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OZET

SOSYAL MEDYA HESAPLARININ KURAL TABANLI PROFIL
CIKARIMI: KULLANICI SiYASi EGILIMLERININ
SINIFLANDIRILMASI VE ARASTIRILMASI
YUKSEK LISANS TEZI
EMRE SAHIN
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTIiTUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. SEZAI TOKAT)

DENIZLi, AGUSTOS - 2018

Insanlarin kisilik 6zelliklerini, diisiincelerini ve tercihlerini tahminlemek
pazarlama ve reklamcilik gibi alanlarin ilgisini ¢eken konulardir. Gegmiste bunun
icin anket ve testler kullanilirken glinlimiizde sosyal medya kullaniminin artmasiyla
birlikte bu platformlar bu ¢alismalar i¢in daha uygun ortamlar haline gelmistir.
Ancak sosyal medya tizerindeki bilgiler test ve anketlerdeki gibi belirli bir amaca
yonelik bilgiler olmadigi igin islemesi ve analiz edilmesi daha zordur. Bununlailgili
stirekli olarak yeni yontemler, araclar ve teknikler 6nerilmekte ve gelistirilmektedir.

Profil ¢ikarimi, sosyal medyada onemli bir tahminleme konusudur. Bu
calismada sosyal medya kullanicilarinin  profil ¢ikarim ¢aligmalarinda
kullanilabilecek, arkadaslik benzerligine dayanan 13 farkli 6zellik 6nerilmekte ve
bu o6zelliklerden bir kural tabani elde edilmektedir. Onerilen bu 6zelliklerin
kullanilabilirligini test etmek icin Twitter kullanicilarinin siyasi parti egilimlerini
tahminlemeye yonelik bir uygulama gergeklestirilmistir. Uygulamada siyasi
partilerin ve liderlerinin resmi Twitter hesaplarinin arkadas ve takipgi listesinden
elde edilen benzerlik degerleri kullanilarak siniflandirma ve kiimeleme islemleri
gergeklestirilmistir. Siniflandirma igin farkli egitim veri setleriyle sistemin basarimi
test edildigi zaman minimum %70.81 dogruluk, %77.40 kesinlik ve %70.81 f1
degeri elde edilirken genel olarak k-NN ile karar agacina gore daha basarili sonuglar
elde edilmistir. Ancak karar agaci yonteminin faydasi, siniflandirmay1 gorsel olarak
ifade edebilmesi ve kural tabani ¢ikarimina yardimci olmasidir. Kiimeleme igin de
ayni Ozellikler k-Ortalamalar ve Bulanik c-Ortalamalar yontemleriyle
farkli veri setleri tizerinde test edilmistir. Testler sonucunda k-Ortalamalar ile daha
basarili sonuglar alinmasina ragmen Bulanik c-Ortalamalar 6rneklere kiime iiyelik
dereceleri atadigi i¢in  yanlis kiimelenen Orneklerin  gbozlenmesine,
karsilagtirilmasina olanak saglamaktadir. k-Ortalamalar yonteminde Ornekler
birden fazla kiimenin merkezine ayni uzaklikta olsalar bile yalnizca bir tane kiimeye
dahil edilerek gosterilmekte ve diger kiimeler goz ardi edilmektedir. Halbuki
Bulanik c-Ortalamalar’in kullanildigir durumda, egilim analizinde katki saglayacak
sekilde, 6rnekler iiyelik derecesine bagli olarak farkli kiimelere farkli oranda dahil
olabilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Sosyal Medya, Profilleme, Kural Tabani, Sosyal
Medya Analizi, Profil Cikarimi



ABSTRACT

RULE BASED PROFILE EXTRACTION OF SOCIAL MEDIA
ACCOUNTS: CLASSIFICATION AND EXPLORATION OF USER
POLITICAL TENDENCIES
MSC THESIS
EMRE SAHIN
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF. DR. SEZAI TOKAT)
DENIZLi, AUGUST 2018

Marketing and advertising sectors are very interested in predicting people's
personality, ideas and preferences. In the past, surveys and tests have been used for
this aim, however with the increasing use of social media, these platforms have
become more suitable environments. On the other hand, the information on social
media is more difficult to process and analyze as there is no specific purpose-
oriented information such in tests and surveys. Therefore new methods, tools and
techniques have being explored and developed.

Profile extraction is an important prediction topic in social media. In this
study, 13 different features based on the resemblance of fundamental friendship are
proposed and a rule base is derived from these features, which can be used in the
profile extraction of social media users. To test the usability of these features, an
application was implemented to anticipate the political party tendencies of Twitter
users. In this application classification and clustering was carried out using
similarity values obtained from official Twitter accounts of friends and followers
of political parties and leaders. When the system was tested for performance with
different training data sets for classification, the results of k-NN were generally
more successful than decision tree where the minimum performance scores are
70.81% accuracy, 77.40% precision and 70.81% f1. However, the advantage of the
decision tree method is that it can visually express the classification and helps to
extract the rule base. For clustering, the same features have been tested on different
data sets with k-Means and Fuzzy c-Means methods. Even though more successful
results are obtained with the k-Means as a result of the tests, Fuzzy c-Means allows
to observe and compare the wrong clustered samples because they assign cluster
membership values to the samples. In the k-Means method, even though the
samples are at the same distance from the center of more than one cluster, this
samples are included in only one cluster, other clusters are ignored. However in
cases where Fuzzy c-Means is used, different samples can be included in different
clusters depending on the degree of membership, as a contribution to the trend
analysis.

KEYWORDS: Social Media, Profilling, Rule Base, Social Media Analysis, Profile
Extraction
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1. GIRIS

Giliniimlizde igerisinde yasadigimiz toplum bilgi toplumu olarak
adlandirilmaktadir ve bu toplumun unsurlarini hayatimizin her alaninda goérmek
miimkiindiir. Artik herkes bir akilli telefon kullanmakta, her evde bir bilgisayar ya da
tablet ve tiim sirketlerde bilgi teknolojileri birimleri bulunmaktadir. Bilgisayarin insan
hayatina girmesinden yaklasik yarim asir sonra bu veriler, insan gozlemiyle miimkiin
olmayan bilgi ¢ikarimlari yapilabilecek boyutlara ulasmistir. Bu siire¢te sadece
tiretilen ve depolanan veri artmamig ayn1 zamanda bilgiye erisim de hizlanmigtir. 2012
yilinda tiim diinyada giinliik tiretilen ve depolanan veri miktarinin 2.5 kentrilyon byte
oldugu hesaplanmistir (Diilger 2015). Giiniimiizde iiretilen biyiik verinin énemli bir
kismini artik hayatimizin vazgegilmezi haline gelen sosyal medya platformlarindaki
veriler olusturmaktadir. Bunlarin basinda da Facebook, Twitter, Instagram ve Youtube

gelmektedir.

Genis bir kesim sosyal medyay: ¢esitli topluluklar arasinda dagitik olarak
bulunan giinliikk konusma dilindeki igerikleri farkli bir ortamda kendine 6zel yontem
ve sembollerle iretmek, yaymak ve iletisim saglamak amaciyla kullanmaktadir.
Geleneksel ve endiistriyel medyanin aksine sosyal medya yazar ile okuyucu arasindaki
smirlart kaldirir. Igerigin iiretilmesi, paylasilmasi ve tiiketilmesi birbirine bagl
olaylardir (Zeng ve dig. 2010). Bu kadar biiyiik, degerli ve hizli veri akisinin oldugu

sosyal medya {izerinde bu igeriklerin anlamlandirilmasi oldukca 6nem kazanmaistir.

Genel olarak biiyiik veriden ve dogrudan ele alindigi zaman bir anlam ifade
etmeyen verilerden olusan veri setlerinden belli asamalardan gegirilerek anlamli bilgi
c¢ikarilmasi islemine veri madenciligi denilmektedir. Bu caligmalarin sosyal medya
tizerinde kullanicilarin smiflandirilmasi, kiimelenmesi vb. seklinde olanlar1 ise
profilleme c¢aligmalar1 olarak adlandirilmaktadir. Literatiirde profilleme ile ilgili
yapilan calismalarda kullanicinin profil bilgilerinden, paylasmis oldugu igerik
bilgilerinden ve sosyal ag bilgilerinden elde edilen &zelliklerden yararlanilmistir.

Ozellikler nitel ve nicel olarak ikiye ayrilmaktadir. Nitel 6zellikler duygu ve anlam



gibi sayisal olmayan verilerden olusurken, nicel 6zellikler oran, uzunluk ve benzerlik

gibi sayisal degerlerden olugmaktadir.

Bu c¢alismada sosyal medya platformlarinda kullanici profil ¢ikarimini
saglayacak nicel 6zellikler kiimesi ve kullanicilarin siniflandirilmasini saglacak bir
kural tabam sistemi Onerilmektedir. Onerilen bu nicel 6zelliklerin profilleme
caligmalarindaki basarimini 6lgmek i¢in Twitter iizerinde 4 farkli uygulama
gergeklestirilmistir. Bu uygulamalarda siiflandirma ve kiimeleme igin ikiser farkl
yontemle bu Ozelliklerin farkli kombinasyonlarindan yararlanilarak Twitter

kullanicilarinin siyasi egilimleri ve siyasi gruplagsmalar tespit edilmeye caligilmistir.

Calismanin genel akisi su sekilde verilebilir: Boliim 2°de sosyal medya ve veri
madenciligi gibi kavramlar agiklanmaya calisilmis ve bu alanda literatiirde yapilmis
calismalar 6zetlenmistir. Boliim 3’te calismada kullanilan yontemler, verilerin elde
edilmesi, hazirlanmasi, islenmesi ve analizlerin yapilmasi i¢in kullanilan teknolojiler
ve sistemin basarimimin Olgiilmesi i¢in kullanilan basarim olgiitleri agiklanmustir.
Bolim 4’te verilerin toplanmasi, 6n isleme adimlari, yapilan analiz ¢alismalart ve
sonuglar1 anlatilmistir. Son olarak Boliim 5°te ise genel olarak o6nerilen sistemin
degerlendirmesi yapilmis, yontemler karsilastirilmis ve gelecekte yapilmasi planlanan

calismalar hakkinda bilgiler verilmistir.



2. SOSYAL MEDYA VE VERIi MADENCILIiGi

Veri madenciligi bilgi teknolojilerinin gelisiminin dogal bir sonucu olarak
ortaya ¢ikmistir. Diinya ¢apinda yapilan bir arastirma sonuglarina gére 2013-2020
yillar1 arasinda tiretilecek veri miktariin 44 zettabayti asmasi beklenmektedir, ki bu
miktar 2013 yilina kadar tiretilen veri miktarinin yaklasik 10 katidir (Kashyap ve dig.
2014). Biiyiik ve sayisiz veri havuzunda toplanan, depolanan, hizla biiyiiyen ¢ok
sayidaki veri giiclii araglar olmaksizin insanlarin geleneksel yontemlerle onlari
anlama, kavrama ve analiz etme yetenegini agsmistir. Cok miktardaki veri, giiglii veri
analiz araglarina duyulan ihtiyag ile birlestiginde, biiyiik veri havuzlarindan toplanan
veriler “veri mezarlar1” ya da nadiren ziyaret edilen veri arsivlerine dontisiirler ve
bdylece veri agisindan zengin, bilgi agisindan fakir bir durum ortaya ¢ikar (Han ve dig.
2011). Boyle ortamlarda 6nemli kararlar genellikle veri havuzlarinda depolanan bilgi
acisindan zengin verilere degil, karar vericinin sezgisine dayanir, ¢iinkii karar vericinin
cok miktarda ki veri icerisinde gomiilii olarak bulunan bilgiyi ayiklayacak araclar
yoktur (Han ve dig. 2011). Bundan dolay1 ¢cogunlukla kullanicilarin ya da uzmanlarin
bilgi tabanma bilgiyi elle girdigi uzman sistemler ve bilgi tabanli teknolojiler
gelistirilmeye ¢alisiimaktadir, ancak bu sistemler genellikle yonlenmeye ve hataya

egilimlidir, ayrica oldukca maliyetli ve zaman alicidirlar (Han ve dig. 2011).

Veri ve bilgi arasindaki genisleyen ugurum veri mezarlarini bilginin “altin
kiilgelerine” dontistiiren veri madenciligi araclarinin  sistematik  gelisimini
gerektirmektedir (Han ve dig. 2011). Veri madenciligi, biiyiik veriden temel bilgi ve
ongoriilerin elde edilmesini saglayan yontem ve algoritmalari igeren, veritabani
sistemleri, istatistik, makine 6grenmesi ve Orlintii tanima gibi baglantili alanlardan
kavramlar1 bir araya getiren disiplinler arasi bir alandir (Zaki ve Jr. 2014). Aslinda veri
madenciligi, modellemek ve model uygulamak, hipotez dogrulamak ve genellestirmek
gibi islem sonrasi adimlarin yani sira veri ¢ikarimi, veri temizleme, veri birlestirme,
veri indirgeme ve 6zellik ¢ikarimi gibi islem Oncesi gorevleri igeren biiyiik bir bilgi
kesif siirecidir (Zaki ve Jr. 2014). Kisaca veri madenciligi, geleneksel yontemlerle

anlamlandirilamayan veri yiginlarindan bilgi ¢ikarim siireci olarak tanimlanabilir.

Veri madenciligi bilimsel ve miihendislik ¢alismalari, bankacilik ve finans,

miisteri iligkileri yonetimi, sahtekarlik tespiti, giivenlik/istihbarat, egitim, saglik ve



biyomedikal, pazarlama ve reklamcilik gibi bir¢cok farkli alana uygulanabilmektedir.
Aslinda bu caligmalarin tamaminda amag insanlarin dogru karar vermesini, mevcut
durumdan en 1iyi sekilde yararlanmasini saglamak ya da onlar etkileyerek kendi
diisiinceleri etkisine almaya ¢alismaktir. Ornegin; pazarlama ve reklamcilik agisindan
bakildig1 zaman giiniimiizde yalnizca bir iirlinii tanitmak yeterli olarak goriilmiiyor,
dogru iiriintin dogru kisiye dogru zamanda dogru sekilde tanitilmasi ya da ayni {iriiniin
kisiye 6zel farkli yontemlerle tanitilmasi hedefleniyor. Bunun i¢in de insanlarin kisilik
Ozelliklerinin, arkadaslik iliskilerinin, fikirlerinin ve diisiincelerinin olabildigince

dogru bir sekilde ¢ikarimsanmasi gerekmektedir.

Medeniyetin insan hayatina girmesinden sonra insani tanimlayan 6zelliklerin
en basinda sosyal bir varlik olusu gelmektedir. Ciinkii yerlesik hayata gecilmesiyle
birlikte insanoglu hayatini slirdiirebilmek i¢in tek basina yagamayi birakarak gruplar
halinde yasamaya baslamistir. Dolayisiyla bir toplum kavrami ortaya ¢ikmis ve bu
toplum igerisinde bireyler birbirleriyle bir sekilde iletisim ve etkilesim igerisinde
olmuslardir. So6zlik karsiligina bakildigi zaman sosyal kelimesi topluma ait,
toplumsal, i¢timai, insanlarin toplum i¢inde ve birlikte yasamalari ile ilgili anlamlarina
gelmektedir. Toplumdaki her bir bireyin davranisi, iletisim sekli veya bigimi aslinda o
bireyin kisiligi hakkinda bilgiler vermektedir. Bu baglamda toplumsal davranislari ve
insan iliskilerini inceleyen bilim dalina da sosyoloji denilmektedir (Wani 2017).
Ayrica sosyoloji i¢in, toplum bilimi, sosyal organizasyon ve sosyal degisim bilimi,
insan ilisikilerini inceleyen bilim dali ve kolektif davranis bilimi gibi tanimlar da

yapilmaktadir (Wani 2017).

Cogu insana gore, Diinya Capinda Ag (WWW, World Wide Web)’in varolus
amaci baglant1 kuran bir ag olusturmaktir fakat sosyal aglar, insan oglunun avci ve
toplayict oldugu donemden beri hayatimizdadir (Kadushin 2012). insanlar iligkileriyle
ve bagimliliklariyla birbirlerine baghidirlar. Akrabalik ve aile iligkileri, kabileler,
ongunlar, hiyerarsiler, mahallelerin, kdylerin ve sehirlerin sorumluluk ve iligki aglar
hepsi birer sosyal ag ornegidir. Akrabalik iliskilerinin yan1 sira modern toplumda
insanlar postalarinin getirilmesi, ¢imlerinin bigilmesi ve iyi bir restoran tavsiyesi

almak i¢in birbirlerine ihtiyag¢ duyarlar (Kadushin 2012).

