina begenebilecekleri videolari
onermektedirler. Bu calismalarin ortak 6zelligi kullanicilarin goriintiileme ge¢misinden
faydalanarak bir sonraki begenecekleri/ilgilenecekleri reklam veya videolar: kullaniciya

sunmaktir.

Amazon ve eBay gibi c¢evirim i¢i aligveris siteleri de biiyiik veri uygulamalarindan
yararlanmaktadirlar. Miisterileri bir {iriin satin alirken, o anki ya da ge¢mis aligveris
bilgilerinden yararlanarak miisterilere begenebilecekleri/satin alabilecekleri Tiriinler

Oneren sistemleri sayesinde satig rakamlarini yiikseltmislerdir (Chen ve ark., 2012).

Yemeksepeti de biiyiik veri analizinden yararlanan firmalardan biridir. Firma miisterilerin
gecmis siparis bilgilerine gdre miisterilere 6zel promosyonlar gelistirmektedir. Ote
yandan televizyon programlari, futbol karsilasmalart ve hava durumu gibi unsurlarin
siparis sayilarma etkilerini aralarindaki iliskiyi analiz eden c¢aligmalar yapmaktadirlar

(http://hbrturkiye.com/video/vaka-ii-yemek-sepeti-ve-buyuk-veri).

Biiyiik veri gercek uygulama denince akla ilk gelen firmalardan biri de Netflix’ tir.
Netflix’in diizenledigi 6diil yarismalarinda film reytinglerini tahminleyici algoritmalar
yaristirilmaktadir. Akademik ve endiistri alanindan bir¢ok katilimeinin yer aldig yarisma

cesitli  tavsiye  edici  sistem  gelismesini  saglamistir  (Netflix  Prize
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(http://www.netflixprize.com//community/viewtopic.php? 1d=1537; accessed July 9,
2012).

Yukaridaki c¢aligmalarda da bahsedildigi gibi biiyiikk verinin bir¢ok ¢alisma alani
bulunmaktadir bu kisimda tez ¢aligmasinin iizerinde durdugu sosyal medya analizi ve

duygu analizi konularinda yapilan ¢alismalar hakkinda bilgi verilecektir.

Genel hatlariyla sosyal medya analizinin 6nemi vurgulayan yazarlardan Isson ve Harriott
(2013) calismasinda sosyal medya kisilerin tercihleri, diisiinceleri, aktiviteleri, konular
ve hissiyatlar1 hakkinda rahat ulasilabilir veriler sundugunu vurgulamistir. Bu verileri
analiz etmenin firmalara ve markalarina biiylik katkilar saglayacagini belirtmistir. Ayrica
Fan ve Gordon (2014) calismasinda sosyal medya analitigini giiclinii anlatmistir. 2012
yilin 3800 pazarlamaciya yapilan anketten ¢ikan 3 temel sorunun; sosyal medya
yatirnminin ddniislerinin nasil olacagi, sosyal medya kullanicilarinin nasil tanimlanacagi
ve bu kullanicilara yonelik etkin stratejilerin neler olacag: seklinde belirlendigini ve sosyal
medya analizi kavraminin bu sorunlari kapsadigini belirtmistir. Bekmamedova ve Shanks
(2014) ise kurumlarin sosyal medya analizi ile nasil deger yarabilecekleri hakkinda bilgi
verdikleri caligmalarinda bir finansal kurulus icin de uygulama yapmislardir. Calisma
ilgili finansal kurulugsun sosyal medya kanallarin1 kullanarak gelistirdikleri yaratici ve

yenilik¢i pazarlama kampanyalari ile rakiplerinden ayrildig: belirtilmistir.

Cesitli sosyal medya kanallar1 iizerinden derlenen veriler ile g¢esitli algoritmalar
kullanilarak yapilan birgok duygu analizi ¢aligmasi bulunmaktadir. Duygu analizi de
disiplinler arasi bir konu oldugu i¢in hem teknik yani siniflandirma algoritmalarinin
gelistirilmesi gibi ¢caligmalar, hem de analiz ¢iktilarinin kullanilabildigi sosyal bilimler ve
saglik alanlarinda yapilan ¢aligmalar karsimiza ¢ikmaktadir. Meral ve Diri (2014) ile
Coban ve arkadaslar1 (2015) Twitter’dan derledikleri Tiirk¢e tweetler iizerinde duygu
analizi ¢aligsmas1 yapmislardir. Tiirk¢e’nin sondan eklemeli bir dil olmasi nedeniyle duygu
analizinde dikkat edilmesi gereken konulara vurgu yapan caligsmalar ¢esitli algoritmalarin
siiflandirma performanslarini karsilastirmislardir. Ahkter ve Soria (2010) ise siklikla

tizerinde c¢alisilan Twitter’dan derlenen verilere duygu analizi ¢aligmalarina alternatif
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olarak Facebook profillerinden veri toplayip duygu analizi yapmislardir. Digerlerinden
farkli olarak Gunawardena ve arkadaslart (2013) icerikten duygu analizi yapma
caligmalarinin benzerini Instagram adli sosyal paylasim sitesinden derledikleri etiketler
ile yapmislardir. Kang ve Park (2014) da ¢alismalarinda Apple Store’dan ¢evirim igi
aligveris yapan kisilerin biraktiklar1 yorumlara duygu analizi yapmislardir. Duygu analizi
sonucu ortaya ¢ikan Ozelliklerin Vikor karar algoritmasi ile degerlendirilmesi ile hangi
servislerden memnun kalindig1 belirlenmistir. Jang ve arkadaslar1 (2013) Youtube’daki
yorumlar iizerine yaptiklar1 c¢alismalarinda duygu analizi ve izledigi videolar ve
yorumlarindan yola ¢ikarak kullanici analizi yapmiglardir. Bu sayede yorum yapan
kullanicilarin ilgilendikleri alanlar hakkinda fikir sahibi olunabildigini ve bunun firmalar
icin bliylik deger yarattigmi belirtmislerdir. He ve arkadaslari (2013) bir sektorden
belirledikleri ii¢ firmanin Facebook ve Twitter lizerinden derledikleri veriler ile miisteri
memnuniyetini belirlemeye calismislardir. Bu amagla takipgi, yorum ve paylasim sayilari
gibi sayisal degerlerin yani sira iletiler de metin madenciligi teknikleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Mostafa (2013), bir¢ok firma i¢in Twitter paylasimlarinda ilgili firma
adlarinin yaninda en sik kullanilan kelimeleri belirlemeye ¢alismistir. Bu amagla hava
yolu, telekomiinikasyon ve saglik sektorii gibi ¢esitli sektdrlerden firmalari analiz etmistir.
Bu gibi kullanicilarin firmalar hakkindaki diisiincelerin incelendigi ¢alismalarin yani sira
Zheng ve digerleri (2013) ve Eirinaki ve digerleri (2012) e-ticaret sitelerinden belirli
triinler ic¢in derledikleri metinleri inceleyerek iriinler hakkinda yapilan yorumlarin

etkisini ve verilen puanlarla ilgisini arastirmislardir.

Sosyal medyanin kullaniminin finans alaninda siklikla kullanildigir konularin basinda
borsa veya piyasa tahminlemesi gelmektedir. Zhang ve arkadaslar1 (2011) giinliik olarak
tweetlerin korku mu umut mu igerdiklerini 6lcilip bu degerlerin borsa gostergeleri ile
korelasyonlarini analiz etmislerdir. Buna gore ertesi giin i¢in borsanin yoniinii tahminleme
imkani olan bir model gelistirmislerdir. Bollen ve arkadaslari (2011) ise Twitter’dan
derledikleri verileri ruh hali kategorilerine gore siniflandirip bunlarin DJIA kapanis
fiyatlarinin tahmininde kullanilmasina yonelik bir ¢alisma yapmislardir. Glinliik kapanis

fiyatlarinin artis azalis degisimlerinin tahmininde %86,7 oraninda dogruluk elde
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etmislerdir. Ardindan Mittal ve Goel (2012) de Twitter iizerinden halkin ruh hali skorunu
belirleyip bunu borsadaki hareketin tahmininde kullanmistir. Bu amagla kullandiklari
algoritma %75,56 dogruluk oranimi sahiptir ve karsilastirma yaptiklari Bollen ve
arkadaslarinin ¢calismasindan daha diisiik bir oran elde etmislerdir. Benzer sekilde Bouktif
ve Awad (2013) da Twitter’dan derledikleri veriler ile hisse senetleri kapanis fiyatlari
tahminlemeye c¢alismislardir. Gegmis calismalar ile kiyaslayabilmek igin yazarlar
calismalarinda karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi kullanmislardir. Porshnev ve
arkadaslar1(2013) da borsa tahminlerinin giiciinii arttirabilmek i¢in Twitter mesajlarinin
duygu analizini kullandiklar1 ¢alismalarinda 755 milyon tweet kullanmiglardir. Destek
vektor makinalari ve sinir aglar1 algoritmalari ile DJIA ve S&P500 hakkinda tahmin
yapmaya ¢alismislardir. Ote yandan Tiirkiye’de yapilan ¢alismalardan biri olan Eliacik ve
Erdogan (2013)‘mn ¢alismasinda gelistirdikleri yeni bir duygu analiz yontemi ile finans
topluluklarinin Twitter’dan topladiklar1 verisini analiz etmislerdir. Elde edilen duygu
polarite degerleri ile Borsa Istanbul’un haftalik degerleri arasindaki korelasyon
incelenmigtir. Bunlara ek olarak Corea (2015) yatirimcilarin duygularinin borsayi
etkileyip etkilemedigini inceleyen c¢aligmasinda yatirimcilarin Twitter’a yazdiklar
metinlere duygu analizi yapmistir. Fakat tahminlemede duygularin degil atilan tweet

sayilarinin daha etkili oldugu sonucuna varmustir.

Sosyal medya analizinin genis kullanim alan1 buldugu diger bir konu da pazarlamadir.
Twitter’in agizdan agiza pazarlama i¢in 6nemli oldugunu vurgulayan c¢alismalarinda
Jansen ve arkadaglar1 (2009) belirli triinler ve markalar i¢in bunu analiz etmislerdir.
Ghiassi (2013) ise Twitter’dan bir marka hakkinda miisteri yorumlarini1 derlemis ve buna
literatiirdeki modellerden farkli olarak gelistirdikleri algoritmalar ile duygu analizi
yapmusglardir. He, Zha ve Li (2013) de 3 pizza markas1 hakkinda Twitter ve Facebook’dan
derledikleri tweetlerle metin madenciligi yapmislardir. Caligmanin sonucunda firma
degerlerinin belirlenmesinde sosyal medya rekabet analizinin Onemi ve metin
madenciliginin giicli ortaya ¢ikarilmustir. {lgili firmalar hakkindaki iletilerin de metin
madenciligi yontemi ile analiz edilmesiyle hangi markanin hangi sosyal medya kanalinda

daha ¢ok 6ne ¢iktig1 da ortaya cikarilmistir. Ote yandan Cvijikj ve Michahelles (2013)
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geleneksel pazarlama anlayigina yeni bir bakis agis1 getirmeyi hedefledikleri sosyal medya
pazarlamasi konulu bir calisma yapmislardir. Bu amagla firmanin yoneldigi sosyal medya
kanali, kullandig1 igerik, icerigin yaymlama zamani, markanin Facebook sayfasindaki
begeni, paylasim ve yorum sayisinin pazarlamaya etkisini 6lgmeyi amaclamislardir.
Trattner ve Kappe (2013) ise reklami gorecek kisilerin sayisini ve yatirim geri doniigiinii
hizlandiracak olan Facebook reklami {izerine ¢aligmiglardir. Bu amagla gercek zamanl

Ol¢timler ile en gok hareket halinde olan kullanicilarin tespitini de analiz etmislerdir.

Sinema filmlerinin gise getirilerinin ya da izlenmelerinin tahmini de siklikla tizerinde
calisgilan bir konudru. Mishne ve Glace (2006) filmler hakkinda bloglarda yazilan
metinlere duygu analizi yaparak bunun gergek sinema gisesi rakamlari ile korelasyonlarini
incelemistir. Sharda ve Delen (2006) ise filmleri “batanlar” ve “gise rekorlart kiranlar*
araliginda kategorilere ayirmak i¢in calismislardir. Bu amagla gelistirdikleri siniflandirma
problemini sinir aglari algoritmasi yardimi ile ¢ézmiislerdir. Digerlerinden farkli bir
sosyal medya kanali kullanan Asur ve Huberman (2010) Twitter’dan belirli bir konu
hakkinda veri derlenip gelistirilen modelle piyasa icin tahminlemeler yapilabilecegini
ongormiislerdir. Bu amacla gelistirdikleri dogrusal regresyon modeli ile Twitterdan
sinema filmleri hakkinda derledikleri veriler ile gise kazanci degerlerinin arasindaki
iliskiyi 6lgmiis ve gelecek tahmini yapmislardir. Ayrica tweetlere duygu analizi yaparak
ilgili modeli gelistirmeye ¢alismislardir. Joshi ve arkadaslar1 (2010) ise metin ve metaveri
formatinda topladiklar1 veri ile dogrusal regresyon yontemi kullanarak filmlerin
kazanclarin1 tahminleme tlizerine ¢aligma yapislardir. Rui ve digerleri (2013), Twitter gibi
sosyal medya kanallari araciligi ile yapilan agizdan agiza iletisimin iiriin satiglari tizerinde
etkiye sahip oldugunu ve bunun yonetilerek avantaja cevrilebilecegini, filmlerin gise
rakamlar1 lizerindeki etkisi tizerinden ifade etmislerdir. Kim ve digerleri (2015), Twitter
ve Facebook sosyal medya sitelerinden filmler hakkinda yapilan yorum sayilarini, haftalik
egilimlerini ve ka¢ salonda yayinlandigi gibi filmin yaymlanmasina iliskin girdileri
kullanarak gise rakamini tahminlemeyi hedeflenmislerdir. Ding ve digerleri (2016),
filmlerin yaymlanmadan oOnce sosyal medya kanallarinda aldiklar1 begenilerin gise

rakamina etkisini incelemisler ve pozitif bir etki oldugunu ortaya koymuslardir. Hur ve
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digerleri (2016), filmler hakkinda yapilan yorumlara duygu analizi yaparak gise
rakamlarin1 tahmin etmeye calismiglardir. Bu amagla ¢esitli veri madenciligi teknikleri
kullanmiglardir. Bunlarin yani sira sosyal medyanin kullanilmadigi ama filmin
yayinlandig tarih, oyunculari, devam filmi olup olmamasi, hitap ettigi kitle gibi filmin
kendine has Ozelliklerinden yararlanilarak tahmin modeli gelistirilen ¢aligmalar da yer
almaktadir (Zhang, 2009; Ghiassi, 2015). Ilgili ¢alismalarda cesitli veri madenciligi

tekniklerinden yararlanilarak filmlerin kazanglari1 ya da basarilar1 tahmin edilmistir.

Fisher ve Miller (2011) ¢alismalarinda hiikiimetlerin sosyal medya analizi kullanarak elde
edecekleri avantajlardan bahsetmistir. Sosyal medya analitiginin demografik bilgiler,
olumlu veya olumsuz diisiiniilen konular gibi halkin genel fikirlerini ortaya cikardigi
vurgulanmistir. Benzer sekilde halk iizerine yapilan bir diger ¢alismada Mislove ve
arkadaslar1 (2011) Twitter aracilig1 ile Amerikada yasayanlarin %1°1 oraninda kullaniciya
ulagsmis ve bu kisilerin demografik 6zelliklerini ¢ikarmislardir. Twitter dan elde edilen
poplilasyon ile Amerika da yasan popiilasyonu cografya, cinsiyet ve irk/etnik kdkenine
gore karsilastirmistir. Calismanin sonucunda Twitter’dan elde edilen popiilasyonun
diizensiz oldugu sonucuna varmiglardir. Dodds ve Danforth ise 2011, 2012 ve 2013
yillarinda ¢esitli yazarlarla birlikte Tweet’lerden mutluluk 6l¢iimii ve buna bagli olarak
cikarimlar yapmuslardir. Sosyal medyanin niifus c¢aligmalarindaki dnemini vurgulayip,
mutluluk haritalarindan, obezite oranlarinda artisa kadar genis bir sonug yelpazesi ortaya

cikarmiglardir.

Saglik alaninda da sosyal medya anlizinden yararlanilarak yapilan pek ¢ok caligma
bulunmaktadir. Culotta (2010) salginlarin izlenmesi ve tahminlenmesi i¢in Twitter’1
kullanmistir. Twitter’dan grip ile ilgili mesajlar1 derleyen yazar, cesitli algoritmalar
kullanarak bu mesajlarin “Hastalik Kontrol Merkezi” istatistik degerleri ile iligkisini
incelemistir. Aramaki (2011) ‘de benzer bir amacla grip ile ilgili tweetlerin pozitif ya da
negatif olarak smiflandirilmasinda  ¢esitli makine O6grenmesi tekniklerinin
performanslarin1  karsilagtirmistir. Bodnar ve Salathe (2013) ise grip ile iligkili

sayilabilecek en az bir kelime gecen tweetler iizerinde regresyon calismasi yapmaistir.
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Ayrica gazetecilik, deprem tahmini, kitap satislarinin belirlenmesi, atif sayisinin
belirlenmesi gibi ¢ok ¢esitli konularda ve alanlarda sosyal medya analizinden
faydalanilarak anlamli bilgiler elde edilebilecegini gosteren bir¢ok calisma
bulunmaktadir. Gruhl ve arkadaslari(2005) bloglardan derledikleri bilgiler ile kitap
satiglarin1 tahminlemeye c¢alismiglardir. Liu (2007) ise MySpace adli sosyal agdan
kisilerin lezzet hakkindaki goriislerini toplayip buradan kisiler hakkinda bilgi elde etmeye
calismistir. Zhao ve arkadaslar1 (2011) Twitterdaki igerikler ile geleneksel gazeteyi
karsilastiran bir calisma yapmislardir. Twitter’daki konular ile gazetedeki konulari
karsilagtirabilmek i¢in ¢esitli metin madenciligi yontemleri kullanilmigtir. Sakaki ve
arkadaglar1 (2010) ise ger¢ek zamanli tweetler ile deprem tespiti yaptiklari ile mevcut
deprem olgiim sistemi kadar iyi calisan bir model gelistirmislerdir. Ote yandan
kullanicilara aninda bilgi e postasi paylasmalari mevcut deprem 6l¢iimii yapan kurumdan
one gegmelerini saglamistir. Akademik alanda yaptigi calismasinda Eysenbach (2011),
yiiksek atif alacak calismalarin, makalenin yaymlandig ilk ii¢ giindeki tweetler sayesinde
tahminlenebilecegini  belirtmistir. Ayrica c¢alismasinda  “twimpact” degerinin
olusturulmasini 6nermistir. Silvia ve arkadaslar1 (2013) ise fikir madenciliginin sadece
metin analizi ile olmayacagini bunun i¢in diger tiirlerdeki verilerin de analiz edilmesi
gerektigini savunmuglardir. Bu amagla calismalarinda Instagram’dan derledikleri etiket

verisi ve fotograf verisini birlikte analiz etmislerdir.

Son olarak bu tez c¢alismasimin da konusu olan sosyal medya fiizerinden televizyon
reytinglerinin belirlenmesi ilizerinde yapilan caligmalara bakildiginda arastirmacilarin
ozellikle Twitter’a yogunlastigi goriilmektedir. Wakamiya, Lee ve Sumiya (2011)
caligmalarinda Twitter’in televizyon programlart i¢in izleyicinin fikirlerini anlik olarak
takip imkéani vermesi iizerine yogunlasmislardir. Bu amacla atilan tweetlere gore TV
izlenme oranlarini tahmin edecek bir sistem gelistirmislerdir. Yazarlar sistemin avantajlari
olarak ger¢ek zamanliya yakin bir izleme saglamasi, neredeyse sifir maliyete sahip olmasi
ve bliylik bir kalabaligin fikirlerini arastirma sansi vermesini vurgulamiglardir. Ayni
yazarlar yine 2011 yilinda tweetler ile TV programlar1 arasindaki iliskiyi inceleyen bir

calisma yapmuslardir. Simsek ve Ozdemir (2012), calismalarinda Twitter’dan paylasilan
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iletiler ile borsa degerleri arasindaki iliskiyi arastirmiglardir. Bu amacla mutlu ve mutsuz
sozliikleri olustururak duygu analizi yapmiglar ve olusturduklari ortalama mutluluk skoru
ile borsa degerlerini karsilastirmiglardir. Diri ve arkadaslar1 (2013, 2016) ise segilen
Tirk¢ce TV programlar1 hakkinda Twitter’dan veri derlemislerdir. Bu metinlere ¢esitli
algoritmalar ile duygu analizi yaparak belirli bir skor atanmis ve bu skorlar ile gercek
reytingler karsilagtirllmistir. Diri ve arkadaslarinin 2013 yilinda yaptiklari c¢alismada
Twitter da paylasilan mesajlarin 140 karakter ile sinirli olmasindan dolay1 kisilerin
kisaltma kullanarak yazdigi kelimelerin diizeltilmesinin gerekliligine vurgu yapmislardir.
Ote yandan diger problemler olarak, tweet atan kesimin genellikle geng ve orta yash
olmasi, her program igin ayni sayida tweet atilmamis olmasi ve bazi sosyoekonomik
siniflarin Twitter’da temsil edilmemesini belirtmislerdir. Calismanin sonucunda sadece
tweet sayilarinin tek basina reyting belirlemede yeterli olmadigin1 bunun i¢in duygu
analizi sonuclarinin da kullanilarak gelistirilen bir reyting siralamasi yapildigini ve bu
siralama ile gercek reyting siralamasinin birbirine yakin oldugunu vurgulamislardir.
Akarsu ve Diri’nin 2016 yilinda yaptiklar calismada ise Twitter’dan ¢ekilen verilerin
temizlenmesi ve diizenlenmesi i¢in makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanilmasi
tizerine yogunlagsmiglardir. Cesitli algoritmalart ¢esitli program tiirlerinin reytinglerinin
tahminlemesinde kullanarak performanslarini karsilastirmiglardir. Pittman ve Tefertiller
(2015) da belirledikleri dort program igin ikinci ekran aktivitelerini incelemislerdir.
Gilinlimiizde insanlarin dizi, film vb. programlari izlerken akilli telefon, tablet gibi ikinci
ekranlar da kullandigin1 vurgulayan c¢aligsma, programlarin Twitter da konusulmasi ile
izlenme oranlarmi karsilastirmistir. Benzer sekilde Cheng ve arkadaslari (2016) da
caligmalarinda Tayvan da yayinlanan {i¢ TV programinin Facebook sayfalarindaki begeni,
paylasim ve yorumlar1 toplaylp bunlar ile TV reytingleri arasindaki iliskiyi
arastirmiglardir. Oh ve Yergeau (2017), ¢alismalarinda kurduklar1 regresyon modeli ile
Facebook da ilgili TV programlar1 hakkinda yapilan yorum ve begeniler ile reyting

degerleri arasindaki iliskiyi incelemislerdir.
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BESINCI BOLUM

UYGULAMA

Bu tez calismasinda bir isletmenin sahip oldugu iiriinlerin 6zellikleri ve kullanicilarin
triinler hakkinda sosyal medya iizerinden paylastiklar1 goriislerin nitelik ve nicelik
bilgileri ile satis rakamlarmin tahmin edilebilecegi bir tahmin modeli olusturulmasi
hedeflenmistir. Glinlimiizde sosyal medya aracili1 ile kullanici goriislerine hizli bir
sekilde ulagmak miimkiindiir. Bu amagla dakikada 1 milyondan fazla goriigiin paylasildig
sosyal paylasim sitesi Twitter secilmistir. Twitter, mikroblog kategorisinde
kullanicilarinin 140 karakter kisit1 ile goriislerini paylasabildikleri bir platform olarak
Temmuz 2006 yilinda erisime agilmistir. “Tweet” adi verilen metinler ile kullanicilar
istedikleri konulardaki fikirlerini diger kullanicilar ile paylasabilmektedir. Hitap ettigi
kitleye daha kolay ulasabilmesi ve yayilma hizinin yiiksek olmasi nedeniyle bir¢cok
isletme miisterileri ile iletisimde Twitter gibi sosyal medya kanallarin1 kullanmaktadir.
Reklam ve kampanya calismalarinin Twitter aracilifi ile yapilmasmin yani sira
miisterilerin geri bildirimlerinin de elde edilebilmesi Twitter’1 interaktif bir iletisim araci
haline getirmektedir. Miisterilerin iriinleri hakkinda yazdiklar1 tweetlerin, igerdikleri
duygular bakimindan analiz edilmesi yani negatif, pozitif veya notr duygular icerip
icermediginin incelenmesi, isletmelere yeni iirlin tasarlama ve pazarlama stratejisi
gelistirme vb. konularda karar destegi saglayabilmektedir. Bu sayede miisterilerin tirtinleri
hakkindaki yorumlar1 ve Onerilerini hizli bir sekilde elde edebilen isletmeler, gelecek

calismalarinda bunlar1 g6z 6niinde bulundurarak art1 deger yaratabilir.

Calismada bir isletmenin iriinlerinin 6zellikleri ve bu iirlinler hakkinda Twitter’dan
yapilan yorumlara duygu analizi yapilarak elde edilen duygu degerleri ile satis
rakamlarinin tahmin edilmesi ve yeni piyasaya sunulan bir {irliniin gelecek dénemde
tutulup tutulmayacaginin belirlenmesi tizerinde durulmustur. Bu amagla isletme olarak bir
televizyon kanali se¢ilmis ve isletmenin iirlinleri olarak kanalda yayinlanan programlar

satig rakamlart olarak da reyting degerleri incelenmistir. Kanaldan Kasim 2015-Haziran
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2016 araligin1 kapsayan 8 aylik yayin akisi ve dakikalik reyting bilgileri elde edilmistir.
Buna gore 150 farkli program i¢in toplam 340.000 dakikalik reyting bilgisi derlenmistir.
Her program i¢in yayinlandigi aralikta atilan tweetler incelenmis ve duygu analizi yardimi
ile her tweetin duygusu ortaya ¢ikarilmistir. Programlar bahsedilen dakikalik reyting ve
tweet degerlerine gore kiimelenmis ve uzman goriisii ile belirlenen reyting siniflart ile
ilgili kiimeler karsilastirilmistir. Aralarindaki iliskinin anlamli ¢gikmasi ile 8 aylik siirecte
yayinlanan 3075 programa ait 6zellikler (yayin araligi, hitap ettigi kitle, tinlii kisilerin olup
olmamast vb.), yayin siiresince atilan tweet sayilar1 ve bu tweetlerin duygularinin yer
aldig1 bir tahmin modeli kurulmustur. Bu tahmin modeli ile bir programin gelecek yayinda

elde edecegi reyting sinifinin belirlenmesi hedeflenmistir.

Calismanin genel akisi Sekil 12’de gosterilmektedir ve asagida asamalar detayli bir

sekilde agiklanmaktadir.
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Sekil 12: Calismanin genel akisi
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5.1. Veri Toplama
Calismanin veri toplama asamasi iki ana parcadan olugmaktadir. Birincisi kanalin yayin
akis1 ve dakikalik reyting degerlerinin derlenmesi, ikincisi ise tweetlerin ¢ekilmesidir.
Tiirkiye’de geleneksel reyting dl¢iimii belirli hanelerdeki televizyonlara konulan reyting
cihazlan ile yapilmaktadir. 1989 yilinda AGB Neilsen firmasi tarafindan yapilmaya
baslanan reyting Ol¢timleri giiniimiizde TNS firmasinca yaklagik 2500 haneye konusmus
cihazla ile yapilmaktadir. Reyting 6l¢iim ¢alismalari temelde 4 basamaktan olugmaktadir;
veri tabaninin aragtirmasi, panel se¢imi ve yerlestirilmesi, panel 6lglimii, ham verilerin
islenmesi raporlanmasi. Olgiim cihazlarinin konulabilecegi haneler ile veri tabani
olusturulmakta ve veri tabani arastirmasi yapilarak izleyici kitlesinin sosyoekonomik
statlileri belirlenmektedir. Sosyoekonomik statii gruplart olusturulurken g6z Oniinde
bulundurulan hususlardan bazilar1 aile bireylerine ait egitim durumu, meslek, gelir
seviyesi bilgileridir. SES gruplarinin dagiliminda bir degisiklik olmamasi adina, herhangi
bir ailenin Sl¢glimden ¢ikmasi durumunda veri tabaninda yer almasi alan benzer SES
grubunda yer alan aileler ile goriisiilmektedir (Eyiiboglu, 2012). Suan A, B, C1, C2, D ve
E olmak iizere 6 farkli SES grubu vardir (Ek 1). A grubu yiiksek egitimli ve kalifiye isgiicii
olarak calisan (Avukat, doktor vb.) kisileri temsil ederken, E grubu diisiik egitimli, issiz
ya da emekli kisileri temsil etmektedir. Buna gore ilgili hanelere reyting cihazi
yerlestirilmesi ile aile bireylerinden hangisinin hangi kanali, ne zaman ve ne kadar siire
ile izledigi kayit altina alinmaktadir. Bu kayitlar ham veri olarak her gece 2:00 ile 6:00
arast cekilmekte ve her kanal i¢in analiz edilerek kanallara ait dakikalik “reyting” ve
“share” degerleri elde edilip ertesi sabah kanallar ile paylasiimaktadir. “Reyting” degeri
toplam izleme oranini yani ortalama izleyici sayisini, “share” degeri ise ilgili dakikada
ilgili programin toplam izlenmeden aldig1 payr ifade etmektedir. Kamuya agiklanan
reyting(Rtg%) ve share degerleri genellikle “5+”, “AB” ve “20+ABC1” sosyo ekonomik

statli gruplarina gore olusturulmus verilerdir.

Calismada incelenecek olan kanalin 6nceden belirtilen donemdeki 241 giine ait dakikalik
reytinglerini iceren dokiimanlar alimmustir. Ornek dakikalik reyting tablosu Tablo 6’da

gosterilmektedir. Her ayin birinci giinii 00:00 dakikasindan son giinii 23:59 dakikasina
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kadar var olan tiim reyting bilgileri birlestirilerek aylik dosyalar olusturulmustur.
Olusturulan bu aylik dosyalar ile giinliik haftalik ve aylik yayin akislar1 olugturulmus ve
ilgili aylarda kag farkli program yayinlandigi belirlenmistir. Bu bilgiler 1s1ginda hangi
araliklarda hangi programlar i¢in tweetlerin toplanacagi karar1 verilmis ve tweet ¢ekme

asamasina gecilmistir.