Sosyoloji agisindan bakildig1 zaman sosyal ag kavrami uzun bir tarihe ve ¢cok

genis bir igerige sahiptir (Scott 2017). Sosyal aglar genel olarak dijital ve g¢evrimigci
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aglar olarak algilansa da aslinda karsilikli iliskileri, siyasi isbirligi ve baglantilari,
isletmeler arasindaki ekonomik islemleri, iilkeler ve uluslararasi ajanslar arasindaki
jeopolitik iligkileri de igermektedir. Yillar boyunca sosyologlar her tiirlii iliskiyi
incelemek ve yorumlamak i¢in sistematik analiz bigimleri tasarlamiglardir (Scott

2017).

Diinyay1 daraltan ve kiigiilten iletisim ve tasimacilik teknolojileriyle
nitelendirilen 21. yiizy1l cografik olarak birbirinden uzakta olan bireylerin sosyal
iletisim agisindan yakin iliskiler kurabilmesini saglar (Prell 2012). Paradoksal olarak
bizler kii¢iik ve genis bir diinyada yasiyoruz: her birimiz yerel topluluklar iginde
bulunurken aslinda ayn1 zamanda diinyayr ve daha fazlasini kapsayan baglantilar
kurabiliyoruz ve daha da ilging olan1 bizler aslinda diinyanin her hangi bir yerindeki
birisine sadece birka¢ baglant1 kurarak ulasabiliyoruz (Milgram 1967). Bu karsilikli
bagimliliklarin hem olumlu hem de olumsuz sonuglar1 vardir. Diinyanin hem genis
hem de kiiciik oldugu hakkindaki bilgimiz bizi eylemlerimizin diinya ¢apinda etkileri
olabilecegi ve yerel sosyal cevremizde bulunan birisinin uzak bir cografyadaki
birisiyle ¢ok iyi bag kurabilecegi hakkinda daha duyarli hale getirmektedir (Prell
2012). Ancak ayni bagimliliklar asosyal ve terérist gruplarin nefret ve hosgoriisiiz

mesajlarin1 yerel baglantilar1 kullanarak diinyaya yayabilecegini de gostermektedir

(Prell 2012).

1980’lerin ortalarinda kisisel bilgisayalarin halka tanitilmasiyla baslayan
dijitallesme siireci glinlimiizde oldukc¢a 6nemli bir noktaya ulagmistir. 1989 yilinda icat
edilip 2001 yilinda halka agik hale getirilen WWW insanlarin hayatina bir devrim
olarak girmis ve hemen ardindan iTunes ve Vikipedi faaliyete baglamistir. Bundan
sonraki gelismeler ¢cok hizli ve kisa siirede gergeklesmistir. 2003’te LinkedIn, 2004 te
Facebook, bir yil sonra YouTube, Flickr, Reddit ve 2006’da Twitter kurulmustur. 2007
yilinda akilli telefonlarin piyasaya siiriilmesi ise insanlar1 bu platformlara her an her
yerden ulasabilir hale getirerek farkli bir boyut kazandirmistir. Ayni yil igerisinde
Tumblr tanitilirken 2008 yilinda Spotify yayin hayatina baglamistir. Bu gelismeleri
2010 yilinda tablet bilgisayarlarin icadi ve Instagram’in kurulmasi, 2011 yilinda da
Pinterest ve Google+’1n kurulmasi takip etmistir. Facebook gibi ¢evrimigi platformlar,
akill telefonlar ve akilli hesaplama sistemlerini iceren dijital teknolojiler, son on yil

icinde ulasimdan egitime, aile hayatindan aktivizme, cezaevi yonetiminden vahsi



yasamin korunmasina kadar genis bir yelpazeye yayilmis oldugundan 6nemli bir
toplumsal olguyu sunmaktadirlar (Marres 2017). Kisacasi artik dijital bir toplumda
yasamaktayiz. Yeni dijital teknolojiler giinlilk yasamizi, sosyal iligkilerimizi, siyasi,
ticari, ekonomik olaylari, bilgi iiretim ve yayilim sekillerini etkilemektedir (Lupton
2014). Hemen hemen herkes giiniiniin biiyiik bir kismin1 ¢evrimigi olarak gegirmekte,
toplumun biiyiik bir kismi1 akilli telefon, tablet bilgisayar gibi cihazlar siirekli olarak
yanlarinda tasimaktadir, hatta giyilebilir cihazlar sayesinde gece ve giindiiz
farketmeksizin siirekli olarak bedensel faaliyetler izlenebilmektedir (Lupton 2014).
Yine benzer sekilde haber, miizik ve televizyon yayinlarina dijital platformlar ve
cihazlar iizerinden erisilebilmekte, LinkedIn, Facebook ve Twitter gibi sosyal medya
araglar1 lizerinden arkadaslik ve kurumsal aglar kurulabilmekte, fotograf ve videolar
YouTube, Instagram ve Flickr lizerinden diinya ile paylasilabilmekte, merak edilen bir
konu hakkinda Google ve Bing gibi bir arama motoru kullanilarak birka¢ saniye
icerisinde bilgi edinilebilmektedir (Lupton 2014). Bu gelismelerin sosyoloji igin
onemli etkileri vardir. Fakat toplumun siiregelen dijitallesmesi sadece Onemli bir
aragtirma konusu sunmaz, ayni zamanda sosyal aragtirmalarin bizzat toplumda
oynadig1 rolii degistirme potansiyeline de sahiptir (Marres 2017). Bu durum son
yillarda “Dijital Sosyoloji” olarak adlandirilmaya baslanan sosyal arastirma
bicimlerinin dnemli bir ayirt edici 6zelligini agikliga kavusturmaya yardimci olur

(Marres 2017).

Dijital sosyolojinin bir baska boyutu, sosyal arastirma yapmak igin biiyiik
dijital veri kiimelerinin kullanilmasidir. Sosyal medya platformlari, dijital sosyolojinin
en O6nemli veri kaynalarini olusturmaktadir. Ciinkii sosyal medya, yliz yiize soru
sormak ya da anket yapmak gibi geleneksel yontemlerin aksine kisilerin gerek
paylasimlariyla, gerek begenileriyle, gerekse diger bireylerle (arkadas, akraba vb.)
olan iliskileriyle kendi kimliklerini tanimlayabildikleri platformlardir. Bu
platformlardan alinan biiyiikk miktardaki veriler, veri madenciligi, makine 6grenmesi
gibi bilgisayar bilimlerine ait ya da istatistiksel yaklasimlar kullanilarak analiz edilerek

cikarimlar yapilabilir.

Sosyal medya lizerinde yapilan veri madenciligi genel olarak kullanicilarin yas,
cinsiyet, egitim durumu, siyasi goriis gibi kisisel 6zelliklerinin tahminlenmesi, kisilik

Ozelliklerinin tespit edilmesi, arkadas ve igerik tavsiye sistemlerinin gelistirilmesi,



iceriklerin konu ve bagliga gore siniflandirilmasi, ag kavrami ve ag teorisine dayali
olarak gerceklestirilen sosyal ag analizi ¢alismalarini igermektedir. Bu ¢alismalarda
kullanicilarin profil bilgilerinden, paylasmis oldugu iceriklerden ve sosyal ag

yapisindan elde edilen 6zelliklerden yararlanilmaktadir.

2.1 Cinsiyet, Yas, Egitim Diizeyi, Siyasi Goriis ve Sahte Hesaplarin

Tahminlenmesine Yonelik Calismalar

Sosyal medya kullaniminin artmasiyla birlikte kotiiye kullanim ve sahtekarlik
olaylar1 da bir hayli artmigtir. Genellikle bu tarz olaylar i¢in sahte hesaplar agilmakta
ve bu islemler bu hesaplar lizerinden gergeklestirilmektedir. Yanlis bilgi ve soylentiler
Igeren paylagimlarin yapilmasi insanlari yanlis yonlendirilebilmekte ve sonuglari hata
ve kazalara neden olabilmektedir. Boyle hesaplarin kimlik bilgilerinin belirlenmesi
hem suglularin tespit edilmesine hem de boyle olaylarin azalmasina yardimci olacaktir.
Bunun yaninda giiniimiizde reklam ve pazarlama hizmetlerinin gelismesiyle birlikte
kisiye 6zel reklamcilik anlayisi ortaya ¢ikmistir. Sosyal medya da reklam ve pazarlama
icin oldukea sik kullanilan platformlardir. Sosyal medya tizerinde kullanicilarin kisisel
ozelliklerinin daha iyi bilinmesi demek onlarin ilgi alanina giren reklamlarin
gosterilmesi veya onlara 6zel reklamlarin hazirlanacagi dolayisiyla reklamlarin dogru
hedef kitleye ulasacagi anlamima gelmektedir. Ayrica giiniimiizde sosyal medya
insanlarin siyasi goriisleri tizerinde de oldukga biiyiik etkilere neden olmaktadir. Yakin
zamanda gergeklesen Facebook skandali bunun en biiyiik orneklerinden birisidir

(Tuttle 2018).

Bununla ilgili literatiirde, Facebook yorumlari incelenerek naive Bayes, k-En
Yakin Komsuluk (k-NN, k-Nearest Neighbourhood) ve Destek Vektor Makinesi
(SVM, Support Vector Machine) yontemleriyle kullanicilarin yas, cinsiyet ve egitim
diizeyleri tahminlenmis, naive Bayes yontemiyle yas, cinsiyet ve egitim diizeyi i¢in
sirastyla %89.67, %90.85 ve %86.15 test dogruluk degerleri elde edilmistir (Talebi ve
Kose 2013). Belgika’nin sosyal medya platformu olan Netlog tizerindeki 1537283 adet
paylasimdan dogal dil isleme yontemleriyle ¢ikarilan ve bu paylasimlari yapan
kullanicilarin profil bilgilerinden elde edilen 6zellikler kullanilarak SVM yontemiyle

kullanicilarin yas ve cinsiyetleri belirlenmeye calisilmigtir (Peersman ve dig. 2011).



Yine bir bagka ¢alismada Twitter iizerinde kullanicilar, paylasimlarin igerikleri
ve profillerden elde edilen kisi ad1, kullanict adi, lokasyon, Standart Kaynak Bulucu
(URL, Uniform Resource Locator) ve agiklama gibi 6zelliklerden NGram modeliyle
cikartilan 6znitelikler kullanilarak SVM, naive Bayes ve Dengeli Ayirma 2 (Balanced
Winnow 2) yontemleriyle erkek ve kadin seklinde smiflandirilmaya g¢alisiimistir
(Burger ve dig. 2011). Calismada elde edilen en basarili siniflandirma i¢in dogruluk
degeri %92 iken yalnizca metinsel 6zellikler kullanilmasi durumunda elde edilen en
yikksek dogruluk degeri %76’dir. Twitter lizerindeki kullanicilarin kuruluslar,
gazeteciler/medya bloggerlar1 ve siradan bireyler seklinde siniflandirildigr bir bagka
caligmada 8 farkli olay icin 8 farkli yontem ag yapisal 6zellikleri, i¢eriklerinden elde
edilen ozellikler, konu dagilimlarindan elde edilen 6zellikler ve etkinlik 6zellikleriyle
test edilmis ve en basarili sonuglar k=10 i¢in k-NN ile elde edilmistir (Choudhury ve
dig. 2012). Yapilan bu calismada elde edilen sonuglar Amazon Mechanical Turk
tizerinden etiketlenen sonuglar ile karsilastirllmis ve en basarili durumda %88.73

dogru smiflandirma elde edilmistir.

Twitter tizerinden 3 farkli se¢im olayina ait veriler gekilerek ve bir Mamdani
tipi bulanik mantik sistemi kullanilarak kullanicilarin segimlerdeki davraniglari tespit
edilmeye caligilmistir (Albornoz 2015). Calismada 3 oOnciil degisken ve 1 ¢ikti
degiskeni kullanilarak kullanicilar, igerik paylagimlarina bagli olarak saldirgan, karsat,
notr, segmen, propagandact Ve istenmeyen igerik paylasici seklinde siniflandirilmastir.
Oncii degiskenlerin arastirma uzay1 tweet frekansi olarak belirlenirken, ¢ikt1 degiskeni
ise bir kullanicinin segimdeki olasi niyeti olarak belirlenmistir. Ayrica tweet frekans
dagilimi, Kuvvet Yasasi (Power Law)’na uyan tiim se¢imlerde bu modelin

uygulanabilecegi belirtilmistir.

Rao ve dig. (2010), Twitter kullanicilarinin tweet ya da durum mesajlarini,
sosyal ag yapisint ve iletisim davraniglarimi kullanarak kullanicinin cinsiyet, yas,
bolgesel koken ve politik egilim gibi gizli 6zelliklerini otomatik olarak ortaya
cikarmaya calismiglardir. Kullanici 6zelliklerinin ¢ikarimi agisindan durum mesaj1 ya
da tweet iceriklerinin, sosyal ag yapist ozellikleri ve iletisim davraniglarindan daha
degerli oldugu sonucuna varilmistir. Calismada SVM yontemi toplum dilbilimsel
ozellik modeli, NGram 6zellik modeli ve ikisinin birlesimi olan y18insal model olmak

tizere 3 farkli model icin test edilmis ve en yliksek dogruluk degerleri, cinsiyet ve yas



icin yiginsal modelde %72.33 ve %74.11 olarak, bolgesel koken igin toplum
dilbilimsel modelde %77.08 ve politik egilim i¢gin NGram modelinde %82.84 olarak

hesaplanmustir.

Pennacchiotti ve Popescu (2011) Twitter kullanicilarini, profil o6zellikleri,
icerik paylagim davranislarina ait 6zellikler, sosyal ag 6zellikleri ve iceriklerin dilsel
Ozelliklerinden yararlanilarak politik egilimi, etnik kokeni ve bir isletmeye bagliliklar
acisindan ayr1 ayri ikili simiflandirmislardir. Her bir 6zellik grubunun etkisini 6lgmek
icin Gradyan Gii¢lendirmeli Karar Agac1 (GBDT, Gradient Boosted Decision Tree) n1
farkli 6zellik gruplariyla test etmisler ve dilsel 6zelliklerin bilhassa konu temelli
durumlarda daha giivenilir oldugu sonucuna varmuglardir. Ayrica sosyal ag
ozelliklerinin toplanmasinin oldukga zor olmasina ragmen hedef sinifin aktif Twitter
varlig1 acisindan zengin olan iinli kisilerden olugmasi durumunda olduk¢a degerli

oldugunu belirtmislerdir.

Twitter tizerinde gergeklestirilen baska bir ¢alismada 2010 A.B.D kongre ara
donem segimleri sirasinda Twitter kullanicilarinin sag ve sol seklindeki Siyasi
gruplasmalar1 belirlenmeye ¢alisiimistir (Conover ve dig. 2011). Calismada SVM ile
tweet icerikleri ve ag 6zelliklerine gore iki farkli siniflandirma gergeklestirilmistir. Her
iki siif'i¢in de belirlenen etiketlerden en az bir tanesini igeren 252 bin tweet toplanmis
ve bunlarin bir kismi egitim veri seti olarak kullanilmak tizere sag, sol ve belirsiz
seklinde 2 kisi tarafindan elle etiketlenmistir. Metinsel igerikler lizerinde, bir s6zciigiin
metin igerisinde ne kadar 6nemli oldugunu bulmaya yarayan Terim Sikligi, Ters
Dokiiman Sikligi (TF-IDF, Term Frequency-Inverse Document Frequency) ve
metinler igerisindeki konunun belirlenmesi i¢in kullanilan Gizli Anlamsal Analiz
(LSA, Latent Semantic Analysis) algoritmalariyla elde edilen skorlar kullanilarak
yapilan smiflandirmada %90.8 dogruluk degeri elde edilmistir. Anma (mention) ve
tekrar paylasma (retweet) aglari ¢ikarilarak elde edilen aglar 2 gruba ayrilacak sekilde
kiimelenmeye calisilmistir, daha sonra da hangi kiimenin sag1 hangi kiimenin solu
temsil ettigi belirlenmistir. Bu durumda elde edilen dogruluk degeri ise %95 olarak

hesaplanmustir.

Facebook iizerindeki kullanicilarin cinsiyet ve etnik koken gibi gizli
Ozelliklerinin ¢ikartilmasina yonelik bir ¢alismada, isim 6zelliklerinden elde edilen

isim modeli, yorumlardan elde edilen 6zelliklerden olusan i¢erik modeli ve iki modelin
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birlesimi olan toplam 3 model 2 farkli yontemle test edilmistir (Rao ve dig. 2011)
Icerik modeli yorumlardan Gizli Dirichlet Atamas1 (LDA, Latent Dirichlet Allocation)
kullanilarak konu ve etiket ¢ikarimiyla olusturulmustur. Her bir model SVM, naive
Bayes ve hiyerarsik naive Bayes yontemleriyle c¢alistirilarak siniflandirma sonuglari
karsilastirilmistir. En basarilt dogruluk sonuglari cinsiyet i¢in %80.1 ve etnik koken
icin %81.1 olarak iki modelin birlesiminin yar1 denetimli hiyerarsik naive Bayes ile

calistirilmasi durumunda elde edilmistir.