Tablo 6: Dakikalik program ve reyting tablosu drnegi
1 OCAK 2016 Cuma Dakikalik

Datalar
Units >> Share Rtg%
Individua Individua Individua Individua

Individua Is SES s 20+ Individua Is SES s 20+
Title Is 5+ AB ABC1 Is 5+ AB ABC1
A program1  10.19 8.00 11.05 1.44 1.01 1.74
<<02:00 >> 11.70 10.78 12.40 1.80 1.48 2.08
<<02:01 >> 11.56 10.71 11.59 1.76 1.45 1.92
<<02:02>> 11.17 10.33 11.73 1.70 1.40 1.95
<<02:03>> 10.84 7.60 11.50 1.63 1.00 1.89
<<02:04 >> 11.09 7.89 12.25 1.64 1.04 1.98

API bircok uygulamanin veri tabanlarinda depolanan verinin paylasilmasi amaciyla
gelistirilen acilim1 “Application Programming Interface” olan ara yiiz anlamia
gelmektedir. Twitter da API aracilifi ile tweetlerin metin igerigi, kullanic1 adi, tarih ve
saat bilgisi, retweet ve favori sayisi atildigi konum ve igerdigi fotograf link vb. bilgileri
sunmaktadir. Boylece Twitter API’sine ulasilarak istenen anahtar sozciikleri i¢eren ya da
belirli bir kullanici tarafindan atilmis tweetlerin elde edilmesi miimkiindiir. “Search API”,
“Stream API” ve “REST API” seklinde 3 farkli API tiirline sahip olan Twitter verileri
paylasirken; dakikada 60 tweet c¢ekebilme ya da bir haftadan eski tweetleri
goriintiileyememe gibi bazi limitler koymaktadir. Limitlere takilmadan biiyiik tweet verisi
toplayabilmek gelistirilen bazi kodlar ile miimkiin olabilmektedir. Bu amagla ¢alismada
biiylik hacimli bir veri seti olusturabilmek i¢in Jefferson Henrique tarafindan gelistirilen
“GetOldTweets”(GOT) projesi kullanilmistir. Bu proje Twitter’in API kisitlarini baypas

ederek bir haftadan eski bile olsa istenilen tarih araligindaki tweetlere ulasilmasini
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saglamaktadir. Bunu Twitter’in arama ¢ubuguna aranan anahtar sdzciikleri yazip sayfay1
otomatik olarak asagi ¢gekmeye yarayacak bir dizi komut ile gerceklestiren yazar, platform
olarak pyhton kullanmustir. {lgili proje istenilen tarih araliginda kullanic1 adina ve anahtar
kelimeye gore herkese agik profiller iginde arama yapilmasina olanak saglamaktadir.
Arama ciktist olarak da kullanict adi, tarih, tweet metni, retweet sayisi, favori edilme
sayist ve konum bilgilerini sunmaktadir. GOT projesi yazar1 tarafindan github adli
yazilimcilarin projelerini paylastiklar1 web sayfasindan paylasilmistir. Ilgili kod grubu
web sayfasindan indirildikten sonra ara yiiz kullanmadan arama dosyasi1 python IDLE ile
diizenlenir (aranan anahtar sozciik ve tarihler girilir) ve sonuglar csv dosyasi formatinda

kaydedilir.

Calismada incelenecek olan her televizyon programinin hangi tarih ve saatler arasinda
yayimlandigi bilgisi yayimn akisi ile elde edilmisti. Bu bilgilere gore GOT’a asagidaki

formatta sorgu kodlart girilmistir.

e “python exporter.py --querysearch “a programi lang:tr” --since 2016-05-31 --until
2016-07-01”

e “python exporter.py --querysearch “x kanali lang:tr” --since 2016-05-31 --until
2016-07-01”

Yukarida ornekleri verilen kodlar ile ilgili kanal i¢in her ay bir tane olmak iizere toplam
8, televizyon programlari i¢in ise 1500°den fazla sorgu yapilmistir. Bu sorgular sonucunda
yaklagik 1.200.000 adet tweet elde edilmistir. Elde edilen tweetler x dakikada a
programina atilan tweet sayisinin belirlenmesi asamasinda kullanim kolaylig1 saglamasi
adina program adlarma gore etiketlenerek aylik dosyalarda birlestirilmistir. Genel hatlar

ile veri toplama ve uygulama siireci Sekil 13’de gosterilmektedir.
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Sekil 13: Veri toplama ve uygulama siireci ve kullanilan araglar

Veri
Toplama

Veri Depolama SQL Server/ Excel

Veri
Birlestirme

Veri Temizleme Excel/VBA
Uygulama
Analiz R
Cikti

5.2. Metin Verileri On isleme

Tweetler genellikle giinliik konusma dilinde yazildig1 i¢in giiriiltiilii bir yapiya sahiptirler.
Kelimelerin yanlis yazilmasi, uzatilmasi1 ya da kisaltilmasi, sosyal medya jargonunun
kullanilmasi ya da Twitter’a ait 6zel ifadelerin kullanilmas1 bunun baglica nedenleridir.
Bu nedenle tweetler iizerinde metin simiflandirma islemi 6ncesinde 6znitelik ¢ikarimi
yapilabilmesi i¢in Oncelikle metinlerin 6n islemeye tabii tutulup temizlenmesi
gerekmektedir. Bu sayede siniflandirma algoritmasinin ayrim yapabilecegi 6zelliklere

doniistiiriilerek basarili bir siniflandirict elde edilebilir. Tweet metinlerine uygulanan 6n
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islemler Sekil 14’de gosterildigi gibi sirast ile kelimeleri normal hale getirme,
Tiirkgelestirme, par¢alama, kiiglik haf yapma, durak kelimelerin ¢ikarilmasi, kelimelerin

koklerine ayrilmasi ve TF-IDF vektoriiniin olusturulmasidir.

e Kelime normallestirme: kelimelerin giinliikk konugma dili seklinde yazilmasi ya da
karakter sinirlar1 yiiziinden kisaltilmasi gibi nedenlerden dolay1 bazi kelimeler
oldugundan farkli sekilde yazilabilmektedir. “Cok” kelimesi yerine “coook”,
“seviyorum”  kelimesi yerine “svyrm” seklinde yazilan kelimelerin
normallestirilmesi i¢in python program dili kullanilmis ve bu sekilde tekrarlayan
ya da {insiiz harflerin tekrarlandig1 kelimeler belirlenip diizeltilmistir.

o Tiirkgelestirme: Tiirkge karakter kullanilmamasindan dolay1 ayni kelimenin farkl
yazimlar1 bulunabilmektedir; ¢ikiyor yerine cikiyor yazilmasi gibi. Bu sekildeki
kelimelerin karakter diizeltme islemi python programlama dili ile yapilmis ve tiim
veri seti Tiirk¢elestirilmistir.

e Dizgi Parcalama (Tokenize): Dizgi parcalama islemi tweetleri kelime parcalarina
ayirmakta kullanilir. Bu sayede veriyi pargalara ayirip anlamli bilgiler elde etmek
hedeflenir. Bu islem ile tweette bulunan her kelime ayri nesnelere doniistiiriilmiis
olur. Bu sirada sayilar ve noktalama isaretleri, URL, hastag vb. kelime olamayan
karakterler de kaldirilir. Ornegin “Bugiin hava ¢ok giizel” ciimlesi parcalama
isleminden sonra “bugiin”, “hava”, “cok”, “giizel” seklinde 4 farkli nesne haline
gelir.

e Kiiciik harf yapma: bu islem ile metinlerdeki tiim harfler kiiciik harf haline
getirilir. Ornegin “Bugiin hava cok GUZEL” ciimlesi islem sonunda “bugiin hava
cok giizel” sekline doniisiir.

e Durak kelimelerin ¢ikartilmasi: her dilde ciimle biitiiniinde anlami bulan ama tek
basina anlami olmayan kelimeler vardir. Ama, ve, ise, i¢in gibi kelimeler durak
kelimelerdir. Bunlar 6znitelik olarak fayda saglamadiklari i¢in on isleme
safhasinda temizlenirler. Calismada literatiirde kullanilan durak kelimeler

incelenmis ve buna gore bir liste olusturulmustur (Ek 2).
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e Kelimelerin koklerine ayrilmasi (Stem): Oznitelik boyutunun diisiiriilmesi igin
fayda saglayan kelimeleri kokiine indirgeme islemidir. Bu sayede kelimeler yalin
hale getirilmistir.

e Terim dokiiman matrisi olusturulmasi: bir terimin dokiiman igerisinde ne kadar
onemli oldugunu gosteren agirliklarmin belirlenmesi islemidir. Oznitelik
agirliklan ¢esitli tekniklerle yapilabilmektedir. Bunlardan bazilar1 TF (Terim
Frekansi), Boolean, ve TF-IDF (Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi)’dir.
Farkli agirliklandirma modelleri kullanan tekniklerin ortak amaci 6zniteliklerin
agirliklarinin - gosterildigi terim dokiiman vektorlerinin elde edilmesidir.
Calismada TF-IDF adi verilen terimlerin ka¢ kere ve ka¢ farkli dokiimanda

gectigini beraber arastiran teknik kullanilmistir.

Sekil 14: Metin 6n isleme siireci

Tweet Kelime . . o
. . . Tlrkgelestirme Dizgi Pargalama
metinleri normallestirme

y

KiigUk Harfe Qurak . Ke':.llme.lerl Terim Dokiiman
N Kelimeleri Koklerine o
Doénustirme Matrisi Olusturma
Cikarma AyiIrma

Bu tez ¢alismasi icin toplanan tiim tweetlerdeki metin bilgileri birlestirilerek tek bir dosya

haline getirilerek On iglemeye hazir hale getirilmistir. Fakat ¢alismada duygu analizi
yapilacak olmasi nedeniyle, kisilerin duygularini ifade etmek i¢in siklikla kullandiklari
emoji adi verilen ifadelerin noktalama isaretleri ile beraber silinmemesi Onem arz
etmektedir. Bu nedenle 6n isleme siirecine baglamadan once bu ifadeler tespit edilmis ve

pozitif ifade ve negatif ifade olarak etiketlenmistir.

Bahsedilen 6n isleme yapilabilmesi amaciyla “Rapidminer” ve “R” programlar
kullanilmistir. Rapidminer kolay anlasilir ve uygulanabilir bir ara yiize sahip olmasi

nedeniyle, R ise acik kaynak kodlu bir programlama dili olmasi sebebiyle tercih
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edilmistir. Iki program da gerek biiyiik hacimli veri setlerinde gosterdikleri performans
gerek makine 6grenmesi ve veri madenciligi alaninda etkin sonuglar saglamasi nedeniyle
Oon plana c¢ikmaktadir. Yukarida bahsedilen islemler i¢in Rapidminer programinda
“Process Document from Data” operatoriine dizgi parcalama, kii¢iik harf yapma, durak
kelime ¢ikarma ve koklere ayirma alt operatorlerinin eklenmesi ile bir 6n isleme siireci
hazirlanmistir. R programinda ise “tm” kiitiiphanesi kullanilmis ve dizgi parcalama, kiigiik
harf yapma, durak kelime ¢ikarma ve koklere ayirma islemlerin komutlar1 eklenmistir. Bu
islemler sonunda her iki program ile de TF-IDF matrisi elde edilmistir. Metin 6n isleme
stireclerinin Rapidminer programinda uygulanisi ve R program kodlar1 ve terim dokiiman

matrisi 6rnegi Ek 3’de paylasilmistir.

5.3. Duygu Analizi
Kisiler konusurken ya da yazarken genel olarak iki seyi amaglarlar; gercekleri belirtmek
ya da goriislerini bildirmek. Var olan herkesge bilinen durumlar iizerine konusulmasi ya
da bu konular hakkinda yazilmasi gergekleri belirtmek amacglhidir. Goriis bildirme amagl
yapilan konusmalar ya da yazilan iletiler ise kisiden kisiye degisen, kisinin o anki ruh
halini, ilgili konu hakkindaki diisiincesini yansitmaktadirlar. Duygu analizi goriis
bildirilen bu iletilerin pozitif ya da negatif duygular ile ya da mutlu, tizglin, umutsuz vb.
ruh halleriyle yazildiginin otomatik tespit edilmesini amaglamaktadir. Bu calismada
Twitter’dan ilgili kanal ve o kanalda 8 aylik periyodda yayinlanan programlar hakkinda
yazilan iletiler toplanmistir. Bu iletilerden izleyici goriiglerinin belirlenebilmesi amaciyla
duygu analizi yapilmas: hedeflenmistir. Boylece izleyicilerin ilgili kanali ve programi
izlerken olumlu mu olumsuz mu diisiindiikleri ortaya ¢ikarilacak ve bu bilgiler reyting
tahminlerinde kullanilarak izleyici goriisleriyle desteklenmis bir tahmin modeli

kurulacaktir.

R ve python gibi programlama dillerinde; yabanci diller igin gelistirilmis bir ¢ok duygu
analizi kiitiiphanesi bulunmaktadir. Tiirkce icin gelistirilmis boyle bir kiitiiphane ya da
yazilim var olmamasina karsin bu alanda ¢ok sayida ¢aligma yapilmakta, ¢esitli gruplarca

yiiksek performansli dogal dil isleme ve duygu analizi modiilleri gelistirilmeye
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calisilmaktadir. Bu nedenle literatiirdeki duygu analizi ¢aligmalarinin tamamina yakin
mithendislik temelli arastirmacilar tarafindan yapilmaktadir. Bu ¢aligmada ise sosyal
bilimcilerin de duygu analizi teknigini kullanabilmeleri i¢in daha kolay kullanilabilen
platformlarda, goreceli olarak uygulamasi daha kolay olan bir duygu analizi algoritmasi
sunulmaktadir. Oncelikle gelistirilen yar1 denetimli sozliik temelli duygu analiz
algoritmasi ile 1.200.000 tweetin duygusu belirlenmeye ¢alisilmistir. Sonrasinda egitim
seti olarak sozliik temelli yontem ile belirlenen verilerin kullanildigi bir makine 6grenmesi

temelli duygu analizi modeli kurulmus ve tahmin performansi incelenmistir.

5.3.1. Onerilen Duygu Analiz Algoritmasi

Sozliik temelli duygu analizi algoritmalarinda kritik konulardan biri s6zliikk olugturma
asamasidir. Her veri seti kendine has jargonlara sahip olabilmektedir goriisiinden yola
cikarak bu ¢alismada yar1 denetimli bir teknikle s6zliik olusturulmustur. Bu amacla 1000
adet tweet pozitif olarak 1000 adet tweet de negatif olarak etiketlenmistir. Sonrasinda her

iki veri seti i¢in de terim frekanslar1 belirlenmis ve;

o pozitif etiketli tweetlerde en sik gegen 1000 kelime

o negatif etiketli tweetlerde en sik gegen 1000 kelime

seklinde iki farkli kelime seti elde edilmistir. Bu veri setleri i¢erisindeki anlamli kelimeler
secilerek “Pozitif Duygu So6zligi” ve “Negatif Duygu So6zIigi” olusturulmustur.
Ardindan veri setindeki tiim iletilerin pozitif duygu sozliigiinden ve negatif duygu
sozliigiinden kacar kelime icerdikleri belirlenmis ve sayica yliksek olan duyguya

etiketlenmistir.

Duygu sozliiklerinin ve veri setinin kiigiik 6rnekleri lizerinden algoritmanin isleyisi ve

adimlar1 Tablo 7, Tablo 8, Tablo 9 ve Tablo 10’da gosterilmektedir.

Tablo 7: Duygu sozliikleri 6rnegi

Pozitif duygu sozIigi giizel, miikemmel, 1yi ....
Negatif duygu sozligi koti, cirkin ...
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Tablo 8: Pozitif duygu sozIiigii kontrolii ve skor belirleme (adim 1)

giizel | miikemmel | iyi | ... | SKor
Bu program ¢ok iyi, sunucu da giizel | 1 0 1 2
Ne kadar ¢irkin dizi 0 0 0 0
Bu aksam benim dizim var 0 0 0 0

Tablo 9: Negatif duygu s6zliigii kontrolii ve skor belirleme (adim 2)

koti | ¢irkin | ... | Skor
Bu program ¢ok iyi, sunucu da giizel | 0 0 0
Ne kadar ¢irkin dizi 0 1 1
Bu aksam benim dizim var 0 0 0

Tablo 10: Duygu durumu belirleme i¢in skor karsilastirma (adim 3)

Poz. sozliik skoru | Neg. sozliik skoru | Sonug
Bu program ¢ok iyi, sunucu da giizel | 2 0 Pozitif
Ne kadar cirkin dizi 0 1 Negatif
Bu aksam benim dizim var 0 0 Notr

Sozliik temelli yaklagim ile yapilan bu duygu analizi ¢aligmasinin yar1 denetimli olarak
ifade edilmesinin nedeni sozliiklerin olusturulurken etiketlenmis veri setlerinden
yararlanilmig olmasidir. 1.200.000 tweetlik veri setinin bu yontem ile duygu durumunun
belirlenmesi isleminin ardindan bu makine 6grenmesi temelli yontemlerle algoritmanin
performansi test edilmistir. Bu amacla veri seti ¢apraz degerlendirme yapilabilmesi i¢in 9
parcaya ayrilmig ve her bir par¢a da egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Daha
onceki asamalarda bahsedilen metin 6n isleme siire¢lerinin uygulanmasi ile veri setlerinin
analize hazir hale getirilmis ve tweetlerin duygularinin tahmin edilmesi amaciyla karar
agaci algoritmast kullanilmigtir. Boylece sozliikk temelli duygu analizi algoritmasinin

tahmin performanslari su sekilde belirlenmistir;
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Veri seti  Dogruluk

%69
%66,8
%67,4
%69,18
%67,73
%67,11
%70,18
%68,97
%67,22
Ortalama %68.12

© 00 N O o A W N

Literatiirde yer alan yogun programlama bilgisi temelli duygu analizi ¢aligmalar1 daha iyi
performanslar ile sonuglar iiretmektedir ve bircok miihendislik temelli arastirmaci bu
performanslart arttirmaya yonelik algoritmalar tizerine caligmaktadir. Fakat ilgili
calismalar uygulama zorlugu nedeniyle her alandan arastirmacilarin kullanabilecegi
yapiya sahip degillerdir. Bu da metinlerde gizli kalmis duygularinin agiga ¢ikarilmasi ile
yaratilacak degerlerden yoksun kalinmasina neden olmaktadir. Sekil 15°de detaylica
gorsellestirilen, tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen bu model ise uygulama kolaylig1 6n
planda olan performans kalitesi yliksek bir duygu analizi algoritmas: onermektedir.
Modelde sozlitk olusturma agamasinda R programlama dili, sozliikk skoru belirleme ve
karsilastirma asamalarinda ise Excel ve VBA kullanilmistir. Onceki béliimlerde de
aciklandigr gibi R programlama dili gilinlimiizde veri analitigi ¢alismalarinda siklikla
kullanilan uygulama kolayligt sunan bir yazilimdir. Excel ise Microsoft Office
programlarindan biri olarak milyonlarca bilgisayarda yer alan elektronik tablolama
programidir. Bu da birgok arastirmaci tarafindan daha kolay kullanom imkani

sunmaktadir. Kullanilan tiim kodlar ve fonksiyonlar Ek 4’te yer almaktadir.
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Sekil 15: Duygu analizi algoritmasi

R/eri toplama ve 6n i§lem:] r Duygu soézligii olusturma 1 I_ Duygu analizi algoritma uygulama 1

»
P

- Nega‘]f

Negatif kelime sayist > Pozitif kelime sayist Pozitif kelime sayis1 > Negatif kelime say1st

Pozitif kelime sayis1 = Negatif kelime say1s1
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5.4. Numerik Veri On isleme

Calismanin bu agamasinda, Twitterden ¢ekilen ham verilerin diizenlenmesi, duygu analizi
sonuglariin mevcut veriler ile birlestirilmesi, dakikalik reytinglere ile dakikalik
tweetlerin bir araya getirilmesi gibi veri setinin veri madenciligine hazir hale getirilmesi
i¢in yapilan iglemleri agiklanacaktir. Elde edilen tweet veri setinin saklanmasinda iliskisel
veri tabani yonetim sistemi olan SQL yazilimi kullanilmistir. Uygulama esnasinda
kullanim kolaylig1 olmas1 adin Excel programina ilgili veriler ¢agirilarak Excel iizerinden
de cesitli sorgular yapilmistir. Her tweete mevcut olan ait kullanici adi, tarih, metin,
retweet sayisi, favori sayisi bilgilerine, TV programi adi ve duygu durumu etiketleri
eklendi. Ilgili tweetler hangi TV programi ad1 ile sorgulanip toplandiysa program adi
siitununa bilgisi girildi. Ote yandan duygu analizi sonucu belirlenen duygu smifi duygu
durum siitununda belirtilmis. Boylece her tweet igin “x TV programi hakkinda, x kisisi
tarafindan, x zamanda, x metin igerigine sahip, x kere retweet edilmis, x kere favori

edilmis ve x duygusunu barindirmaktadir” bilgisi derlenmistir.

Ote yandan kanaldan alinan reyting veri setinde ve bunlardan elde edilen yayin akislarinda
program adlarinin yaninda tekrar ya da 6zet gibi ek bilgiler yazmaktaydi. Seyircilerin 6zet
izliyorlarken tweet atmasi durumunda 6zet yazmaya ihtimalleri ¢ok diisiik oldugu i¢in
yayin akisindaki program adlar1 sadelestirilerek sorgularda kolaylik saglamasi

hedeflenmistir.

Her ayin dakikalik yayin akisi, ilgili ay i¢in kanal adi ile yapilan tweet sorgu sonuglari ve
ilgili ay yayin akisinda olan programlar i¢in program adu ile yapilan tweet sorgu sonuglari
her birinin farkli ¢aligsma sayfalarinda yer aldig1 Excel dosyalarinda toplanmistir. Boylece
“dakikalik reyting”, “tweet-kanal ad1”, “tweet-program adi” seklinde 3 ¢alisma sayfasi
barindiran; Kasim.xlsx, Aralik.xIsx seklinde 8 farkli dosya elde edilmistir. Dakikalik

reyting ¢aligma sayfalarinda her dakika i¢in;
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Mgili dakikada ilgili program hakkinda atilan tweet sayisi
Atilan tweetlerin kag1 nétr duygulu

Atilan tweetlerin kag1 pozitif duygulu

Atilan tweetlerin kag1 negatif duygulu

Atilan nétr duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi
Atilan pozitif duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi
Atilan negatif duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi
Atilan n6tr duygulu tweetlerin favori edilme sayisi
Atilan pozitif duygulu tweetlerin favori edilme sayis1
Atilan negatif duygulu tweetlerin favori edilme sayisi
Igili dakikada ilgili kanal hakkinda atilan tweet sayis1
Atilan tweetlerin kag1 nétr duygulu

Atilan tweetlerin kag1 pozitif duygulu

Atilan tweetlerin kag1 negatif duygulu

Atilan notr duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi
Atilan pozitif duygulu tweetlerin retweet edilme sayis1
Atilan negatif duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi
Atilan nétr duygulu tweetlerin favori edilme sayisi
Atilan pozitif duygulu tweetlerin favori edilme sayisi
Atilan negatif duygulu tweetlerin favori edilme sayisi
dakikanin 5 dakika oncesi ve 5 dakika sonrasinda ilgili program hakkinda atilan
toplam tweet say1s1

aralikta atilan tweetlerin kag1 negatif duygulu

aralikta atilan tweetlerin kag1 pozitif duygulu

aralikta atilan tweetlerin kag1 notr duygulu

dakikanin 5 dakika oncesi ve 5 dakika sonrasinda ilgili kanal hakkinda atilan
toplam tweet sayisi

aralikta atilan tweetlerin kac1 negatif duygulu
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e aralikta atilan tweetlerin kag1 pozitif duygulu

e aralikta atilan tweetlerin kac1 nétr duygulu

e dakikanin 10 dakika 6ncesi ve 10 dakika sonrasinda ilgili program hakkinda atilan
toplam tweet sayisi

e aralikta atilan tweetlerin kag1 negatif duygulu

e aralikta atilan tweetlerin kag1 pozitif duygulu

e aralikta atilan tweetlerin kag¢1 notr duygulu

e dakikanin 10 dakika oncesi ve 10 dakika sonrasinda ilgili kanal hakkinda atilan
toplam tweet sayis1

e aralikta atilan tweetlerin ka¢1 negatif duygulu

e aralikta atilan tweetlerin kag1 pozitif duygulu

e aralikta atilan tweetlerin kag1 nétr duygulu

seklinde 36 sorgu yapilmistir. Sorgular i¢in ayni dosyada bulunan diger ¢alisma sayfalari
kullanilarak “egersay” ve “egertopla” komutlari ile veriler elde edilmistir. Bu sayede elde

edilen aylik dosyalara ait gorselleri Ek 5’te paylagilmistir.

Diizenlenen aylik dosyalarin birlestirilmesi ile 8 aylik doneme ait reyting, atilan tweet,
tweetlerin duygu durumlar bilgilerinin ve yukarida bahsedilen sorgu sonuglarinin yer
aldig1 “genel veri seti” adinda tek bir dosya olusturulmustur. Bu dosyada 343.517 satir,
46 satir bulunmaktadir. Numerik hale cevrilmis bu veri setinin analize uygun hale
gelebilmesi i¢in bazi temizleme islemleri yapilmistir. Toplamda 34.347 satirlik veri ilgili
program icin ilgili dakikada tweet ¢ekilemedigi icin silinmistir. Bunun yani sira
uygulamada ihtiya¢ duyulmamasindan dolayr program adi, tarih ve saat siitunlari da
silinmistir. Boylece kullanima hazir hale gelen “dakikalik reyting veri seti” 309.170 satur,

43 siitun seklinde sadelestirilmistir.

Bir 6nceki adim ile es zamanli olarak, “genel veri seti” dosyasindan Excel’in “diiseyara”,
“eger”, “egersay”’ ve egertopla” komutlar1 kullanilarak 24 farkli sorgu yapilarak
asagidaki bilgileri igeren 3921 satir ve 32 siitunluk “program reyting veri seti”

olusturulmustur (Ek 6).
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8 aylik periyodda yaymlanmis program adlari

Yayin tarihi

Yayin baslangi¢ saati

Yayin bitis saati

Yaymin reyting degerleri

Yayin siiresince program adi ile atilan toplam tweet sayist

Yayin siiresince program adi ile atilan toplam tweetlerin kagi1 notr duygulu
Yayin siiresince program adi ile atilan toplam tweetlerin kagi1 pozitif duygulu
Yayin siiresince program adi ile atilan toplam tweetlerin kagi1 negatif duygulu
Program ad1 ile atilan nétr duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi

Program ad1 ile atilan pozitif duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi
Program adi ile atilan negatif duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi
Program adi ile atilan nétr duygulu tweetlerin favori edilme sayisi

Program adi ile atilan pozitif duygulu tweetlerin favori edilme sayisi
Program adi ile atilan negatif duygulu tweetlerin favori edilme sayisi

Yayn siiresince kanal adi ile atilan toplam tweet sayis1

Yayin siiresince kanal adi ile atilan toplam tweetlerin kag1 notr duygulu
Yayn stiresince kanal adi ile atilan toplam tweetlerin kac1 pozitif duygulu
Yayin siiresince kanal adi ile atilan toplam tweetlerin kag¢1 negatif duygulu
Kanal adi ile atilan negatif duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi

Kanal ad1 ile atilan pozitif duygulu tweetlerin retweet edilme sayis1

Kanal adi ile atilan n6tr duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi

Kanal ad1 ile atilan negatif duygulu tweetlerin favori edilme sayisi

Kanal adi ile atilan pozitif duygulu tweetlerin favori edilme sayisi

Kanal adi ile atilan nétr duygulu tweetlerin favori edilme sayisi

Program baslangi¢ saatinden 2 saat dnce ve bitisinden 2 saat sonra araliginda

program ad1 ile atilan toplam tweet sayisi
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Bunlara ek olarak tahmin modelinde ilk altis1 girdi ve sonuncusu ¢ikt1 olarak kullanilmak

lizere, “program reyting veri seti’ne asagidaki bilgileri i¢eren siitunlar eklenmistir;

e Hitap ettigi kitle

e Yayin aralig1

e Program tiru

e (Gecgen sezon var mrydi?

e Programdaki iinlii seviyesi
e Yaymn guni

e Gelecek boliim reyting sinifi

Glincellenen program reyting veri setinin tahmin modellerinde kullanima hazir olmasi igin
eksik ve ise yaramayacak olan bilgiler temizlenmistir. Bu amagla yayin araliginda tweet
cekilememis programlar1 iceren 217 satir, ¢ocuklarin tweet atabilecek grupta yer
almamalarindan dolay1 ¢izgi film tiiriindeki programlari iceren 433 satir, sonraki boliim
reyting tahmin galigsmasinda kullanilmas1 miimkiin olmadig1 i¢in sinema filmlerini i¢eren
121 satir ve ilgili programlarin final boliimii olan 75 satir silinmistir. Boylece tekrar

diizenlenen program reyting veri setinde 3075 satir veri kalmustir.

Tahmin modellerinde ¢ikt1 olarak kullanilmak {izere diizenlenen, gelecek bolim reyting
smifi, gercek reyting verilerinde yer alan 3 farkli sosyo ekonomik statiiye gore
belirlenmistir. Boylece tahmin modelleri her ilic ¢iktt degeri i¢in de ayr1 ayri

uygulanacaktir.

Boylece veri madenciligi c¢alismalarinin yaklasik %70-75’ini olusturan veri setinin
hazirlanmas1 evresi sonlandirilmis ve ¢esitli yontemlerin uygulanabilecegi temizlenmis

veri setleri olusturulmustur.
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5.5. Analiz

5.5.1. Kiimeleme

Kiimeleme analizi basitge veri setindeki birbirine benzer nesnelerin gruplandiriimasi
olarak ifade edilebilir. Kiimeleme analizi denetimsiz 6grenme teknigi ile veri setindeki

gizli 6riintlilerin arastirilmadi olarak da agiklanabilir (Akpinar, 2014).