2.2 Kisilik Ozelliklerinin Belirlenmesine Yonelik Calismalar

Kisilik bireyin etkilesimini ve tercihlerini etkileyen insan davraniglarinin temel
dayanagidir. Kisilik aslinda bireyin is hayatini ve basarimini, 6zel hayatini ve
iligkilerini, arkadas iliskilerini, diisiince, istek ve tercihlerini etkileyen ¢ok dnemli bir
kavramdir. Gilinlimiizde bu kisilik 6zelliklerinin tespit edilmesi i¢in en kabul gormiis
yontem kisilik testlerinin/anketlerinin yapilmasidir. Ancak insanlar anket ve testler
sirasinda kaygi ve endiselerden dolayr bazi sorulara yanlis ya da eksik cevaplar

verebilmektedir, bu da test ve analizlerin sonuglarini etkileyebilmektedir.

Sosyal medya ve bloglarin olusmasiyla, insanlar bu platformlari sosyal, siyasi
veya etnik olaylarla ilgili disiince ve fikirlerini belirterek kendilerini ifade
edebilecekleri mecralar olarak gormeye baslamiglardir. Boylece kisilik 6zelliklerinin
tespiti igin sosyal medya verilerinin kullanildig1 ¢alismalar ortaya ¢ikmistir (Rosen ve
Kluemper 2008).

Literatiirde kisilik ozelliklerinin belirlenmesine yonelik bir¢ok calisma
olmasma ragmen Sosyal medya {iizerinden kullanicilarin kisilik 6zelliklerinin
belirlenmesine yonelik ilk calisma kendilerine Bes Biiyiik Kisilik Envanteri (BFPI,
Big Five Personality Inventory) testi uygulanmis Facebook kullanicilari iizerinde
gergeklestirilmistir (Golbeck ve dig. 2011%). Calismada kullanicilarin profillerinden
elde edilen ozellikler, igerikler kullanilarak Dilbilimsel Arastirma ve Kelime Sayisi
(LIWC, Linguistic Inquiry and Word Count) veritabani {izerinden elde edilen
istatistiksel o6zellikler, Makine Tarafindan Okunabilir Soézlik (MRC, Machine
Readable Dictionary) veritabani iizerinden elde edilen davranissal 6zellikler ve Genel

Sorusturma (General Inquirer) veritabani lizerinden elde edilen duygusal puan
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ozellikleri kullanilarak, bu &zelliklerle BFPI’in her bir kisilik 6zelligi arasindaki
Pearson Korelasyonu hesaplanmaya ¢aligilmistir. Buna bagli olarak da Gauss Siireci
(Gaussian Processes) ve ZeroR yontemleriyle regresyon analizi yapilarak her bir
kullanicinin kisilik 6zelligi degerleri tahminlenmeye ¢alisilmistir. Twitter tizerinde ise
kullanicilarin takipgi ve arkadas sayis1 gibi profillerinden elde edilen 6zellikler, anma,
cevaplama (reply), etiket ve baglanti sayis1 gibi igeriklerinden dogrudan elde edilen
ozellikler, LIWC veritabani lizerinden elde edilen iceriklerin istatistiksel 6zellikleri ve
ag yogunlugu gibi yapisal ag ozellikleri kullanilarak Coklu Dogrusal Regresyon
Analizi (Multiple Linear Regression Analysis) yontemiyle BFPI kisilik 6zellik
degerleri tahminlenmeye ¢alisilmistir (Golbeck ve dig. 2011P).

Literatiirde OMD, Sanders ve SemEvam2013 olarak gecen veri setleri lizerinde
naive Bayes, SVM ve Cok Katmanli Algilayici Sinir Ag1 (Multi Layer Perceptron
Neural Network) yontemleriyle profil bilgilerinden elde edilen 6zellikler olmaksizin
yalnizca igerik bilgilerinden yararlanilarak kisilik ¢ikariminin yapilmaya calisildig
cok etiketli bir siniflandirma uygulamasi1 mevcuttur (Lima ve de Castro 2014). Bu
calismada BFPI’nin her bir kisilik 6zelligi i¢in bir ikili siniflandirma olacak sekilde
toplamda 5 tane ikili siniflandirma uygulanmis ve ortalama %83°liik bir basar1 elde

edilmistir.

Pratama ve Sarno (2015) tarafindan Twitter kullanicilarinin kisillikleri yalnizca
igerik verileri kullanilarak belirlenmeye calisilmistir. Calismada daha 6nceden BFPI
uygulanmis kullanicilar metin igeriklerinde yer alan kelimelerle temsil edilmis, k-NN,
Cok Terimli naive Bayes (MNB, Multinomial naive Bayes) ve SVM yontemleriyle her
bir kelimenin her bir kisilik 6zelligi i¢in ikili siniflandirma skoru elde edilmis ve bu

skorlara bagli olarak da kullanicilarin kisilikleri tahminlenmeye ¢alisilmustir.

Facebook iizerinde gerceklestirilen bir ¢alismada, myPersonality veritabanina
ait verilerle kullanicilarin profil ve demografik bilgilerinden elde edilen ozellikler,
paylasmis oldugu igeriklerin LIWC veritaban1 tizerinden elde edilen istatistiksel
ozellikler kullanilarak kisilik 6zellikleri tahminlenmeye c¢alisilmistir (Ates 2014).
Calismada tahminleme islemi i¢in Sirali Minimal Optimizasyon (SMO, Sequential
Minimal Optimization), J48 ve Rastgele Orman (Random Forest) yontemleri test
edilmis ve en basarili sonuglar SMO ile elde edilmistir. Yine veri seti olarak

myPersonality veritabaninin kullanildig1 baska bir ¢alismada, durum mesajlarindan
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Bag of Words ve NGram yontemleri kullanilarak kelimeler ¢ikartilmig, TF-IDF
kullanilarak bu kelimelerden sozciik vektorleri elde edilmistir (Alam ve dig. 2013).
Daha sonra bu sozciik vektorleri SMO, MNB ve Bayes Lojistik Regresyon (BLR,
Bayesian Logistic Regression) yontemleri ile smiflandirilarak BFPI ozellikleri
tahminlenmeye calisilmistir. Veri setinin %66’sinin egitim %34 {iniin test verisi olarak
kullanildig1 10 kath ¢apraz dogrulama sonucunda en basarili sonuglar MNB ile elde

edilmistir.

2.3 Arkadas ve Icerik Oneri Sistemi Calismalar:

Teknolojinin gelismesiyle birlikte platformlar arasi rekabet artmis ve gesitlilik
ortaya ¢ikmistir. Bunun icin de bir kullanicinin yalniz platforma tiye olmasi platformun
basarimi icin yeterli goriilmemekte bu iyeligin kaliciliginin ve devamliliginin
saglanmas1 dnem kazanmaktadir. Bu yiizden de bu platformlar i¢in arkadas ve igerik
oOneri sistemleri olduk¢a onemlidir. Bu sayede kullanicilarin ilgisini ¢eken kisiler ya

da icerikler onerilerek kullanicilarin platforma baghlilig: arttirilmaya ¢aligilmaktadir.

Friendster, MySpace ve Orkut gibi sosyal ag sitelerinden toplanan kullanici
profilleri iizerinde insanlarin ilgi alanlar1 dikkate alinarak yapilan bir 6neri sistemi
gelistirilmistir. Bu ¢alismada, geleneksel oneri sistemlerindeki gibi insanlarin gegmis
davraniglarin1 dikkate almak yerine, ilgi alanlar1 ve kisilikler arasindaki iligkileri
gorsellestiren bir ag tarzi olan ilgi Haritasi (Interest Map) yontemi kullanilmgtir (Liu
ve Maes 2005). Boylece Ilgi Haritas1 kullanilarak geleneksel oneri sistemlerine gore
daha dogru tavsiyeler iretildigi, gercek hayattaki bir insana ait ilgi alanlarinin ve

tercihlerinin sezgisel ve gorsel olarak daha dogru bicimde modellendigi belirtilmistir.

Bir miizik toplulugu sitesi olan Last.fm {izerinde gerceklestirilen bir ¢alismada
basit bir etiket analiz metodu olarak kullanicinin sahip oldugu bir pargayla iliskili
etiketleri ve iliski puanini belirlemek igin o pargaya ait genel etiketler ve etiketleme
frekans1 kullamlarak ve Isbirlik¢i Filtreleme Oneri Sistemi (Collaborative Filtering
Recommender System) fikri siirdiiriilerek, kullanici-etiket (user-tag) matrisinden bazi
benzer kullanicilar bulunmus ve benzer kullanici etiketlerini igeren parcalar
onerilmistir (Firan ve dig. 2007). Geleneksel Parca Tabanli Oneri Yaklasimi (Track

Based Recommender Approach) temel alinarak sonuglar karsilastirildiginda, etiket
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tabanli kullanic1 profillerinin kullanimimin basarim: 6nemli derecede arttirdigi

belirtilmistir.

Michlmayr ve Cayzer (2007) bir kullaniciy1, kullanici tarafindan kullanilan
etiketlerin diigiimleri ve bu etiketler arasindaki iliskilerin de kenarlar1 olusturdugu bir
profil ¢cizgesi seklinde temsil ederek, etiketleme verilerinden kullanici profil ¢ikarimini
amaglamiglardir. Ayrica birlikte meydana gelen ve gegici olan bilgileri bir araya
getirerek Etiket EKleme (Add-Tag) algoritmasini gelistirmisler, bu sayede hem etiket
ciftleri arasindaki kenar agirliklarini belirlemis hem de dinamik kullanici profilleri i¢in

cizge gorsellestiricisi saglamigslardir.

Hung ve dig. (2008) kullanict ve igerikleri Goldberg dig. (1992)’nin yapmis
oldugu gibi derece vektorleriyle ifade etmek yerine tanimlayici etiketlerle ifade
etmislerdir. Yapmis olduklari calismada del.icio.us kullanici profil etiketleri ve yer imi
olarak eklenen URL etiketlerinden olusan ve her bir hiicrenin o satirdaki kullanici
etiketine sahip bir kullanicinin igeriklerinde o siitundaki igerik etiketine sahip olma
oranini gosterdigi Etikete kars1 Etiket (T2T, Tag-to-Tag) matrisini kullanmislardir.
Yeni bir igerik veya kullanici geldiginde bu matris kullanilarak Oneri skorlarini
hesaplamiglar ve bu degerin esik degerinden biliylik olmasi durumunda
icerigi/kullaniciy1 onerilebilir olarak kabul etmislerdir. Ayrica bu caligmada etiketler,
kullanicinin kendisi tarafindan eklenenler Kisisel Goriiniim (Personal View), kendisi
disindaki kullanicilar tarafindan eklenenler Sosyal Goriintim (Social View) olarak

degerlendirilmistir.

Twitter tizerinden TV programlarinin rating siralamalarinin tahminlenmeye
calisildigi bir ¢aligmada programlarla ilgili 6nceden belirlenmis etiketler i¢in atilan
tweetler toplanarak dogal dil isleme ve duygu analizi asamalarindan gegirilerek
tahminleme islemi gergeklestirilmistir (Akarsu ve Diri 2016). Calismada dogal dil
isleme siiregleri i¢in Tiirkge i¢in gelistirilmis olan Zemberek kiitiiphanesinden
yararlanilmig, tahminleme igin Weka tizerinde SMO, J48, MNB ve Rastgele Orman
yontemleri test edilmistir. Iclerinden en basarili siflandirma yapan Rastgele Orman
yontemi kullanilarak sira gozetmeksizin ilk 5 siradaki programlar tahminlenmeye
calisilmis ve dizi programlari i¢in %68.5, ana haber programlari i¢in %59.7 ve yarisma

programlari i¢in %92.1 basarim elde edilirken sirasiyla ayni program tiirleri i¢in 0.367,
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0.497 ve 0.628 Karsilikli Siralamalarin Ortalamasi1 (MRR, Mean Reciprocal Rank)

degerleri elde edilmistir.

Drobnjak (2012) yapmis oldugu yiiksek lisans tez ¢alismasinda 6grencilerin
birbirlerine ders ¢alisma arkadaslar1 aradigi bir sistem iizerinde ¢izge teorisine dayali
arkadag Oneri sistemiyle bulanik mantik teorisine dayali arkadas Oneri sistemini
karsilastirmistir. Calismada verilerin ¢ok boyuttan indirgenmesi i¢in Sammon
Haritalama (Sammon Mapping) yontemi kullanilirken, secilmis bir 6grencinin
secilmis konulara aitlik sinirini belirlemek i¢in Top-N yontemi kullanilmistir. Arkadas
Onerilerinin  yapilmasi sirasinda da Bulanik c-Ortalamalar (Fuzzy c-Means)

yonteminden yararlanilmistir.

2.4 Konu ve Duygu Smmiflandirma Calismalari

Teknolojinin gelismesi ve dijitallesmeyle her gegen giin igerik iiretim siiresi
kisalirken, tretilen icerik miktari artmakta, igeriklere ulasim siiresi azalmaktadir.
Bunun yaninda bazi olumsuz durumlar da ortaya ¢ikmaktadir, bunlarin baginda da
tiretilen igerik kalitesinin diismesi, yalan veya yanlis haberlerin ortaya c¢ikmasi
gelmektedir. Ayrica ¢ok fazla igerik iiretimi ve kaynak oldugu icin bunlarin konu ve
icerik olarak simiflandirilmas:  geleneksel yontemler kullanilarak miimkiin
olmamaktadir. Her fikir, diisiince ve sdylem beraberinde destek ve tepkiyi
getirmektedir, sosyal medya ve bloglar gibi dijital platformalarda yapilan igerik
paylasimlar1 da ayni sekilde olumlu veya olumsuz doniitler almaktadir. Ancak bu
platformlardaki doniitler milyonlar1 bulabildigi i¢in bunlarin analizi ve
degerlendirilmesi geleneksel ve siradan yontemlerle yapilamamaktadir. Bu
nedenlerden dolay1 metin madenciligi, i¢erik siniflandirilmas: ve duygu analizi olarak

adlandirilan bir¢ok caligsma alani ortaya ¢ikmustir.

Twitter lizerinde 14777 tweet kullanilarak yapilan bir calismada LDA
algoritmas1 kullanilarak her bir tweetin konu (topic) modeli ¢ikartilmig ve buna bagh
olarak da tweet igerikleri k-NN, naive Bayes, MNB, SVM ve Maksimum Entropi (ME,
Maximum Entropy) yontemleriyle 2 farkli konuya ayrilmaya ¢alisilmistir (Coban ve
Ozyer 2016). Calismada tweet icerikleri Bag of Words ve NGram modelleri

kullanilarak elde edilen 6znitelikler vektorii seklinde temsil edilmistir. Genel anlamda
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en basarili sonu¢ Bag of Words modeli ile elde edilen 6znitelikler kullanilarak MNB

yontemiyle elde edilmis ve %92 dogru siniflandirma gergeklestirilmistir.

PHP tabanli bir uygulamada Twitter kullanicilariin istenen sayidaki
paylasimlarina bakilarak bu paylagimlarin haber, kiiltiir ve siyaset kategorilerine
ayrilmasint ve her bir kategoride duygu analizi yapilarak paylasimlarin olumlu,
olumsuz ve nétr seklinde sinflandirilmasini saglayan bir sistem Twitter platformu igin
gelistirilmistir (Baykara ve Giirtiirk 2017). Bu uygulama paylasimlarin kategorilere
ayrilmasi sirasinda Libchart kiitiiphanesinden Yyararlanarak, her bir paylagimin
icerisindeki her bir kategoriye ait kelime sayisin1 belirlemekte, daha sonra ise naive
Bayes algoritmasini1 kullanarak her bir paylasimi en ¢ok kelimeye sahip oldugu
kategoriyle etiketlemektedir. Kategori bazinda paylasimlart duygu analizi agisindan
olumlu, olumsuz ve nétr seklinde simiflandirmak igin her bir kategoride yer alan
paylasimlarin igerisindeki olumlu, olumsuz ve nétr kelimelerin sayilart kullanilarak
skorlar hesaplanmakta ve bu skorlar kullanilarak smiflandirma islemi

gerceklestirilmektedir.

Twitter iizerinde yapilan baska bir ¢alismada da Tiirkiye’deki 3 Mobil Iletisim
icin Kiiresel Sistem (GSM, Global System for Mobile Communications) firmasi
hakkinda atilan tweetler olumlu ve olumsuz seklinde siniflandirilmaya galigiimas,
boylece hakkinda en ¢ok olumlu ve olumsuz tweet atilan GSM firmalar1 belirlenmeye
calistlmistir (Iseri ve dig. 2017). Calismada dilbilgisi 6zelliklerinden, sdz sanati
ozelliklerinden, istatistiksel 6zelliklerden ve sozliik bilgisi 6zelliklerinden olusan bir
ozellik vektorii ve NGram ile elde edilen o6zellik vektorleri kullanilarak iki farkl
Ozellik vektorii igin  k-NN algoritmast kullanilarak smiflandirma  islemi

gergeklestirilmistir.

Twitter ve haberlere ait konu dagilimlarinin, bu konularin ortaya ¢ikisini ve
yayilmasini etkileyen igsel ve digsal faktorlerin incelendigi bir caligmada sosyal medya
ve haber konularini birlikte 6grenen ve konularin etkilerini dikkatle ele alan Haber ve
Twitter Konu Etkilesimi (NTIT, News and Twitter Interaction Topic) modeli adinda
yeni bir konu model ve hem haber medyas1 hem de sosyal medya da yayginliklarini
dikkate alarak konularin popiilerliklerine gore siralanmasini saglayan Social Rank
adinda yeni bir sistem Onerilmistir (Jeya ve Bala 2018). Calismada ayni olay igin bile

haber ve Twitter konularinin odak noktalarinin farkli olabilecegi, genellikle haber
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konularinin Twitter konularina gére daha etkili olacagi ve konular genellikle baskin
veri kaynaginda ortaya ¢iksa da bazen ilk olarak bir veri kaynaginda goriilen konularin

baska bir veri kaynaginda baskin konu olabilecegi sonuglarina varilmistir.

Bagka bir calismada iriin iretilmeden Once uzun vadede, iirliin piyasaya
stiriildiikten sonra da kisa vadede kapali aglarda iirlin konularinin ortaya c¢ikist
tahminlenmeye ¢alisilmistir (Peng ve dig. 2018). Calismada igerisinde yazar ¢esitliligi
ve rekabet diye adlandirilan iki yeni 6zelligi barindiran Ortaya Cikacak Konuyu
Ongoriicii (ETP, Emerging Topic Predictor) adinda bir cergeve (framework)
onerilmistir. Bu ¢erceve hem uzun hem kisa vadeli tahminler i¢in Reddit ve PTT
(https:/www.ptt.cc)’den alinan film yorumlar1 iizerinde Rastgele Orman, SVM,
Lojistik Regresyon ve GBDT ile test edilmistir. Uzun vadeli tahminler i¢in 285 giin
oncesinde %91, 104 giin 6ncesinde %95 dogruluk elde edilirken, {iriin piyasaya
stiriindiikten sonraki ilk haftada %92, ikinci ve {i¢lincii haftalarda %96 basari elde

edilmistir.

2.5 Sosyal Ag Analizi Calismalar

Sosyal ag kavrami temeli ¢izge teoremine dayanan varliklarin diigtimlerle,
varliklar arasindaki iligki ve etkilesimlerin de kenarlarla temsil edildigi bir yapidir.
Sosyal ag kavramindaki diiglimler genellikle insanlar ya da insanlarin etkilesimde
oldugu diger varliklardan olugmaktadir. Hemen hemen her seyi sosyal ag yapisi
kullanarak tanimlamak miimkiindiir. Ag tlizerindeki en Onemli diiglimlerin
belirlenmesi, en kisa yolun tespiti, bir diigiim eklenmesi ya da ¢ikarilmasi: durumunda
olusacak ag yapisinin tespiti vb. durumlar i¢in ¢ap, merkezilik, yakinlik gibi kavramlar
ve ¢esitli analiz yontemleri gelistirilmistir. Sosyal medya gilinlimiizde sosyal ag
kavraminin en 6nemli 6rneklerinden birisi olarak kabul edilmektedir. Sosyal ag analizi
i¢cin kullanilan kavramlar ve yontemlerin bir siniftaki arkadaslik iligkileri, ders—
ogrenci iliskileri gibi kiiciik ag yapilan tizerinde uygulanmasi miimkiinken sosyal
medya ve e-posta trafigi gibi milyonlarca diigiim ve kenara sahip aglarda bu analizlerin
geleneksel yontemlerle uygulanmasi miimkiin degildir. Bu sebepten dolay1 bu alanda

yapilmis ve yapilmakta olan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.
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Disiplinlerarasi bilimsel dergilerin bir gostergesinin belirlenmesi i¢in yapilan
calismada 7379 adet Dergi Atif Raporlar1 (JCR, Journal Citation Reports) bilimsel
dergisine ait arasindalik merkeziligi, yakinlik merkeziligi, girdi derece merkeziligi,
cikt1 derece merkeziligi gibi sosyal ag dzellikleri ve atif sayisi, referans sayisi, etki vb.
istatistiksel ozellikler incelenmis ve arasindalik merkeziliginin bunun i¢in en uygun

szellik oldugu belirtilmistir (Leydesdorff 2007).

Tiirkiye’nin bilimsel yayinlarinin ag yapisi ile ilgili yapilmis olan ilk ¢alismada
Sosyal Bilimler Atif Dizini (SSCI, Social Sciences Citation Index) ve Ulusal
Akademik Ag ve Bilgi Merkezi (ULAKBIM) veri tabanlarindaki veriler iizerinde
Tiirkiye’nin ortak yazarlik aglari analiz edilmistir (Gossart ve Ozman 2009). Ayrica
bu calismada Ankara ve Istanbul’daki iiniversitelerin yayin iiretiminin yiiksek
olduguna deginilirken ayn1 zamanda SSCI ve ULAKBIM veri tabanlarindaki ortak
yazarlik aglarinin farklilik gosterdigine dikkat ¢ekilmistir.

Bilimsel yayinlarin ag yapisiyla ilgili yapilmis baska bir ¢alismada 1968 ve
2009 yillar1 arasinda Hacettepe Universitesi kaynakl olarak yapilan yayinlar sosyal ag
analizi yontemleriyle yazarlarin/kurumlarin birliktelik analizi ve bu birlikteliklerin
zamansal degisimi incelenmistir (Al ve dig. 2012). Calismada o&zellik olarak
arasindalik merkeziligi kullanilirken bu degerlerin hesaplanmas1 ve verilerin

gorsellestirilmesi i¢in CiteSpace’den yararlanilmastir.

Sert ve dig. (2014) NodeXL kullanarak Twitter {izerinden her birisi ayr1 6nem
tasiyan 5 farkli tarih i¢in #akademikzam etiketiyle atilmis tweetleri incelemislerdir.
Her bir tarih i¢in ayr1 sosyal ag olusturmuslar, Fuchterman-Reingold ve Harel-Koren
algoritmalarindan yararlanarak bu aglar1 gorsellestirmislerdir. Sosyal ag analizinin
temel kavramlar1 olan girdi derecesi, ¢ikti derecesi, girdi/¢ikt1 yakinlik merkeziligi,
yogunluk, ortalama derece, cap ve kiimeleme katsayisi kavramlar1 kullanilarak
aglardaki en ¢ok tweeti atan bagka bir deyisle en yogun kullanicilar ya da kendisinin
anilarak tweete dahil edildigi diigimler (ki bunlar genellikle milletvekilleri ve
bakanlardir) tespit edilmis ve yine bu ¢alismada kiimeleme analizi yapilarak aglardaki
gruplagmalar tespit edilmistir. Ayrica bu ¢alismanin bagka bir dnemli sonucu ise
olusturulan 5 farkli agin da ¢aplarinin 6 ya da 7 birim olmasidir. Bu da olusan aglarin

Kii¢iik Diinya Hipotezini (Small World Phenomenon) destekledigini gostermektedir.
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Twitter lizerindeki igerik verilerinin girdi derece dagiliminin Kuvvet Yasasi
olasilik dagilimina uygun olup olmadigin1 anlamak i¢in 5 farkli donemde
#akademikzam etiketiyle atilmis tweet, anma ve cevaplamalar incelenmistir (Giirsakal
ve dig. 2014). Calismada grafiksel yontemin yaninda D istatistikleri ve Kolmogorov
Smirnov Testi adinda 2 farkli matematiksel yontem kullanilmistir. Olgekleme
parametresine ait En Kiiciik Kareler Tahmini (LSE, Least Squares Estimation)
degerleri 4. déonemde sapmali oldugu i¢in Maksimum Olabilirlik Tahmini (MLE,
Maximum Likehood Estimation) degerleri hesaplanmistir. Calismanin sonucunda

deneysel verilerin Kuvvet Yasasi olasilik dagilimina uydugu sonucuna varilmistir.

NodeXL iizerinde yapilan sosyal ag analizi ¢alismalari arasinda Twitter takipci
ve arkadas aginin gorsellestirilerek topluluklarin iletisim siirecinin kesfedilmeye
calisildigi bir ¢alisma (Choi ve dig. 2012), agdaki onemli igerikleri bulmak ve ag
icerigini analiz etmek icin Youtube’daki ameliyat videolar1 aginin incelendigi bir
caligma (Hansen 2011) ve isbirlik¢i ortamlarda etkilesimin incelendigi ve sonucunda
kisilerin profesyonel ge¢misleriyle benzerlik gosteren kisilerle iletisim kurma

egiliminde olduklar1 sonucuna varilan bir ¢aligma (Doran ve dig. 2011) yer almaktadir.
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3. YONTEMLER, KULLANILAN TEKNOLOJILER VE
BASARIM OLCUTLERI

3.1 Yontemler

Bu c¢alismada Twitter lizerinden elde edilen veriler tizerinde k-NN ve karar
agaci yontemleri kullanilarak verilerin siniflandirilmasina yonelik ve k-Ortalamalar (k-
Means) yontemiyle verilerin kiimelenmesine yonelik ¢alismalar yapilmistir. Ayrica k-
Ortalamalar yontemiyle kiimeleme sonuglarinin karsilastirilabilmesi i¢in bir bulanik
mantik kiimeleme yontemi olan ve veri madenciligi uygulamalarinda da siklikla
kullanilan Bulanik c-Ortalamalar yontemi kullanilarak kiimeleme yapilmis ve elde

edilen sonuclar k-Ortalamalar yontemiyle karsilagtiritlmistir.

Yapilan tiim analiz uygulamalarinda yontemin, parametrelerin, dzelliklerin ve
veri setinin basarimini 6lgmeye yonelik bir¢ok test yapilmistir. Bu testler sirasinda
dogruluk, kesinlik ve f1 olmak tizere 3 farkli basarim oGlgiitii ve ayrica siniflandirma
uygulamalarinda her bir sinifin basarisi i¢in duyarlilik dlgiitii kullanilmistir. Bunun
yaninda elde edilen sonuglarin anlasilabilirli§ini kolaylastirmak i¢in karisiklik

matrisinden yararlanilmigtir.

3.1.1 k-En Yakin Komsuluk

Veri madenciligi, makine 6grenmesi gibi alanlarda en sik kullanilan 6rnek
tabanli 6grenme yapan siniflandirma algoritmalarindan birisidir (Tas¢1 ve Onan.
2016). Ornek tabanli 6grenme algoritmalarinda baslangigta verilen egitim setiyle
sistem egitilir ve belirlenen 6zellikler i¢in yeni gelen verinin egitim setindeki verilerle

benzerliklerine bakilarak siniflandirma yapilir (Mitchell 1997).

k-NN algoritmasinda siniflandirilmak iizere yeni bir 6rnek geldigi zaman daha
onceden egitim setinde bulunan verilerin her birisiyle belirlenen 6zelliklerin
uzakliklar1 hesaplanir ve bu uzaklik degerleri igerisinde en diisiik uzakliga sahip k

tanesine bakilarak yeni 6rnegin smifi belirlenir (Ozkan 2016).
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k-NN algoritmasinda uzaklik hesab1 igin birgok uzaklik 6l¢iitii kullanilsa da en
stk kullanilan uzaklik o&lgiitii  Oklid uzakhigidir. Bu c¢alismada da  k-NN

algoritmasindaki uzakliklar Oklid uzakligina gore hesaplanmistir.

n boyutlu bir diizlemde bulunan a ve b noktalarinin arasindaki Oklid uzaklig:

su sekilde hesaplanr:

d(a,b) = (D

3.1.2 Karar Agaclan

Siniflandirma amagli kullanilan bir baska makine Ogrenmesi ve veri
madenciligi yontemi karar agaglardir. k-NN algoritmas1 gibi karar agaglar1 da drnek
tabanli 6grenme yapan bir smiflandirma yontemidir. Aga¢ yapist kok, dallar ve
yapraklardan meydana gelir. En uctaki ¢ocuklar1 olmayan diigiimlere yaprak, en {ist
kistmdaki ebeveyni olmayan diigiime kok, aralardakilere ise dal adi verilir (Ozkan
2016). Karar agacinda 6nceden 6grenme verisi olarak verilen 6rneklerden yararlanarak
siif ayrimi saglayan 6zelliklere gore kokten yapraga dogru dallanmalar meydana gelir

ve yaprakta sinif etiketi yer alir (Seker 2013).

Karar agaci olustururken en 6nemli konulardan birisi hangi 6zelliklere gore
dallanmanin gerceklesecegidir. Bu konuda Twoing, Gini ve regresyon agaglar1 gibi
daha farkli algoritmalar olmasina ragmen en sik kullanilan algoritmalar C4.5, C5.0,
Siniflandirma ve Regresyon Agaglart (CART, Classification and Regression Trees) ve
Tekrarli Dichotomiser 3 (ID3, Iterative Dichotomiser 3) gibi entropi tabanli

algoritmalardir.

ID3, Ross Quinlan tarafindan 1986 yilinda gelistirilmistir. ID3 algoritmas1 her
bir diiglimde siniflar i¢in en biiyiik bilgi kazancini veren 6zellikleri bularak ¢ok yonlii
bir aga¢ olusturur. Agag, olabilecek maksimum boyuta kadar biiylir ve daha sonra

agacin giiciinii arttirmak i¢in belirsiz verilere budama islemi uygulanir (Quinlan 1986).
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C4.5, ozelliklerin kategorik olmasi kisitin1 ortadan kaldiran ID3’{in geligmis
bir versiyonudur. C4.5 egitilmis agaglari, eger-ise yapisindaki kurallara doniistiiriir.
Eger herhangi bir kural ¢ikarildigi zaman dogruluk artiyorsa, o kuralin 6n kosulu

c¢ikarilarak budama gergeklestirilir (Decision Tree 2017).

C5.0 ise Quinlan tarafindan gelistirilmis ve lisans1t kendisine ait olan son
stiriimdiir. C5.0, C4.5’e gore daha az bellek kullanmakta ve daha kiigiik kural setleri
olusturmaktadir ancak C4.5 ile daha dogru sonuglar elde edilebilmektedir

(Decision_Tree 2017).

CART, C4.5’e oldukc¢a benzer bir algoritmadir ancak yalnizca numerik hedef
degiskenleri desteklemesi ve kural kiimelerini hesaplamamasi bakimindan C4.5’ten
ayrilir. CART, her diigiimde en biiyiik bilgi kazanimin1 saglayan ozellik ve esik

degerini kullanarak ikili agaglar olusturur (Decision_Tree 2017).

Bu tez caligmasinda karar agacinin dallanmasi i¢in CART algoritmasi

kullanilmistir.

3.1.3 k-Ortalamalar

k-Ortalamalar algoritmasi, kiimeleme igin en sik kullanilan geleneksel
algoritmalardan birisidir. k-Ortalamalar yonteminde baslangigta k adet kiime igin
merkez noktalar1 belirlenir. Bu merkez noktalarini belirlemeyle ilgili ¢ok farkh
yaklasimlar olmasina ragmen iki yontem ¢ok sik kullanilmaktadir. Bunlardan birincisi
baslangi¢c durumunda her bir kiimenin merkez noktasinin belirtilmesi, digeri veri seti
igerisinden k adet verinin her birisinin bir kiime merkezi olarak segildigi kmeans++’dir
(KMeans 2018). Bu calismada da baslangi¢ merkezlerinin se¢imi i¢in kmeans++

yontemi kullanilmistir.

k-Ortalamalar algoritmasina, yeni bir veri geldigi zaman bu verinin her bir
kiime merkezine olan Oklid uzaklig: hesaplanir ve veri en diisiik uzakliga sahip olan
kiimeye dahil edilir. Kiimeye yeni veri eklendigi zaman da kiime merkezleri yeniden

hesaplanir (Qi ve dig. 2017).
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Her yeni kiimeleme isleminden sonra her bir kiimenin merkez noktasinin o
kiimeye ait verilere olan Oklid uzakliklarinin kareleri toplanarak kiime i¢i degisim
degerleri hesaplanir (Ozkan 2016). Bir i kiimesine ait m adet veri drnegi, x;’nin bu
orneklerden j.si ve M, nin de k kiimesinin merkez noktasi oldugu kabul edilirse, k
kiimesi i¢in kiime i¢i degisim degeri su sekilde hesaplanir:

m
e = Z (xji — My;)? (2)

n
j=1i=1

Son olarak da tiim kiimelere ait kiime i¢i degisim degerleri toplanarak karesel

hata degeri hesaplanir.