309.170 satirlik dakikalik reyting veri seti igerisinde dakikalik olarak hesaplanmis gergcek
reyting degerlerini ve her dakika icin atilan tweet sayisi, tweetlerin duygulari, duygularina
gore retweet ve favori edilme sayilarimi igermektedir. Gergek reyting degerlerinin
ayristirildigi veri setine kiimeleme analizi yapilmustir. ideal kiime sayisin1 belirleyebilmek
icin gesitli k degerleri denenmis ve Tablo 11°de goriilebilecegi gibi en iyi Davien-Bouldin
endeks degerini veren k degeri analizde kullanilmak iizere secilmistir. Kiimeleme analizi
ile elde edilen kiime degerlerini kullanilarak; dakikalik tweet sayilar1 ve bu tweetlerin
duygularinin olusturdugu gruplar ile gercek reyting siniflari arasinda iliski olup olmadigi
arastirllmistir. Gelecek bolim reytinglerinin tahminlenmesi i¢in kurulacak modelde
sonug/ ¢iktr degeri olan reyting sinifi kanal yetkilileri tarafindan verilen araliklara gore
diizenlenmistir. Kiimeleme analizi sonuglari ile gercek reyting siniflarinin birbirinden

bagimsiz degiskenler olup olmadigi ki-kare bagimsizlik testi uygulanarak incelenmistir.

Tablo 11: Kiimeleme sonuglari

Kiime sayis1 Davies-Bouldin Endeksi
-0,693
-0,662
-0,710
-0,586
-0,593
-0,531

ONOO1Lh~ W

En iyi Davies-Bouildin endeks degerini veren kiime sayist 5 oldugu i¢in k degerinin 5
oldugu kiimeleme analiz sonuglar1 incelenecektir. Buna gore 1. kiime 292157, 2. kiime
0817, 3. kiime 214, 4. kiime 5694 ve 5. kiime 1287 veri icermektedir. Kiimeleme

analizinin sonuglar1 incelendiginde her kiimedeki nesne sayisinin yani kiime
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biiyiikliiklerinin birbirinden farkli oldugu goriilmektedir. Ancak bu durum kiime
analizinin sonuglarinin dogrulugu ile ilgili bir durum degildir. Kiimeleme sonuglari ile
tweet veri setine gore birbirine benzeyen zamanlar gruplanmistir. Gergek reyting veri
setinin uzman goriisii dogrultusunda kategorize edilmesi de sayisal anlamda birbirine
yakin degerlerin gruplanmasini ifade etmektedir. Bu sayede aymi dakikalar iki farkli
yontem ile gruplandirilmistir ve bu yontemler karsilastirilmak iizere asagidaki hipotez test

edilmistir.

Ho: Kiime sonugclart ile gergek reyting siniflar1 birbirinden bagimsiz degiskenlerdir ve iki

degisken arasindan bir iliski yoktur.
Hi: Kiime sonuglar ile gergek reyting siniflari arasindan bir iliski vardir.

Hipotezin test edilmesi i¢in ki-kare bagimsizlik testi uygulanmis ve p<0.05 anlamlilik
diizeyi secilmistir. Elde edilen test sonuglarindan p degeri 0.00 bulunmus bu da kiime
sonuglari ile gergek reyting siniflar1 arasinda bir iliski oldugunu bunlarin birbirinden

bagimsiz degiskenler olmadigin1 géstermistir.

5.5.2. Simiflandirma

Calismanin bu asamasinda veri madenciligi ve isletme analitiginde 6nem arz eden, veriden
anlamli sonuglar ¢ikartarak deger yaratma, isletmeler i¢in yeni stratejiler gelistirecek,
kararlar almasin1 saglayacak bilgiler iiretme amaci iizerinde durulmustur. Biiyiik veri
madenciligini istatistikten ayiran en O6nemli Ozellik veriden yola ¢ikarak arastirma
sorularinin olusturulmasidir. Bu amagla, ¢caligmada sosyal medya verilerinin isletmeler
icin Oneminin, kullanilabilirliginin ve anlamlandirilabilir olmasinin ortaya konulmasi
fikrinden yola ¢ikilmistir. Gelistirilen tahmin modeli ile literatiirde kullanilan girdilere ek
olarak tweet verilerinin nitelik ve nicelik degerleri de kullanilmistir. Buna gore olusturulan

arastirma sorusu su sekildedir;

“Bir isletmenin (TV kanali), tiriinlerine (TV programlari) has 6zellikler (program tiirt,

yayin saati vb.) ve sosyal medyada (Twitter) isletme ve iirtinleri hakkindaki konusmalarin
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say1s1 ve bu konugmalarin i¢erdikleri duygu durumlart ile gelecek donemdeki satis degeri

tahmin edilebilir mi?”

Denetimli 6grenme tekniklerinden karar agaci, destek vektér makineleri ve yapay sinir
aglart algoritmalar1 kullanilarak arastirma sorusuna yonelik siiflandirma modelleri
kurulmustur. Kurulan modellerde Tablo 12’de detaylica agiklanan degiskenler

kullanilmustir.

Tablo 12:Tahmin modelinde kullanilan degiskenler

Tiirii Kodu Degisken adi Degerler
Girdi X1 | Programin hitap ettigi kitle 1-genel izleyici
Degiskeni Kitlesi
2-13+kadin
3-13+
X2 | Programin yayinlandig: aralik 1- 20:00-22:59
2- 07:00-19:59
3- 23:00-06:59
X3 | Programin tiirii 21-Yorum
Programi
22-Sohbet
Programi
31-Belgesel
Programlar
32-Bilgi-Kiiltiir
Yarismalari
43-Bilgi-Beceri
Programlari
51- Reality Show
76-Beceri ve
Direng Yarismalari
X4 | Program gegen sezon yayinda miydi? 0- Hayir
1- Evet
X5 | Programdaki tinlii seviyesi 1- Cok
2- Orta
3- Az
X6 | Program hangi giin yayinlaniyor 1- Pazartesi
2- Sali
3- Carsamba
4- Persembe
5- Cuma
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6- Cumartesi
7- Pazar

X7

Program siiresince program adi ile atilan
toplam tweet sayisi

Max- 31933
Min- 0

X8

Program siirecince program adi ile atilan
Notr duygulu tweetlerin sayisi

Max- 20255
Min- 0

X9

Program siirecince program adi ile atilan
Pozitif duygulu tweetlerin sayisi

Max- 6547
Min- 0

x10

Program siirecince program adi ile atilan
Negatif duygulu tweetlerin sayisi

Max- 5879
Min- 0

x11

Program siiresince kanal ad1 ile atilan toplam
tweet sayisi

Max- 1568
Min- 0

x12

Program siirecince kanal ad1 ile atilan Notr
duygulu tweetlerin sayisi

Max- 891
Min- 0

x13

Program siirecince kanal adi ile atilan Pozitif
duygulu tweetlerin sayisi

Max- 726
Min- 0

x14

Program siirecince kanal adi ile atilan
Negatif duygulu tweetlerin sayisi

Max- 726
Min- 0

x15

Program siiresince program adi ile atilan
Notr duygulu tweetlerin retweet edilme
sayis1

Max- 20842
Min-0

x16

Program siiresince program adi ile atilan
Pozitif duygulu tweetlerin retweet edilme
sayisl

Max- 11633
Min-0

x17

Program siiresince program adi ile atilan
Negatif duygulu tweetlerin retweet edilme
sayisi

Max- 5167
Min-0

x18

Program siiresince program adi ile atilan
Notr duygulu tweetlerin favori edilme sayisi

Max- 112255
Min-0

x19

Program siiresince program adi ile atilan
Pozitif duygulu tweetlerin favori edilme
sayisl

Max- 34578
Min-0

x20

Program siiresince program adi ile atilan
Negatif duygulu tweetlerin favori edilme
sayisi

Max- 35541
Min-0

x21

Program siiresince kanal adi ile atilan Notr
duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi

Max- 6430
Min- 0

X22

Program siiresince kanal adi ile atilan Pozitif
duygulu tweetlerin retweet edilme sayisi

Max- 9201
Min- 0

x23

Program siiresince kanal adi ile atilan
Negatif duygulu tweetlerin retweet edilme
sayi1s1

Max- 1582
Min- 0
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X24 | Program siiresince kanal ad1 ile atilan Notr | Max- 6594
duygulu tweetlerin favori edilme sayisi Min- 0
X25 | Program siiresince kanal ad1 ile atilan Pozitif | Max- 25657
duygulu tweetlerin favori edilme sayisi Min- 0
X26 | Program siiresince kanal adi ile atilan | Max- 1452
Negatif duygulu tweetlerin favori edilme | Min- 0
sayisl
X27 | Program baglamadan Once 2 saat ve bittikten | Max- 34390
sonra 2 saat araliginda program hakkinda | Min- 0
atilan toplam tweet sayis1
Cikt1 y | Gelecek boliim reyting sinifi 0.000;0.2 -> a
Degiskeni 0.201;08 -=> b
08012 -> ¢
20014 ->d
4.001;11 > e

Siniflandirma modelleri, veri setinin egitim ve test olarak ikiye ayrilmasi ile egitim

setinden kullanilan algoritmaya gore veri gesitli yontemlerle 6grenerek test setinin sinif

degerinin tahmin edilmesini amaclar. Model tahmin performansini degerlendirebilmek

icin; gergek siif degerleri ile tahmin edilen sinif degerlerinin yer aldigi, sinif degerleri

bilinen verilerin hangi tahmin sonucu sinifa atandigini gosteren karsilastirma matrisi

(Tablo 13) diizenlenir ve asagidaki listelenen popiiler performans degerlendirme amagl

kullanilan degerler hesaplanir.

Tablo 13: ikili karsilastirma matrisi

Gerg¢ek
+ -
TP FP

+ | Dogru | Yanlis

Tahmin Pozitif | Pozitif

FN TN

- | Yanhs | Dogru
Negatif | Negatif

e Dogruluk - Hata Orani; Modelin performansini 6l¢gmede kolay ve anlasilir olmast

nedeniyle dogruluk ve hata oranlarini hesaplamak siklikla tercih edilen bir

yontemdir. Dogruluk oranit dogru bilinen pozitif veya negatif degerlerin tiim
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veriye oranidir. Hata orani ise gercekte pozitif olan tim degerlerin tim veriye

oranidir.

Dogruluk Orani (Accuracy) = (TP+TN) / (TP+FP+TN+FN)
Hata Oran1 = (FP+FN) / (TP+FP+TN+FN)

Kesinlik (Precision); dogru bilinen pozitif verilerin pozitif olarak tahminlenen

tim verilere oranidir.

Kesinlik = TP/(TP+FP)

Duyarlilik (Sensitivity) ; dogru pozitiflerin tiim gercek pozitiflere oranidir.

Duyarlilik = TP/(TP+FN)

Ozgiillik (Specificity); Dogru bilinen negatiflerin gercek tiim negatiflere

oranidir.

Ozgiilliik = TN/(TN+FP)

F Olgiitii ; Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.
F Olgiitii = 2TP / (2TP + FP + FN)

veya
F Olgiitii = 2* [(kesinlik * duyarlilik) / (kesinlik + duyarlilik)]

Bu tez caligmasinda siniflandirma algoritmasi olarak karar agaci, destek vektor makineleri

ve yapay sinir aglar1 kullamlmustir. Tlgili algoritmalarin basaris1 10- katlamali capraz

dogrulama yontemi ve veri setini egitim-test seklinde ayrilmasi ile smanmistir. 10-

katlamali ¢apraz dogrulama yonteminde veri seti 10 esit pargaya boliiniir ve her seferinde
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farkl bir pargasi test seti olarak kullanilarak 10 defa algoritma c¢alistirilmis olur ve her bir
islemde hesaplanan tahmin performansinin ortalamasi modelin tahmin bagarisini gosterir.
Veri setini egitim-test seklinde ayrilmasinda ise veri setinin %801 egitim %20’si test
olmak {izere ikiye ayrilmasi ile tahmin basarisi degerlendirilmektedir. Karar agaci
algoritmasi-C4.5 yontemi kategorik ve siirekli degiskenler ile uygulanabildigi i¢in veri
seti oldugu gibi kullanilmistir. Fakat destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar
algoritmalarinda  kategorik  degiskenlerin  kukla degiskenlere  doniistliriilmesi
gerekmektedir. Veri setindeki ilk alt1 degisken icin ilgili doniisiimler yapilarak veri seti
diizenlenmistir. Ayrica onceki boliimlerde bahsedildigi gibi gercek reyting olgiimleri
cesitli sosyoekonomik statiilere gore yapilmakta ve bu ¢aligmada 3 farkli sosyoekonomik
statiiye gore elde edilmis siif degerleri bulunmaktadir. Bu nedenle 6znitelik degerleri
aynt olmakla birlikte smif vektoriiniin degistigi 3 farkli veri seti diizenlenmistir.

Siniflandirma algoritmalari 3 veri seti i¢in de ayr1 ayr1 uygulanacaktir.

5.5.2.1. Karar Agaci

Karar agaci algoritmasi bir grup karar diiglimiiniin dallarla birbirine baglandig1 ve kok
diigimden yaprak diiglime bir dizi kuralla ulagilmasini saglayan agac¢ yapisindaki
simiflandirma algoritmasidir. Anlagilma ve uygulama anlaminda kullanicilara kolaylik
saglamasi karar agaci algoritmasinin 1970’11 yillardan beri popiiler olmasini saglamistir.
“Bger”...“Ise” ... seklinde kurulan kurallar biitiinii ile kokten yapraga ulasilmasi
hedeflenen karar agaglarinda genel anlami ile bdlme ve budama iglemleri yapilmaktadir.
Onceden belirlenen bdlme endeksleri vasitasiyla en iyi bolen dznitelikler belirlenir ve
bunlara gore veri seti alt kiimelere ayrilir. Yinelemeli olarak devam eden bu islem
durdurma kriterine ulasildiginda sonlanir. Budama islemi ise karar agacinin

genellestirilebilmesi i¢in istenmeyen alt dallarin ya da diigiimlerin ayiklanmasidir.

Ross Quinlan 1970°1i yillarin sonunda ortaya cikardigi aga¢ temelli model, ID3’yi
80’lerde gelistirerek C4.5 modelini ardindan da biraz daha yenilik ekleyerek C5.0
modelini gelistirmistir. C5.0’1n temel 6zellikleri en iyi bélen 6zniteligini belirlemek icin

entropiyi hesaplayip bilgi kazanci degerlerini kullanmasi, kategorik ve siirekli
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degiskenlerde kullanilabilmesi, biiylik veri setlerinde hizli uygulama sansi tanimasi ve
hafizada az yer kaplamasidir. C5.0 algoritmasi boosting algoritmasi adi1 verilen her bir
siniflandiricida yapilan siniflandirma hatasina gore 6rneklerin agirliklarinin giincellendigi
yontem sayesinde dogrulugu daha yiiksek bir karar agaci olusturulmasi hedeflenmektedir.
Bu tez ¢aligmasindaki veri seti kategorik ve siirekli degiskenleri beraber barindirmasi ve
C5.0’m sagladigr diger avantajlar nedeniyle karar agaci algoritmasi olarak C5.0

kullanilmustir.

27 dznitelik bir sinif degiskenine ait 3075 farkli 6rnegin bulundugu veri seti %80°’1 egitim
%20’si test seti olmak iizere ikiye ayrilmistir. R programlama dilinde Kuhn ve digerleri
tarafindan 2015 yilinda gelistirilen C5.0 Kkiitliphanesi  kullanilarak algoritma
uygulanmistir. Program kod bilgileri ve detayli sonug bilgisi Ek 7°de gosterilmektedir.

Sekil 16: 5+ veri seti - algoritma ¢iktis1 karar agaci

(=)

& ©

1 2; 22,43,51 21,31,32,36,45

3
61,71,76 72,77,78,79,87
G ©
© CD
0

21,22,31

32,3643, 79
4551,61"° 87 77 76 ! 5231 <=231 123
71,72 c

ONOBRCO
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Sekil 17: SES AB veri seti - algoritma ¢iktist karar agaci

1K213
2;3 22,32,43,51 21,31,36,45
@ 71,76,78,87 61,72,77,7
21,22,31 >29
32,3643 77,73 ’/ e

76,
45,5161 7937 >316 <=316 12 3

71,72 d
] S &

2,3

22,32,43,51 21,31,36,45
71,76,78,87 61,72,77,7

Sekil 18: 20+ABC1 veri seti - algoritma ¢iktis1 karar agaci
21,22,31

ﬁl
1 2;3
32,36,43 / \

455161 7987 77,78 21,45

2 3
17276 \' E ; \ >54  <=54 313677 (100
i

Uygulamada oncelikle veri programa tanitilmis kategorik degiskenlerin bilgisi verilmis,

veri seti egitim ve test seti olarak rastgele ayrilmistir. Egitim seti kullanilarak karar agaci
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algoritmasi ile O6grenme modeli kurulmustur. Test setindeki smif degiskenleri
temizlenerek algoritmanin tahmin yapmasi saglanmistir. Oznitelik boyutunun yiiksek
olmasindan dolay1 karar agaci gorselleri tamamiyla paylasilamamis Sekil 17, Sekil 18 ve

Sekil 19°daki gibi kiiciik pargalar1 sunulmustur.

Tablo 14: 3 veri seti i¢in de karsilastirma matrisleri

5+ SES AB
Gergek Gergek
a b c d e a b c d e
al97 25 2 0 1 a|8 28 0 1 1
b|13 325 29 5 1 b|116 303 47 0 1
Cc0152841 cC0343830
€ (d|0 O 1 8 10 € (d|[0 O 2 5 2
Slelo 0o 2 12 36 Slelo 0o 5 3 4
20+ ABC1
Gergek
a b c d e
a |77 19 1 1 0
b [14 298 35 5 0
e 0 38 56 2 0
€1ld [0 O 8 6 0
=
Sle [0 0 2 6 47

Tablo 14°de gosterilen karsilagtirma matrisinde ilgili test setlerindeki verilerin karar agact
algoritmasi ile tahmin edildigi degerler ve gercek siif degerleri gosterilmektedir. “5+”
olarak adlandirilan 5 yas iistii tiim bireylere gore belirlenen reyting siniflarinin kullanildigi

veri seti ile karar agaci algoritmasi uygulandiginda;

e test setinde gercek sinift “a” olan 110 verinin 97 tanesini “a” sinifina,
e test setinde gercek sinift “b” olan 365 verinin 325 tanesini “b” sinifina,

[1P2)

e test setinde gercek sinifi “c” olan 62 verinin 28 tanesini “c” smifina,
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e test setinde gercek sinift “d” olan 29 verinin 8 tanesini “d” sinifina,
(192

e test setinde gercek sinift “e” olan 49 verinin 36 tanesini “e” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.

“SES AB” olarak adlandirilan sosyoekonomik statii gruplarindan A ve B’ye dahil olan
cogunlugu lisans ve lisansiistii diizeyde egitim gormiis bireylere gore belirlenen reyting

siniflariin kullanildig veri seti ile karar agaci algoritmasi uygulandiginda,

(192

e test setinde gercek simifi “a” olan 100 verinin 84 tanesini “a” sinifina,
gere
e test setinde gercek sinifi “b” olan 365 verinin 303 tanesini “b” sinifina,
gere
e test setinde gergek sinift “c” olan 92 verinin 38 tanesini “c” sinifina,
e test setinde gergek sinift “d” olan 12 verinin 5 tanesini “d” sinifina,

e test setinde gercek sinifi “e” olan 46 verinin 42 tanesini “e” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.

“20+ ABC1” olarak adlandirilan sosyoekonomik statii gruplarindan A, B ve C1’e dahil
olan 20 yas iistii ve ¢gogunlukla egitim seviyeleri lisanstistii ve lise arasinda degisen egitim
seviyeli bireylere gore belirlenen reyting siniflarinin kullanildig: veri seti ile karar agact

algoritmas1 uygulandiginda,

e test setinde gercek sinift “a” olan 91 verinin 77 tanesini “a” sinifina,
e test setinde gercek sinifi “b” olan 355 verinin 298 tanesini “b” sinifina,
[1P%4)

e test setinde gercek sinifi “c” olan 102 verinin 56 tanesini “c” sinifina,

e test setinde gercek sinifi “d” olan 20 verinin 6 tanesini “d” sinifina,

[P

test setinde gergek sinifi “e” olan 47 verinin 47 tanesini “e” sinifina atanmis yani dogru

tahminlenebilmistir.

Sosyal medya kanal1 olarak secilen Twitter’dan derlenen seyirci goriislerinin nitelik ve
nicelik olarak analizleri ve programlarin kendine has 6zellikleri ile gelecek programin
reyting degerinin tahminlenmesi amaciyla kurulan karar agact modeli dogruluk degerleri

gosteriyor ki ilgili model her ii¢ veri seti i¢in de %75’in iizerinde bir dogruluk oranina
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sahiptir. 5 yas {stl tim bireylere gore hesaplanan reytingin simif degiskeni oldugu veri
setinde tahmin modelin dogruluk oran1 %80.32 iken SES AB grubunda %76.74, 20 yas
isti  ABCl grubunda ise 9%78,69 olarak hesaplanmistir. Bodylece bu
Oznitelikler/tahminleyiciler kullanarak her {i¢ reyting tipi i¢in de yapilacak olan gelecek
planinda dogru sonuca ulasma orani yiliksek olacaktir. Sosyoekonomik gruplara gore
dogruluk oraninin farkli ¢itkmasi ve 5 yas tistii bireyleri olusturan grubunkinin daha ytiksek
cikmasi, drneklemi olusturan kitlenin yani televizyon izleyicisi olup Twitter hesab1 olan

kisilerin her yastan her egitim ve gelir seviyesinden olabileceginin gostergesidir.

Bircok karar agaci algoritmasi gibi C5.0’da bdlme islemlerini yaparken kullandig
Oznitelikleri 6nem sirasina gore gostermektedir. 5+ veri setinde algoritmanin ortaya
koydugu 6nem arz eden Ozniteliklerden ilk besi program adi ile pozitif duygulu atilan
tweetler, program tiirli, hitap ettigi kitle bilgisi, program siiresince atilan toplam tweet
sayis1 ve hangi giin yayinlandigidir. SES AB veri setinde algoritmanin bélme isleminde
kullandigr 6nemli Oznitelikler, programin hitap ettigi kitle, programin tiirli, program
baslamadan 2 saat 6nceden ve bittikten 2 saat sonraya kadar olan aralikta atilan toplam
tweet sayis1, kanal adi ile atilan pozitif duygulu tweet sayisidir. 20+ ABC1 veri setindeki
onemli bolen 6znitelikler ise kanal adi ile atilan pozitif duygulu tweetlerin retweet sayisi,
programin yayinlandig: giin, kanal adi ile atilan toplam tweet sayisi, kanal adi ile atilan
pozitif duygulu tweet sayis1 ve program baslamadan 2 saat dnceden ve bittikten 2 saat
sonraya kadar olan aralikta atilan toplam tweet sayisidir. Boylece sosyal medyadan elde
edilen Ozniteliklerin tahmin algoritmasinda 6nem tasidigi, bir programin gelecek
yayindaki reyting degeri program hakkinda yayin siiresince ve baglamadan once ve
bittikten sonra atilan tweet sayilar1 ve bunlarin pozitif duygulu olanlarinin sayilari ile

tahmin edilebilecegi ortaya konulmustur.

C5.0 algoritmasinin bir 06zelligi de kural modelleri gelistirmesidir. Bu kurallar
Ozniteliklerin belli degerlerine gore atanacaklar siniflar1 belirtmektedir. Buna gére 5+ veri

seti i¢in algoritmanin olusturdugu kurallardan bazilar1 sdyledir;

e Eger Xx3=79vex6=1vex27<=593 ise “a” sinifi.
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e Eger x1=3vex2=1vex4=1 ise “b” smifi.
e Eger x2=2vex3-{71,76} ve x6-{5,7}

x17 <=0 ve x22 > 54 ve x27 >3 ise “c” smufi.
o Eger x2=1vex6=7vex22>4vex25<=44 ise “d” smifi.
e Eger Xx1=1vex2=3vex3=76

x6-{1,5,7} ve X9 > 18 ve x17 <=0 ise “e” sinifi.

SES AB veri seti i¢in algoritmanin olusturdugu kurallardan bazilar1 su sekildedir;

e Eger x3=45ve5<x13<=38vex16>0 ise “a” smufi.

e Eger x3-{71,76}vex6=5ve0<x27<=4 ise “b” smufi.

e Eger x1=2vex3=76vex4=1vex6-{4,7}
x13>11vexl7<=2 ise “c” sinfi.

e Eger x2=1vex3=78vex6=4vexld<=4 ise “d” sinifi.

e Eger x1=1vex3=76vex9 >19 ise “e” sinifi.
20+ ABCI1 veri seti i¢in algoritmanin olusturdugu kurallardan bazilar su sekildedir;

o Eger x2-{2,3}ve x3-{45,77} ve x6 =4 ve x27> 4 ise “a” sinift.

o Eger x1=3vex3=72 ise “b” smifi.
e Eger x1=2vex3=76vex6=4

Xx13>11vex23<=6 ise “c” smuft.
o Eger x2=3vex8<=2916

X9 > 206 ve x13 > 54 ise  “d” smufi.
e Eger Xx2=3vex3=76vex8>2916 ise “e” smuft.

Bu asamada veri setlerinden anlamli driintiiler ve siiflama kurallar1 kesfedebilmek i¢in
uygulanmas1 planlanan ilk veri madenciligi yontemi olan karar agaci yontemi CS5.0
algoritmas1 uygulanmistir. Tlim veri setleri i¢in %75’in {izerinde dogruluk orani veren

algoritma ortaya koydugu kurallar ile de karar vericilere yol gosterebilmektedir.
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5.5.2.2. Destek Vektor Makineleri

Verilerin optimal olarak siniflandirilmasi amaciyla ¢ok boyutlu uzayda hiperdiizlem
olusturan destek vektor makineleri girdi ve ¢ikti esleme fonksiyonlart olusturulan bir
denetimli 6grenme yontemidir. Bu esleme fonksiyonu siniflandirma ve regresyon amach
kullanilabilmektedir. Siniflandirma problemlerinde ¢ogunlukla girdilerin orijinal giris
uzayindan daha kolay ayrisabilmesi i¢in yiiksek boyutlu nitelik uzayina doniistiiriilmesini

saglayan dogrusal olmayan ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

R programlama dilinde destek vektor makineleri algoritmasi igin gelistirilen c¢esitli
kiitiiphaneler bulunmaktadir. 1071 adli kiitiiphane de bunlardan birisidir. Igerisinde
cesitli veri analizi algoritmalarini barindiran kiitiiphane “SVM” fonksiyonu ile gelismis
bir destek vektdor makineleri algoritmasi uygulamasina olanak saglar. Ote yandan
sagladig1 “tune” fonksiyonu ile g¢esitli kernel fonksiyonlarinin parametre alternatiflerini
tek bir kod ile deneyerek en diisiik hata oranim1 veren uygun parametre degerlerini
sunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda e1071 kiitliphanesinin 2017 yilinda giincellenmis 1.6-8
stiriimii kullanilmistir, kod ve detayli sonug ¢iktilart Ek 8’de paylasiimaktadir. 27 6znitelik
bir sonu¢ degiskeni var olan veri setindeki 6 kategorik Ozniteligin kukla degiskene
dontistiiriilmesi ile toplam 6znitelik sayis1 55°e ¢ikmustir. Bu 55 6znitelik 1 sinif degiskenli
veri setleri diger algoritmalarda oldugu gibi %80°1 egitim %20’si test seti olacak sekilde
rasgele ikiye ayrilmistir ve boylece tahmin degerleri ile gergek degerler karsilastirilarak

tahmin basarisi ortaya ¢ikarilmistir.

Tablo 15: DVM algoritmasi kernel fonksiyonlarinda kullanilan parametreler

Parameters Polinom Radyal Temelli Dogrusal
Fonksiyon Fonksiyon Fonksiyon

Derece (d) 1,2,34 - -

Gamma (y) 0.001,0.01,....10 0.001,0.01,....10 -

Ceza katsayis1 (¢) 1,10,100,1000 1,10,100,1000 -

Literatlirde siklikla yer bulan kernel fonksiyonlari; dogrusal, polinom ve radyal temelli

fonksiyonlar kullanilarak ii¢ farkl1 destek vektdr makineleri algoritmasi kullanilmigtir. Ug

93



fonksiyonun da kendine has parametre degerleri vardir. Algoritma, her parametre degeri
icin farkli sonug¢ verdiginden en iyi sonucu veren parametre setinin belirlenip tahmin
modelinde bu degerlerin kullanilmasi 6nemlidir. Bu amagla Tablo 15’de belirtilen
parametrelerle {i¢ veri seti i¢in de destek vektor makineleri algoritmasi uygulanmstir.
Dolayist ile her veri seti i¢in 80 polinom fonksiyonlu DVM, 20 radyal temelli fonksiyon
ile DVM ve 1 dogrusal fonksiyonlu DVM olmak {izere toplam 101 model denenmis ve en
uygun sonucu veren parametreler belirlenmistir. Bu amagla tiim parametrelerin girdi
olarak verildigi tune fonksiyonu kullanilarak, en iyi ayirma 6zelligine sahip en diisiik hata
oranini veren parametre seti elde edilmistir (Sekil 19- Sekil 20). Bu bilgiler 1s1ginda DVM
algoritmalar1 uygulanirken ilgili parametreler kullanilmis ve egitilen model sayesinde test
seti i¢in tahmin yapilarak dogruluk oranlar1 hesaplanmis ve kernel fonksiyonlar bazinda
karsilastirma yapilmistir.

Sekil 19: Polinom fonksiyonda kullanilan parametre setlerine gore elde edilen dogruluk
oranlar1

Polinom Fonksiyon

Fo w
i‘ \M&/VV!\AI”\»QWAW\V'M{ “ Lf) .