K
BE=) e 3)
k=1

Bu algoritmanin amaci belirlenen k adet kiime i¢in her adimda karesel hata
degerini minimize eden kiimeler olusturmaktir. Bu dogrultuda karesel hata degerinin

her iterasyonda bir dncekine gore diisiik olmasi beklenir (Ozkan 2016).

3.1.4 Bulanik c-Ortalamalar

Bulanik mantik, sadece bir kiimeye iiyeligin oldugu Aristo mantiginin
genellestirilmesi ile elde edilmistir ve gercek diinyada kesin siirlarin olmadigi

durumlarda faydali sonuglara ulagilmasini saglar (Elmas 2016).

k-Ortalamalar algoritmasi, bilinen en eski kiimeleme yontemlerinden birisi
olmasinin yaninda bazi sorunlar1 da beraberinde getirmektedir. Ornegin; k-
Ortalamalar algoritmasinda bir veri 6rnegi bir kiimeye ait ise 1, degilse 0 ile
gosterilmektedir ancak gergek diinya i¢cin bu durum pek miimkiin degildir. Cilinkii
gercek diinya Orneklerinde birden fazla kiimeye ya da gruba farkli derecelerde
bagliliklar s6z konusu olabilmektedir. Bulanik c-Ortalamalar yonteminde gergek
diinyaya uygun olarak bir veri 6rnegi tiim kiimelere farkli liyelik dereceleriyle dahil

olabilmektedir (Ross 2004). Bulanik c-Ortalamalar yontemi, ilk olarak 1981 yilinda

22



Jim Bezdek tarafindan daha onceki kiimeleme yontemlerinin gelistirilmesiyle ortaya

atilmistir.

Yine benzer sekilde k-Ortalamalar algoritmasi bir veri Orneginin kiime
merkezlerine uzakligina gore kiimeleme yapmaktadir ancak bir veri 6rneginin birden
fazla kiime merkezine ayni uzaklikta oldugu durumda bu veri 6rneginin ait oldugu
kiime her iterasyonda siirekli olarak rastgele degisir. Fakat Bulanik c-Ortalamalar
algoritmasinda bu kiimeler esit tiyelik derecesine sahip olacak sekilde temsil edilirler

(Stetco ve dig. 2015).

3.2  Kullanilan Teknolojiler

Bu tez ¢alismasinda verilerin elde edilmesi, depolanmasi, temizlenmesi ve
analizlerin gerceklestirilmesi sirasinda birgok teknolojiden yararlanilmistir. Bu

boliimde bu teknolojiler kisaca agiklanmaya caligilmistir.

3.2.1 Veri Kaynag:: Twitter

Twitter, kullanicilarin fikir, diisiince ve haberlerini en fazla 280 karakterden
olusan metinlerle paylastigi elektronik platformdur (Rigolin 2018). Twitter’da
kullanicilar diger bireyler ya da gruplarla iletisim kurmak ve onlarin
giincellemelerinden haberdar olmak igin birbirlerini takip eder ve etkilesimde

bulunurlar.

Jack Dorsey, Noah Glass, Biz Stone ve Evan Williams tarafindan 2006 yilinda
kurulan Twitter’in kurulus amaci, bir grup arkadasin birbiriyle iletisim kurmasim
saglamak ve bunlarin kaydin1 tutmakti. 2006’dan sonra sagladig1 haber ve sosyal ag
hizmetlerinin gelismesiyle birlikte popiilerligi siirekli olarak artmis ve 2017’nin
ticlincli ¢eyregi itibariyle 330 milyondan fazla aktif kullaniciya ulasmistir (Rigolin
2018).

3.2.2 Programlama Dilleri ve Platformlar
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Calismanin gergeklestirilmesi sirasinda 2 farkli programlama dilinden
yararlanilmistir. 4. bolimde yer alan Uygulama 1, Uygulama 2, verilerin toplanmasi
ve On islenmesi gibi islemler Python programlama dili kullanilarak PyCharm Editorii
tizerinde gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda gergeklestirilen diger uygulamalar

olan Uygulama 3 ve Uygulama 4 ise Matlab iizerinde gerceklestirilmistir.

3.2.2.1 Python

Genis s0z dizimine sahip, yorumlanabilir, nesne tabanli ve agik kaynak kodlu
yiiksek seviye bir programlama dilidir. Python’1n yiiksek seviyeli veri yapilarinin, hizl
yazim Ozelligiyle birlesmesi onu hizli uygulama gelistirme ve farkli ortamlarda
yazilmis kodlarin birlestirilmesi i¢in uygun bir programlama dili yapmaktadir (Python
2018).

Python’un basitligi ve Ogrenim kolayligi okunabilirligi arttirdigr igin
programin bakim maliyetlerini dislriir. Python paket ve modiil kullanimini
destekleyerek modiiler ve tekrar kullanilabilir kodlara sahip programlar yazilmasini

saglar.

3.2.2.2 Matlab

Lineer cebir, istatistik, optimizasyon, niimerik analiz gibi matematiksel
hesaplamalarda, iki ve {i¢ boyutlu cizimlerde karmasik hesaplamalarda oldukca
basarili olan MathWorks adli bir firma tarafindan gelistirilen ¢ok paradigmali bir
bilimsel hesaplama ortamidir. Adim1 Matrix Laboratuvar: (Matrix Laboratory)’nin
kisaltmasindan almigtir. Ayrica Matlab’da C veya Fortran’da yazilmig fonksiyonlar
dogrudan kullanilabilir (Matlab 2018).

Ik baslardaki gelistirilme amaci problemlerin ¢dziimiinde bilim adamlarina
matris tabanli ¢oziimler sunarak yardimci olmakken, giiniimiizde isaret isleme,
kontrol, bulanik mantik, yapay sinir aglari gibi bir¢ok alana 6zgli gelistirilmis
kiitiphane ve araglara sahip oldugu i¢in hem akademik hem de sanayi alaninda

arastirma, gelistirme ve analiz araci olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
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3.2.3 Verilerin Depolanmasi: MongoDB

NoSql, verilerin geleneksel yontemlerde oldugu gibi iliskisel veritabanlarinda
saklamak yerine biiyiik miktardaki verilerin dagitik ve iligskisel olmayan bir sekilde
saklanmasimi saglayan veri yOnetim sistemidir. NoSql veritabanlari anahtar-deger
(key-value), grafik tabanli (graph DB’s) ve dokiiman tabanli olmak {izere 3’e ayrilir
(Savkl1 2016).

MongoDB, C++ programlama diliyle gelistirilmis dokiiman tabanli bir NoSql
veritabanidir. Dokiiman tabanli NoSql veritabanlari verileri genellikle JSON
formatinda saklarlar. MongoDB ise verileri JSON’in 6zel bir formati olan BSON
(Binary JSON) seklinde saklar (Savkli 2016).

3.2.4 Python Cerceve, Kiitiiphane ve Modiilleri

Anaconda

Python iizerinde kolay bir sekilde makine 6grenmesi ve veri bilimiyle ilgili
caligmalar yapmak icin gelistirilmis acik kaynak bir dagitimdir. Haziran 2018
itibariyle Anaconda’nin kullanici sayist 6 milyonu gecerken igerisinde barindirdigi
paket sayisi da 1400’4 asmistir (Anaconda 2018). Ayrica Anaconda, Scikit-learn,
TensorFlow ve Scipy gibi karmasik veri bilimi ve makine 6grenmesi ortamlarinin

kurulmasi, ¢alistirilmasi ve yiikseltilmesini kolaylastirir.

tweepy

Github {izerinde barindirilan, Twitter platformuyla Uygulama Programlama
Arayiizlerini (API, Application Programming Interface) kullanarak iletisim kurmay1
saglayan agik kaynakli bir Python kiitliphanesidir (Tweepy 2013). Mevcut bir¢cok
metodu sayesinde Twitter lizerinden kullanici bilgilerine, arkadas listelerine, takipg¢i
listelerine, paylasim bilgilerine, begenilere, listelere, trendlere vb. bircok bilgiye

ulasilmasini saglamaktadir.

pymongo

25



Icerisinde MongoDB iizerinde ¢alismay1 saglayan araclar1 barindiran Python
dagitimidir. Ayrica pymongo Python iizerinde MongoDB i¢in dogal bir siiriicii igerir,
bu sayede ekleme silme, giincelleme vb. veritabani islemleri pymongo metodlari

sayesinde kolaylikla gergeklestirilebilir (PyMongo 2008).
graphviz

Yapisal bilgilerin soyut grafikler ve aglarla temsil edilmesini saglayan agik
kaynak bir Python grafik gorsellestirme kiitiiphanesidir (Ellson ve dig. 2002). Ag
olusturma, biyoenformatik, yazilim miidendisligi, veritabani, web tasarimi, makine
o0grenmesi ve diger teknik alanlarda gorsellestirme agisindan onemli uygulamalari

bulunmaktadir.
matplotlib

Dizilerin 2 boyutlu ¢izimlerinin olusturulabilmesini saglayan Python
kiitiiphanesidir. Koken olarak Matlab grafik komutlarini taklit etmektedir. Ancak
Matlab’dan bagimsiz olarak nesne yonelimli olarak kullanima olanak saglamaktadir.
matplotlib temelde saf Python ile yazilmasina ragmen, yogun bir sekilde numpy ve
diger harici kodlarin kullanimi biiyiik dizilerde bile iyi basarim elde edilmesini
saglamaktadir (Hunter 2007).

numpy

Bilimsel hesaplamalar yapmaya yarayan temel Python kiitiiphanesi olan
numpy, igerisinde giiglii bir ¢ok boyutlu dizi nesnesini, gelismis ve sik kullanilan
fonksiyonlari, C/C++ ve Fortran kodlarinin entegrasyonunu saglayan araclari,
kullanish lineer cebir, Fourier doniisiimii ve rastgele say1 fonksiyonlarim1 barindirir

(Van Der Walt ve dig. 2011).

numpy bilimsel kullaniminin yaninda genel veriler i¢in ¢ok boyutlu bir
kapsayict olarak da kullanilabilir ve keyfi veri tipleri tanimlanmasina izin verir. Bu
ozellikler numpy’nin bir¢ok veritabaniyla hizli ve sorunsuz bir sekilde entegre

olmasini saglar.

itertools.combinations
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itertools, APL, Haskell ve SML gibi yapilardan esinlenilerek yapi taglarinin
olusturuldugu bir dizi yineleyici uygulayan bir Python modiiliidiir (Bernard 2016).

Bu modiiliin combinations metodu, parametre olarak aldigi bir dizi elemanin
yine parametre olarak aldigi bir degere goére tiim kombinasyonlarint dondiiriir

(Nanjekye 2017). Matlab’in nchoosek fonksiyonuyla benzerlik gostermektedir.
sklearn

numpy, scipy ve matplotlib tizerinde gelistirilmis herkes tarafindan erisilebilen,
veri madenciligi, veri analizi ve makine 6grenmesi i¢in basit ve etkili araglar igeren

acik kaynak bir Python kiitiiphanesidir (Buitinck ve dig. 2013).
sklearn.metrics

Icerisinde skor fonksiyonlari, basarim o&lgiitleri, ikili dlgiitler ve uzaklik
hesaplamalari barindiran sklearn kiitiiphanesinin bir modiiliidiir (Pedregosa ve dig.

2011). metrics modiiliiniin barindirdigi fonksiyonlardan bazilari sunlardir:

e dogruluk degerini hesaplayan accuracy_score fonksiyonu,

e kesinlik degerini hesaplayan precision_score fonksiyonu,

e duyarlilik degerini hesaplayan recall score fonksiyonu,

o kesinlik ve duyarlilik degerinin harmonik ortalamasi olan f1 degerini
hesaplayan f1_score fonksiyonu,

e ortalama kesinlik degerini hesaplayan average_precision_score
fonksiyonu,

e siiflandirma  Olgiitlerinin -~ metinsel  raporunu  goriintiileyen
classification_report fonksiyonu,

e karigiklik matrisini dondiiren confusion_matrix fonksiyonudur.

sklearn.neighbors

sklearn kiitiiphanesinin k-NN algoritmasin1 uygulamak igin gelistirilmis

modiiliidiir (Pedregosa ve dig. 2011). Icerisinde genel olarak KNeighborsClassifier,
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RadiusNeighborsClassifier, NearestNeighbors smiflandiricilarii  ve  uzaklik

metriklerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan DistanceMetric sinifin1 barindirir.
sklearn.tree

sklearn kiitiiphanesi igerisinde regresyon ve siniflandirma amacli karar agaci
modellerini  iceren  modiildiir  (Pedregosa ve dig. 2011). Igerisinde
DecisionTreeClassifier ve ExtraTreeClasssifier gibi simiflandima amagli kullanilan
smiflari, DecisionTreeRegressor ve ExtraTreeRegressor gibi regresyon amaglt
kullanilan siniflar1 ve karar agacglarinin DOT formatinda disa aktarilmasini saglayan

export graphviz fonksiyonunu barindirir.

3.2.5 Matlab Fonksiyonlari ve Paralellestirme

Yukarida da bahsedildigi tizere calismanin 4. boliimiinde yer alan Uygulama 3
ve Uygulama 4 Matlab platformu iizerinde gerceklestirilmistir. Uygulama 3’te
kullanilan k-Ortalamalar yontemi i¢in kmeans, Uygulama 4’te kullanilan Bulanik c-
Ortalamalar yontemi i¢in fcm fonksiyonlar1 kullanilmistir. Ayrica 6zellik ve veri seti
testleri sirasinda tiim kombinasyonlarin olusturulmasi i¢in nchoosek fonksiyonundan
ve bu kombinasyonlarin ayn1 anda g¢alistirillmasini saglamak ig¢in de parfor’dan

yararlanilmistir.
kmeans

Matlab’in k-Ortalamalar algoritmasi i¢in kullanilan fonksiyonudur. Genel
tanimi [idx, C] = kmeans(X, k) seklinde olan kmeans fonksiyonu her birisi p tane
ozellige sahip n ornegi temsil eden n * p’lik X matrisini ve olusturulacak kiime
sayisini belirten k’y1 giris parametresi olarak alir ve ¢ikt1 olarak da n tane 6rnegin her
birisinin ait oldugu kiimenin indisini i¢eren n * 1°’lik idx matrisini ve k adet kiimenin

her birisinin orta noktalarini gosteren k * p’lik C matrisini geriye dondiiriir.
fcm

Matlab’in Bulanik c-Ortalamalar yontemi igin gelistirilmis fonksiyonudur.

Genel tanimu [centers, U] = fem(data, Nc) seklinde olan fcm fonksiyonu her
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birisi p tane ozellige sahip n Ornegi temsil eden n *p ’lik data matrisi ve
olusturulacak kiime sayisini belirten Nc’yi giris parametresi olarak alir ve ¢ikt1 olarak
da Nc adet kiimenin her birisinin orta noktalarin1 gosteren Nc * p ’lik centers
matrisini ve n tane 6rnegin her bir kiime i¢in tiyelik derecelerini igeren n x Nc’lik U

matrisini dondurir.
nchoosek

Matlab’in binom katsayisi ve tiim kombinasyonlarin hesaplanmasi igin
gelistirilmis fonksiyonudur. Bu fonksiyon iki farkli sekilde kullanilir. Birinei kullanim
sekli olan b = nchoosek(n, k) .seklinde kullanildigi zaman n O6rnegin k I
kombinasyonlarinin sayisi olan n!/ ((n —k)! k!) degerini dondiiriir. Diger kullanim
sekli olan C = nchoosek(v, k) seklinde kullanildigi zaman da n boyutlu v
vektoriinii ve k degerini giris parametresi olarak alir ve ¢ikti olarak v vektoriiniin

k’11 tim kombinasyonlarini i¢eren k siitundan ve n! ((n —k)! k!) satirdan olusan

C matrisini dondiirtir.
parfor

Matlab’in geleneksel for dongiisiiniin yapmis oldugu islemlerin paralel olarak
gerceklestirilmesini saglar Paralellestirme islemi parfor tarafindan otomatik olarak
gergeklestirilir. Her igci geleneksel for dongiisiiniin her bir iterasyonunda
gerceklestirilen islemlerin bir kismini1 gerceklestirir. parfor kullanilirken dikkat
edilmesi gereken konu her iterasyonun birbirinden bagimsiz olmas1 gerektigidir, bir

iterasyonun sonucunun diger iterasyonu etkiledigi durumlarda parfor kullanilamaz.

3.3 Basarim Olgiitleri

Veri madenciligi, sosyal ag analizi, finansal analiz, pazarlama arastirmalar vb.
alanlarda yapilan ¢alismalar sonucunda bazi tahminlerde bulunulmaktadir. Bu
tahminlerin basariminin  ve dogrulugunun Olciilebilmesi i¢in baz1  dlgiitler
kullanilmaktadir. Bunlar arasinda en ¢ok bilinenleri dogruluk, hata orani, kesinlik,
duyarlilik, f1 6l¢ti, hata karelerinin ortalamasi, mutlak hata ve ozgiinliik dlgiitleridir.

Bu calismada, veri madenciligi uygulamalarinda en ¢ok kullanilan dlgiitler olan
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dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1 6lgiitii kullanilmistir. Ayrica bu tiir uygulamalarda
siiflandirma sonuglarinda gergek deger ile tahmin edilen degerin karsilastirilmasi i¢in
karisiklik matrisinden yararlanilir. Tablo 3.1°de Sy, S5, S3, ..., S, olmak iizere n adet
siif igin bir karisiklik matrisi 6rnegi bulunmaktadir. Bu tabloda X;; gergekte ait
oldugu smif i. sinifken, tahminleme sonucu elde edilen sinif etiketinin j. sinif oldugu

ornek sayisidir.

3.3.1 Kansikhik Matrisi

Karigiklik matrisi, tahminleme yapilan ¢alismalarda gercek sinif degerleriyle
tahminleme sonucu elde edilen sinif degerlerinin karsilastirilmast igin kullanilir
(Ozkan 2016). Karisiklik matrisinin satirlarinda gercek smiflara ait Srnekler,
stitunlarin da tahmin edilen siniflara ait 6rnek sayilari bulunur. Kosegenler de ise

gercek ve tahmin edilen sinif etiketleri ayni olan 6rnek sayilar1 yer alir.

Tablo 3.1: n sinif igin karigiklik matrisi

tahmin edilen simf
AP S, S3 A
o Sl Xll XlZ X13 XlTl
2 S X1 X2z X3 Xom
E 5; Xon Xa Xas Xon
en
Sn X1 Xz X Xon

3.3.2 dogruluk

dogruluk (accuracy), gercek smif degerlerinin tahmin edilen sinif degerleriyle

hangi oranda ayni oldugunu gésterir (Ozkan 2016).

Tablo 3.1°de verilen karisiklik matrisi dikkate alindiginda dogruluk 6l¢iitii su
sekilde hesaplanabilir:
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n
i=1 Xii

dogruluk = o—7——
i=1 2j=1Xij

(4)

Yani kisaca dogruluk olgiitii karisiklik matrisinin kdsegenlerinde yer alan
ornek sayisinin toplam o6rnek sayisina boliinmesiyle bulunmaktadir. En iyi durumda
alacagi deger 1, en kotii durumda alacagt deger 0°dir. Ayrica bir siniflandirmanin hata

orani da su sekilde bulunabilir:

hata orant = 1 — dogruluk (5)

3.3.3 kesinlik

kesinlik (precision), gergekte bir sinifa ait 6rnek sayisinin, tahminleme sonunu
yine aym sinifla etiketlenen 6rnek sayisina yani o siitunda yer alan tiim degerlerin
toplamina oranidir. Bagka bir deyisle, bir sinifla etiketlenen drneklerin gercekte o

sinifa ait olma ihtimalidir (McCarthy ve Lehnert 1995).

kesinlik olgiitii her bir sinif i¢in ayr1 ayri hesaplanabildigi gibi tim siniflarin
kesinlik olgiitiiniin - agirlikli  ortalamasi alinarak ortalama kesinlik olgitii  de
hesaplanabilmektedir. En iyi durumda alacagi deger 1, en kotli durumda alacagi deger
0’dir. Tablo 3.1°de verilen karigiklik matrisi dikkate alindiginda, S, sinifinin kesinlik

Olctitii su sekilde hesaplanabilir:

kesinliks, = nXL (6)
Benzer sekilde toplam ortalama kesinlik 6l¢iitii su sekilde hesaplanabilir:

* (X" X * kesinlikg,

l—1( Jj=1Y Sl) (7)

n n
i=1 Zj=1Xij

3.3.4 duyarlilik

31



duyarlilik bir sinifa ait 6rneklerin, tahminleme sonucunda ne kadarinin yine
ayn1 sinifla etiketlendiginin Olgiitiidiir. Bagka bir ifadeyle siniflandiricinin tiim dogru

siiflandirmalar1 bulma kabiliyetidir (Caruana ve Niculescu-Mizil 2004).

duyarhlik dlglitiinlin en iyi durumda alacagi deger 1, en kotii durumda alacagi
deger 0’dir. Tablo 3.1°de verilen karigiklik matrisi dikkate alindiginda, Sy sinifinin

duyarlilik 61¢iiti su sekilde hesaplanabilir:

Xk

duyarlilik,, = —————
y Sk {lleki

(8)

3.35 fl sleiitii

f1 ol¢iitl, duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir (Coskun
2011). Bu 6lgiit sayesinde duyariilik ve kesinlik olgiitleri birlikte degerlendirilebilme
imkan1 bulmaktadir (Ozkan 2016).

f1g, olgiitii her bir S sinifi i¢in ayr1 ayri hesaplanabildigi gibi tim siniflarin
f1 olgttlerinin agirlikli ortalamasi alinarak ortalama f1 6lgiitii de hesaplanabilmektedir.
En iyi durumda alacagi deger 1, en kotli durumda alacagi deger 0’dir. Tablo 3.1°de
verilen karigiklik matrisi dikkate alindiginda ve duyarlilik ile kesinlik dlgitlerinin f1
Olgiitiine katkisinin esit oldugu kabul edildiginde, s;, sinifinin f1 Slgiitii su sekilde

hesaplanabilir:

duyarliliks, * kesinlikg,

1g, =2 9
[1s, ’ duyarliliks, + kesinlikg, )
Benzer sekilde ortalama f1 6lgiitii su sekilde hesaplanabilir:
Tl_ 7.7'_ X::ixf1lc.
1—1(21—1 9] f Sl) (10)

n n
i:lzjzlxij
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4. UYGULAMALAR

Bu c¢alismanin amaci1 kullanicilarin - yalmizca arkadashk iligkilerinden
yararlanarak profilleri hakkinda ¢ikarimda bulunabilecek nicel bir sistem gelistirmek

ve bu profilleme islemi i¢in kullanilabilecek bir kural tabani olugturmaktir.

Literatiirde bu konuda yapilmis birgok ¢alisma bulunmasina ragmen bu
calismay1 tiim bu ¢aligsmalardan ayiran en biiyiik 6zellik profil ¢ikarimi i¢in gegmisteki
calismalardan farkli olarak yalnizca kullanicilarin  arkadaslik iligkilerinden
yararlanilmasidir. Bu dogrultuda onerilen sistemin kullanilabilirligini test etmek i¢in
kullanicilarin siyasi goriislerini tahmin edebilmek adma farkli yontemlerle cesitli
uygulama Ornekleri yapilmistir. Yapilan uygulamalar ve yapilis amaclar1 kisaca

sOyledir:

1. k-NN yontemi kullanilarak Twitter kullanicilarinin siyasi goriislerini
tahmin etmek ve en yiiksek basarimi saglayan k degerinin, egitim
setinin ve ozelliklerinin belirlenmesi,

2. Karar agac1 yontemi kullanarak Twitter kullanicilarinin siyasi
goriiglerini tahmin etmek, bu karar agacma baglh olarak kurallar
olusturmak ve en yiliksek basarimi saglayan karar agaci igin egitim
setinin ve ozelliklerinin belirlenmesi,

3. k-Ortalamalar yontemi kullanilarak Twitter kullanicilarinin siyasi parti
sayist (bu galigmada 3 adet) kadar kiimeye ayrilmasini saglamak, en
basarili kiimelenmeleri saglayan Ozelliklerin  ve en Dbasarili
kiimelenmenin saglandig veri setinin belirlenmesi,

4. k-Ortalamalar yonteminin bulaniklastirilmis bir versiyonu olan Bulanik
c-Ortalamalar yontemini kullanilarak Twitter kullanicilarinin siyasi
parti sayist1 kadar kiimeye ayrilmasmi saglamak, en basarili
kiimelenmeleri saglayan ozelliklerin, en basarili kiimelenmenin
saglandig1 veri setinin belirlenmesi ve yanlis kiimelenen orneklerin

tiyelik derecelerinin ve 6zelliklerinin incelenmesidir.

Twitter diger sosyal medyalarin aksine genellikle insanlarin siyasi, ekonomik
ve toplumsal olaylara dahil olmak, bu olaylardan haberdar olmak, bu olaylara destek

olmak ya da tepkilerini gostermek amaciyla duygu, diisiince ve fikirlerini belirttigi bir
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ara¢ olarak kullanilir. Ayrica sosyolojik agidan bakildiginda Twitter topluluk ve
topluluklar arasindaki etkilesimlerle sosyal ag kavraminin teknolojik bir yansimasi
olarak goriilebilir. Bu dogrultuda bu tez ¢alismasinda ele alinan uygulamalarda veri
kaynagi olarak Twitter se¢ilmis, analizler ve uygulamalar sirasinda Twitter kullanici

verileri kullanilmistir.

41  Verilerin Toplanmasi ve On isleme

Twitter, verilerine ulasimi1 API’leri lizerinden saglamaktadir. Twitter’in Stream
API ve Rest API olmak tizere mevcut 2 API’si bulunmaktadir. Stream API canli olarak
akan veriye ulasmay1 saglarken, Rest API kullanici bilgileri, paylasim bilgileri gibi
verilere ulagsmay1 saglamaktadir. Bu ¢aligmada kullanilan nicel verilere bagli olarak bu
verilerin ¢ekilmesi igin Rest API’den faydalanilmistir. Bu tez ¢alismasinda Rest
APT’yi dogrudan kullanmak yerine g¢alismada verilerin cekilmesi, temizlenmesi,
hazirlanmas1 ve bazi analizlerin yapilmast i¢in kullanilan Python programlama dili i¢in
gelistirilmis ve en sik kullanilan kiitiiphanelerden birisi olan tweepy’den

yararlanilmistir.

tweepy kiitiiphanesi tizerinden yapilan Rest API istekleri sonu¢ olarak json
formatinda ya da nesne tiirlinde veriler dondiirmektedir. Bundan dolay1 ¢ekilen veriler
iliskisel bir veritabaninda tutulmak yerine NoSql bir veritabani olan MongoDB
lizerinde tutulmustur. Ozellikle MongoDB’nin segilmesinin nedeni MongoDB’nin
dokiiman adi verilen her bir kaydi json formatina benzeyen ve bson adi verilen bir
formatta saklamasidir. Ayrica MongoDB iizerinde verilere erisim, sorgulama ve analiz
islemleri javascript ile dogrudan yapilabildigi i¢in olduke¢a basit olmas1 da diger tercih
sebepleri arasindadir. Verilerin ¢ekilmesi Python ortaminda gerceklestigi i¢in ¢ekilen
verilerin MongoDB’ye eklenmesi, daha sonra gergeklestirilen silme ve giincelleme
gibi islemler yine bir Python kiitiiphanesi olan pymongo kullanilarak

gerceklestirilmistir.

Oncelikle analizin gergeklestirecegi 3 siyasi partinin resmi Twitter hesaplarinin
kullanict adlart belirlenmistir. Calismada kisisel bilgilerin gilivenliligi ve gizliligi
acisindan bu siyasi partiler gergek isimleri yerine P1, P2 ve P3 seklindeki etiketlerle

temsil edilmislerdir. Daha sonra her bir siyasi parti i¢in, bir Python kiitiiphanesi olan
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tweepy’nin get user metodu kullanilarak gelistirilen bir robot vasitasiyla adi, kullanici
adi, takipei sayisi, arkadas sayis1 ve paylasim sayist gibi profil bilgileri ¢ekilmis,
¢ekilen her kullanici i¢in yine tweepy kiitliphanesinin bir metodu olan friends ids
calistirilarak o partinin resmi Twitter hesabinin arkadas listesinde yer alan Twitter
kullanicilarinin ID’leri ¢ekilerek C4 koleksiyonunda depolanmistir. Benzer sekilde her
bir parti i¢in liderinin resmi Twitter hesabinin kullanict adi belirlenmis ve yine
get_user metodu kullanilarak parti liderlerinin profil bilgileri ve friends_ids metoduyla
da arkadas listesindeki kullanicilarin ID’leri ¢ekilerek C5 koleksiyonunda
depolanmistir. Daha sonra get friends ve get followers metodlart kullanilarak her bir
partinin arkadas ve takipgci listesi elde edilmis, listelerdeki Twitter kullanicilarin
user_id’leriyle bir déngii halinde tweepy kiitliiphanesinin get user metodu ¢agirilarak
profil bilgileri toplanmais, arkadas listesinde yer alan P1 i¢in 48, P2 i¢in 426 ve P3 i¢in
72 kullanic1 bilgisi C6, takipgi listesinde yer alan kullanicilarin bilgileri de C7
koleksiyonuna kaydedilmistir.

Siyasi partilerin arkadas listesi, genelde o partinin milletvekilleri, bakanlar1 ya
da o partinin 6nde gelen liderlerinden olusmaktadir ve bundan dolay1 bu kullanicilarin
siyasi goriisii dogrudan o partiyle etiketlenmistir. Ancak takipgilerde bdyle bir sey s6z
konusu degildir. Bir kullanici birden fazla partinin takipg¢i listesinde yer
alabilmektedir. Bu durumda bu kullanicilarin etiketlenmesi miimkiin olmamaktadir,
bundan dolay1 takipgi listelerindeki kullanicilar g¢ekilirken yalniz bir Siyasi partiyi
takip eden kullanicilarin bilgileri ¢ekilmis ve sonrasinda siyasi goriis olarak da takip

ettigi partiyle etiketlenmislerdir.

Bu verileri ¢ekmek i¢in tweepy kiitiiphanesinden yararlandigimizi daha 6nce
belirtmistik ancak tweepy, aslinda arka planda Twitter API’sini kullanan ve Python
programlama dili i¢in diizenlenmis fonksiyon ve metotlar barindiran bir kiitiiphanedir.
Twitter API’sinin sahip oldugu ve bu tez calismasimi kisitlayan bazi sinirlamalar
bulunmaktadir, bunlardan birincisi kullanicilarin profil bilgilerine, arkadas listesine ve
takipei listesine vb. ulasmak icin kullandigimiz metotlar yalnizca profili gizli olmayan
yani profili herkes tarafindan goriilebilen kullanicilarin ya da Twitter API i¢in erigim
izni olan hesabin arkadas veya takipgi listesinde olan kullanicilarin bilgilerine erisime
izin vermesidir. Bu smirlama siyasi partilerin, siyasi parti liderlerinin ve siyasi

partilerin arkadaslarinin bilgilerini ¢ekerken herhangi bir sorun olusturmamuistir.
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Ciinkii bu hesaplar, siyasi partilere, siyasi parti liderlerine ve arkadas listelerinde yer
alanlar da bakan, milletvekili ya da siyasetcilere ait oldugu icin profilleri herkes
tarafindan erisilebilir durumdadir. Ancak takip¢i listesinde yer alan kullanicilar
siradan bireyler de olabilecegi igin iglerinde profilleri gizli olan hesaplar da
bulunmaktadir. Ayrica Twitter API’nin sinirlamalarindan bir digeri de belli bir siire
icerisinde belli sayida istek gonderilebilmesidir. Ornegin; 15 dakika igerisinde sadece
15 tane GET friends/ids isteginde bulunulabilmektedir. Bu siyasi partilerin en az
takipgiye sahip olaninin 646859, en ¢ok takipgiye sahip olanmin da 1414588 adet
takipgisi oldugunu distiniirsek tiim takipgilerin bilgilerini ¢ekmek bu sinirlar
dogrultusunda miimkiin olmamaktadir. Bu sinirlandirma dogrultusunda her bir parti
icin takipgi listesinde yer alan 500 kullanic1 bilgisi ¢ekilmis daha sonra bunlarin
icerisinde birden fazla siyasi partiyi takip eden kullanicilar veri setinden ¢ikarilmstir.
Son durumda P1 igin 196, P2 igin 262 ve P3 igin 243 adet kullanici bilgisi C7
koleksiyonuna kaydedilmistir.