1 4 7 101316192225283134374043464952555861646770737679
Parametre Seti
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Sekil 20: Radyal temelli fonksiyonda kullanilan parametre setlerine gore elde edilen
dogruluk oranlari

0,85

Dogruluk Orani

0,7

0,65
1 2 3

4 5 6 7

Radyal Temelli Fonksiyon

OO: /\\, /\/\/—\\/ /\‘\/\//\

e— G
ses ab

20+abcl

8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Parametre Seti

Tiim veri setleri i¢in uygulanan DVM algoritmasinin kernel fonksiyonlarindaki en uygun

parametre setleri ve dogruluk oranlari Tablo 16’da gosterilmektedir. Dogrusal

fonksiyonun herhangi bir parametresi yoktur, bu nedenle egitim setine 6grenme modeli

dogrudan uygulanmis ve buna gore test seti verilerine tahmin yapilmistir. Polinom ve

radyal temelli fonksiyonlar ise tiim parametre setlerine gére denenmistir.

Tablo 16: Fonksiyonlara gére en uygun parametreler ve dogruluk oranlari

5+
Dogrusal Polinom Radyal Temelli
Fonksiyon Fonksiyon Fonksiyon
Derece - 3 -
En Uygun | Gamma - 0.01 0.01
Parametreler
Ceza . 100 10
Katsayisi
Dogruluk Orani 81.60% 80.81% 82.60%
SES AB
Dogrusal Polinom Radyal Temelli
Fonksiyon Fonksiyon Fonksiyon
En Uygun | Derece - 3 -
Parametreler Gamma - 0.01 0.01
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Ceza
Katsayisi i 100 10
Dogruluk Orani 76.42% 80.16% 80.32%
20+ABC1
Dogrusal Polinom Radyal Temelli
Fonksiyon Fonksiyon Fonksiyon
En Uygun | Derece - 3 -
Parametreler Gamma - 0.01 0.01
Ceza
Katsayisi i 100 10
Dogruluk Orani 78.54% 78.37% 79.84%

Her ii¢ veri seti icinde polinom fonksiyonda derecenin 3, gammanin 0.01 ve ceza

katsayisinin 100 olmasinin uygun sonug verdigi anlagilmistir. Radyal temelli fonksiyonda

ise gamma 0.01 ve ceza katsayisi 10 oldugunda en uygun tahmin basarisi elde edilmistir.

Tiim veri setlerine, ii¢ farkli kernel fonksiyonuyla uygulanan DVM algoritmasinda

%78’1n lizerinde tahmin dogruluk oranina ulasildig1 goriilmektedir.

Tablo 17: 5+ veri seti i¢in karsilastirma matrisleri

Dogrusal Fonksiyon

Polinom Fonksiyon

Tahmin

Gergek
a b c d e
ajl98 30 1 0 O
bl{14 334 34 5 0
c|0 7 28 2 0 -
dlo 0 1 6 6 IS
=
e|lo 0 4 9 36 &

Gergek

a b c d e
af95 22 1 00
b|[17 339 39 6 2
c(f0 10 26 3 1
d{o o0 0 4 6
efo 0 2 9 33

Radyal Temelli Fonksiyon

Tahmin

Gergek

a b c d e
af97 26 1 0 O
b|14 337 36 6 0
c|0 8 27 1 0
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0 0 0 61
1 0 4 9 4

Karsilastirma matrisinde (Tablo 17) de goriildiigii gibi 5+ veri setine dogrusal fonksiyon

ile destek vektor makineleri algoritmasi uygulandiginda;

o test setinde gergek sinifi “a” olan 112 verinin 98 tanesini “a” sinifina,

e test setinde gercek sinifi “b” olan 371 verinin 334 tanesini “b” sinifina,

e test setinde gergek sinift “c” olan 68 verinin 28 tanesini “c” sinifina,

e test setinde gergek sinift “d” olan 22 verinin 6 tanesini “d” sinifina,
s

e test setinde gercek sinift “e” olan 42 verinin 36 tanesini “e” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.

%81.60 dogruluk oran1 sayesinde sosyal medya unsurlart ile gelecek tahmini
yapilabilmesi amaciyla kurulan tahmin modelinin yiliksek basariya sahip oldugu

sOylenebilmektedir.

5+ veri setine polinom fonksiyon destek vektor makineleri algoritmasi uygulanmasi
amaciyla derece degeri 3, gamma degeri 0.01 ve ceza katsayis1 100 olarak belirlenen

parametre seti se¢ilmistir. Algoritma;

e test setinde gercek sinift “a” olan 112 verinin 95 tanesini “a” sinifina,

e test setinde gercek sinifi “b” olan 371 verinin 339 tanesini “b” sinifina,

e test setinde gercek sinifi “c” olan 68 verinin 26 tanesini “c” siifina,

e test setinde gercek sinifi “d” olan 22 verinin 4 tanesini “d” sinifina,
.

e test setinde gergek sinift “e” olan 42 verinin 33 tanesini “e” sinifina atamis yani

dogru tahminleyebilmistir.

Bu tahminlerle %80.81 oraninda dogruluk sundugu ortaya ¢ikan destek vektor makineleri
algoritmasi, ilgili Oznitelikler ile kaliteli bir gelecek donem reyting tahmini

yapilabilecegini gostermistir.

97



5+ veri setine radyal temelli fonksiyon gamma degeri 0.01 ve ceza katsayisi 10 iken destek

vektor makineleri algoritmasi uygulandiginda;

[P 4)

e test setinde gercek sinift “a” olan 112 verinin 97 tanesini “a” sinifina,
e test setinde gercek sinifi “b” olan 371 verinin 337 tanesini “b” sinifina,
e test setinde gergek sinifi “c” olan 68 verinin 27 tanesini “c” sinifina,

e test setinde gercek sinifi “d” olan 22 verinin 6 tanesini “d” sinifina,

e test setinde gergek sinift “e” olan 42 verinin 41 tanesini “e” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.

5 yas lstii bireylere gore Olciilen reyting degerlerinin siif degiskeni olarak kullanildig:
veri setinde kurulan tahmin modelinde en yiiksek dogruluk oranini %82.60 ile radyal

temelli fonksiyonun kullanildig1 destek vektdr makineleri algoritmasi vermistir.

SES AB olarak adlandirilan sosyoekonomik grubun yer aldigi veri seti igin ti¢ farkli kernel
fonksiyonu ile destek vektor makineleri algoritmast uygulanmistir ve elde edilen

karsilastirma matrisleri Tablo 18’de gosterilmektedir.

Tablo 18: SES AB veri seti i¢in karsilastirma matrisleri

Dogrusal Fonksiyon Polinom Fonksiyon
Gergek Gergek
a b c d e a b c d e
a|87 20 3 1 O a (89 24 2 1 O
b|l20 315 66 3 1 b |15 306 46 2 0
—lcl2 4 6 3 O —|c |4 8 33 2 5
€ld{o 0 5 6 2 Eldfo 1 1 121
= =
S lefo 0 4 11 56 S le [1 0 2 7 53

Radyal Temelli Fonksiyon

Gergek

a b c d e
-|2 (8 19 2 1 0
E b [19 312 46 1 O
R T 30 2 3
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0 1 3 10 3
0 O 3 10 53

Karsilastirma matrisinde de goriildiigii gibi SES AB veri setine dogrusal fonksiyon ile

destek vektor makineleri algoritmasi uygulandiginda;

test setinde gergek smifi “a” olan 109 verinin 87 tanesini “a” smifina,

test setinde gergek smifi “b” olan 339 verinin 315 tanesini “b” siifina,

[P

test setinde gercek sinifi “c” olan 84 verinin 6 tanesini “c” sinifina,
test setinde gercek sinifi “d” olan 24 verinin 6 tanesini “d” sinifina,
(1P %2

test setinde gercek sinifi “e” olan 59 verinin 56 tanesini “e¢” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.

%76.42 dogruluk orani sayesinde sosyal medyadan derlenen veriler ile gelecek tahmini

yapilmasi amaglanan tahmin modelinin yiiksek basariya sahip oldugu sdylenebilmektedir.

SES AB veri seti ile destek vektdor makineleri algoritmasinda polinom fonksiyon

kullanilarak tahmin modeli kurulmustur. Algoritmada derece degeri 3, gamma degeri 0.01

ve ceza katsayist 100 olarak belirlenen parametre seti se¢ilmistir ve uygulanmustir.

Algoritma;

test setinde gercek sinifi “a” olan 109 verinin 89 tanesini “a” sinifina,

test setinde gergek sinifi “b” olan 339 verinin 306 tanesini “b” sinifina,

[P

test setinde ger¢ek sinifi “c” olan 84 verinin 33 tanesini “c” sinifina,
test setinde gergek sinifi “d” olan 24 verinin 12 tanesini “d” sinifina,
[P [1PA)

test setinde gergek sinift “e” olan 59 verinin 53 tanesini “e” sinifina atamis yani

dogru tahminleyebilmistir.

Boylece %80.16’1ik dogruluk oranina sahip bir tahmin modelinin gelistirildigi ve bunun

programa has 6zellikler ve seyirci goriislerinin Twitter ile nitelik ve nicelik degerleri ile

gelecek boliim reyting tahmininde kullanilabilecek bir model oldugu ortaya konulmustur.
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SES AB veri setine radyal temelli fonksiyon gamma degeri 0.01 ve ceza katsayisi 10 iken

destek vektor makineleri algoritmasi uygulandiginda ise ;

[P 4)

e test setinde gercek sinift “a” olan 109 verinin 89 tanesini “a” sinifina,
e test setinde gercek sinifi “b” olan 339 verinin 312 tanesini “b” sinifina,
e test setinde gercek sinifi “c” olan 84 verinin 30 tanesini “c” smifina,

e test setinde gercek sinifi “d” olan 24 verinin 10 tanesini “d” sinifina,

e test setinde gergek sinift “e” olan 59 verinin 53 tanesini “e” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.

Sosyoekonomik gruplardan A ve B grubundaki bireylere gore 6l¢iilen reyting degerlerinin
siif degiskeni olarak kullanildigi veri setinde kurulan tahmin modelinde en yiiksek
dogruluk oranin1 %80.32 ile radyal temelli fonksiyonun kullanildigi destek vektor

makineleri algoritmasi vermistir.

20+ABCI1 veri seti 20 yas iizeri adlandirilan sosyoekonomik grubu A, B ve C1 olan
bireylere gore 6lgiilen reyting degerlerini igermektedir. 20+ABCI1 veri seti i¢in de ii¢
kernel fonksiyonun ayri ayri kullanildigir {i¢ destek vektdr makineleri algoritmasi

uygulanmistir ve elde edilen karsilastirma matrisleri Tablo 19°da gosterilmektedir.

Tablo 19: 20+ABCI veri seti igin karsilastirma matrisleri

Dogrusal Fonksiyon Polinom Fonksiyon
Gergek Gergek
a b c d e a b c d e
a|8 21 5 0 O a (87 29 1 0 O
bl14 312 72 4 0 b |10 296 56 6 0
- |¢l0 5 19 3 0 ¢ |0 12 39 1 6
E djo o0 0 10 O E d [1 1 0 12 4
S lefo0 0 2 6 58 S le [0 0 2 4 48

Radyal Temelli Fonksiyon
Gergek
| a b c d e
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0O 0 2 5 57

Yukaridaki karsilastirma matrisinde goriildiigii gibi 20+ABC1 veri setine dogrusal

fonksiyon kullanilarak destek vektor makineleri algoritmasi uygulandiginda;

[P 2]

e test setinde gergek sinift “a” olan 98 verinin 84 tanesini “a” sinifina,

test setinde gercek sinifl “b” olan 338 verinin 312 tanesini “b” sinifina
9
e test setinde gercek sinifi “c” olan 98 verinin 19 tanesini “c” sinifina
9
e test setinde gercek sinifi “d” olan 23 verinin 10 tanesini “d” sinifina
9
66 9 [YP%1]

e test setinde gergek sinift “e” olan 58 verinin 58 tanesini “e” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.

Boylece %78.54 dogruluk orani sayesinde sosyal medyadaki seyirci gorisleri ve
programlarin Ozellikleri ile gelecek tahmini yapilmasi amaglanan tahmin modelinin

yiiksek basariya sahip oldugu sdylenebilmektedir.

20+ABCI1 veri seti ile destek vektdor makineleri algoritmasinda polinom fonksiyon
kullanilarak kurulan tahmin modelinde derece degeri 3, gamma degeri 0.01 ve ceza

katsayis1 100 olarak belirlenen parametre seti se¢ilmistir. Uygulama ile algoritma;

e test setinde gercek sinift “a” olan 98 verinin 87 tanesini “a” sinifina,

test setinde gercek sinifi “b” olan 338 verinin 296 tanesini “b” sinifina,

e test setinde gercek sinift “c” olan 98 verinin 39 tanesini “c” sinifina,
e test setinde gercek sinifi “d” olan 23 verinin 12 tanesini “d” sinifina,
({4 [P 2]

e test setinde gercek sinifi “e” olan 58 verinin 48 tanesini “e” sinifina atamis yani

dogru tahminleyebilmistir.
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%78.37’lik dogruluk oranina sahip bir tahmin modelinin gelistirildigi ve bunun program
Ozellikleri ve seyirci goriislerinin Twitter’dan derlenerek analiz edilmesi ile gelecek

boliim reyting tahmininde kullanilabilecek bir model oldugu ortaya konulmustur.

20+ABCI veri setine radyal temelli fonksiyon gamma degeri 0.01 ve ceza katsayist 10

iken destek vektor makineleri algoritmasi uygulandiginda;

(P2

e test setinde gergek sinift “a” olan 98 verinin 87 tanesini “a” sinifina,
e test setinde gercek sinifi “b” olan 338 verinin 301 tanesini “b” sinifina,
e test setinde gercek sinift “c” olan 98 verinin 35 tanesini “c” sinifina,
e test setinde gercek sinift “d” olan 23 verinin 11 tanesini “d” sinifina,

e test setinde gergek sinift “e” olan 58 verinin 57 tanesini “e” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.

20 yas lizeri ve sosyoekonomik olarak A, B ve C1 grubunda yer alan bireylere gore 6lciilen
reyting degerlerinin smif degiskeni olarak kullanildigi veri setinde kurulan tahmin
modelinde en yiiksek dogruluk oranini %79.84 ile radyal temelli fonksiyonun kullanildigi

destek vektor makineleri algoritmasinin verdigi gézlenmistir.

Her {i¢ veri seti i¢inde kernel fonksiyon ¢esitleri ve onlarin parametre ¢esitleri i¢in destek
vektor makineleri algoritmasi ayr1 ayr1 uygulanmistir. Buna gore destek vektor makineleri
algoritmasi ile belirlenen en uygun parametre setleri kullanilarak egitim veri seti ile model
egitilmistir. Ardindan test setindeki nesnelerin sinif degerlerinin tahminlenmis ve modelin
tahmin performansinin belirlenebilmesi i¢in karsilastirma matrisleri olusturulmus,
performans degerlendirme Ol¢iitlerinden biri olan dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Bu
sayede her veri seti igin en yiiksek dogruluk oranini veren kernel fonksiyonun radyal
temelli fonksiyon oldugu ortaya cikarilmigtir. Boylece diger siniflandirma algoritmalari

ile kiyaslanirken radyal temelli fonksiyonlu DVM kullanilabilecektir.
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5.5.2.3. Yapay Sinir Aglan

Yapar sinir aglar1 adindan da anlasilabilecegi iizere, sinir hiicreleri yani noronlarin insan
beynindeki biligsel davranig siirecindeki aktivitelerinden esinlenilerek gelistirilmistir.
Noronlarin 6grenme yapisini taklit eden algoritma, girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki
baglantilar vasitasiyla modelin egitilmesini ve yeni bilgiler kesfedilebilmesini
saglamaktadir. Calismada, geri besleme ya da bir katmanin atlanmasi s6z konusu olmayan
Ote yandan hata sinyallerine gore baglant1 agirliklar gilincelleyen geriye yayilim aglar
kullanilmistir. Ag yapist kurgulanirken Sekil 21°de goriildiigii gibi tek gizli katmanli yap1

secilmisgtir.

Sekil 21:Yapay sinir ag1
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Bu amagla The Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS) adli pek cok sinir aglari
uygulamasi barindiran kiitiiphanenin R programlama dili i¢in gelistirilmis olant RSNNS
kullanilmistir. Kiitiiphane igerisinde ¢esitli sinir aglar1 barindirmaktadir. Bu ¢alisma igin

geriye yayilim aglar1 kullanilacagindan “mlp” fonksiyonu segilmistir (Ek 9).

Tablo 20: ANN modelinde kullanilan parametreler

Parameterler Degerler

Gizli katman sayis1 (n) 10,20,30,.......... ,0,90,100
Momentum (mc) 0.1,0.2,..ccceenn... 0.8,0.9
Ogrenme katsayisi (1) 0.01,0.05,0.1.......,.0.45,0.5
Tekrar sayisi (ep) 100,500,1000,...4500, 5000

Mlp fonksiyonu, 6grenme fonksiyonu olarak geriye yayilim aglarim1 kullanmaktadir.
Fonksiyon i¢in belirlenmesi gereken parametrelerden bazilari ise gizli katman sayis1 ve
her katmanda yer alacak gizli néron sayisi, 6grenme katsayisi, momentum degeri ve tekrar
sayisidir. Bu degerlerin her veri seti i¢in en 1yi tahmin performansini verdigi bir parametre
seti ya da ideal bir aralig1 olmadigindan parametre optimizasyonu yapilabilmesi i¢in Tablo
20°de yer alan 10x9x11x11 adet parametre seti denenerek algoritma uygulanmistir.
Dolayist ile ii¢ veri seti i¢in de 10890 adet yapay sinir aglar1 algoritmasi denemesi
yapilarak her veri seti i¢in en uygun sonucu veren set belirlenmistir. Ote yandan destek
vektor makinelerindeki gibi kategorik degiskenlerin kukla degiskenlere dontistiirtiildigii
veri seti kullanildigindan 55 6znitelik ve bir ¢iktis1 bulunan 3 farkli veri seti lizerinde

algoritma uygulanmis ve tahmin performanslari elde edilmistir.

Tablo 21: En uygun parametreler

5+ SES AB 20+ABCl
Gizli katman sayist (n) 10 10 10
Momentum (mc) 0.3 0.3 0.3
Ogrenme katsayist (1) 0.01 0.01 0.01
Tekrar sayisi (ep) 100 100 100
Dogruluk Oran 83.90% 80.81% 80.97%

Tablo 21 en uygun sonucu veren yani tiim parametre setleri i¢erisinde en yiiksek tahmin

performansini, dogruluk oranini saglayan parametre seti ve tahmin performansi hakkinda
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bilgi vermektedir. Sekil 22’de gizli katman sayis1 10, tekrar sayis1 100 iken dgrenme

katsayisi ve momentum parametrelerindeki degisim ile dogruluk oranlar1 gésterilmistir.

Sekil 22: Geriye Yayilim algoritmasinda kullanilan parametre setlerine gore elde edilen
dogruluk oranlari

Parametre setleri ve dogruluk oranlari (n=10, ep=100)

’“WM W oY =

64 73 82 91

Parametre Seti

En uygun parametre setlerinin belirlenmesi kurulacak yapay sinir aglar1 modelinde
kullanilmast en yiiksek dogruluk oranimi saglayacak ag yapisina ulasiimasini
saglamaktadir. Her {i¢ veri seti i¢cin de 55 girdi néronu, 1 gizli katmani, gizli katmanda 10
ndronu ve bir adet ¢ikti néronu bulunan geriye yayilim ag1 kurulmustur. Bu aglar 6ncelikle
tiim veri setinin %801 olarak ayrilan egitim seti ile egitilmis ardindan %20’lik test seti
vasitasiyla tahmin basarisi 6lglilmiistiir. Aglarin her ti¢ veri setinden ayrilan test setlerinde
tahmin ettigi ¢ikti degerleri ile gercek ¢ikti degerlerinin karsilastirildigi karsilagtirma

matrisleri Tablo 22°de yer almaktadir.

Tablo 22: 3 veri seti i¢in de karsilastirma matrisleri

o5+ SES AB
Gergek Gergek
a b c d e a b c d e
all1l13 15 0 0 O al9% 20 1 0 0
b|19 330 4 0 O b|20 316 9 0 O
c|¢ 2 34 21 1 4 ¢ 0 46 29 1 4
€ |d|1 3 8 10 €1d|0 2 3 4 11
< <
Sle 0 1 3 44 S lej0 1 0 0 52
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20+ABC1

Gergek
a b c d e
al89 19 0 0 0
b[20 294 16 0 O
- lc 0 42 48 0 4
eld|1 2 3 6 8
<
S lejl O 0 1 61

“5+” olarak adlandirilan 5 yas {istli tiim bireylere gore belirlenen reyting siiflarinin

kullanildig: veri seti ile yapay sinir ag1 algoritmasi uygulandiginda;

[P 4)

test setinde gercek sinifi “a” olan 135 verinin 113 tanesini “a” sinifina,

test setinde gercek sinifi “b” olan 382 verinin 330 tanesini “b” sinifina,

[P

test setinde gercek sinifi “c” olan 28 verinin 21 tanesini “c” sinifina,
test setinde gercek sinifi “d” olan 12 verinin 8 tanesini “d” sinifina
b
[P

test setinde gergek sinifi “e” olan 58 verinin 44 tanesini “e” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.

“SES AB” olarak adlandirilan sosyoekonomik statii gruplarindan A ve B’ye dahil olan

bireylere gore belirlenen reyting siniflarinin kullanildigr veri seti ile yapay sinir agi

algoritmas1 uygulandiginda,

[IP 4]

test setinde gergek sinifi “a” olan 116 verinin 96 tanesini “a” siifina,
test setinde gergek sinifi “b” olan 385 verinin 316 tanesini “b” siifina,
test setinde gercek sinifi “c” olan 42 verinin 29 tanesini “c” sinifina,
test setinde gercek sinifi “d” olan 5 verinin 4 tanesini “d” sinifina,

)

test setinde gercek sinift “e” olan 67 verinin 52 tanesini “e” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.
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“20+ ABC1” olarak adlandirilan sosyoekonomik statii gruplarindan A, B ve C1’e dahil
olan 20 yas istl bireylere gore belirlenen reyting siiflarinin kullanildigr veri seti ile

yapay sinir ag1 algoritmasi uygulandiginda,

[P 4)

e test setinde gercek sinift “a” olan 111 verinin 89 tanesini “a” sinifina,
e test setinde gercek sinift “b” olan 357 verinin 294 tanesini “‘b” sinifina,
e test setinde gercek sinifi “c” olan 67 verinin 48 tanesini “c” smifina,
e test setinde gercek sinift “d” olan 7 verinin 6 tanesini “d” sinifina,

€¢ 9

e test setinde gercek sinifi “e” olan 73 verinin 61 tanesini “e” sinifina atanmis yani

dogru tahminlenebilmistir.

Sosyal medyanin kullanic1 goriislerinin direkt olarak elde edebilme olanagi sunmast
isletmeler ve akademisyenler i¢in yeni bir arastirma alani yaramistir. Calismada
amaglandigr gibi sosyal medya kanallarinin gercek satis rakamlarina etkisinin
Olciilebilmesi ya da tahmin etme imkani1 vermesi isletmeler i¢in deger yaratmaktadir.
Yapay sinir aglar1 algoritmasi ile sosyal medyadan elde edilen seyirci goriislerinin gelecek
program reyting tahmini yapilmasi 5 yas iistii bireylere gore olgiilen reyting veri setinde
%83.90’lik dogruluk saglamistir. Boylece yeni bir veri geldiginde bunun dogru reyting
smifina atilma olasilig1 %83.90’dir. Sosyoekonomik gruplara gore belirlenen reyting veri
setlerinden SES AB veri setinde ise algoritma %80.81 oraninda dogruluk sunmaktadir. 20
yas lizeri ve sosyoekonomik olarak A B ve C1 simnifinda olan bireylere gore belirlenen
reytingleri igeren veri setinde ise algoritma %80.97’lik dogruluk oran1 vermistir. Yapay
sinir aglar1 algoritmasi ile li¢ veri seti i¢in de yiiksek dogruluk oranlari elde edilmesi ilgili
algoritmanin  olusturulan tahmin modelinde kullanilmaya uygun oldugunu

gostermektedir.

Yapay sinir aglar1 algoritmasinin yorumlanarak deger yaratilmasina imkan sunan agirlik
sonuglar1 agi boyutu ¢ok biiyiik oldugu i¢in paylasilamamis Ek 10°da matrisler halinde
sunulmustur. Sinir aglar1 arasindaki iligkilerin giiclinli gosteren bu aglar girdi néronunun

ciktiyr ne kadar etkiledigini gostermektedir. Her {i¢ veri seti i¢in de agirlik matrisleri
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incelenmis ve siif degerlerini en yiiksek derecede etkileyen gizli noronlar ve ilgili gizli

noronlari en yiiksek derecede etkileyen ilk ii¢ girdi néronu Tablo 23’de 6zetlenmistir.

Tablo 23: Agirlik Matrisleri

5+
Cikt1 En Yiiksek Agirlikli Gizli En Yiiksek Agirlikli ilk Ug Girdi
Noronu Noron Noronu
a h3 x3.77/x3.72/x5.3
b h2 x3.71/x3.22/x5.3
c h8 x3.79/x3.71/x9
d h5 X6.5/x3.79/x9
e h6 X3.76/x5.3/x27
SES AB
Cikt1 En Yiiksek Agirlikli Gizli En Yiiksek Agirlikl Ik Ug Girdi
Noronu Noron Noronu
a h10 x3.72/x3.77/x5.3
b h2 x6.3/x3.22/x3.43
c h6 x3.79/x3.72/x4.0
d h3 x3.87/x5.1/x1.1
e h4 x3.76/x1.3/x7
20+ABC1
Cikt1 En Yiiksek Agirlikli Gizli En Yiiksek Agirlikl ilk Ug Girdi
Noronu Noron Noronu
a h6 x3.72/x4.0/x6.5
b h5 x3.71/x3.43/x3.22
c h3 x3.22/x3.79/x3.71
d h2 x3.76/x25/x24
e h7 X3.76/x3.43/x27

Yukaridaki tabloda her ¢ikt1 nronunu en yiiksek pozitif agirlikla etkileyen gizli néron ve
bu gizli ndronu en yliksek pozitif agirlikla etkileyen ilk {i¢ girdi ndronu gosterilmektedir.
5+ veri seti i¢in a smifin1 en ¢ok etkileyen gizli ndronun h3 oldugu ve onu en yiiksek
agirlik degerleri ile etkileyen girdi degiskenlerinin ise yayin tiirii (77-spor karsilagmalari,
72-skeg, tiyatro vb) ve iinliiliik seviyesi (3-diislik) oldugu goriilmiistiir. En yiiksek reyting

degerlerinin smif degeri olan e ise en ¢ok h6 gizli néronundan etkilenmektedir. Bu gizli
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ndéronu en yiiksek pozitif agirlikla etkileyen ilk ii¢ girdi néronu ise; yayin tiirii (76-
yarigma), inliiliik seviyesi (3-diisiik) ve program baslamadan 2 saat 6nce ve basladiktan 2
saat sonra program adinda atilan toplam tweet sayisidir. SES AB veri setinde ise e sinif
noronunu en yiiksek agirlikla etkileyen gizli néron h4 olarak belirlenmistir. Yayin tiiri
(76-yarisma), hitap ettigi kite (3-13+) ve program siiresince atilan toplam tweet sayisi da
h4 gizli noéronunu etkileyen onemli girdi noéronlaridir. 20+ABC1 veri setinde ise e
sinifinda 6nemli bir agirliga sahip olan gizli néron h7°dir. Bu ndron yayin tiirii (76-
yarigma, 43-bilgi beceri yemek programlari) ve program baslamadan 2 saat dnce ve
basladiktan 2 saat sonra program adinda atilan toplam tweet girdi noronlarindan
etkilenmektedir. Bu agirliklar ile tahmin modelinde programa has 6zellikler ve sosyal

medya verilerinin 6nemli etkilere sahip oldugu ortaya cikarilmistir.

5.6. Bulgular
Sosyal medyadan elde edilen kullanici goriislerinin gelecek tahmininde kullanilabilirligini
arastiran bu ¢alisma kapsaminda isletme olarak segilen televizyon kanalinin iiriinleri olan
programlar hakkinda Twitter’dan seyirci goriisleri toplanmistir. Bu iletileri sayisal
degerlere c¢evirerek gelecek tahmininde kullanilmas: saglanmigtir. Sosyal medya
verilerinin diginda programlara has oOzelliklerin de tahmin edici degiskenler olarak
kullanildigr tahmin modeli ile gelecek programin reyting degeri tahmin edilmeye
calisilmistir. Olusturulan program reyting veri setinin tanimlanmas: amaciyla yapilan
incelemelerde gelecek boliim reyting sinifi a olan 570, b olan 1807, ¢ olan 305, d olan 144
ve e olan 249 program oldugu gozlenmistir. Kasim 2015- Haziran 2016 araligindaki 8 ay1
kapsayan yayin akisindaki sinema filmleri ve ¢izgi filmlerin ¢ikarildig: veri setinde 39
farkli programa ait bilgi bulunmaktadir. Bu programlardan 19’u gecen sezondan devam
eden program niteliginde iken 20 tanesi bu sezon yayina baslamistir. 39 farkli program
icin 8 aylik siirecte derlenen 3075 yaymin ilgili giin ve saatteki reyting degeri ile gelecek
boliimde aldig1 reyting degeri karsilastirildiginda 878 tanesinin gelecek bdliimde
reytingini arttirmis oldugu, 2197 tanesinin ise reytinginin bir sonraki bdliimde azaldigi
goriilmiistiir. Programlarin aldig1 tweet sayilar1 ve bunlarin olumlu, olumsuz ya da notr

olma sayilar1 karsilagtirildiginda ise 115 programin aldig1 negatif tweet sayis1 pozitif ve
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notr tweetlerden fazladir. Bu 115 program incelendiginde ise %71 inin bir sonraki
boliimde reyting degerinin distiigii anlagilmistir (Sekil 23). Sadece verileri incelenmesi
ile de gorildiigi gibi programlar hakkinda atilan tweetler ve bunlarin duygular1 gelecege
yonelim hakkinda bilgi igermektedir. Ote yandan geleneksel reyting dlgme sistemi ile
diisiik reytinge sahip olan programlardan bazilar1 yayin siiresince 100’{in iizerinde tweet
almistir ve ilgili programlarin reyting degerlerinin gelecek boliimde arttig1 gozlenmistir.
Bu da geleneksel reyting 6lgme sisteminin 6zellikle gece kusaginda yayinlanan ya da spor
karsilagmalar1 gibi 6zel igerikli yayinlarda yaniltici olabilecegi bu nedenle seyirci
goriiglerinin dikkate alinmasi gerektigini ortaya ¢ikarmistir. Literatiirde “data drilling”
olarak gecen veri setinde cesitli noktalara odaklanilip verinin kiigiiltiile kiigiiltiile
derinlemesine arastirilmasi anlamina gelen yontem ile yapilan incelemeler sayesinde

sosyal medya verilerinin isletmeye 6nemli katkilar saglayabilecegi ortaya ¢ikarilmistir.