Buraya kadar cekilen veriler egitim verisi olarak kullanilmasi hedeflenen
verilerdir, test amagli kullanilmak istenen veriler de @pauedutr kullanict adina sahip
Pamukkale Universitesi’nin resmi Twitter hesabinin takipgi listesindeki kullanicilar
cekilerek elde edilmistir. Bu hesabin kullanici listesinde 17734 tane kullanici yer
almaktadir ancak bunlarn biiyiikk bir kismiin profili gizli oldugu i¢in kullanici
bilgilerine ulagilamamakta ve ayn1 zamanda bu 17734 kullanicinin igerisinde sahte ya
da robot ve yeni agilmis hesaplar bulunmaktadir. Bu dogrultuda bu 17734 kullanicidan
profili gizli olmayanlar, en az 200 en fazla 2500 tweet atmis olanlar, arkadas ve takipg¢i
sayis1 50 ile 2500 arasinda olanlar secilerek bu say1 3357’ye indirilmis, daha sonra da
bunlarin igerisinden 500 tanesi rastgele secilerek gozlemciler tarafindan
etiketlenmistir. Etiketleme islemi kullanicilarin profillerine bakilarak yapilmistir.
Ornegin; profil resmi, profilinin agiklama kisminda herhangi bir siyasi partiyle ilgili
bir bilginin olup olmamasi, kullanicinin atmis oldugu tweetlerin igerikleri, favori
olarak se¢mis oldugu paylasimlar etiketleme sirasinda dikkate alinmistir. Bu
etiketleme isleminin sonucunda 500 adet kullanicinin yalniz 170 tanesi siyasi goriisii
acisindan etiketlenebilmis ve bunlarin da 9 tanesi tez ¢alismasindaki analizler igin
secilmis olan siyasi partilerin disinda kalan partilerdir. Test veri seti olarak elde edilen

kullanict bilgileri de C8 koleksiyonuna kaydedilmistir.
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Her bir siyasi partinin takipgileri ile arkadaslarinin kullanici bilgileri ve
Pamukkale Universitesi resmi Twitter hesabinin takipgileri arasindan rastgele segilen
kullanic1 bilgileri elde edildikten sonra bunlarin analizde kullanilabilmesi i¢in bazi
ozelliklerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu c¢alismada kullanilmasi hedeflenen

ozelliklerin listesi ve agiklamalar1 Tablo 4.2°de yer almaktadir.

Sirasiyla C6, C7 ve C8 koleksiyonlarinda yer alan her bir kullanicinin her bir
siyasi parti i¢in Tablo 4.2’de yer alan 13 adet 6zelligi hesaplanmis ve sirasiyla C1, C2
ve C3 koleksiyonlarina kaydedilmistir.

Tablo 4.1: Veri seti ve koleksiyonlar

no kisaltmalar koleksiyonlar

1 C1l PoliticalPartiesFriendsSimilarities

2 C2 PoliticalPartiesFollowersSimilarities
3 C3 UsersPoliticalSimilarities

4 C4 PoliticalParties

5 C5 PoliticalPartiesLeaders

6 C6 PoliticalPartiesFriends

7 C7 PoliticalPartiesFollowers

8 C8 Users

Sirastyla KA bir Twitter kullanicisinin arkadas listesinden olusan kiimeyi, PA
siyasi partinin arkadas listesinden olusan kiimeyi, PAA; siyasi partinin arkadas
listesinde yer alan i. arkadasinin arkadas listesinden olusan kiimeyi, PTA; siyasi
partinin takipei listesinde yer alan i. takipg¢isinin arkadas listesinden olusan kiimeyi,
LA; siyasi partinin liderleri arasinda yer alan i. liderin arkadas listesinden olusan
kiimeyi temsil etmek iizere Al’den Al3’e kadar olan ozellikler Tablo 4.2’de

tanimlanmustir.

Tablo 4.2: Analiz i¢in kullanilan 6zellikler ve kisaltmalar

no ozellik formiil

s(KA N PA)?

Al | party_similarity
- s(KA) = s(PA)
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s(KA N PA)

A2 arty_similarity2
pary_ 4 s(KA)

A3 arty_similarity3 s(KAn PA)
barty- 4 s(PA)

. . 1, parti takip ediliyorsa

A4 | party_is_being_followed {O, parti takip edilmiyorsa

(Z” s(KAnNn LAi)Z/ )

A5 | party_leaders_similarity =1 s(LA)

(n*s(KA))

A6 arty_leaders_similarity2 i s(KA N LA
party_ - Y (n * S(KA))
user_intersection_political_party leaders

. ... . ?=1 S(KA n LAL)
A7 | total friends_count_division_political_p i
. i=1 S(LAL)
arty_leaders_total_friends_count
(Zn s(KAnN PAAi)Z/ )
A8 | party friends_similarity ' s(PAA)
(n * S(KA))

A9 arty_friends_similarity2 =1 S(KA 0 PAA,)
o - Y (nxs(KA))
user_total intersection_friends_count_of ,

A10 | political_party_friends_division_total fr izl: (KA N PAA,)

. Ny . i=1 S(PAA;)
iends_count_of political_party_friends

All | party_followers_similarity =1 s(PTA)

(n * S(KA))
o i=1S(KAN PTA;)

Al12 | party_followers_similarity2

(n*s(KA))
user_total _intersection_friends_count_of

AL3 _political_party_followers_division_total ~1S(KANPTA;)

_friends_count_of_political_party follow

ers

*,s(PTA;)

Bu 13 ozelligin her birisi analizde kullanilan her bir parti i¢in ayr1 ayri

hesaplanmaktadir. Ornegin bu tez calismasin da P1, P2 ve P3 olmak iizere 3 parti
kullanilmistir, bundan dolay1 bir kullanic1 Al i¢in aslinda P1_Al, P2_Al ve P3_Al
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seklinde 3 6zellige sahiptir. Bundan dolayi bu tez ¢aligmasinda her bir kullanici aslinda

13 * 3¢den 39 tane ozellik ile temsil edilmektedir.

4.2 Siniflandirma Uygulamalan

Bu boliimde Tablo 4.1°de yer alan C1, C2 ve C3 veri setleri lizerinde Tablo
4.2°de yer alan Ozellikler kullanilarak k-NN ve karar agaci yontemlerine gore
siiflandirma uygulamalar1 yapilmistir. Ayrica karar agact yonteminden elde edilen

sonuglara bagli olarak da kural tabanlar1 ¢ikartilmistir.

421 Uygulama 1: k-En Yakin Komsuluk Yoéntemiyle Kullanicilarin

Siyasi Goriislerinin Tahmin Edilmesi

Bu uygulamadaki temel amag, Twitter {izerinden elde edilen C1, C2 ve C3 veri
setlerini k-NN algoritmasiyla birlikte kullanarak Twitter kullanicilarinin siyasi
gortislerini tahminlemeye ¢alismaktir. Bunu yaparken yukarida Tablo 4.1°de yer alan
toplam 8 adet koleksiyon arasindan C1, C2 ve C3’ten ve Tablo 4.2°de yer alan 13 adet

0zelligin tamamindan yararlanilmistir.

Egitim i¢in segilen veri seti, veri setinde yer alan 6zellikler ve segilen k degeri
k-NN algoritmasinin bagarimmi etkileyen faktorlerdir. Buna bagli olarak bu

uygulamada 4 temel soruya cevap aranmustir:

1. En basarili tahminleme sonucu nedir?

2. En basarili tahminleme i¢in en uygun egitim veri seti hangisi veya
hangileridir?

3. En basarili tahminleme i¢in en uygun 6zellik hangisi veya hangileridir?

4. En bagarili tahminleme i¢in en uygun K degeri nedir?

Yapilan uygulamada Tablo 4.1°de yer alan C1, C2 ve C3 koleksiyonlarindan,
C1 ve C2 k-NN algoritmasi igin egitim, C3 ise test veri seti olarak kullanilmistir.
Ancak yalnmiz Cl, yalniz C2 ve CIl ile C2’nin birlikte egitim veri seti olarak

kullanilabilecegi 3 durum s6z konusudur ve yukarida bahsedilen 2 nolu sorunun
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cevabinin bulunabilmesi i¢in bu 3 durumun ayri1 ayri test edilmesi gerekmektedir. Yine
ayni sekilde soru 3’lin cevabini bulabilmek igin, Tablo 4.2°de yer alan 13 adet
Ozellikten hangisi veya hangilerinin kullanilmasi gerektigini bulabilmek i¢in tiim
kombinasyonlarin test edilmesi, bu yiizden de (113), (123), ,G;) seklinde tiim

kombinasyonlar i¢in toplamda 8191 durumun ayr1 ayri test edilmesi gerekmektedir. k-
NN algoritmasinin basarimini etkileyen en 6nemli faktorlerden birisi de k degerinin
se¢imidir, ki bu 4 nolu soru ile iligkilidir. Bu ¢alismada k’nin 1-10 arasinda deger
alabilecegi kabul edilmistir. Yani bu durumda da sistemin toplamda 10 farkli k degeri

i¢in ayr1 ayri test edilmesi gerekmektedir.

Ozetlemek gerekirse 3 farkli egitim veri seti, 8191 farkl1 6zellik se¢imi ve 10
farkli k degeri se¢imi yapilabilmektedir ve bu faktorlerin hepsi birbirini etkilemektedir,

dolayisiyla toplamda 3 * 8191 * 10’dan 245730 farkli kombinasyon bulunmaktadir.

1 nolu soruda da yer alan algoritmanin bagsarimini 6lgmek i¢in Bolim 3.3’te
aciklanan dogruluk, kesinlik ve f1 olmak tizere 3 farkli bagarim olgiitii kullanilmustir.
245730 farkli kombinasyon i¢in bu 3 6lciit hesaplanmis ve her bir 6l¢iit i¢in en yiiksek
degeri saglayan, egitim veri seti veya setleri, Ozellik veya ozellikler ve k degeri

bulunmaya g¢aligilmistir.

Bu uygulama Python ortaminda sklearn kiitliphanesinin neighbors modiilii
kullanilarak gergeklestirilmistir. Oncelikle neighbors modiiliiniin
KNeighborsClassifier sinflandiricisindan bir nesne tiiretilmistir. Daha sonra bu
nesnenin fit metodu parametre olarak egitim verilerini alarak sistem egitilmis ve son
olarak da predict metoduna test verileri parametre olarak gonderilerek tahminleme
yapilmigtir. 1 ile 10 arasinda degerler alabilen k’nin her bir degeri igin
KNeigborsClassifier simiflandiricisi, n_neighbors parametresi k’nin aldigi deger, p
parametresi 2 ve metric parametresi “minkowski” olacak sekilde kullanilmustir.
n_neighbors parametresi bakilacak en yakin komguluk sayisini temsil ederken, p’nin
2, metric’inse “minkowski” olmasi bakilacak uzaklik metriginin standart Oklid

uzaklig1 oldugunu .gosterir.

Yapilan tahminlerin bagsarimini 6l¢mek i¢in sirastyla:
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Tiim smiflarin ortalama dogruluk 6l¢iitli i¢in sklearn kiitiiphanesinin
metrics modiiliiniin accuracy score fonksiyonu,

Hem tiim smiflarin ortalama kesinlik dlgiitii hem de sinif bazinda tek
tek kesinlik olgiitii i¢in sklearn kiitiiphanesinin metrics modiiliiniin
precision_score fonksiyonu,

Tim smiflarin simif bazinda tek tek duyarlilik 6lgiitii i¢cin sklearn
kiitiiphanesinin metrics modiiliiniin recall score fonksiyonu,

Hem tiim siiflarin ortalama f1 6lgiitii hem de sinif bazinda tek tek f1
Olgiitii i¢in sklearn kiitliphanesinin metrics modiiliinin f1_score
fonksiyonu,

Smiflandirmanin  karigiklik  matrisini  elde etmek icin sklearn
kiitiiphanesinin metrics modiiliiniin confusion_matrix fonksiyonu,
Siniflandirmanin raporunu elde etmek igin sklearn kiitiiphanesinin

metrics modiiliiniin classification_reports fonksiyonu kullanilmstir.

Elde edilen sonuglarin grafiksel olarak gdsterimi i¢in, ¢izim igin gelistirilmis

bir Python kiitiiphanesi olan matplotlib’in pyplot modiiliinden yararlanilmistir. Bu

modiiliin plot fonksiyonu kullanilarak, 1 ile 10 arasinda deger alabilen k’nin her bir

degerinde hesaplanan basarim 6lgiitli degerleri gorsellestirilmistir.

Tablo 4.3: Egitim veri setinin C1 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6lgiitleri

koleksiyon | C1

maksimum k ozellik dogruluk | kesinlik f1
dogruluk 4 A3, A10 0.7516 0.8141 0.7379
kesinlik 1 A2, A3 0.4224 0.8700 0.4425
fl 9 Al10, Al13 0.7391 0.7681 0.7454
siire 391.6998 saniye

Tablo 4.3’te k-NN algoritmasi i¢in egitim veri seti olarak C1’in kullanilmasi

durumunda elde edilen en basarili sonuglar gosterilmektedir. Tablo 4.3°te de

gorildiigli gibi en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.7516 olarak hesaplanmis, bu

deger, ozellik olarak A3 ve Al10’un, k’nin ise 4 olarak se¢ildigi durumda elde

edilmistir. Yine aynmi sekilde en yiiksek kesinlik degeri 0.87 olarak hesaplanmis, bu

deger 6zellik olarak A2 ve A3’iin, k’nin ise 1 olarak segildigi durumda elde edilirken,
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en yiiksek f1 degeri 6zellik olarak A10 ve A13’lin, k’nin ise 9 secilmesi durumunda

0.7454 olarak hesaplanmustir.
Bu degerler ayn1 zamanda su anlama da gelmektedir;

e Egitim veri seti olarak C1, 6zellik olarak A3 ve A10 kullanildiginda ve
k degeri 4 olarak kabul edildiginde, test veri setimizde yer alan 161
ornegin, ortalama %75.16’s1 dogru olarak siniflandirilmaktadir.

e Egitim veri seti olarak C1, 6zellik olarak A3 ve A10 kullanildiginda ve
k degeri 4 olarak kabul edildiginde, test veri setimizde yer alan 161
ornegin, herhangi bir sinif ile etiketlendigi zaman gercekte o sinifa ait
olma ihtimali ortalama %87 dir.

e Egitim veri seti olarak C1, 6zellik olarak A10 ve A13 kullanildiginda
ve k degeri 9 olarak kabul edildiginde ortalama f1 degeri %74.54 tiir.

Tablo 4.4: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A3 ve A10 olmas1 durumunda basarim 6lgiitlerinin k
degerine gore degisimi

ozellik A3, Al10

k dogruluk kesinlik fl

1 0.6335 0.7796 0.6482
2 0.7143 0.7793 0.7004
3 0.7081 0.8161 0.7094
4 0.7516 0.8141 0.7379
5 0.6708 0.8220 0.6855
6 0.6770 0.8113 0.6880
7 0.6522 0.8166 0.6721
8 0.6832 0.8185 0.6947
9 0.6460 0.8027 0.6633
10 0.7143 0.8080 0.7119

Tablo 4.4’te egitim veri setinin C1, dzelliklerin A3 ve A10 olmas1 durumunda
dogruluk, kesinlik ve f1’in k’nin 1 ile 10 arasindaki degisimine gore aldigi ortalama
degerler gosterilmektedir. Sekil 4.1 ise Tablo 4.4’teki bu degerlerin grafiksel olarak

dagiliminmi gostermektedir.
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Sekil 4.1: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A3 ve A10 olmasi durumunda tahminleme bagarim
olgiitlerinin ortalamasinin K degerine gore degisimi, (A): dogruluk, (B): kesinlik, (C): f1

Sekil 4.1°deki (A) ve (C) grafiklerinde k degeri 4 igin en yiiksek degerlere
ulagilmigtir. Bu noktada elde edilen ortalama dogruluk 0.7516, ortalama f1 puani
0.7379 iken, ortalama kesinlik 0.8141°dir. Sekil 4.1 (B) grafiginde ise k degeri 5 i¢in
en yiiksek degere ulagilmigtir. Sekil 4.1 (B) grafiginde k degeri 5 i¢in elde edilen
basarim Olgiitleri sirasiyla, ortalama dogruluk 0.6708, ortalama kesinlik 0.8220 ve

ortalama f1 puani1 0.7379 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4.5: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A3 ve A10 olmasi durumunda her bir sinifin bagarim
Olciitleri

kesinlik | duyarlilik fl ornek sayisi
P1 0.86 0.89 0.87 93
P2 0.49 0.89 0.63 27
P3 0.93 0.34 0.50 41
ort./toplam 0.81 0.75 0.74 161

Tablo 4.5’te egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A3 ve A10, k’nin ise 4 olmasi
durumunda her bir smif i¢in basarim Olgiitlerinin aldig1 degerler gosterilmistir.
Tablolardaki ortalama basarim oOlgiitleri, Olciitlerinin 6rnek sayisina gore agirlikli

ortalamasidir.