Calismada yapilan duygu analizi sayesinde metin verileri olumlu, olumsuz veya notr
olarak siniflandirilmistir. Bu sayede iletiyi yazan kisilerin goriisleri gruplanmistir. Duygu
analizi ¢alismalar1 ¢ogunlukla miihendislik alaninda uygulansa da isletme alaninda da
blyiik ihtiyag duyulmaktadir. Fakat metinlerin 6n isleme ve simiflandirilmasi
asamalarinda kodlama bilgisine sahip olunmasi gerekliligi az sayida sosyal bilimci
tarafindan kullanilmasina neden olmaktadir. Bu ¢alismada Onerilen sozliik temelli
yaklasim hem isletmeye veya konuya gore olusturulan sozliiklerle daha yiiksek
performansli siniflandirma yapilabilmesini hem de duygu analizi yonteminin {ist diizey
kodlama bilgisine sahip olmayan pek ¢ok arastirmaci tarafindan kullanilabilmesini

saglamaktadir.
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Sekil 23: Negatif tweet oran1 yiiksek olan programlarin ilgili giindeki ve gelecek
giindeki reyting degerleri

5+ veri seti
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Bunlarin yani sira ¢alismada, uzman goriisii ile kategorize edilen reyting degerleri ile
kiimeleme analizi sonuglarmin birbirileri ile iliskili olup olmadiklar1 test edilmistir.
Kiimeleme analizinde 8 aylik yayin siiresince eksik ve hatali verilerin ¢ikarilmasi ile
yaklagik 309169 satirlik 36 siitunluk veri seti kullanilmistir. Bu veri seti her dakika igin
ilgili program kag tweet aldi bunlarin kag¢1 negatif, nétr ya da pozitif, favori edilenlerin

sayis1 gibi sadece sosyal medya verilerinden olusmaktadir. Ilgili veri setinin kiimelere
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ayrilmasindaki amag¢ hangi dakikalarin birbiri ile benzer 6zelliklere sahip oldugunun
belirlenmesidir. Geleneksel sistem ile Olgiilen reyting degerlerinin uzman goriisii ile
kategorize edilmesiyle de benzer amag giidiilmiistiir. Dolayis1 ile analitik olarak ayrisan
kiimeler ile uzman goriisiiyle kategorize edilen sinif degerlerinin iliskili olup olmadig
arastirilmistir. Boylece geleneksel yontemle hesaplanan reyting sistemi ile Twitter’da
kanal ve program hakkinda yazilan iletilerin analizinin de iligkili olup olmadig: ortaya
cikarilmaya ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar, geleneksel reyting degerlerinin
kategorizasyonu ile kiimeleme analizi ile 5 kiime olusturulmasinin birbiriyle alakali

oldugunu gostermistir.

Tahmin modelinde ge¢mis ¢alismalardaki performans basarisi nedeniyle segilen ti¢ veri
madenciligi yontemi — karar agaci, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari-
uygulanmistir. Bu sayede egitim setleri algoritmalar vasitasiyla egitilmis ve test
setlerindeki veriler igin ¢ikti degerleri tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Algoritmalar ¢ikti
degiskenini etkileyen girdiler/6znitelikler hakkinda bilgi verme o6zelliginin disinda
yapilan tahminin basarisini da vermektedir. Dogruluk orani ad1 verilen tahmin performans
Olciitii olarak siklikla kullanilan orana gore algoritmalarin karsilastirilmasi miimkiin
olmaktadir. Tablo 24-26 her veri seti igin kullanilan tiim algoritmalarin en uygun

parametre degerleri ile sagladiklart dogruluk oranlarini géstermektedir.

Tablo 24: 5+ veri seti i¢in en iyi sonuglar tablosu

5+
Yontem Fonksiyon/Parametre Dogruluk
Orani

Karar agaci C5.0 0.8032

Destek vektor makineleri  Polinom/d=3/c=100/ y=0.01 0.8081

Destek vektor makineleri  RTF/c=10/y=0.01 0.8260

Destek vektor makineleri  Lineer 0.8160

Yapay sinir aglari Geriye Yayilim/n=10/1=0.01/mc=0.3  0.8390
Tablo 25: SES AB veri seti i¢in en iyi sonuglar tablosu

SES AB
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Y Ontem

Fonksiyon/Parametre Dogruluk

Karar agaci

Destek vektor makineleri
Destek vektor makineleri
Destek vektor makineleri
Yapay sinir aglari

Orani
C5.0 0.7674
Polinom/d=3/c=100/ y=0.01 0.8016
RTF/c=10/ y=0.01 0.8032
Lineer 0.7642

Geriye Yayilim /n=10/1=0.01/mc=0.3  0.8081

Tablo 26: 20+ABCI1 veri seti igin en iyi sonuglar tablosu

20+ABC1

Yontem Fonksiyon/Parametre Dogruluk
Orani

Karar agaci C5.0 0.7869

Destek vektor makineleri  Polinom/d=3/c=100/ y=0.01 0.7837

Destek vektor makineleri  RTF/c=10/ y=0.01 0.7983

Destek vektor makineleri  Lineer 0.7853

Yapay sinir aglar1

Geriye Yayilim /n=10/1=0.01/mc=0.3  0.8097

5+ veri seti ile uygulanan tiim algoritmalarin dogruluk oranlar1 %80 ile %83 araliginda

degismektedir. En iyi performansi yapay sinir aglar1 algoritmasi gosterirken en diisiik

dogruluk orani karar agaci algoritmas: ile elde edilmistir. SES AB veri setinde

algoritmalarin sagladiklar1 dogruluk oranlar1 %76 ile %80 arasinda degisiklik

gostermektedir. Sirasiyla en basarili tahmin performansina sahip algoritma yapay sinir

aglart iken destek vektor makineleri/ lineer fonksiyon algoritmasi en diisiin dogruluk

oranini vermistir. 20+ABCI1 veri setinde ise dogruluk oranlarmin %78 ile %80 arasinda

oldugu gozlenmistir. Diger veri setlerinde oldugu gibi en yliksek dogruluk oranina sahip

algoritma yapay sinir aglaridir. Destek vektor makineleri/ polinom fonksiyon algoritmast

ise en diislik tahmin performansina sahiptir. Sekil 24’de ti¢ veri seti i¢in uygulanan tim

algoritmalara gore elde edilen dogruluk oranlarini 6zetlenmistir.
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Sekil 24: Algoritmalara gore dogruluk oranlari
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Tablo ve grafikte goriildiigli iizere ii¢ veri setinde de en yiiksek tahmin performansina
sahip algoritma yapay sinir aglar1 olmustur. ikinci en yiiksek tahmin performansina sahip
algoritma olan destek vektor makineleri/ radyal temelli fonksiyon da her {i¢ veri setinde
yapay sinir aglarindan sonra en yiiksek dogruluk oranini saglamistir. Dogruluk oranlari
arasinda farklarin c¢ok kiicliik olmasindan dolayr kotii performansa sahip olan bir
algoritmadan bahsetmek miimkiin degildir. Uygulanan tiim algoritmalar anlaml
performans degerlerine sahiptir, dolayis: ile karar agaci, destek vektér makineleri ve
yapay sinir aglar1 algoritmalarmin gelecek program reyting degeri tahmininde
kullanilmasinin uygun oldugu ortaya ¢ikarilmistir. Ote yandan sosyal medya verilerinin
nitelik ve nicelik olarak analiz edilerek isletmeler icin deger yaratabilecek anlam ifade
eden tahminler yapilmasinin miimkiin oldugu bulgusuna ulasilmistir. Caligma kapsaminda
incelenen televizyon kanali i¢in geleneksel yontemlerle dlgiilen ve ana kiitleye gore ii¢
farkli gruba ayrilmis reyting degerlerinin her biri i¢in de gelecek programin reyting

sinifinin tahmin edilebilecegi sonucuna ulagilmistir.
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SONUC

Teknolojinin gilindelik hayatin énemli bir pargasi haline gelmesi bilinen anlamdaki veri
kavraminin degismesine neden olmaktadir. Paylasilan fotograflar, yazilan iletiler, konum
bilgileri, ziyaret edilen web sayfalari gibi kisisel cihazlarla yapilan tiim aktiviteler, makine
ve sensOr verileri gibi ¢ok cesitli kaynaklardan gesitli tiplerdeki veriler kayit altinda
tutulmaktadir. Bu da veri boyutlarinda biiylimeye, yapisal olmayan ya da yar1 yapisal
formatta veri tiplerinin ortaya ¢ikmasina, verinin olusma hizinda artisa neden olmakta ve
analiz edilerek deger yaratma imkani sunmakta, yani biiyiik veri kavramini ortaya
cikarmaktadir. Kisisel cihazlarin yaninda sanayi ve hizmet alanlarinda da teknolojik
altyapilarin gelismesi daha akilli cihazlarin kullanilmasi ile biiylik veri hacimlerine
kolaylikla ulasilmaktadir. Makine verileri, sensor verileri vb. gesitlilige sahip biiyilik
hacimli veri yiginlarinin olusmasi bunlarin anlamlandirilmasi ihtiyacim1 dogurmustur.
Dolayis1 ile biiyiikk verinin sadece verinin boyut, ¢esitlilik ve diger ozellikleri ile
tanimlanmasi eksik kalmaktadir. Biiyiik veri geligsmis bilgisayar teknolojileri vasitasiyla
eldeki biiyiik hacimli, ¢esitliligi yiiksek, hizl1 bir sekilde olusan verilerin depolanip analiz
edildigi bir sitemdir. Bu sistem degersiz yiginlar olarak goriilen verilerden anlam

c¢ikarilarak deger yaratilmasini saglamaktadir.

Ote yandan gelisen teknoloji geleneksel istatistikten veri analitigine doniisiimiin en 5nemli
nedenlerinden birisidir. Istatistiksel yaklasim arastirma sorusunun belirlenmesi, bu
sorulara gore hipotezlerin gelistirilmesi, verinin toplanmasi ve kuramin gegerliliginin
arastirilmasi tizerine kuruldugundan hipotezden kurama ulasmak hedeflenmektedir.
Teknolojik gelismeler ise bilimsel yaklagimlari, veri setlerine gére arastirma sorularinin
belirlendigi, ilgili veri setlerinin igerdigi iliskilerin arastirildigi, hipoteze dayali
yontemlerden kesfetmeye dayali yontemlere dogru kaydirmaktadir. Ge¢gmiste arastirma
sorularina gore diizenlene deneyler ile veri toplanirken, giiniimiizde gelisen teknoloji ile
dakikada binlerce verinin toplanmas1 miimkiin olmaktadir. Bu da veriden arastirma sorusu
¢ikarilmasina neden olmus dolayisi ile istatistiksel yaklagimlarin gelistirilmesine ya da

farkli yaklagimlarin ortaya ¢ikarilmasi ihtiyacini dogurmustur. Bunun yani sira verinin
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boyutu biiylidiikce hipotez testlerindeki her sorunun istatistiksel olarak anlamli ¢ikmaya
egilimli olmasi da bu ihtiyact arttirmistir.. Dolayisiyla istatistiksel metotlar ve
varsayimlarinin artan veri boyutlar1 ve cesitliligi karsisinda etkinligini kaybetmeye
baslamasi istatistiksel modeller, metotlar, teoriler ve bilgisayar giliciinli bir araya getiren

cok disiplinli bir alan olan veri analitiginin/biliminin ortaya ¢ikmasina yol agmustir.

Teknolojik gelismeler verinin boyut ve ¢esitliligini arttirsa da ayn1 zamanda daha gii¢li
bilgisayar ve ¢Oziim teknolojileri de ortaya c¢ikmistir. Bu da veri setinin biitiiniini
kullanabilen, ge¢miste yapilanlardan daha derin analizlerin yapilabildigi algoritmalarin
gelistirilmesini bu verilerin islevsiz yiginlar olmadiginin ortaya ¢ikarilmasini saglamistir.
Boylece veri analitigi kavraminin gerek ¢oziim teknikleri gerek veri toplama ve depolama

teknikleri bakimindan gelistirilmesi ile biiylik veri analitigi kavrami ortaya ¢ikmistir.

Veri analitiginin ve gelisen adi ile biiyiik veri analitigi, isletmenin tim fonksiyonlarinda
onemli faydalar yaratmaktadir. Bu nedenle bir alt dal ve disiplin olarak isletme analitigi
kavrami ortaya ¢ikmustir. Isletme analitigi genel tanimu itibariyle; isletmelerin i¢yapisinda
biriken veya isletmeler i¢in 6nemli olan dis kaynaklardan toplanan verilerin derlenmesi,
depolanmasi, diizenlenmesi ve analiz edilmesiyle anlamli bilgiler ortaya cikararak,
isletmeler i¢in fayda ve deger yaratilmasidir. Diger bir deyisle isletme analitigi, veri
analitigi aracilifiyla vakalarin anlagilmasi i¢in kullanilan prensipler, siirecler ve teknikler
biitiinlidiir. Veri temelli kararlar; tecriibeler ve sezgiler yerine verinin analiz edilmesi ile
alian kararlardir. Bu sayede isletmeler miisteri bagliligindan, eleman se¢imine, satig
tahmininden, yatirim kararina gesitli alanlarda verilerin analiz edilmesiyle basarili kararlar

alabilmektedirler.

Isletme analitiginin sosyal medya analitigi ile birlestigi noktada, sosyal medyadan elde
edilen veriler ile analiz yapilmasi, uygulama alani ve yaratacagi faydalar ve degerler
tizerinde yogunlasilmistir. Sosyal medya kanallarindan, anket ya da diger goriisme tiirleri
ile elde edilemeyecek sayida kisinin goriisiinii cok kisa siirelerde elde etmek miimkiindiir.

Fakat sosyal medya verileri bilinen istatistiksel yontemlerde kullanilan veri tiplerinden
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farklidir. Yar1 yapisal formattaki bu veri seti igeriginde derin anlamlar saklayabilmektedir.
Geleneksel istatistiksel yontemlerde veri elde etmeden Once arastirma sorusu belirlenir,
arastirmaci sorularin1 6nceden belirler ve bu yapimin disina ¢ikilmaz. Sosyal medyadan
elde edilen veriler ise kendi arastirma sorularini kendi ortaya ¢ikarabilmektedir. Dolayisi
ile fayda ve deger yaratmak i¢in veri setini iyi analiz edilmesi gerekmektedir. Metin
simiflandirma, duygu analizi, kelime bulutlar1 veya birliktelik analizi gibi yontemler
sonuglari ile sagladiklar1 degerin yan1 sira veriyi yapisal hale doniistiiriip baska analitik
caligmalarinda girdi olarak kullanilmasini da saglamaktadir. Bu sayede miisterilerin
yazdiklari iletiler isletme icin daha kolay anlasilir ve kullanilabilir hale gelebilmektedir.
Bu da isletmenin yapacagi yatirimlarin, pazarlama stratejilerinin, gelistirecegi tiriinlerin
belirlenmesi gibi asamalarda karar destegi sunmaktadir. Kiiresel gapta biiyiik sirketler
calisanlarinin performanslarmi artik yillik ya da belli periyotlarla degil, anlik olarak
degerlendirmeye baslamislardir. Bir bagka deyisle, paradigmalar evrilmektedir; periyodik
ve kesikli yaklagimlar yerini, anlik ve siirekli bakis agilarina birakmaktadir. Sosyal medya
analizleri de, tliketici davranislarinin 6ngoriilmesi baglaminda post modern bir
yaklagimla, “siireklilik” nosyonuna hizmet etmektedir. Miisterilerin sosyal medyada
begeni ile bahsettikleri tiriinlerin piyasadan kaldirilmasi, belirli bir lirtin hakkinda sosyal
medyadan yapilan sikayetlerin goz ardi edilmesi, iiriin ile ilgili gelistirilmesi/eklenmesi
gereken Ozellikleri ileten miisteri goriislerinin kagirilmas: gibi sosyal medya verilerinin
analiz edilmemesinden kaynakli hatalar giin yiizline ¢ikabilmektedir. Boylece miisteri
geribildirimleri tiim boyutlariyla daha ¢ok anlagilmaya ¢alisilacak, miisteriler 360 derece
yaklasimiyla daha 1yi analiz edilecek ve miisteri davranisinin 6ngdriilmesi daha nitelikli
bir sekilde saglanabilecektir. Bu amacgla metin verilerine duygu analizi teknikleri
uygulayarak yazan kisinin ruh hali, diislincesi ya da fikri ortaya ¢ikarilabilmektedir.
Literatiirde yer alan yogun programlama bilgisi kullanilan duygu analizi ¢aligmalari
yiiksek performanslar ile sonuglar tiretmektedir ve bir¢cok miithendislik temelli aragtirmaci
bu performanslar1 arttirmaya yonelik algoritmalar iizerine ¢alismaktadir. Fakat ilgili
caligmalar uygulama zorlugu nedeniyle her alandan arastirmacilarin kullanabilecegi

yapiya sahip degillerdir. Bu da metinlerde gizli kalmis duygularinin agiga ¢ikarilmasi ile
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yaratilacak degerlerden yoksun kalinmasina neden olmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda
gelistirilen algoritma ise uygulama kolayligi 6n planda olan performans kalitesi yiiksek
bir duygu analizi algoritmasi1 onermektedir. Algoritmada kullanim ve erisim kolaylig
Ozellikleri nedeniyle, sézlilk olusturma asamasinda R programlama dili, sozliik skoru
belirleme ve karsilastirma asamalarinda ise Excel ve VBA kullanilmistir. S6zliik temelli
duygu analizi algoritmalarinda kritik konulardan biri sozliik olusturma asamasidir. Her
veri seti kendine has jargonlara sahip olabilmektedir goriisiinden yola ¢ikarak bu
calismada yar1 denetimli bir teknikle s6zliik olusturulmustur. Bu amagla 1000 adet tweet
pozitif olarak 1000 adet tweet de negatif olarak etiketlenmistir. Sonrasinda R
programlama dili aracilig1 ile veri seti metin 6n isleme siirecine tabii tutulmus; negatif ve
pozitif etiketli veri setlerinde ayr1 ayri en sik gegen 1000 kelime belirlenmis ve bunlardan
anlamli olanlar1 ayiklanarak pozitif duygu sozligi ve negatif duygu sozligi
olusturulmustur. Ardindan veri setindeki tiim iletilerin pozitif duygu sozliigiinden ve
negatif duygu sozliigiinden kacar kelime igerdikleri belirlenmis ve sayica yiiksek olan
duyguya etiketlenmistir. Onerilen duygu analizi algoritmasi ile isletme ve iiriinler
hakkinda sosyal medyadan toplanan verilerin, iletiyi yazan kisilerin ilgili lrtinler ve

isletme hakkindaki goriislerinin olumlu, olumsuz ya da nétr olduklari arastirilmistir

Yeni piyasaya siiriilen bir {iriiniin ilk zamanlar satis rakamlar1 diizensiz olmas1 karar
vermeyi zorlastirirken, sosyal medyadan kullanici goriislerinin takip edilmesi ile ilgili
tirin hakkinda daha hizli kararlar verilebilir. Ya da uzun yillardir piyasada bulunan bir
iriiniin satis degerlerinin dalgali ya da diisiiste olmasinin nedenleri gene sosyal medyadan
elde edilen kullanic1 goriisleri ile analiz edilebilir ve isletmeye iiriin hakkinda strateji
gelistirmeye yardimecr olunabilir. Calismada da bu bulgularin elde edilebilmesi
hedeflenmistir. Duygu analizi ile elde edilen bilgi, ileti sayis1 ve iiriinlerin kendine has
diger ozellikleri ile birlikte tahmin modelinde girdi olarak kullanilmas: ile isletmeye ilgili
iiriinler hakkinda karar alinirken faydalanabilecekleri bir sistem &nerilmistir. Isletme
olarak bir televizyon kanali secilmistir. Kanalda yaymlanan programlar,
trtinleri/hizmetleri  temsil  etmektedir. Dolayis1 ile televizyon kanalindaki

kullanici/miisteri konumundaki seyircilerin programlar hakkindaki goriisleri derlenmeye
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calisilmigtir. Bu sayede, satis rakamlarimi temsil eden geleneksel yollarla olgiilen

reytinglerin tahmin edilmesi hedeflenmistir.

Miisterilerin sesi olarak adlandirilan kavramin yani kullanicilarin iiriin ya da hizmetler
hakkindaki goriisleri, istekleri, geri bildirimleri giiniimiizde sosyal medyadan elde
edilebilmektedir. Televizyon kanallar1 i¢in de yayinlanan programlarin basarisi i¢in en
onemli olgiit gegmiste geleneksel yollarla dlciilen reyting degerleriydi. Simdi ise sosyal
medya sayesinde kanal yoneticileri seyircilerinin sesini daha rahat duyabilmekte ve direkt
olarak seyirciden programlar hakkindaki goriislerini 6grenebilmektedir. Sosyal medya
kanallarinin yayginlagsmasi, teknolojinin daha fazla kullanicinin ulasabilecegi hale
gelmesi, sosyal medyada biriken verilerin kullanilabilirligi {izerine ¢aligmalari
gelistirmistir. Bu ¢alismada da benzer bir arastirma sorusu iizerinden yola ¢ikilmistir.
Geleneksel televizyon reyting 6l¢limlerinin, sosyal medyadan elde edilen seyirci goriisleri
ile tahminlenip tahminlenemeyecegi arastirilmistir. Bu amagla Twitter’dan yar1 yapisal
formatta olan biiytlik veri setleri elde edilmistir. Bu sayede seyircilerin yayin akisindaki
programlar hakkindaki goriisleri toplamis ve analiz edilerek bu goriislerin olumlu olumsuz
ya da notr oldugunu arastirilmigtir. Duygu analizi kapsaminda gelistirilen duygu durumu
belirleme algoritmasi sayesinde yaklasik 1.200.000 tweet metninin hangi duyguyu
barindirdig1 belirlenebilmistir. Tiirkge dili i¢in gelistirilmis duygu analizi araci
olmadigindan ve ilizerinde c¢aligilan algoritmalarin kolay uygulanabilir olmamasindan
dolay1 gelistirilen sozliik temelli algoritma 6nerilmistir. Onerilen algoritma sayesinde her
alandan arastirmaci ¢alistig1 veri setine uygun duygu soézIliigiinii olusturup yogun kodlama
bilgisine ihtiya¢g duymadan kolaylikla duygu analizi ¢alismasi yapabilmektedir. Yapilan
duygu analizi ¢alismasi ile pozitif, negatif veya notr olarak etiketlenen metin verileri
yapisal hale getirilmistir. Sosyal medyada kanal ve programlari hakkinda yazilan iletilerin
sayist ve bu iletilerin duygularinin gercek reyting degerleri ile iligkili olup olmadiginin
incelenebilmesi i¢in bu verilere kiimeleme analizi uygulanmistir. Kiimeleme analizi ile
dakikalik olarak atilan tweet sayilart bunlarin pozitif, negatif veya notr duygulu
olanlariin sayilari, retweet ve favori edilme sayilar1 gibi Ozniteliklerin gruplanmasi

saglanmistir. Es zamanli olarak kanal yoneticilerinden reyting siiflar1 hakkinda bilgi
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alinmis ve reyting degerlerinin ilgili kanalda 5 farkli kategoriye ayrildigi 6grenilmistir.
Uzmanlarca kategorize edilen ve kiimelenen bu iki grubun birbiri ile iliskisinin
incelenmesi i¢in gelistirilen hipotez Ki-kare bagimsizlik testi ile arastirilmis ve kiime
sonuglart ile gercek reyting siniflar1 arasinda bir iliski oldugu, bunlarin birbirinden

bagimsiz degiskenler olmadigi sonucuna ulasilmistir.

Calismada duygu analizi sonuglarinin ve programlara has Ozelliklerin girdi olarak
kullanildigr tahmin modeli ile geleneksel reyting dl¢limlerine gore belirlenen reyting
degerlerinin gelecek program i¢in tahmin edilmesi amag¢lanmigtir. Bu amagla, karar agaci,
destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 veri madenciligi yOntemleri olarak
secilmistir. Her ii¢ yontem de R programlama dili araciligi ile uygulandiginda tahmin
performanslar1 bakimindan hepsinin anlamli oldugu anlasilmistir. Boylece sosyal medya
verilerinin nicelik ve nitelik (duygu analizi araciligiyla) degerleri ile {irlinlere has
ozelliklerin gelecek donem reyting tahmininde kullanilabilir oldugu ve sonuglarin
yorumlanabilecegi ortaya ¢ikarilmistir. Tahmin modeli, 5+, SES AB ve 20+ABC1 olmak
tizere li¢ farkli veri setinde uygulanmistir. Bunun nedeni, geleneksel reyting 6l¢im
sisteminin sosyoekonomik statii gruplarina gére dl¢lim sonuglari vermesi ve ¢aligmada
bahsi gecen kanalin bu li¢ gruba gore reytingleri incelemesidir. Model ii¢ veri seti iginde
karar agaci, destek vektdr makineleri ve yapay sinir aglari ile analiz edilmis ve sonuglar

asagida paylasilmistir.

5+ veri seti, 5 yas lizeri tiim bireylere gore hesaplanan reyting degerlerini sinif degeri
olarak kullanmistir. Karar agaci algoritmasi ilgili veri setinde yapilan tahminde
%80.32°lik dogruluk orani saglamistir. Ayrica program adi ile pozitif duygulu atilan
tweetler, program tiirli, hitap ettigi kitle bilgisi, program siiresince atilan toplam tweet
say1s1 ve hangi giin yaymlandig bilgilerinin sinif degerinin belirlenmesinde etkili oldugu
ortaya ¢ikarilmistir. Bu sayede kanal yoneticilerinin alacagi kararlarda sosyal medyadan
elde edilen verilerin kullanilmasimnin deger yaratacagi anlagilmaktadir. Destek vektor
makineleri ilgili veri setinde en iyi performansi %82.60 ile radyal temelli fonksiyonun

kernel fonksiyon olarak se¢ildigi algoritmayla vermistir. Yapay sinir aglar1 algoritmasi ise
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%83.9 dogruluk orant ile ilgili veri seti i¢gin en yiiksek dogruluk oranina sahip algoritma
olmustur. Bu algoritmaya gore ise sinif degerinin belirlenmesinde 6nem arz eden
girdilerden bazilari, program tiirii, programdaki {inliiliik seviyesi, program adi ile pozitif
duygulu atilan tweetler, hangi giin yayinlandig1 ve program baslamadan 2 saat 6nce ve

bittikten 2 saat sonra araliginda atilan toplam tweet sayisidir.

SES AB veri seti, sosyoekonomik statii gruplarindan A ve B’de yer alan bireylere gore
hesaplanan reyting degerlerini sinif degeri olarak kullanmistir. Karar agaci algoritmasinin
%76.74 dogruluk oranini sagladig: analiz, sinif degerinin belirlenmesinde programin hitap
ettigi kitle, programin tiirii, program baglamadan 2 saat 6nceden ve bittikten 2 saat sonraya
kadar olan aralikta atilan toplam tweet sayisi, kanal adi ile atilan pozitif duygulu tweet
sayisinin onemli oldugunu ortaya c¢ikarmistir. Destek vektor makineleri algoritmasinda
kernel fonksiyon olarak radyal temelli fonksiyon kullanildiginda %80.32 dogruluk
oranina ulasilmistir. Bu oran uygulanan tiim kernel fonksiyonlart igerisinde en yiiksek
dogruluk oranidir. Yapay sinir aglari algoritmasi ise tiim algoritmalar igerisinde en yiiksek
dogruluk orani olan %80.81°1 saglamistir. Bununla beraber algoritma program tiiriiniin,
yayinlandig giiniin, gegen sezon var olup olmamasinin, programdaki iinliiliik seviyesinin,
yaymn araligimin ve program adi ile atilan toplam tweet sayisinin smif degerinin

belirlenmesinde 6nemli oldugunu ortaya ¢ikarmistir.

20+ABCI1 veri seti ise, 20 yas lizeri ve sosyoekonomik statii gruplarindan A, B ve C1’de
yer alan bireylere gore hesaplanan reyting degerlerini sinif degeri olarak kullanmistir.
Tahmin modeli i¢in ilk olarak karar agaci1 algoritmas1 kullanilmis ve %78.69’luk dogruluk
oranina ulasilmistir. Algoritma sinif degeri belirlenirken 6nem arz eden degiskenleri kanal
ad1 ile atilan pozitif duygulu tweetlerin retweet sayisi, programin yayinlandig: giin, kanal
adr ile atilan toplam tweet sayisi, kanal adi ile atilan pozitif duygulu tweet sayis1 ve
program baglamadan 2 saat 6nceden ve bittikten 2 saat sonraya kadar olan aralikta atilan
toplam tweet sayis1 olarak belirtmistir. Destek vektor makineleri algoritmasi ile model
uygulandiginda diger veri setlerindeki gibi radyal temelli fonksiyon diger fonksiyonlara

gore daha yiiksek performans gostermistir. Boylece algoritma %79.84 olasilik ile yeni
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gelecek bir verinin siif degerini dogru tahmin edebilmektedir. Yapay sinir aglar
algoritmasi ise %80.97 ile en yiiksek tahmin performansina sahiptir. Algoritmaya gore
ilgili veri setinde smif degerinin belirlenmesinde program tiirli, gecen sezon olup
olmamasi, program siiresince kanal adi ile atilan Pozitif duygulu tweetlerin favori edilme
sayist ve program baglamadan 2 saat onceden ve bittikten 2 saat sonraya kadar olan

aralikta atilan toplam tweet sayis1 onem arz etmektedir.

Asama asama sonuglart Sekil 25°de 6zetlenen tez ¢aligsmasi kanala test yayininda olan ya
da devam edip etmeyecegi konusunda diistiniilen programlar hakkinda alinacak kararlara
destek mekanizmasi olusturmay1 hedeflemistir ve yapilan analizler sonucunda bu hedefe
ulagildig1 goriilmiistiir. Mevcut yapida reyting degerlerine bakilarak programlarin iyi
gittigi ya da disiiste oldugu karari verilirken, bu ¢alisma ile reyting 6l¢iim sisteminin tiim
evreni temsil giliciinilin zay1f olabilecegi bu yilizden sosyal medyadan izleyici goriislerinin
elde edilmesinin daha etkili olacag: iizerinde durulmustur. Izleyicilerin goriisleri ve
programlarin kendilerine has 0Ozelliklerinin birlikte incelendigi bu calisma, kanala
yayindan kaldirmay planladigi programlar ve yayinlamasi gereken programlar hakkinda
bilgi saglamaktadir. Bu bilgi programlarin basarisin1 sadece geleneksel yontemlerle
Olgiilen reyting degerleri ile degerlendirmenin kanali yanlis kararlar almaya
stiriikleyebilecek olmasindan dolayr Onemlidir. Bir programin giindiiz kusaginda
yayinlanmasi ile aksam kusaginda yaymlanmasi reyting degerlerinde 6nemli bir farka yol
acmaktadir. Bunun yam sira sadece kadinlara yonelik olmasi veya 5 yas lizeri tiim
bireylere yonelik olmasi, programda oldukga iinlii olan kisilerin yer almasi veya daha az
taninan kisilerin yer almasi ve hafta i¢i yayinlanmasi veya hafta sonu yayimlanmasi reyting
degerlerinde biiylik farklara yol agmaktadir. Bu nedenle sadece reyting degerine gore
karar almak yerine programa has Ozelliklerin ve seyirci goriislerinin incelendigi bu
calisma kanala deger saglamaktadir. Ornek vermek gerekirse kanal kurulan model
sayesinde bugiin yayinlanan a programinin yarinki reyting degerini dngorebilmekte bu
sayede programin gidisatina miidahale edebilmektedir. Ote yandan yiiksek reyting alan
programlarin sahip oldugu ortak oOzellikler ortaya ¢ikarilarak yeni yayimlanacak

programlarin bu 6zelliklere sahip olacak sekilde diizenlenmesi miimkiin olacaktir.
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Sekil 25: Genel akig-sonuglar

5
§
E‘ e 11.2015-06.2016 araliginda ilgili kanal ve programlari hakkinda Twitter’dan veri gekilmistir.
LS e Kanaldan ilgili aralik igin dakikalik reyting verisi alinmustir.
g
Q
g
&
é e 1.200.000 adet tweet R programu ile metin 6n isleme siirecinden gegirilmistir.
g
5
=
% e Terim frekanslarina gore duygu sozliikleri olusturulmustur.
2 e Gelistirilen macro ile her bir iletinin bu sdzliiklerden igerdigi kelime sayilar1 hesaplanmis ve buna gére duygusu atanmigtir.
= o Onerilen duygu analizi algoritmasinin performansi degerlendirilmis ve anlamli bir dogruluk oranina sahip oldugu
= goriilmiistiir.
(@)
Q
g
i e Excel fonksiyonlar1 yardimi ile her dakikada atilan toplam tweet say1si, o tweetlerin kaginin pozitif, negatif ya da notr
8 oldugu, her bir duygu i¢in favori ve retweet edilme sayilar1 hesaplatilmistir.
'.: e Dakikalik veri setinden edinilen bilgiler ile programlarin yayin araligi boyunca kag tweet aldig1 bunlarin duygulary, retweet
2 ve favori edilme sayilar1 hesaplatilmis program veri seti elde edilmistir.
= e Tahmin modelinde kullanilabilmesi i¢in program veri setine, her programin tiirii, yaym zamani, gegen sezon olup olmadigi,
g igerdigi tinlii oyuncu/yarigmaci/sunucu bilgileri derlenerek eklenmistir.
=
Z
e Dakikalik reyting degerleri ve program reyting degerleri kanalin verdigi bilgilere gore smiflandiriimistir.
e Dakikalik veri setindeki veriler sadece Twitter’dan elde edilen tweet sayilar1 ve duygu analizi sonuglarina gore
kiimelenmistir.
e Kiime degerleri ile kanalin siniflandirmasi arasinda iligki olup olmasi arastirilmis ve iliskili oldugu sonucuna varilmistir.
e Sosyal medyadan elde edilen bilgiler ve programlarin kendilerine has 6zellikleri ile gelecek program igin reyting tahmini
N yapilmasi amaciyla smiflandirma algoritmalarindan karar agaci, destek vektor makineleri ve yapay sinir algoritmalari
E aracilig1 ile tahmin modelleri kurulmustur.
< e Algoritmalarin ti¢liniin de %68-%83 araliginda anlamli dogruluk oranlar1 verdigi gozlenmis ve algoritmalar tahmin

performanslarina gore karsilastirilmistir.

o Tlgili model igin en yiiksek tahmin basarisin1 Yapay sinir aglar1 algoritmasi saglamistir.

e Genelleme yapilacak olursa Sosyal medyadan elde edilen veriler ile {iriinlerin satis rakamlar1 igin gelecek tahmini
yapmanin miimkiin oldugu ve bu amagla kullanilan veri madenciligi algoritmalarmin yiiksek performans sagladiklar
sonucuna varilmistir.

Test yayimi asamasinda olan yeni bir programa devam edip etmeme kararini sadece reyting
degerlerine bakarak degil izleyici goriisleri ve diger oOzelliklere gore de karar
verebileceklerdir. Bunlarin yani sira ¢alismada tahminlenen reytinglere gore kanal reklam

fiyatlarim diizenleyebilir. Reyting degerlerinin yiiksek olacaginin tahminlendigi
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programlarda yayinlanacak reklamlardan farkli satig fiyatlari talep edebilme imkéni ortaya
cikabilecektir. Veri seti ve tahmin modeli sonuglari incelendiginde 2015-2016 sezonunda
kanalin karsilastig1 ve ¢alismada anlatilan sistem kullanilmis olsaydi daha hizli karar
alinabilecek olan baz1 vakalar oldugu gbzlenmistir. Bunlardan biri olan X programa ilgili
sezonda yeni baslamis, glindiiz kusaginda, kadinlara yonelik bir programdir ve reyting
degerleri benzerlerine gore 6nemli farkliliga sahip degildir. Fakat yayin siiresince atilan
tweetler incelendiginde olumsuz tweetlerin daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bu tweetler
detayli incelendiginde seyircilerin, programin kadinlar1 asagiladigini ve bu nedenle
programin iyi olmadigini belirttikleri anlagilmistir. Ayni zamanda tahmin modeli de
program icin gelecekte diisiik reyting alacagi tahminini yapilmistir. Fakat kanal
seyircilerden gelen tepkileri anlik olarak takip edememis ve program ancak bir buguk ay

sonunda yayindan kaldirilmistir.

Calismanin genel sonucuna bakilacak olursa; miisterisi sosyal medya kullanicisi
olabilecek herhangi bir isletme, {rlinleri hakkinda sosyal medyadan veri toplayip
bunlardan miisterilerinin goriislerini  6grenebilir. Bu goriisleri dogrudan ya da
gelistirilecek tahmin modellerinde dolayl olarak kullanarak pazarlama, finans, iiretim ve

daha birgok alanda yeni stratejiler gelistirebilir ve isletmeye deger yaratabilir.
Gelecek caligsmalar;

e Qelistirilen tahmin modeli ¢esitli sektorlerdeki bir¢ok isletme i¢in uygulanabilir.

e Tahmin modeline rakip isletmelerin bilgileri de eklenebilir ve rakip isletmeler i¢in
sonuglar karsilastirilabilir.

e Duygu analizi algoritmasinin tahmin performansinin arttirilacag iyilestirmeler -
basitliginden 6diin vermeden- yapilabilir.

e TV programlar i¢in geleneksel yontemlerle olgiilen reyting sistemine sosyal
medya verilerinin de eklendigi yeni bir 6l¢iim modeli gelistirilebilir.

e QGelistirilen tahmin modeli farkli veri madenciligi teknikleri ile denenebilir ve

performanslar1 karsilastirilabilir.
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EKLER

EK 1: Reyting ol¢ciimiinde kullanilan Sosyoekonomik statii gruplari

Kriterler;

Meslek

Egitim

Gelir Seviyesi

Gelirin kaynag1

Yasanilan evin tipi

Yasanilan ¢evrenin yapisi

Sahip olunan mal, miilk (ev, yazlik, otomobil, elektronik esya )

A SES Grubu: Yiizde 4

Hemen hepsi tiniversite mezunu, yiizde 30 dolayinda lisansiistii.

Yariya yakini, iicretli ¢alisan, nitelikli uzman (avukat, doktor, miihendis vb.)...
Yiizde 10’a yakini, 20°den fazla calisani olan beyaz yakali.

Yiizde 20’si irili ufakli igyeri sahibi (bunlarin yariya yakininin yaninda calisani
yok)...

Esi olan AGG’lerin yiizde 40’a yakininin esi ¢aligtyor.

Hanelerin yiizde 20’si para biriktiriyor.

Yiizde 30’u tatilini tatil kdyii/otele giderek degerlendiriyor.

Hanelerin yarisina yakininda kitaplik/kiitiiphane var.

B SES Grubu: Yizde 9

Universite/lisansiistii oran1 yiizde 60’larda... Yiizde 35 civarinda 2 yillik yiiksek
okul veya lise mezunu.

Yiizde 60’1 memur, teknik personel, uzman (yonetici olmayan)...

Yiizde 15°1 irili ufakh igyeri sahibi (bunlarin ¢ogunun yaninda 1-5 arasi ¢alisani
var)...

Esi olan AGG’lerin ylizde 30’unun esi ¢alistyor.

Hanelerin yiizde 13’ii para biriktiriyor.

Yiizde 20’si tatilini tatil kdyii/otele giderek degerlendiriyor.

Hanelerin ylizde 30 unda kitaplik/kiitiiphane var.

C1 SES Grubu: Yizde 22

Yiizde 60’1 lise mezunu (Bunun icinde ylizde 20 meslek lisesi); ylizde 10’u
yiiksekokul ve tistii.

Yiizde 40’1 esnaf, diikkan sahibi; ylizde 30’u kalifiye is¢i (lise egitimli)...

Yiizde 15’e yakin memur, teknik eleman.

Yiizde 15°e yakint emekli.
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Esi olan AGG’lerin yilizde 13’iiniin esi ¢alistyor.

Hanelerin ylizde 5’1 para biriktiriyor.

Yiizde 20’si tatilini tatil koyii/otele giderek, ylizde 40’a yakini yakinlarini ziyaret
ederek degerlendiriyor.

Hanelerin yiizde 20’ye yakininda kitaplik/kiitiiphane var.

C2 SES Grubu: Yizde 29

Yiizde 20’ye yakini lise mezunu... Ortaokul ve daha diisiik egitimli orani ylizde
80.

Cogunlukla ilkokul mezunu, diizenli ¢alisan is¢i (Yiizde 60’lar dolayinda)...
Yiizde 10 kadar1 tek bagina seyyar olarak caligtyor.

Yiizde 20’si emekli, ¢calismiyor.

Esi olan AGG’lerin esinin ¢alisma orani yiizde 10’un altinda.

Yiizde 70’1 tatile ¢ikmiyor, ¢ikanlar yakinlarimi ziyaret etmek i¢in memlekete
gidiyorlar (yiizde 25)...

Hanelerin yiizde 10’unda kitaplik/kiitiiphane var.

D SES Grubu: Yiizde 28

Yiizde 70’in lizerinde ilkokul mezunu veya illkokul terk, gerisi ortaokul.
Yiizde 30 kadar emekli, calismiyor.

Yiizde 20’nin iizerinde is¢i (cogunlukla parca-basi ¢aisan)...

Yiizde 30’u kiigiik capli ¢iftei.

Yiizde 10’a yakini ev kadini.

Yiizde 80’1 tatile ¢ikmiyor, gerisi memlekete gidiyor.

E SES Grubu: Yizde 9

Yiizde 95’1 ilkokul mezunu veya ilkokul terk.

Yiizde 30’a yakini issiz (¢ogu yardimla geginiyor)

Yiizde 40’1 emekli, calismiyor; yiizde 30°u emekli, is¢i olarak ¢alistyor.

Geri kalan yilizde 20’nin {izerinde hanede AGG ev-kadini (diizenli geliri olmayan
yardimla gec¢inen)...

Kaynak: http:/Kitleiletisimi.blogspot.com.tr/2013/06/turkiyenin-sosyo-ekonomik-statu-
ses.html
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Ek 2: Durak kelimeler

acaba birsey diye hangi kendisi oldugu oysa tam

alti biz doksan hangisi kendisine | oldugunu | pek tamam
altnus | bizden | dokuz hani kendisini | olduklarin1 | ragmen | tamamen
ama bize dolay1 hatta kez olmadi sana tarafindan
ancak | bizi dolayisiyla | hem ki olmadigi | sanki trilyon
arada bizim dort heniiz kim olmak sanki tim
artik boyle e hep kime olmasi sayet timil
asla boylece | edecek hepsi Kimi olmayan sekilde | li¢
aslinda | bu eden her Kimin olmaz sekiz lizere
aslinda | buna ederek herhangi Kimisi olsa seksen | var
ayrica | bunda edilecek herkes kimse olsun sen vardi

az bundan | ediliyor herkese kirk olup senden | ve

bana bunlar | edilmesi herkesi madem olur seni veya
bazen bunlar1 | ediyor herkesin mi olur senin ya

bazi bunlarin | eger hi¢ mi olursa sey yani
bazilar1 | bunu elbette hicbir milyar oluyor seyden | yapacak
belki bunun elli higbiri milyon on seye yapilan
ben burada | en i¢in mu on seyi yapilmasi
benden | biitiin etmesi icinde mii ona seyler | yapiyor
beni cogu etti iki nasil once simdi | yapmak
benim | cogunu | ettigi ile ne ondan Siz yapti
beri cok ettigini ilgili neden onlar sizden | yaptigi
bes clinkii fakat ise nedenle | onlara size yaptigini
bile da falan iste nerde onlardan sizi yaptiklari
bilhassa | daha filan itibaren nerede onlari sizin yedi

bin dahi gene itibariyle nereye onlarin sonra | yerine
bir dan geregi kag neyse onu sOyle yetmis
biraz de gerek kadar nigin onun su yine
bir¢ogu | defa gibi karsin niye orada suna yirmi
birgok | degil gore kendi Obiir Ote sunlar1 | yoksa
biri diger hala kendilerine | olan oOtiirii sunu yiiz
birisi digeri halde kendine olarak otuz ta zaten
birka¢g | digerleri | halen kendini oldu Oyle tabii zira
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Ek 3: Metin 6n isleme asamasi- uygulama

Rapidminer programi ile metin 6n isleme

File Edit Process View Connections Cloud Setftings Extensions

H - - B ws: Design Results €) cvesions> ~

Repository Process Parameters

@Add Data =w O Process » Process Documents from Data » 100% )3‘ }3 ,9 + a - ]ﬂ BorEzss Drelraie oo e

[ ]

/| create word vector

Operators

Tokenize Transform Cases  Filter Stopwords (En..  Stem (Snowball) .
CL 1ann = mF ﬁdnc — mF ﬁdnc = ancF 1ann = mF ae | VeCtor creation THDF
= = = = dc
+/| add meta information
13 Data Access (46)
] Blend 77
CL g 7 keeptext
13 Cleansing (26)
4 Modeling (125) prune methad percentual v |@
13 Scoring (10)
» Validation (30) -
s Hide advanced parameters
¥ [ Utility (87)
» Extensions (241)

Help

A
Process Documents from Data

Text Processing

Synopsis

Generates word vectors from string attributes.

Input
Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!
G word list

Q/ Activate Wisdom of Crowds
+ Get More Operators

The word list port.

R ile metin 6n isleme

install.packages(“tm”)

library(tm)

setwd(""C:\\location")

text<-readLines("test.txt")

corpus<-Corpus(VectorSource(text))

length(corpus)

corpus[[1]]

tdm = TermDocumentMatrix(corpus, control = list(weighting weightTfldf,
removePunctuation = T, removeNumbers = T, stopwords= T, stemming = T))
dtmMatrix <- as.matrix(dtm)

write.csv(tdmMatrix, ‘'mytestfile.csv')

freg<-slam::row_sums(tdm, na.rm = T)

high.freq=tail(sort(freq),n=1000)
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Terim dokiiman matris 6rnegi

S X

g o 2| £| E

= A £ = S g S

N o} = < o & FeT)
< On en -~ 4 = n text

0.548 | 0 0.625]0.512 | 0 0 0 karnim agridi1 giilmekten
0 0.695 |0 0 0.614 |0 0 cok komik ya

0 0 0 0 0 0.520 | 0.548 | Ya inanilmaz sempatik

150



Ek 4: Excel fonksiyonlar:1 ve VBA kodlar:
Sub duyguanalizi()

" duyguanalizi Macro

' Keyboard Shortcut: Ctrl+b
Range("E3").Select

ActiveCell.FormulaR1C1 = "=IF(R2C="""",0,IF(ISNUMBER(SEARCH(R2C,RC4)),
1,00)"

Range("E3").Select

Selection.AutoFill Destination:=Range("E3:MQ3"), Type:=xIFillDefault
Range("E3:MQ3").Select

Selection.AutoFill Destination:=Range("E3:MQ20001")
Range("E3:MQ20001").Select

Range("D3").Select

Selection.End(xIToLeft).Select
ActiveCell.FormulaR1C1 = "=SUM(RC[4]:RC[199])"
Range("B3").Select

ActiveCell.FormulaR1C1 = "=SUM(RC[199]:RC[353])"
Range("C3").Select

ActiveCell.FormulaR1C1 = _

"=]F(AND(RC[-2]=0,RC[-1]=0),0,IF(AND(RC[-2]=0,RC[-1]<>0),2,IF(AND(RC[-
1]=0,RC[-2]<>0),1,IF(RC[-2]>RC[-1],1,IF(RC[-2]=RC[-1],0,2)))))"

Range("A3:C3").Select
Selection.AutoFill Destination:=Range("A3:C20001")
Range("A3:C20001").Select

End Sub
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Ek 5: Dakikalik reyting veri seti 6rnek gorseli

ilgili program ad ile aratma kanal adi ile aratma ilgili program adi ile | kanal adiile aratma | ilgili program adi ile ]| kanal adi ile aratma

00:05
duygu

MOD
retweet
retweet
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favori
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dk
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favori
favori
favori
00:05
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00:10
00:10

sayisi
nétr

sayis|
nétr
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atilan tweet
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adet
notr
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02:02:00 (020200
02:03:00 020500
02:04:00 [ 02:04:00
02:05:00 [ 02:05:00
02:05:00 | 020600 o v
02:07-00 [ 020700

| aem M
A FROGRAM ] ] o of ] ] ] ] of ]

| A FROGRAM
1| A FROGRAM
A FROGRAM
5 FR M
E PROGRAM

o v o 9 o o E o o E o o o E o o E o o E v o o o E o o o E 2 1 o 1
E PROGRAM ] o ] ] o ] ] o of ] ] of ] of 1 1 o of ] ] 2 1 ] o
B FROGRAN ° ° ° E ° ° E ° o E ° ° o E ° ° E ° ° E ° 3 3 o E ° ° ° E 2 3 ° B
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Ek 6: Program reyting veri seti ornek gorseli

program adiile kanal adiile program adi ile
T % ° T T u
: x5 8 8 : 236855 &
> > > > > >
Share Rig% g 3 9 FFF g 39 FF B
= o o c ol
[="1] =T =T +
= i o B 4t @ i & E
= W + | o] + | W o = R o u =
— T ‘= n | @n I n | w ~ - E _ (=l
o i = v v n w | wn 0 o ] u a 5 o
] 0 0 — = = = | = i m = = = =z 7 B
] ] ] m ] ] o = —
£ £ £ 3|3 = = = S E o @ T = £ c
@ m @ T | T = T | T =] @ + w B w B w = @ E w B w B w 5 |5 2
m o & m |z |z =2glz2|2 20 253 2 2 " L £ WL 2w ELIL .S ® . E® .2 ®" @zl
= m e i b= b= i b=
2= o = IEN RE Ta|lZT|E Za 28 0 ¥ B8 o ¥ 8 o & §55x8 o & B8 5 ¥ o & 2 os
o o o — — = — — = = O m O = j= 8 C [ o [ = [ = o = i = o C [ o [ = [ = o [ o T o
A 3.11.2015 02:16:00| 6.68 122 6.68 0.43 0.07 0.47 [+] 1] 1] [ [} [} [+] 1] 1] [ [+] 1] 1] [ [} [} [ [+] 1] [+] 3
B 3.11.2015 03:05:00| 5.03 2.34 413 0.24 0.3 0.21 [+] [+] [+] [ L] L] [+] [+] [+] [ 5 3 1 1 1] L] 1 a4 1 [+] [+]
< 3.11.2015 04:20:00) 2.82 Lao 138 0.08 0.03 0.04 o o o [ o o o o o [ 3 1 2 [ o 1 o 5 o o o
o 3.11.2015 OE:15:00] 2.78 LEBE 4.00 0.08 0.03 0.0 o o o [ o o o o o [ 1 o 1 [ o 1 o o 1 o o
E 3.11.201% DE5E:00| 4.48 1.97 3.36 0.13 0.05 0.0B 0 0 0 0 ] ] 0 0 0 0 1 0 1 0 [+] 1 [+] 0 B 0 0
F 3.11.2015 07:03:00| 2.64 0.67 142 0.11 0.02 0.05 0 0 0 0 ] ] 0 0 0 0 0 0 0 0 [+] ] [+] 0 0 0 0
& 3.11.2015 07:24:00] 1.38 0.84 1.06 0.07 0.04 0.04 1 1 1] [ [} [} [+] 1] 1] [ 1 1 1] [ [} [} [ [+] 1] [+] 1
B 3.11.2015 OE4D:00| 1.36 3.54 2.52 0.10 0.18 0.16 [+] [+] [+] [ L] L] [+] [+] [+] [ a4 1 3 [ iE ] 0 45 5 [+] [+]
H 3.11.2015 OE:55:00) 1.61 236 273 0.15 0.16 0.23 o o o o L) L) o o o o 3 2 1 o o L) L) o o o o
o 3.11.2015 12:18:00) 2.25 5.28 3.32 0.30 0.53 0.42 0 4 3 3 & 1 1 32 1 2 43 25 13 5 24 ] 4 130 33 2 0
o 3.11.2015 1318:00| 1.E3 3.48 2.40 0.26 0.40 0.33 o o o o o o o o o o 9 & 3 o & 5 o 74 4z o o
C 3.11.201% 13:38:00| 2.29 3.03 100 0.30 0.27 0.24 0 0 0 0 ] ] 0 0 0 0 1 0 0 1 [+] ] 34 0 0 &2 0
C 3.11.2015 15:01:00| 2.30 5.05 3.18 0.29 0.42 0.36 0 0 0 0 ] ] 0 0 0 0 1B 11 6 1 33 10 0 164 48 0 1
A 3.11.2015 15:15:00) 1.54 4.78 3.05 0.20 0.38 0.34 1 1 1] [ [} [} [+] 1] 1] [ 3 3 1] [ 1 [} [ 1 1] [+] 12
A 3.11.2015 1E:45:00| 5.67 B.53 BE.DB 111 121 128 B & [+] 2 L] L] [+] 1 [+] 3 84 40 is B| 121 21, 40 255 7B 25 20
B 3.11.2015 1E:55:00) 3.01 221 3.13 0.57 0.63 0.B6 o o o o L) L) o o o o Z 1 1 o Z L) L) 30 o o o
P PP ———— | e e — al ol ol ol ol ol ol ol ol o P Y Y Y N Y P B PP - -
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Ek 7: Karar agaci algoritmasi uygulama kod ve sonuclar
install.packages("C50") install.packages("openxIsx")
library(openxIsx) library(C50)
setwd("C:\\Users\\.....")

dat <- read.xIsx("veriseti.xlsx", sheet=1)

#smif degiskenini diizenle

datfy <-factor(dat$y)

#veriyi test ve train diye ayir

index <- 1l:nrow(dat)

testindex <- sample(index, trunc(length(index)/5))
testset <- dat[testindex,]

trainset <- dat[-testindex,]

#karar agac1t modelini kur

treeModel <- C5.0(x = trainset[, -28], y = trainset$y)
#onemli degigkenleri bul

C5imp(treeModel,metric = "splits™)
summary(treeModel)

#kural modeli kur

ruleModel <- C5.0(y ~ ., data = trainset, rules = TRUE)
summary(ruleModel)

#tahmin

c50pred <- predict(treeModel, testset[-28])
summary(c50pred)

#karsilastirma matrisi

table(predict=c50pred, truth=testset$y)

#dogruluk orani

acc=mean(c50pred==testset$y)

acc
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5+ very seti icin sonuclar

>treeModel <- C5.0(x = trainset[, -28], y = trainset$y)

>C5imp(treeModel,metric = "splits")
Overall

x13 10.0840336
x3 10.0840336
X1 9.2436975
x11 9.2436975
X7 7.5630252
x31 5.8823529
x17 4.2016807
X28 4.2016807
x14 3.3613445
X2 3.3613445
X24 3.3613445
x4 3.3613445
x15 2.5210084

> summary(treeModel)

x18
x20
X26
x29
x30
x19
x21
X22
X23
x27
x12
X16
X25

2.5210084
2.5210084
2.5210084
2.5210084
2.5210084
1.6806723
1.6806723
1.6806723
1.6806723
1.6806723
0.8403361
0.8403361
0.8403361

x6 0.0000000

Call:C5.0.default(x = trainset[, -28], y = trainset$y)

C5.0 [Release 2.07 GPL Edition]

Class specified by attribute “outcome’

Read 2460 cases (28 attributes) from undefined.data

Decision tree:
X2 =1:
..x1in {2,3}:
. x4=0:c(3/1)
D x4=1:
..x1=3:b(12)

Fri Apr 07 17:53:00 2017

155



x1=2:

...x31in {21,22,31,32,36,43,45,51,61,71,72,77,78,79,

87%}: ¢ (9)
X3 =76: b (10/4)

Dx1=1:
...x31n {21,22,31,32,36,43,45,51,61,71,72}: e (0)

x3=78:d (19/1)
x3in {79,87}: c (6/1)
X3=T7T:
1...X24 > 46:
1..x19 <=201: e (3)
: x19>201:d (2)
. X24 <= 46:
.. Xx21>0:¢c(2)
x21 <=0:
.X14<=3:¢c (2)
x14 > 3:d (6/1)
X3 =76:
L. X28 <=1:
.. X7 in {3,4}: ¢ (8/3)
. X7 =6:¢e (14/1)
D X7 =1:
1. X11 <=1793: e (6/1)
» x11>1793:
.x11 <=4457:c (2)
x11 > 4457: e (7/1)
» X7T=5:

X1 <=663:d(2) evveeeeeeeeree .
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SubTree [S1]
x13>1:c(5)
X13 <=1:
..X18 <=2: ¢ (3/1)
x18 > 2: b (3)
SubTree [S2]
x13>1:c¢ (2)
x13 <= 1:
.. x13>0: b (4)
x13<=0:
. X17 <=7:b (10/2)
x17>7:c (4)
Evaluation on training data (2460 cases):
Decision Tree
Size  Errors
133 275(11.2%) <<
@ (b) (c) (d) (e) <-classified as
404 56 (@): class a
82 1341 18 1 (b):classb
5 62 172 2 2 (c):classc
2 19 7 77 10 (d):classd
1 2 4 2 191 (e):classe

Time: 0.1 secs

> treeModel
Call:
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C5.0.default(x = trainset[, -28], y = trainset$y)
Classification Tree

Number of samples: 2460

Number of predictors: 27

Tree size: 137

Non-standard options: attempt to group attributes

> ruleModel <- C5.0(y ~ ., data = trainset, rules = TRUE)
> ruleModel

Call:

C5.0.formula(formula =y ~ ., data = trainset, rules = TRUE)
Rule-Based Model

Number of samples: 2460

Number of predictors: 27

Number of Rules: 63

Non-standard options: attempt to group attributes

> summary(ruleModel)

Call:

C5.0.formula(formula =y ~ ., data = trainset, rules = TRUE)
C5.0 [Release 2.07 GPL Edition] Fri Apr 07 17:53:31 2017
Class specified by attribute “outcome’

Read 2460 cases (28 attributes) from undefined.data

Rules: X7=1
x31 <= 593
Rule 1: (47, lift 5.2) -> class a [0.964]
x1=2
x3=79 Rule 4: (42/3, lift 4.9)
-> class a [0.980] x2in {2, 3}
x3=79
Rule 2: (84/2, lift 5.2) x13<=0
x1=3 -> class a [0.909]
x3in {31, 36}
x4 =0 Rule 5: (55/12, lift 4.1)
-> class a [0.965] x1=3
x2in {2, 3}
Rule 3: (26, lift 5.2) x3in {21, 32, 36, 45}
x3=179 x4=0
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Evaluation on training data (2460 cases):
Rules

No  Errors
63 302(12.3%) <<

@ (b) (c) (d) (e) <-classified as
402 58 (@): class a

83 1336 21 2 (b):classhb
11 71 156 2 3 (c):classc
2 20 6 74 13 (d):classd

1 3 4 2 190 (e):classe

> summary(c50pred)
abcde
125373 48 19 50
> table(predict=c50pred, truth=testset$y)
truth
predict a b ¢ d e
a9725 201
b 1332529 5 1
c 01528 41
d 0oO0O1810
e 00 21236
> acc=mean(c50pred==testset$y)
> acc
[1] 0.803252
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SES AB veri seti icin sonuclar

>treeModel <- C5.0(x = trainset[, -28], y = trainset$y)

> C5imp(treeModel,metric = "usage"™)
Overall
x2 100.00
x3 98.98
x1 81.99
x19 51.38
X7 46.42
x31 41.99
x13 31.79
x21 26.26
x17 22.80
x4 21.26
x27 18.21
x28 17.03
x14 16.02
x22 0.00

summary(treeModel)

Call:
C5.0.default(x = trainset[, -28], y = trainset$y)

C5.0 [Release 2.07 GPL Edition] Fri Apr 07 17:57:53 2017

Class specified by attribute “outcome'

Read 2460 cases (28 attributes) from undefined.data

Decision tree:

X2 =1:
n.x1in {2,3}:
1..X19>29:d (2)
: x19 <= 29:
.. x19>6:¢c(2)
x19 <= 6:
...x30 >18: ¢ (2/1)
x30 <= 18:
...X31 <=201: b (19/5)

x18 11.63

x30
x12
x16
x29
x15
x20
x23
X26
X25
x24
x11

8.13
8.01
4.39
3.41
2.36
2.28
1.95
191
1.83
0.41
0.28

x6  0.00
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x31 > 201:
.X3=72:d(2)

x3in {21,22,31,32,36,43,45,51,61,71,76,77,78,79,

Do 87}:b(2)
o x1=1:

..x3 in {21,22,31,32,36,43,45,51,61,71,72}: e (0)

X3 = 76:
. X71in {1,2,3,4,6,7}: e (211/28)
. X7 =5:
.X17<=4:d (5)
x17 > 4:
...x16 > 87: e (6)
x16 <= 87:
:..X29 > 86: e (4)
x29 <= 86:
.X27>9:d (2)
X27 <=9:
.. x30>1:e(3)
x30 <= 1:
...x15<=68: d (5)
: x15 > 68: e (3/1)
x3in {77,78,79,87}:
.X71in {2,7}:d (0)
X7 = 6:
-..x31in {78,79,87}: d (4)
© X3=77:
1..x19<=201: e (3)
: x19>201:d(2)
x71in {1,3,4,5}:
-..x31in {79,87}: ¢ (9)
x3in {77,78}:
...x31 <=25:d (5)
x31 > 25:
...x15>384:d (3)
x15 <= 384:
...X30 > 43: ¢ (6)
x30 <=43:
L.X7T=1:¢c(1)
X7 =5:d (1)
X7 =3:
... x15<=54:¢ (2)
: x15>54:d (4)
X7 =4
. x18<=4:d (3)
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SubTree [S1]

x1=2:b(2)

x1=1:

1..X28 <=282: ¢ (4)
x28 > 282: b (4/1)

SubTree [S2]

x26<=1:¢(2)
x26 >1:b (3/1)

SubTree [S3]

x12<=0:b (2)
x12 > 0: ¢ (7/2)

SubTree [S4]

x25>0:c¢ (2)

x25 <=0:

1..x17 <=0: b (6/1)
x17 >0: ¢ (3/1)

SubTree [S5]

x31>6:b (2)
x31 <= 6:
... X18 > 0: c (6)
x18 <=0:
.. X31<=3:b(3)
x31>3: ¢ (3/1)

SubTree [S6]

x18 > 2: ¢ (2)
x18 <= 2:
..x18>1: b (3)
x18 <=1:
. xX17<=0:Db (2)
x17 > 0:

x18>4:¢c(3)
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..X25<=0:¢c(3)
x25>0:b (2)

Evaluation on training data (2460 cases):

Decision Tree

Size  Errors
185 308(12.5%) <<

@ (b) (c) (d) (e) <-classified as

407 49 (@): class a

56 1212 19 1 1 (b):classhb
7 119 249 1 13 (c):classc
2 6 12 55 16 (d):classd
1 2 3 229 (e): classe

>ruleModel <- C5.0(y ~ ., data = trainset, rules = TRUE)
> ruleModel

Call:
C5.0.formula(formula =y ~ ., data = trainset, rules = TRUE)

Rule-Based Model
Number of samples: 2460
Number of predictors: 27

Number of Rules: 67

Non-standard options: attempt to group attributes
> summary(ruleModel)

Call:

C5.0.formula(formula =y ~ ., data = trainset, rules = TRUE)
C5.0 [Release 2.07 GPL Edition] Fri Apr 07 17:59:17 2017

Class specified by attribute “outcome'
Read 2460 cases (28 attributes) from undefined.data

Rules: x1=1
X3=77
Rule 1: (13, lift 5.0) X7=1
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x14 >0
x17 <= 14
-> class a [0.933]

Rule 2: (11, lift 5.0)

x1=1

x2in {2, 3}

x3 =77

X7 =3

x14 >0

x31 <= 239

-> class a [0.923]

Rule 3: (10, lift 4.9)

X3 =77

X7 =2

x14 >0

x30<=2

-> classa [0.917]

Rule 4: (9, lift 4.9)

x1lin{1, 2}

x3in {77, 79}

X7 =7

x14 >0

x19>0

x27 <=0

x31 <= 105

-> class a [0.909]

Rule 5: (81/7, lift 4.9)

x3in {31, 36}
-> class a [0.904]

Rule 6: (8, lift 4.9)

x1=1

X3 =77

X7 =17

x14 > 4

x28 <=134

x31 <=239

-> class a [0.900]

Rule 7: (16/1, lift 4.8)

x1in{1, 2}

x3in {72, 77, 79}
X27 > 2

x28 <= 134

x31 <= 239

-> class a [0.889]

Rule 8: (6, lift 4.7)
x1=1
x2in {2, 3}
x3in {72, 77}
X7 =5
x18 >4
-> class a [0.875]

Rule 9: (6, lift 4.7)
x1=3
x3=79
x23<=0
-> class a [0.875]

Rule 10: (12/1, lift 4.6)
x1=1
x2in {2, 3}
X3 =77
X7 =4
x14 >0
x30 <=2
-> class a [0.857]

Rule 11: (4, lift 4.5)
x3 =45
x17>5
x17 <= 38
x20>0
-> class a [0.833]

Rule 12: (4, lift 4.5)
x3 =61
x7in{l, 2, 4}
x31>0
-> class a [0.833]
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Evaluation on training data (2460 cases):
Rules
No  Errors
67 373(15.2%) <<

@ () (¢) (d) (e) <-classifiedas

378 78 (a): class a
45 1213 30 1 (b):classb
8 141 226 14 (c):classc
2 7 20 42 20 (d):classd
5 2 228 (e):classe

> summary(c50pred)
abcde
114 367 75 9 50
> table(predict=c50pred, truth=testset$y)
truth
predict a b ¢ d e
ag8428 011
b 16303 47 0 1
c 0343 30
doo0o252
e 005 342
> acc=mean(c50pred==testset$y)
> acc
[1] 0.7674797
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20+ABC1 veri seti icin sonuglar

> treeModel <- C5.0(x = trainset[, -28], y = trainset$y)

> C5imp(treeModel,metric = "usage")

Overall
x2 100.00

x3
x1
x17
X7
x16
x4
x11
x13
x14
x27
x31
x30

99.35
89.15
51.50
41.18
17.20
13.09
11.79
11.46
11.18
10.77
10.33
8.50

summary(treeModel)

Call:

C5.0.default(x = trainset[, -28], y = trainset$y)
C5.0 [Release 2.07 GPL Edition]

Class specified by attribute “outcome'
Read 2460 cases (28 attributes) from undefined.data

Decision tree:

X2 =

1:

n.x1in {2,3}:

x1=2:
. X24 <=4: ¢ (13/3)
: x24>4:d (3/1)

D x1=3:

.x3=21:d (1)

x31in {79,87}. c (8)

x3in {77,78}:

....x31 > 363:
1..x19<=201: e (4)
: x19>201:d (2)
x31 <= 363:
-..X30 <=17:d (16)

X26
x19
x12
x18
x21
x20
x15
X28
X25
X22
x29
x24
x23

8.33
8.25
7.80
6.75
4.15
4.07
3.21
2.93
2.52
1.99
1.34
1.10
0.45

x6  0.00

Fri Apr 07 18:00:14 2017

: x3in {22,31,32,36,43,45,51,61,71,72,76,77,78,79,87}: b (13)
D x1=1:
...x31in {21,22,31,32,36,43,45,51,61,71,72,76}: e (239/33)
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x30>17:
..X3=78:c(4)
X3 =17T7:
. X21<=0:d (5)
: x21>0: ¢ (3/1)
x2in {2,3}:
...x31in {21,31,36,45,61,72,77,79}:
..x31in {21,45,61,72,79}:
..x1lin {1,2}:
L X14 <= 2:
X1 <=7
...x16 <= 30: a (188/42)
: x16 > 30: ¢ (5/1)
o x11>7:
.. X24>0:a(4)
x24 <=0:
..x15<=26:c¢ (5)
Do x15 > 26:d (2)
© X14>2:
..x30>22: b (2)
x30 <= 22:
..X71in {1,2,3,4,5}: c (0)
X7 =6:d (4/2)
X7 =1:
1..X26 <= 37: ¢ (5/1)
- x26 > 37:d (2)
» xX1=3:
. X3=72:b (237/31)
X3 =21:
.x2=2:d(1)
D X2=3:
..X11<=0:a(4/1)
x11>0:b (2)
x3in {45,61,79}:
...X7in {6,7}: b (63/16)
X7 = 4:
1..x31<=4:b (18/3)
: X31>4:
.x15<=35:¢c (2)
x15>35:a(2)
X7 =1:
:..x30 > 1: b (13/2)
: x30<=1:
..x18>1:a(b)
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x18 <= 1:
1..X28 <=1:a (10/3)
x28>1:b(4) o

SubTree [S1]

x15<=0: b (3/1)
x15>0: ¢ (2)

SubTree [S2]

x17 > 0: ¢ (3/1)

x17<=0:

.xX11<=0:¢c(2)
x11>0:b (2)

SubTree [S3]

x30>2:b (2)
x30 <= 2:
..x17>1: b (8/1)
x17 <=1:
.. X12>6:b (4)
x12 <= 6:
.. x13>0:¢c (4)
x13 <=0:
.. X29>0:¢c(2)
x29 <=0:
..X15<=4: ¢ (8/2)
x15>4:b (3)
Evaluation on training data (2460 cases):
Decision Tree
Size  Errors
183 272(11.1%) <<
@ (b) (c) (d) (e) <-classified as
401 35 1 1 (a):classa
64 1204 35 1 1 (b):classb
8 57 299 3 17 (c):.classc
2 14 6 41 24 (d):.classd
1 2 243 (e):classe
ruleModel <- C5.0(y ~ ., data = trainset, rules = TRUE)
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> ruleModel

Call:
C5.0.formula(formula =y ~ ., data = trainset, rules = TRUE)

Rule-Based Model
Number of samples: 2460
Number of predictors: 27

Number of Rules: 62
Non-standard options: attempt to group attributes

> summary(ruleModel)
Call:
C5.0.formula(formula =y ~ ., data = trainset, rules = TRUE)

C5.0 [Release 2.07 GPL Edition] Fri Apr 07 18:01:26 2017

Class specified by attribute “outcome’
Read 2460 cases (28 attributes) from undefined.data

Rules: X2 =3
x3=77
Rule 1: (14, lift 5.3) X7 =6
x3in {36, 77} x12>1
X7 =5 x17 <=2
x15 > 2 -> class a [0.889]
x26 <=0
-> class a [0.938] Rule 5: (129/16, lift 4.9)
x2in {2, 3}
Rule 2: (92/6, lift 5.2) x3in {31, 36, 77}
x1=3 x71in{1, 2, 3, 4}

x3in {31, 36}
-> class a [0.926]

-> class a [0.870]

Rule 6: (5, lift 4.8)

Rule 3: (8, lift 5.1) x1=2
x3=77 X2=2
X7=7 x3=79
x14 >4 x14 <=2
X26 <=3 x24 >0

-> class a [0.900]

Rule 4: (7, 1ift 5.0)

-> class a [0.857]
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Evaluation on training data (2460 cases):

No Errors
62 336(13.7%) <<

@ () (¢) (d) (e) <-classifiedas
371 65 1 1 (@): class a
60 1223 20 1 1 (b):classhb
9 102 252 3 18 (c):classc
2 20 2 37 26 (d):classd
1 4 241 (e):classe

> summary(c50pred)
abcde
98 352 96 14 55
> table(predict=c50pred, truth=testset$y)
truth
predict a b ¢ d e
ar7719 110
b 14298 35 5 0
c 0385 20
d 00860
e 00 2 647
> acc=mean(c50pred==testset$y)
> acc
[1] 0.7869919
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Ek 8: Destek vektor makineleri uygulama kod ve sonuclari

install.packages('e1071")
install.packages(openxIsx™)
library(openxIsx)

library(e1071)

#dosyayi oku

setwd("C:\\Users\...")

dat <- read.xIsx("veriseti.xlsx", sheet=1)
#sinif degiskenini faktor yap

datfy <-factor(dat$y)

#veriyi test ve train diye ayir

index <- 1:nrow(dat)

testindex <- sample(index, trunc(length(index)/5))
testset <- dat[testindex,]

trainset <- dat[-testindex,]

#i#### polinom fonksiyon

HHH#H#parametre optimizasyonu

tobj <- tune.svm(y ~ ., data = trainset, kernel="polynomial”, degree=c(1,2,3,4), cost =
107(0:3), gamma = 107(-3:1))

summary(tobj)

#model

svmpmodel <- svm(y ~ ., data = trainset,kernel="polynomial”, degree =3, cost = 100,
gamma = 0.01, cross=10)

summary(svmpmodel)

#tahmin
svmppred <- predict(svmpmodel, testset[-56], decision.values = TRUE)
summary(svmppred)

#karsilastirma matrisi
svmtable=table(predict=svmppred, truth=testset$y)
svmtable

#Dogruluk orani
confusionMatrix(svmtable)
acc=mean(svmppred==testset3$y)
acc
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5+ veri seti icin sonuclar
> svmpmodel <- svm(y ~ ., data = trainset,kernel="polynomial”, degree =3, cost = 100,
gamma = 0.01, cross=10)
> summary(svmpmodel)
Call:
svm(formula=y ~ ., data = trainset, kernel = "polynomial”, degree = 3, cost = 100, gamma
=0.01, cross = 10)
Parameters:
SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: polynomial
cost: 100

degree: 3

gamma: 0.01

coef.0: 0
Number of Support Vectors: 1291
(609240114109 219)
Number of Classes: 5
Levels:
abcde

10-fold cross-validation on training data:
Total Accuracy: 80.0813
Single Accuracies:
80.0813 80.0813 73.98374 84.55285 79.6748 82.52033 82.11382 81.30081 76.82927
79.6748
> svmppred <- predict(svmpmodel, testset[-56], decision.values = TRUE)
> summary(svmppred)
abcde
118 403 40 10 44
> svmtable=table(predict=svmppred, truth=testset$y)
> svmtable
truth
predict a b ¢ d e
a9% 22100
b 17339 39 6 2
c 01026 3 1
d 0O0O0A46
e 002 933
> classAgreement(svmtable)
$diag
[1] 0.8081301
$kappa
[1] 0.6555897
$rand
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[1] 0.786976
$crand
[1] 0.5702647

> confusionMatrix(svmtable)
Confusion Matrix and Statistics

truth
predict a b ¢ d e
a9%22 100
b 17339 39 6 2
10
0
0

© OO

0 2
0 0 46
0 2 933

Overall Statistics

Accuracy : 0.8081
95% CI : (0.7747, 0.8385)
No Information Rate : 0.6033
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6556
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: a Class: b Class: ¢ Class: d Class: e
Sensitivity 0.8482 0.9137 0.382350.181818 0.78571
Specificity 0.9543 0.7377 0.97441 0.989882 0.98080
Pos Pred Value 0.8051 0.8412 0.65000 0.400000 0.75000
Neg Pred Value 0.9658 0.8491 0.92696 0.970248 0.98424
Prevalence 0.1821 0.6033 0.11057 0.035772 0.06829
Detection Rate 0.1545 0.5512 0.04228 0.006504 0.05366
Detection Prevalence 0.1919 0.6553 0.06504 0.016260 0.07154
Balanced Accuracy  0.9012 0.8257 0.67838 0.585850 0.88326
> acc=mean(svmppred==testset$y)
> acc
[1] 0.8081301

SES AB veri seti i¢cin sonuclar

> svmpmodel <- svm(y ~ ., data = trainset,kernel="polynomial”, degree =3, cost = 100,

gamma = 0.01, cross=10)
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> summary(svmpmodel)

Call:
svm(formula=y ~ ., data = trainset, kernel = "polynomial”, degree = 3, cost = 100, gamma
=0.01, cross = 10)

Parameters:
SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: polynomial
cost: 100
degree: 3
gamma: 0.01
coef.0: 0

Number of Support Vectors: 1441

(36567123498 73)

Number of Classes: 5

Levels:
abcde

10-fold cross-validation on training data:

Total Accuracy: 76.38211

Single Accuracies:

75.60976 76.01626 76.82927 80.0813 76.42276 76.01626 77.64228 72.76423 73.57724
78.86179

>
> #tahmin
> svmppred <- predict(svmpmodel, testset[-56], decision.values = TRUE)
> summary(svmppred)
abcde
116 369 52 15 63
>
>
> #confusion matrix
> svmtable=table(predict=svmppred, truth=testset$y)
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> svmtable
truth

predict a b ¢ d e
ag8924 210
b 15306 46 2 0
c 4 83325
do11121
e 102 753

> classAgreement(svmtable)

$diag

[1] 0.801626

$kappa
[1] 0.6766575

$rand
[1] 0.7959588

$crand
[1] 0.5715478

> confusionMatrix(svmtable)
Confusion Matrix and Statistics

truth
predict a b ¢ d e
ag8924 210
b 15306 46 2 0
33 2
112
2 75

D OO0
= o b~
O I~
W = Ol

Overall Statistics
Accuracy : 0.8016
95% CI : (0.7679, 0.8324)
No Information Rate : 0.5512
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6767
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:
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Class: a Class: b Class: ¢ Class: d Class: e
Sensitivity 0.8165 0.9027 0.39286 0.50000 0.89831
Specificity 0.9466 0.7717 0.96422 0.99492 0.98201
Pos Pred Value 0.7672 0.8293 0.63462 0.80000 0.84127
Neg Pred Value 0.9599 0.8659 0.90941 0.98000 0.98913
Prevalence 0.1772 0.5512 0.13659 0.03902 0.09593
Detection Rate 0.1447 0.4976 0.05366 0.01951 0.08618
Detection Prevalence 0.1886 0.6000 0.08455 0.02439 0.10244
Balanced Accuracy 0.8816 0.8372 0.67854 0.74746 0.94016
> acc=mean(svmppred==testset$y)
> acc
[1] 0.801626

20+ABCL1 veri seti icin sonuglar

svmpmodel <- svm(y ~ ., data = trainset,kernel="polynomial", degree =3, cost = 100,
gamma = 0.01, cross=10)

> summary(svmpmodel)

Call:
svm(formula=y ~ ., data = trainset, kernel = "polynomial”, degree = 3, cost = 100, gamma
=0.01, cross = 10)

Parameters:
SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: polynomial
cost: 100
degree: 3
gamma: 0.01
coef.0: 0

Number of Support Vectors: 1362

(338 614 98 234 78)

Number of Classes: 5

Levels:
abcde

10-fold cross-validation on training data:
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Total Accuracy: 77.39837

Single Accuracies:

77.23577 80.89431 75.20325 73.98374 77.23577 78.45528 80.89431 78.04878 72.35772
79.6748

> svmppred <- predict(svmpmodel, testset[-56], decision.values = TRUE)
> summary(svmppred)
abcde
117 368 58 18 54
> svmtable=table(predict=svmppred, truth=testset$y)
> svmtable
truth
predict a b ¢ d e
ag8729 100
b 10296 56 6 0
c 01239 1 6
d 110124
e 002 4148
> classAgreement(svmtable)
$diag
[1] 0.7837398

$kappa
[1] 0.6491668

$rand
[1] 0.7720187

$crand
[1] 0.5204258

> confusionMatrix(svmtable)
Confusion Matrix and Statistics

truth
predict a b ¢ d e
8729 1 00
10296 56 6 0O
1239 1 6
12 4
4 48

O O 0O T o

0
1
0

NO W

1
0
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Overall Statistics

Accuracy : 0.7837
95% ClI : (0.7491, 0.8157)
No Information Rate : 0.5496
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6492
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: a Class: b Class: ¢ Class: d Class: e
Sensitivity 0.8878 0.8757 0.39796 0.52174 0.82759
Specificity 0.9420 0.7401 0.96325 0.98986 0.98923
Pos Pred Value 0.7436 0.8043 0.67241 0.66667 0.88889
Neg Pred Value 0.9779 0.8300 0.89408 0.98157 0.98217
Prevalence 0.1593 0.5496 0.15935 0.03740 0.09431
Detection Rate 0.1415 0.4813 0.06341 0.01951 0.07805
Detection Prevalence 0.1902 0.5984 0.09431 0.02927 0.08780
Balanced Accuracy 0.9149 0.8079 0.68060 0.75580 0.90841
> acc=mean(svmppred==testset$y)
> acc
[1] 0.7837398

#iHHH radyal temelli fonksiyon

HHH#H#parametre optimizasyonu

tobj <- tune.svm(y ~ ., data = trainset, kernel="radial", gcost = 10°(0:3), gamma = 10"(-
3:1)

#summary(tobj)

#10cross

svmrmodel <- svm(y ~ ., data = trainset,kernel="radial",cost = 10, gamma = 0.01,
cross=10)

summary(svmrmodel)

#tahmin
svmrpred <- predict(svmrmodel, testset[-56])
summary(svmrpred)

#karsilastirma matrisi
svmr=table(predict=svmrpred, truth=testset$y)

#dogruluk oran
confusionMatrix(svmtable)
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acc=mean(svmrpred==testset$y)
acc

S+veri seti icin sonuclar

> svmrmodel <- svm(y ~ ., data = trainset,kernel="radial",cost = 10, gamma = 0.01,
cross=10)
> summary(svmrmodel)

Call:
svm(formula =y ~ ., data = trainset, kernel = "radial", cost = 10, gamma = 0.01, cross =
10)

Parameters:
SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: radial
cost: 10
gamma: 0.01

Number of Support Vectors: 1172

(474238 132 110 218)

Number of Classes: 5

Levels:
abcde

10-fold cross-validation on training data:

Total Accuracy: 80.81301
Single Accuracies:
81.30081 85.36585 75.20325 80.4878 80.0813 78.86179 86.17886 82.11382 78.45528
80.0813
> svmrpred <- predict(svmrmodel, testset[-56])
> summary(svmrpred)
abocde
124393 36 7 55
> svmr=table(predict=svmrpred, truth=testset$y)
> classAgreement(svmr)
$diag
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[1] 0.8260163

$kappa
[1] 0.6919559

$rand
[1] 0.7996187

$crand
[1] 0.5936202

> confusionMatrix(svmr)
Confusion Matrix and Statistics

truth

predict a b ¢ d e
a9726 100
b 14337 36 6 0
c 082710
d0O0O0G6 1
el 049141

Overall Statistics

Accuracy : 0.826
95% CI : (0.7937, 0.8552)
No Information Rate : 0.6033
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.692
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: a Class: b Class: ¢ Class: d Class: e
Sensitivity 0.8661 0.9084 0.39706 0.272727 0.97619
Specificity 0.9463 0.7705 0.98355 0.998314 0.97557
Pos Pred Value 0.7823 0.8575 0.75000 0.857143 0.74545
Neg Pred Value 0.9695 0.8468 0.92919 0.973684 0.99821
Prevalence 0.1821 0.6033 0.11057 0.035772 0.06829
Detection Rate 0.1577 0.5480 0.04390 0.009756 0.06667
Detection Prevalence 0.2016 0.6390 0.05854 0.011382 0.08943
Balanced Accuracy  0.9062 0.8394 0.69030 0.635520 0.97588
> acc=mean(svmrpred==testset$y)
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> acc
[1] 0.8260163

SES AB veri seti icin sonuclar

> svmrmodel <- svm(y ~ ., data = trainset,kernel="radial",cost = 10, gamma = 0.01,
cross=10)
> summary(svmrmodel)

Call:
svm(formula =y ~ ., data = trainset, kernel = "radial”, cost = 10, gamma = 0.01, cross =
10)

Parameters:
SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: radial
cost: 10
gamma: 0.01

Number of Support Vectors: 1392

(369 594 238 115 76 )

Number of Classes: 5

Levels:
abcde

10-fold cross-validation on training data:

Total Accuracy: 77.15447

Single Accuracies:

76.82927 76.42276 78.86179 75.20325 78.86179 75.20325 76.82927 78.45528 74.79675
80.0813

> svmrpred <- predict(svmrmodel, testset[-56])
> summary(svmrpred)

abocde
111 378 43 17 66
> svmr=table(predict=svmrpred, truth=testset$y)
> classAgreement(svmr)
$diag
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[1] 0.803252

$kappa
[1] 0.676555

$rand
[1] 0.8003337

$crand
[1] 0.5840057

> confusionMatrix(svmr)
Confusion Matrix and Statistics

truth

predict a b ¢ d e
ag8919 210
b 19312 46 1 0O
c 1730 23
d 01310 3
e 0 0 31053

Overall Statistics

Accuracy : 0.8033
95% CI : (0.7696, 0.834)
No Information Rate : 0.5512
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6766
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: a Class: b Class: ¢ Class: d Class: e
Sensitivity 0.8165 0.9204 0.35714 0.41667 0.89831
Specificity 0.9565 0.7609 0.97552 0.98816 0.97662
Pos Pred Value 0.8018 0.8254 0.69767 0.58824 0.80303
Neg Pred Value 0.9603 0.8861 0.90559 0.97659 0.98907
Prevalence 0.1772 0.5512 0.13659 0.03902 0.09593
Detection Rate 0.1447 0.5073 0.04878 0.01626 0.08618
Detection Prevalence 0.1805 0.6146 0.06992 0.02764 0.10732
Balanced Accuracy 0.8865 0.8406 0.66633 0.70241 0.93746
> acc=mean(svmrpred==testset$y)
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> acc
[1] 0.803252

20+ABC1 veri seti icin sonuclar

> svmrmodel <- svm(y ~ ., data = trainset,kernel="radial",cost = 10, gamma = 0.01,
cross=10)
> summary(svmrmodel)

Call:
svm(formula =y ~ ., data = trainset, kernel = "radial”, cost = 10, gamma = 0.01, cross =
10)

Parameters:
SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: radial
cost: 10
gamma: 0.01

Number of Support Vectors: 1302

(347 534 110 229 82)

Number of Classes: 5

Levels:
abcde

10-fold cross-validation on training data:

Total Accuracy: 78.41463

Single Accuracies:

79.26829 77.23577 78.04878 75.20325 76.42276 84.14634 82.92683 76.82927 79.26829
74.79675

> svmrpred <- predict(svmrmodel, testset[-56])
> summary(svmrpred)

abocde
112 376 51 12 64
> svmr=table(predict=svmrpred, truth=testset$y)
> classAgreement(svmr)
$diag
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[1] 0.798374

$kappa
[1] 0.67012

$rand
[1] 0.7789148

$crand
[1] 0.5385086

> confusionMatrix(svmr)
Confusion Matrix and Statistics

truth

predict a b ¢ d e
ag8725 000
b 11301 60 4 0O

c 01235 31
doo0o1110
e 00 2 557

Overall Statistics

Accuracy : 0.7984
95% CI : (0.7645, 0.8294)
No Information Rate : 0.5496
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6701
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: a Class: b Class: ¢ Class: d Class: e
Sensitivity 0.8878 0.8905 0.35714 0.47826 0.98276
Specificity 0.9516 0.7292 0.96905 0.99831 0.98743
Pos Pred Value 0.7768 0.8005 0.68627 0.91667 0.89062
Neg Pred Value 0.9781 0.8452 0.88830 0.98010 0.99819
Prevalence 0.1593 0.5496 0.15935 0.03740 0.09431
Detection Rate 0.1415 0.4894 0.05691 0.01789 0.09268
Detection Prevalence 0.1821 0.6114 0.08293 0.01951 0.10407
Balanced Accuracy  0.9197 0.8099 0.66310 0.73829 0.98510
> acc=mean(svmrpred==testset$y)
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> acc
[1] 0.798374

#i##lineer fonksiyon

svmpmodel <- svm(y ~ ., data = trainset, kernel="linear", cross=10)

summary(svmpmodel)

#tahmin

svmppred <- predict(svmpmodel, testset[-56])

summary(svmppred)

#karsilastirma matrisi

svml=table(predict=svmppred, truth=testset$y)

#dogruluk orani
confusionMatrix(svmtable)
acc=mean(svmppred==testset$y)
acc

5+ veri seti i¢in sonuclar

> svmpmodel <- svm(y ~ ., data = trainset, kernel="linear", cross=10)

> summary(svmpmodel)

Call:

svm(formula =y ~ ., data = trainset, kernel = "linear", cross = 10)

Parameters:

SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: linear
Number of Support Vectors: 1070
(43622596 100 213)

Number of Classes: 5

Levels:
abcde

10-fold cross-validation on training data:

Total Accuracy: 80.73171
Single Accuracies:
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80.0813 74.79675 85.77236 82.92683 79.26829 78.04878 78.86179 84.55285 82.92683

80.0813
> svmppred <- predict(svmpmodel, testset[-56])
> summary(svmppred)
abcde
129389 35 9 53
> svml=table(predict=svmppred, truth=testset$y)
> classAgreement(svml)
$diag
[1] 0.8160163

$kappa
[1] 0.6934369

$rand
[1] 0.8027701

$crand
[1] 0.5992299

> confusionMatrix(svml)
Confusion Matrix and Statistics

truth

predict a b ¢ d e
a9%3 100
b 14336 34 5 0
c 052820
d 0016 2
e 004 940

Overall Statistics

Accuracy : 0.816
95% CI : (0.7937, 0.8552)
No Information Rate : 0.6033
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6934
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: a Class: b Class: ¢ Class: d Class: e
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Sensitivity 0.8750 0.9057 0.41176 0.272727 0.95238
Specificity 0.9384 0.7828 0.98720 0.994941 0.97731
Pos Pred Value 0.7597 0.8638 0.80000 0.666667 0.75472
Neg Pred Value 0.9712 0.8451 0.93103 0.973597 0.99644
Prevalence 0.1821 0.6033 0.11057 0.035772 0.06829
Detection Rate 0.1593 0.5463 0.04553 0.009756 0.06504
Detection Prevalence 0.2098 0.6325 0.05691 0.014634 0.08618
Balanced Accuracy  0.9067 0.8442 0.69948 0.633834 0.96485
> acc=mean(svmppred==testset$y)

> acc

[1] 0.8160163

SES AB veri seti icin sonug¢lar

> svmpmodel <- svm(y ~ ., data = trainset, kernel="linear", cross=10)
> summary(svmpmodel)

Call:
svm(formula =y ~ ., data = trainset, kernel = "linear", cross = 10)

Parameters:

SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: linear
Number of Support Vectors: 1240

(379501 2147373)
Number of Classes: 5

Levels:
abcde

10-fold cross-validation on training data:

Total Accuracy: 74.87805

Single Accuracies:

77.23577 73.98374 78.86179 74.39024 71.95122 75.60976 78.86179 76.42276 69.9187
71.54472

> svmppred <- predict(svmpmodel, testset[-56])
> summary(svmppred)
abocde
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111405 15 13 71

> svml=table(predict=svmppred, truth=testset$y)
> classAgreement(svml)

$diag

[1] 0.7642276

$kappa
[1] 0.6002376

$rand
[1] 0.7644395

$crand
[1] 0.5236211

> confusionMatrix(svml)
Confusion Matrix and Statistics

truth
predict a

Overall Statistics

Accuracy : 0.7642
95% CI : (0.7286, 0.7973)
No Information Rate : 0.5512
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.6002
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: a Class: b Class: ¢ Class: d Class: e
Sensitivity 0.7982 0.9292 0.071429 0.250000 0.94915
Specificity 0.9526 0.6739 0.983051 0.988156 0.97302
Pos Pred Value 0.7838 0.7778 0.400000 0.461538 0.78873
Neg Pred Value 0.9563 0.8857 0.870000 0.970100 0.99449
Prevalence 0.1772 0.5512 0.136585 0.039024 0.09593
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Detection Rate 0.1415 0.5122 0.009756 0.009756 0.09106
Detection Prevalence 0.1805 0.6585 0.024390 0.021138 0.11545
Balanced Accuracy  0.8754 0.8016 0.527240 0.619078 0.96109
> acc=mean(svmppred==testset$y)

> acc

[1] 0.7642276

20+ABC1 veri seti icin sonuclar

> svmpmodel <- svm(y ~ ., data = trainset, kernel="linear", cross=10)
> summary(svmpmodel)

Call:
svm(formula =y ~ ., data = trainset, kernel = "linear", cross = 10)

Parameters:
SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: linear

Number of Support Vectors: 1193
(354 488 66 206 79)
Number of Classes: 5

Levels:
abcde

10-fold cross-validation on training data:

Total Accuracy: 76.82927

Single Accuracies:

75.20325 84.14634 77.23577 74.79675 76.82927 78.04878 79.6748 76.42276 71.54472
74.39024

> svmppred <- predict(svmpmodel, testset[-56])
> summary(svmppred)
abocde
110402 27 10 66
> svml=table(predict=svmppred, truth=testset$y)
> classAgreement(svml)
$diag
[1] 0.7853659
$kappa
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[1] 0.6389834

$rand

[1] 0.7671884

$crand

[1] 0.5271016

> confusionMatrix(svml)
Confusion Matrix and Statistics

truth
predict a b ¢ d e
ag8t21 500
b 14312 72 4 0
19 3
0

0
2

© OO
o o o
o o o1

1
65
Overall Statistics

Accuracy : 0.7854
95% CI : (0.7508, 0.8172)
No Information Rate : 0.5496
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.639
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: a Class: b Class: ¢ Class: d Class: e
Sensitivity 0.8571 0.9231 0.19388 0.43478 1.00000
Specificity 0.9497 0.6751 0.98453 1.00000 0.98564
Pos Pred Value 0.7636 0.7761 0.70370 1.00000 0.87879
Neg Pred Value 0.9723 0.8779 0.86565 0.97851 1.00000
Prevalence 0.1593 0.5496 0.15935 0.03740 0.09431
Detection Rate 0.1366 0.5073 0.03089 0.01626 0.09431
Detection Prevalence 0.1789 0.6537 0.04390 0.01626 0.10732
Balanced Accuracy  0.9034 0.7991 0.58920 0.71739 0.99282
> acc=mean(svmppred==testset$y)
> acc
[1] 0.7853659
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Ek 9: Yapay sinir aglar1 uygulama kod ve sonuclar
library(openxIsx)

library(RSNNS)

setwd("C:\\Users\\....")

dattt <- read.xIsx("veriseti.xlsx", sheet=1)

#veriyi test ve train diye ayir
dattt <- dattt[sample(1:nrow(dattt),length(1:nrow(dattt))),1:ncol(dattt)]

datValues <- dattt[,1:55]

datTargets <- decodeClassLabels(dattt[,56])

dattt <- splitForTrainingAndTest(datValues, datTargets, ratio=0.2)
dattt <- normTrainingAndTestSet(dattt)

#model

model <- mlp(dattt$inputsTrain, dattt$targetsTrain, size=10,
learnFunc="BackpropMomentum",

learnFuncParams=c(0.01, 0.3),
maxit=100, inputsTest=datttSinputsTest, targetsTest=dattt$targetsTest)
summary(model)
weightMatrix(model)
#tahmin
annpred <- predict(model,datttSinputsTest,type(class))
mattt<-confusionMatrix(dattt$targetsTest, annpred)
mattt
accuracy <- sum(diag(mattt)) / sum(mattt)

accuracy
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5+ veri seti icin sonuclar
, X"

1,"SNNS network definition file V1.4-3D
generated at Fri Apr 07 17:01:59 2017
network name : RSNNS_untitled

source files :

no. of units : 70

no. of connections : 600

no. of unit types : 0

no. of site types : 0

> model <- mlp(dattt$inputsTrain,
learnFunc="BackpropMomentum",

+ learnFuncParams=c(0.01, 0.3),

+ maxit=100, inputsTest=dattt$inputsTest, targetsTest=dattt$targetsTest)

> annpred <- predict(model,datttSinputsTest,type(class))

> mattt<-confusionMatrix(dattt$targetsTest, annpred)

> mattt
predictions

targets 1 2 3 4 5
111315 0 0 O
219330 4 00
3234211 4
4 13 2 810
5001 344

> accuracy <- sum(diag(mattt)) / sum(mattt)

> accuracy

[1] 0.8390244

dattt$targetsTrain,

size=10,
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SES AB veri seti icin sonug¢lar
, X"

1,"SNNS network definition file V1.4-3D
generated at Fri Apr 07 17:04:04 2017
network name : RSNNS_untitled

source files :

no. of units : 70

no. of connections : 600

no. of unit types : 0

no. of site types : 0

> model <- mlp(dattt$inputsTrain,
learnFunc="BackpropMomentum",

+ learnFuncParams=c(0.01, 0.3),

+ maxit=100, inputsTest=dattt$inputsTest, targetsTest=dattt$targetsTest)

> annpred <- predict(model,dattt$SinputsTest,type(class))

> mattt<-confusionMatrix(dattt$targetsTest, annpred)

> mattt
predictions

targets 1 2 3 4 5
19620 1 00
220316 9 0 0
304629 1 4
4 02 341
5010 052

> accuracy <- sum(diag(mattt)) / sum(mattt)

> accuracy

[1] 0.8081301

dattt$targetsTrain,

size=10,
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20+ABC1 veri seti icin sonuglar
1,"SNNS network definition file VV1.4-3D
generated at Fri Apr 07 17:00:20 2017
network name : RSNNS_untitled

source files :

no. of units : 70

no. of connections : 600

no. of unit types : 0

no. of site types : 0

model <- mlp(dattt$inputsTrain, dattt$targetsTrain, size=10,
learnFunc="BackpropMomentum",

+ learnFuncParams=c(0.01, 0.3),

+ maxit=100, inputsTest=dattt$inputsTest, targetsTest=dattt$targetsTest)

> #textractNetInfo(model)
> #tpar(mfrow=c(2,2))#plotlterativeError(model)
> annpred <- predict(model,dattt$inputsTest,type(class))
> mattt<-confusionMatrix(dattt$targetsTest, annpred)
> mattt
predictions
targets 1 2 3 4 5
1819 000
220294 16 0 O
304248 0 4
412 368
5100161
> accuracy <- sum(diag(mattt)) / sum(mattt)
> accuracy
[1] 0.8097561

194



Ek 10: Yapay sinir aglar1 agirhk matrisi

5+
hi h2 h3 h4 h5 h6 h7 h8 h9 h10

x1 | -0.859 -0.633 -0.999 -0.389 -0.03 0.005 0.604 -0.424 0.268 -0.266
x2 | 0104 -0.234 0012 0556 0017 -0.265 -0.668 0556 -0.336 -0.052
x3 | 0.682 0.627 0678 -0217 -0.117 0419 0.157 -0.008 0.012 0.181
x4 | 0155 -0.79 -2.282 -0.85 -0.003 0486 0.402 0021 0245 0257
x5 | 014 0144 0712 0123 024 0001 -0.283 0.158 0.173 0.003
%6 | 0208 047 0376 0056 -0.185 -0.058 0.046 -0.165 -0.235 -0.067
x7 | 0151 -0.114 -0.098 0.155 031 -0.266 0.288 -0.487 0.066 -0.089
%8 | 1374 0786 0.467 0411 0436 0116 -0.75 -0.68 -0.073 0.3
x0 | -0.494 -0.467 0.038 0.337 0375 -027 0474 -0509 -0.181 -0.28
%10 | 0.151 -0.036 0.183 -0.118 0231 0123 025 -0.326 0.284 -0.184
x11 | -0.637 -0.678 0.132 011  0.397 -0.304 0508 -0.878 -0.181 -0.372
x12 | 0.567 0231 -0.068 -0.645 -0.198 0.691 -0.333 -0.126 -0.014 0.442
x13 | -0.476 0 0309 0762 032 -0.133 0.239 -0.439 -0.505 -0.021
xl4 | 0.632 0461 0384 -0614 -041 0697 -0.148 0004 0072 0569
x15 | 0.376 0.4  0.138 024 0208 -0.334 -0.001 -0.061 0.074 -0.102
x16 | -0.269 0.831 -0.171 -0.364 -0.749 -0.058 -0.216 00938 -0.27 0.448
x17 | -0.904 -0.319 0.843 1275 0.004 -0.365 0.216 0.181 -0.605 -0.159
x18 | -0.056 -0.925 -1.443 -0.909 -0.238 00947 -0.522 -0.239 0.889 -0.074
x19 | 0.9 0.254 1456 -0.087 0195 -0.228 -0.257 -0.257 -0.111 -0.322
%20 | 0.444 -0472 -0.34 -0257 0817 -054 -0.049 -0456 0.342 -0.261
%21 | -1.201 -0.776 -0239 0.335 033 -0.995 1201 122 0135 -1.139
x22 | -0.153 -0.058 -0.327 -0.033 -0.364 -0.25 0219 0311 0315 -0.137
x23 | -0.137 -0515 -0.624 0543 0212 -0.367 0.18 0403 0019 -0.646
x24 | 0.623 0.63 0458 -0496 -0.231 0657 0.399 -0.979 -0.03 0.483
x25 | -0.565 -0.52 -0.795 -0.307 0.145 -0.319 0.385 -0.499 0.277 -0.132
%26 | 0.046 -0.077 -0.072 0.367 0.117 -0.448 -0.391 0652 0.147 -0.32
x27 | 1.02 0731 0.833 -0235 -0.023 0926 0255 0236 -0.285 0.6

x28 | -0.216 0416 -0.005 0102 0.132 0174 0051 0349 -0.093 0.244
x29 | -0.442 001 0333 -0.143 -0.211 -008 0.175 -0.476 0.003 0.291
%30 | 0.122 0.095 0.368 -0.027 -0.157 007 0518 0121 0.055 -0.162
x31 | -0.393 -0.207 0.097 -0.017 -0.389 0065 0439 0653 -0.144 0.106
x32 | -0.599 -0.339 -0.886 0.077 0.905 -0.422 -0.979 -0.389 -0.371 0.363
%33 | 0177 0023 -0298 -0.222 021 013 -0441 -0.136 0278 -0.249
x34 | 0.475 0.087 -0.25 -0.442 -0.246 0128 0273 0354 -0.012 -0.226
x35 | -0.264 -0.025 -0.357 0.05 0.263 0388 0.183 0161 0.305 0.261
x36 | -0.032 -0.069 -0.098 -0.057 -0.064 -0.113 0.021 -0.168 -0.088 0.009
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x37 | 0.084 -0.321 -0.429 -0.331 0.692 0.116 0.057 0.692 0.255 0.276
x38 | -0.47 -0.184 -0.04 0.021 0.27 0.068 -0.056 0.143 0.279 0.049
x39 | -0.125 0.353 -0.356 -0.667 -0.437 -0.276 0.156 0.053 0.19 -0.899
x40 | 0.252 0.081 -0.246 -0.007 -0.26 -0.303 0.153 -0.102 0.291 -0.655
x41 | 0.265 -0.193 -0.024 -0.125 -0.582 -0.176 0.47 -0.367 0.086 0.07
x42 | 0.245 -0.114 0.201 0.406 -0.836 0.308 -0.125 0.173 -0.457 0.123
x43 | -0.115 -0.175 -0.026 0.15 -0.194 -0.172 0.224 -0.296 0.137 0.183
x44 | -0.271 -0.198 0.107 -0.303 -0.071 0.201 -0.088 -0.214 -0.058 0.009
x45 | -0.283 -0.5 -0.023 0.082 -0.239 -0.044 0.156 -0.32 -0.125 0.017
x46 | 0.156 -0.245 -0.049 0.075 -0.555 0.035 0.064 -0.4 -0.221 -0.093
x47 | -0.222 -0.316 0.477 -0.384 0.084 0.156 -0.007 -0.073 0.133 0.174
x48 | -0.286 -0.183 -0.355 0.292 -0.087 0.371 0.355 -0.13 -0.144 0.367
x49 | 0.091 -0.152 -0.251 0.287 -0.373 0.375 -0.294 0.299 0.29 -0.384
x50 | 0.083 0.099 -0.441 -0.153 -0.298 -0.163 0.01 -0.294 0582 -0.404
x51 | -0.231 0.107 0.302 0.125 0.231 -0.008 0.135 -0.251 -0.032 -0.238
x52 | -0.088 -0.035 0.075 -0.289 -0.25 -0.043 -0.06 -0.291 0.58 -0.747
x53 | -0.285 -0.197 0.107 -0.031 -0.598 -0.087 -0.034 0.047 0.645 -0.466
x54 | 0.195 -0.098 -0.112 -0.153 0.028 0.111 0.21 0.131 0.067 -0.381
x55 | -0.453 -0.525 -0.072 -0.337 -0.179 0.767 0.414 -0.311 0.403 -0.126
Output_ a Output b Output ¢ Output d Output e
h1 | -1.827 1.608 -1.031 0.508 -1.179
h2 | -0.834 1.879 -0.862 -1.292 -1.366
ha | 2.25 1.553 -3.351 -1.982 -1.504
ha | 2.008 -1.649 0.556 -1.693 -1.52
hs | 0.816 -1.591 -0.448 1.579 -1.655
he | -2.231 -0.08 -1.436 -0.912 2.11
h7 | 0.855 -2.334 -0.532 -0.111 0.794
hg | -1.45 0.949 2.679 -1.786 -2.039
ho | -1.875 -1.228 0.374 0.507 0.607
hio | -1.819 1.215 -0.701 -0.293 -0.699
SES AB
hl h2 h3 h4 h5 h6 h7 h8 h9 h10
x1 |0.582 -0.073 0.722 0.087 0.075 -0.473 -1.382 -0.246 -0.187 -0.786
x2 |-0.189 -0.285 0.016 0.070 -0.164 0.474 0.036 0.083 0.587 0.186
x3 |-0.016 0576 -0.734 0.627 0.345 -0.049 0.954 0.622 -0.128 0.318
x4 |-0.032 -0.731 0519 0.046 -0.424 -0.642 -0.222 0.220 -0.876 -0.827
x5 | -0.475 0.048 -0.233 -0.059 0.065 -0.158 0.593 -0.231 0.793 0.258
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X6

X7

x8

x9

x10
x11
x12
x13
x14
x15
x16
x17
x18
x19
x20
x21
x22
x23
x24
x25
x26
x27
x28
x29
x30
x31
x32
x33
x34
x35
x36
x37
x38
x39
x40
x41
x42
x43
x44
x45

-0.033
0.066
-0.162
0.618
-0.189
0.544
-0.102
0.314
0.424
-0.175
-0.925
0.127
-0.086
0.061
-0.564
1.182
-0.267
-0.483
-0.045
0.091
-0.503
0.010
0.292
0.458
0.381
-0.624
-0.859
0.131
0.554
0.021
0.553
0.461
0.171
0.028
0.084
-0.235
0.017
0.184
-0.074
-0.225

0.352
-0.301
0.910
-0.485
-0.432
-0.292
0.733
0.234
0.473
-0.788
0.233
0.227
-1.186
0.716
-0.504
0.395
-0.404
0.564
-0.325
0.008
-0.299
0.237
-0.162
0.084
0.963
0.254
-0.103
-0.988
-0.679
-0.203
-0.212
0.119
-0.111
-0.162
-0.438
-0.211
0.338
-0.140
-0.088
-0.177

-0.259
0.229
-0.445
0.382
-0.088
0.693
-0.286
0.237
-0.652
0.584
-0.752
-0.125
0.511
-0.461
0.274
0.457
0.013
0.652
-0.401
0.790
-0.040
-0.440
-0.288
-0.171
0.080
0.566
1.086
-0.551
-0.339
0.160
0.226
0.237
-0.111
-0.306
0.164
0.332
-0.548
0.036
0.090
0.182

-0.292
-0.201
0.336
-0.469
-0.082
-0.671
0.400
-0.398
0.339
-0.314
0.395
-0.449
0.664
0.229
-0.600
-0.693
0.217
-0.453
0.381
-0.111
0.059
0421
-0.087
0.034
-0.108
-0.335
-0.377
0.381
0.332
0.581
0.100
-0.424
-0.519
-0.324
0.166
0.146
0.073
0.099
0.102
0.064

-0.259
0.218
0.297
0.270
-0.317
0.298
-0.113
0.108
0.336
-0.339
0.168
0.477
-0.283
0.156
-0.473
-0.563
-0.373
0.130
0.146
0.058
-0.417
0.249
0.722
0.221
0.234
0.122
0.343
-0.350
-0.858
-0.031
-0.150
-0.303
0.089
-0.217
-0.193
-0.338
-0.119
0.089
0.021
0.111

0.379
0.297
-1.064
0.233
0.217
0.435
-0.447
0.352
-0.244
-0.324
0.031
0.795
-0.877
0.096
0.275
1.149
0.278
0.580
-0.530
-0.466
0.119
-0.089
0.008
-0.330
0.086
-0.166
0.222
-0.501
0.504
-0.182
0.030
0.037
-0.023
0.035
-0.141
-0.005
0.175
-0.234
-0.088
-0.065

-0.096
0.143
0.826
-0.806
-0.281
-0.795
0.525
-0.360
0.020
0.157
0.745
-0.780
0.110
-0.345
0.083
-1.100
-0.249
-0.558
0.524
-1.049
0.511
0.799
-0.688
-0.523
0.250
-0.021
0.893
0.312
0.081
0.063
0.190
0.006
0.166
-0.276
-0.073
-0.255
-0.402
-0.236
-0.202
-0.134

0.028
-0.248
0.674
-0.686
0.166
-0.914
0.466
0.231
0.071
-0.862
0.840
0.102
-0.078
-0.575
0.552
-0.586
0.314
-0.069
-0.325
-0.601
0.071
0.449
-0.026
0.026
0.260
0.265
-0.082
-0.162
-0.457
0.321
0.003
0.188
0.467
0.473
0.289
0.366
0.663
-0.033
-0.241
-0.112

0.076
0.413
0.138
0.188
0.207
0.332
-0.544
0.332
-0.738
-0.020
0.216
0.326
-0.364
-0.319
-0.187
0.329
0.367
0.146
-0.211
-0.353
0.040
-0.410
0.442
-0.017
-0.092
-0.422
-0.327
-0.175
-0.225
-0.061
-0.431
-0.284
-0.141
-0.269
0.200
-0.324
-0.313
-0.053
-0.028
-0.455

0.088
-0.137
0.098
0.187
0.156
0.170
0.252
0.369
0.109
0.180
-0.358
1.508
-1.678
0.777
0.579
-0.163
-0.391
0.048
-0.214
-0.773
0.378
0.649
-0.049
-0.071
0.549
0.023
-0.456
-0.120
0.011
-0.372
0.017
-0.183
-0.289
-0.267
-0.463
-0.293
0.137
0.018
-0.149
-0.029
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x46 | 0.239 -0.017 0.331 -0.305 -0.191 -0.261 -0.247 -0.183 -0.246 -0.345
x47 | 0.075 0.125 0.028 0.010 -0.075 0.034 0.343 -0.173 -0.044 -0.415
x48 | 0.186 -0.128 -0.215 0.251 0.298 -0.179 0.182 0.138 -0.140 0.064
x49 | -0.385 -0.285 0.097 -0.025 -0.038 0.319 0.493 -0.259 0.321 -0.426
x50 | 0.215 -0.457 0.079 -0.158 -0.363 0.105 0.067 -0.085 0.140 -0.496
x51 | -0.005 0.203 -0.050 0.310 0.499 -0.154 0.041 0.013 -0.135 -0.012
x52 | 0.405 -0.604 0.028 0.190 0.030 -0.179 0.005 -0.237 0.163 -0.739
x53 | -0.147 -0.417 -0.179 0.020 -0.120 -0.155 -0.011 -0.045 -0.238 -0.408
x54 | -0.104 -0.178 0.310 -0.399 -0.263 -0.094 -0.354 -0.146 -0.028 -0.257
x55 | 0.250 -0.292 0.047 0.242 0.051 -0.249 -0.193 0.084 -0.508 -0.566
Output a Output b Output ¢ Output d Output e
h1 | 0.563 -1.135 -1.297 -1.185 1.425
h2 | -0.279 2.611 -1.179 -1.175 -2.065
h3 | -0.831 -2.266 0.105 0.699 0.731
ha | -2.367 -0.299 -0.967 -1.529 1.783
hs | 1.166 0.08 -1.587 -0.566 -0.274
he | 0.541 -0.805 1.893 -0.531 -1.952
h7 | -2.274 2.322 -0.084 -1.102 -2.221
hg | -2.5 0.114 0.943 0.294 -1.56
hg | 0.442 -0.821 1.578 -1.288 -1.241
h10 | 2.765 -0.474 -2.301 0.15 -1.564
20+ABC1
hl h2 h3 h4 h5 h6 h7 h8 h9 h10
x1 |-0.177 0.753 -032 -0.78 -0.675 0.161 0.414 -0.186 0.628 0.167
x2 | -0.062 0.107 0.498 0.312 0558 0463 -0.389 -0.061 -0.338 -0.094
x3 | 0.73 -0.665 0.091 0.693 0.495 -05 -0.198 0.654 -0.494 -0.232
x4 |-0435 0.762 0.234 -142 -0.058 -0.526 0.312 0.68 0.607 0.148
x5 | 0.023 -0.324 0.087 0596 0.146 -0.092 -0.463 -0.269 -0.126 -0.11
x6 | 0.26 -0.268 0.054 0.241 -0.108 0.283 0.215 -0.626 -0.144 0.158
x7 | 0259 0276 -0.193 -0.196 -0.231 -0.27 -0.156 -0.21 0.254 -0.302
x8 | 0904 -0.226 1.238 0.281 0583 -0.584 -0.029 -0.224 -0.392 0.404
x9 | -0.686 -0.156 -0.601 -0.196 -0.457 0.566 -0.099 -0.262 0.705 -0.289
x10 | -0.33  -0.249 0.218 -0.475 0.007 0.255 0.289 -0.153 0.006 -0.254
x11 | -0.649 -0.233 -0.946 -0.242 -0.592 0.364 -0.097 -0.233 0.97 -0.016
x12 | 0.726  -0.283 -0.03 0.369 0.65 -0.283 0.537 0.248 -0.273 0.219
x13 | 0.349 -0.428 -0.044 0.14 -0.265 0.059 0.313 -0.242 0.457 -0.281
x14 | 0.673 -0.418 -0.216 0.441 0315 -0.696 -0.045 0.121 0.135 0.497
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x15
x16
x17
x18
x19
x20
x21
X22
x23
x24
x25
x26
x27
x28
x29
x30
x31
x32
x33
x34
x35
x36
x37
x38
x39
x40
x41
x42
x43
x44
x45
x46
x47
x48
x49
x50
x51
x52
x53
x54

0.263
0.539
0.111
-0.885
0.429
-0.004
-0.405
-0.237
-0.482
0.106
-0.056
-0.276
0.797
-0.78
-0.093
0.089
0.002
0.214
0.468
-0.048
-0.022
-0.217
-0.106
-0.253
0.089
0.143
0.079
0.21
-0.088
0.02
0.146
0.035
0.103
-0.174
-0.304
-0.294
0.403
-0.149
-0.168
0.077

-0.037
-0.457
-0.956
1.463
-0.457
0.193
-0.009
0.268
-0.067
-0.038
0.642
0.264
-0.49
-0.264
0.153
-0.27
-0.601
-0.068
0.474
-0.128
0.323
-0.088
-0.251
0.115
0.316
0.667
0.406
0.585
0.01
-0.145
0.152
0.238
0.017
-0.169
0.513
-0.059
-0.344
0.77
0.819
-0.172

-0.601
0.534
-0.111
-0.392
-0.823
-0.604
0.982
0.336
0.285
-0.352
-0.821
0.361
0.361
0.138
-0.241
0.393
0.511
-0.506
-0.075
0.248
-0.491
0.128
0.383
0.78
-0.082
-0.03
-0.122
-0.095
-0.52
-0.113
-0.187
0.079
-0.17
0.026
0.283
-0.342
-0.248
-0.467
0.038
0.022

0.437
-0.147
1.407
-1.427
1.689
-0.642
-0.028
-0.356
-0.176
-0.078
-1.164
0.051
0.954
0.017
-0.329
0.454
-0.091
-0.794
-0.252
-0.286
0.02
0.107
-0.049
0.037
-0.236
-0.349
-0.717
-1.05
-0.228
0.014
-0.252
0.004
0.131
-0.037
0.019
0.538
-0.101
-0.445
-0.019
-0.215

-1.068
1.136
0.15
0.371
-0.386
0.253
-1.308
-0.133
-0.159
0.2
-0.571
0.547
0.229
0.381
-0.287
-0.077
0.222
0.317
-0.761
-0.935
-0.173
-0.006
-0.158
-0.14
-0.138
-0.147
0.017
-0.005
-0.148
0.143
-0.053
0.084
0.018
0.201
0.332
0.239
-0.034
0.195
-0.115
-0.385

0.056
-0.887
1.155
-0.766
0.111
0.569
0.525
0.102
0.9
-0.692
0.009
0.456
-0.473
0.344
-0.558
-0.245
0.294
0.862
-0.481
-0.358
-0.436
-0.312
0.357
0.546
-0.312
0.193
-0.093
0.177
-0.185
-0.206
0.177
-0.065
-0.144
0.138
0.503
-0.034
-0.169
-0.1
-0.086
0.06

-0.112
0.238
-0.462
0.838
-0.083
-0.495
-0.098
-0.139
-0.146
0.353
0.22
-0.229
0.167
-0.152
-0.179
-0.089
0.083
-0.033
-0.154
0.36
-0.207
0.28
0.272
0.209
0.209
0.065
0.077
0.031
0.219
0.059
0.264
-0.132
-0.005
-0.006
0.201
0.228
0.154
-0.277
0.055
-0.309

0.078
-0.13
-0.194
0.604
0.348
0.364
-0.826
0.065
-0.087
0.163
-0.032
-0.388
0.373
-0.395
-0.297
-0.084
0.034
0.195
-0.102
0.059
-0.128
0.278
0.381
0.085
0.035
-0.078
-0.012
-0.266
0.06
0.125
0.177
0.124
0.059
-0.123
0.159
-0.241
-0.153
-0.085
0.011
0.231

-0.303
-0.591
0.389
-0.366
0.142
-0.625
0.766
-0.462
-0.137
0.419
0.178
-0.104
-0.038
0.339
0.314
0.268
0.118
-1.033
-0.333
-0.34
0.213
0.029
0.134
0.111
-0.581
0.006
0.162
0.073
0.103
0.13
0.343
-0.029
-0.012
-0.237
-0.131
0.01
0.238
0.066
-0.092
-0.209

-0.368
0.355
-0.588
0.201
-0.153
-0.462
-0.489
0.225
-0.368
0.461
-0.313
-0.128
-0.069
0.286
0.157
-0.373
-0.29
-0.33
0.065
-0.125
0.139
0.336
0.128
0.022
-0.224
-0.211
0.026
0.182
-0.04
0.232
-0.084
0.003
-0.095
0.209
-0.171
0.132
0.163
0.055
-0.21
-0.28
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‘X55‘—0.328 0.319 -0.415 -0.495 -0.364 -0.055 0.434 0.194 0.645 0.21
Output_a Output b Output ¢ Output d Output e
hl | -1.024 1.61 -1.089 -0.633 -1.964
h2 | -1.594 -1.248 1.172 0.907 0.895
h3 | -1.475 -0.054 3.028 -1.684 -2.049
ha | 1.547 1.833 -3.145 -1.694 -1.746
hs | -2.678 2.105 0.109 -0.571 -1.197
he | 1.886 -1.796 0.487 0.599 -2.748
h7 | -1.783 0.359 -0.403 -0.509 1.394
hg | -1.856 -0.878 -0.592 0.574 0.928
ho | 0.871 -1.873 -1.089 -0.947 1.226
hio | -0.873 0.414 -0.997 -1.344 -0.231
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