Tablo 4.6: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A3 ve A10 olmasi durumunda her bir simif igin
tahminleme sonuglari

P1 P2 P3 toplam
P1 83 10 0 93
P2 2 24 1 27
5 12 15 14 41
toplam 97 49 15 161

Tablo 4.6°da ise egitim veri setinin C1, ozelliklerin A3 ve Al0, k’nin ise 4
olmasi durumunda her bir sinif i¢in tahminleme sonuglari gésterilmistir. Bu tabloda da
goriildiigl gibi 161 6rnekten olusan test veri setimiz 93 tane P1, 27 tane P2 ve 41 tane
P3 sinifina ait 6rnekten olugsmaktadir. Test veri setimizde yer alan 93 tane P1 sinifina
ait ornekten 83 tanesi, 27 tane P2 smifina ait 6rnekten 24 tanesi ve 41 tane P3 sinifina
ait 6rnekten 14 tanesi dogru tahmin edilmistir ve buna bagli olarak da sirasiyla P1, P2
ve P3 siniflarinin duyariilik degerleri 83/93’ten 0.89, 24/27°den 0.89 ve 14/41°den
0.34 olarak hesaplanmustir.

Bu tez calismasinda yapilan analizler sonucunda toplamda 97 6rnek P1
sinifiyla etiketlenmis ancak gercekte bunun 83 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer
sekilde 49 6rnek P2 sinifiyla, 15 6rnek P3 sinifiyla etiketlenirken gercekte 49°dan 24

tanesi, 15°ten ise 14 tanesi bu sinifa aittir. Bu durumda siiflara ait kesinlik degerleri
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P1 icin, 83/97°den 0.86, P2 icin 24/49’dan 0.49 ve P3 i¢in 14/15’ten 0.93 olarak

hesaplanmustir.

Tablo 4.7: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2 ve A3 olmasi durumda basarim 6l¢iitlerinin k
degerine gore degisimi

ozellik A2, A3

Kk dogruluk kesinlik fl

1 0.4224 0.8700 0.4425
2 0.3913 0.6387 0.4047
3 0.3913 0.6387 0.4047
4 0.4658 0.6500 0.4606
5 0.4161 0.8391 0.4284
6 0.4224 0.8547 0.4373
7 0.3665 0.8470 0.3716
8 0.4037 0.8524 0.4163
9 0.3975 0.8516 0.4091
10 0.3975 0.8516 0.4091

Tablo 4.7°de egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2 ve A3 olmasi durumunda
dogruluk, kesinlik, f1 ve duyarliligin k’nin 1 ile 10 arasindaki degisimine gore aldigi
ortalama degerler gosterilmektedir. Sekil 4.2 ise Tablo 4.7°deki bu degerlerin grafiksel

olarak dagilimini gostermektedir.
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Sekil 4.2: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2 ve A3 olmasi durumunda, tahminleme bagarim
olgiitlerinin ortalamasimin K degerine gore degisimi, (A): dogruluk, (B): kesinlik, (C): f1

Sekil 4.2°deki (A) ve (C) grafiklerinde k degeri 4 igin en yiiksek degerlere
ulagilmigtir. Bu noktada elde edilen ortalama dogruluk 0.4658, ortalama f1 0.4606
iken, ortalama kesinlik 0.65°tir. (B) grafiginde ise k degeri 1 icin en yiiksek degere
ulagilmistir. (B) grafiginde k degeri 1 igin elde edilen basarim olgiitleri sirasiyla,
ortalama dogruluk 0.4224, ortalama kesinlik 0.87 ve ortalama f1 0.4425 olarak

hesaplanmuistir.

Tablo 4.8: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2 ve A3 olmasi durumunda her bir sinifin bagsarim
Olciitleri

kesinlik | duyarlilik f1 ornek sayisi
P1 1.00 0.38 0.55 93
P2 0.23 1.00 0.37 27
P3 1.00 0.15 0.26 41
ort./toplam 0.87 0.42 0.44 161

Tablo 4.8’de egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2 ve A3, k’nin ise 1 olmasi

durumunda her bir sinif i¢in basarim 6lciitlerinin aldig1 degerler gosterilmistir
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Tablo 4.9: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2 ve A3 olmasi durumunda her bir sinif i¢in
tahminleme sonuglari

P1 P2 P3 toplam
P1 35 58 0 93
P2 0 27 0 27
P3 0 35 6 41
toplam 35 120 6 161

Tablo 4.9’da ise egitim veri setinin C1, ozelliklerin A2 ve A3, K’nin ise 1
olmast durumunda her bir simif i¢in tahminleme sonuglar1 gosterilmistir. Test veri
setimizde yer alan 93 tane P1 simifina ait 6rnekten 35 tanesi, 27 tane P2 simifina ait
ornekten 27 tanesi ve 41 tane P3 sinifina ait drnekten 6 tanesi dogru tahmin edilmistir
ve buna bagl olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 siniflarinin duyarililik degerleri 35/93’ten
0.38, 27/27°den 1.00 ve 6/41°den 0.15 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 35 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun tamami bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 120 6rnek P2 sinifiyla, 27
ornek P3 smifiyla etiketlenirken gergekte 120°den 27 tanesi, 6’nin ise tamami bu sinifa
aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 i¢in, 35/35’ten 1.00, P2 i¢in
27/120°den 0.23 ve P3 i¢in 6/6’dan 1.00 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4.10: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A10 ve A13 olmasi1 durumunda basarim olgiitlerinin k
degerine gore degisimi

ozellik Al10, A13

Kk dogruluk kesinlik fl

1 0.6460 0.7521 0.6616
2 0.6770 0.7361 0.6746
3 0.7329 0.7578 0.7392
4 0.7081 0.7385 0.7146
5 0.7143 0.7416 0.7215
6 0.7205 0.7469 0.7258
7 0.7329 0.7639 0.7402
8 0.7019 0.7335 0.7094
9 0.7391 0.7681 0.7454
10 0.7019 0.7419 0.7095

Tablo 4.10’da egitim veri setinin C1, ozelliklerin A10 ve Al13 olmasi
durumunda dogruluk, kesinlik ve f1’in k’nin 1 ile 10 arasindaki degisimine gore aldigt
ortalama degerler gosterilmektedir. Sekil 4.3 ise Tablo 4.10°daki bu degerlerin

grafiksel olarak dagilimini gostermektedir.
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Sekil 4.3: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A10 ve A13 olmas1 durumunda tahminleme basarim
olgiitlerinin ortalamasinin K degerine gore degisimi, (A): dogruluk, (B): kesinlik, (C): f1

Sekil 4.3’teki (A) ve (C) grafiklerinde k degeri 9 i¢in en yiiksek degerlere
ulagilmigtir. Bu noktada elde edilen ortalama dogruluk 0.7391, ortalama f1 0.7454

iken, ortalama kesinlik 0.7681°dir. (B) grafiginde ise k degeri 9 i¢in en yiiksek degere

ulagilmistir. (B) grafiginde k degeri 9 icin elde edilen basarim olgiitleri sirasiyla,
ortalama dogruluk 0.7391, ortalama kesinlik 0.7454 ve ortalama f1 0.7681 olarak

hesaplanmustir.

Tablo 4.11: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A10 ve A13 olmasi1 durumunda her bir sinifin bagsarim

olgiitleri
kesinlik | duyarlilik f1 ornek sayisi
P1 0.88 0.72 0.79 93
P2 0.70 0.85 0.77 27
P3 0.56 0.71 0.62 41
ort./toplam 0.77 0.74 0.75 161

Tablo 4.11°de egitim veri setinin C1, ozelliklerin A10 ve Al13, k’nin ise 9

olmasi durumunda her bir sinif i¢in bagarim 6l¢iitlerinin aldig1 degerler gosterilmistir
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Tablo 4.12: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A10 ve A13 olmasi durumunda her bir sinif igin
tahminleme sonuglari

P1 P2 P3 toplam
P1 67 5 21 93
P2 2 23 2 27
P3 7 5 29 41
toplam 76 33 52 161

Tablo 4.12°de ise egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A10 ve A13, k’nin ise 9
olmast durumunda her bir simif i¢in tahminleme sonuglar1 gosterilmistir. Test veri
setimizde yer alan 93 tane P1 simifina ait 6rnekten 67 tanesi, 27 tane P2 simifina ait
ornekten 23 tanesi ve 41 tane P3 sinifina ait 6rnekten 29 tanesi dogru tahmin edilmistir
ve buna bagl olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 siniflarinin duyariilik degerleri 67/93’ten
0.72, 23/27°den 0.85 ve 29/41’den 0.71 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 76 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 67 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 33 6rnek P2 sinifiyla, 52
ornek P3 smifiyla etiketlenirken gergekte 33°den 23 tanesi, 52’nin de 29 tanesi bu
sinifa aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 i¢in, 67/73’ten 0.88, P2 igin
23/33’ten 0.70 ve P3 i¢in 29/52°den 0.56 olarak hesaplanmustir.

Tablo 4.13: Egitim veri setinin C2 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim olgiitleri

koleksiyon | C2

maksimum | k ozellik dogruluk | Kesinlik 1
dogruluk 6 A9 0.7391 0.7550 0.7429
kesinlik 1 A4, A9, Al12, A13 0.6087 0.7740 0.6295
fl 10 A9, All 0.7391 0.7652 0.7442
siire 387.4336 saniye

Tablo 4.13’te k-NN algoritmasi igin egitim veri seti olarak C2’in kullanilmasi
durumunda elde edilen en basarili sonuglar gosterilmektedir. Tablo 4.13’te de
gorildiigli gibi en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.7391 olarak hesaplanmis, bu
deger, 6zellik olarak A9’un, k’nin ise 6 olarak se¢ildigi durumda elde edilmistir. Yine
ayni sekilde en yiiksek kesinlik degeri 0.7740 olarak hesaplanmis, bu deger 6zellik
olarak A4, A9, A12 ve A13’iin, k’nin ise 1 olarak se¢ildigi durumda elde edilirken, en
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yiiksek f1 degeri 6zellik olarak A9 ve Al1’iin, k’nin ise 10 oldugu durumda 0.7442

olarak hesaplanmustir.

Bu degerler ayn1 zamanda su anlama da gelmektedir;

e Egitim veri seti olarak C2, 6zellik olarak A9 kullanildiginda ve k degeri
6 olarak kabul edildiginde, test veri setimizde yer alan 161 6rnegin,
ortalama %73.91’s1 dogru olarak siniflandirilmaktadir.

e Egitim veri seti olarak C2, oOzellik olarak A4, A9, Al2 ve Al3
kullanildiginda ve k degeri 1 olarak kabul edildiginde, test veri
setimizde yer alan 161 O6rnegin, herhangi bir sinif ile etiketlendigi
zaman gercekte o sinifa ait olma ihtimali ortalama %77.40’tir.

e Egitim veri seti olarak C2, 6zellik olarak A9 ve A11 kullanildiginda ve
k degeri 10 olarak kabul edildiginde kesinlik ve duyarliligin agirlikli
ortalamasi %74.42°dir.

Tablo 4.14: Egitim veri setinin C2, 6zelligin A9 olmas1 durumunda basarim 6lgiitlerinin k degerine
gore degisimi

ozellik A9

Kk dogruluk kesinlik fl

1 0.5839 0.6816 0.5955
2 0.7205 0.7330 0.7197
3 0.6894 0.7151 0.6952
4 0.7267 0.7444 0.7303
5 0.6832 0.7188 0.6897
6 0.7391 0.7550 0.7429
7 0.6894 0.7395 0.6984
8 0.7267 0.7523 0.7316
9 0.7019 0.7379 0.7088
10 0.7143 0.7534 0.7224

Tablo 4.14’de egitim veri setinin C2, 6zelligin A9 olmasi durumunda dogruluk,
kesinlik ve f1’in k’nin 1 ile 10 arasindaki degisimine gore aldig1 ortalama degerler
gosterilmektedir. Sekil 4.4 ise Tablo 4.14’deki bu degerlerin grafiksel olarak

dagilimini gostermektedir.
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Sekil 4.4: Egitim setinin C2, 6zelligin A9 olmas1 durumunda, tahminleme basarim 6lgiitlerinin
ortalamasinin k degerine gore degisimi, (A): dogruluk, (B): kesinlik, (C): f1

Sekil 4.4°deki (A) ve (C) grafiklerinde k degeri 6 igin en yiiksek degerlere
ulagilmigtir. Bu noktada elde edilen ortalama dogruluk 0.7391, ortalama f1 0.7429
iken, ortalama kesinlik 0.7550°dir. (B) grafiginde ise yine k degeri 6 igin en yiiksek
degere ulagilmistir. (B) grafiginde k degeri 6 i¢in elde edilen basarim dlgiitleri sirasiyla,
ortalama dogruluk 0.7391, ortalama kesinlik 0.7550 ve ortalama f1 0.7429 olarak

hesaplanmustir.

Tablo 4.15: Egitim veri setinin C2, 6zelligin A9 olmasi durumunda her bir siifin bagarim 6lgiitleri

kesinlik fl duyarlilik | 6rnek sayisi
P1 0.87 0.81 0.76 93
P2 0.66 0.74 0.85 27
P3 0.57 0.59 0.61 41
ort./toplam 0.76 0.74 0.74 161

Tablo 4.15’te egitim veri setinin C2, 6zelligin A9, K’nin ise 6 olmasi

durumunda her bir sinif i¢in basarim Ol¢iitlerinin aldig1 degerler gosterilmistir
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Tablo 4.16: Egitim veri setinin C2, 6zelligin A9 olmasi durumunda her bir sinif i¢in tahminleme
sonuglari

P1 P2 P3 toplam
P1 71 4 18 93
P2 3 23 1 27
P3 8 8 25 41
toplam 82 35 44 161

Tablo 4.16°da ise egitim veri setinin C2, ozelligin A9, K’nin ise 6 olmasi
durumunda her bir smif i¢in tahminleme sonuglar1 gdsterilmistir. Test veri setimizde
yer alan 93 tane P1 sinifina ait 6rnekten 71 tanesi, 27 tane P2 siifina ait 6rnekten 23
tanesi ve 41 tane P3 simifina ait 6rnekten 25 tanesi dogru tahmin edilmistir ve buna
bagli olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 smiflarinin duyariilik degerleri 71/93°ten 0.76,
23/27°den 0.85 ve 25/41°den 0.61 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 82 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 71 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 35 6rnek P2 sinifiyla, 44
ornek P3 sinifiyla etiketlenirken gergekte 35°ten 23 tanesi, 44’iin de 25 tanesi bu sinifa
aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 i¢in, 71/82’den 0.87, P2 igin
23/35’ten 0.66 ve P3 i¢in 25/44’ten 0.57 olarak hesaplanmistir.
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Tablo 4.17: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A4, A9, A12 ve A13 olmasi1 durumunda bagarim
olgiitlerinin k degerine gore degisimi

ozellik A4, A9, A12, A13

k dogruluk kesinlik fl

1 0.6087 0.7740 0.6295
2 0.6646 0.6840 0.6711
3 0.5714 0.6384 0.5748
4 0.5776 0.6259 0.5804
5 0.6211 0.6333 0.6111
6 0.5901 0.6461 0.5935
7 0.5963 0.5781 0.5715
8 0.6025 0.5829 0.5737
9 0.6025 0.5829 0.5737
10 0.6025 0.5829 0.5737

Tablo 4.17°de egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A4, A9, A12 ve A13 olmasi
durumunda dogruluk, kesinlik ve f1’in k’nin 1 ile 10 arasindaki degisimine gore aldigt
ortalama degerler gosterilmektedir. Sekil 4.5 ise Tablo 4.17°deki bu degerlerin

grafiksel olarak dagilimini gostermektedir.
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Sekil 4.5: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A4, A9, A12 ve Al3 olmasi1 durumunda, tahminleme
bagarim olgiitlerinin ortalamasiin k degerine gore degisimi, (A): dogruluk, (B): kesinlik, (C): f1

Sekil 4.5°teki (A) ve (C) grafiklerinde k degeri 2 igin en yiiksek degerlere
ulagilmigtir. Bu noktada elde edilen ortalama dogruluk 0.6646, ortalama f1 0.6711

iken, ortalama kesinlik 0.6840’tir. (B) grafiginde ise k degeri 1 i¢in en yiiksek degere

ulagilmistir. (B) grafiginde k degeri 1 igin elde edilen basarim olgiitleri sirasiyla,

ortalama dogruluk 0.6087, ortalama kesinlik 0.7740 ve ortalama f1 0.6295 olarak

hesaplanmustir.

Tablo 4.18: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A4, A9, A12 ve A13 olmasi durumunda her bir sinifin

bagarim 6lgiitleri

kesinlik | duyarlilik f1 ornek sayisi
P1 0.94 0.52 0.67 93
P2 0.79 0.56 0.65 27
P3 0.38 0.85 0.53 41
ort/toplam 0.77 0.61 0.63 161
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Tablo 4.18°de egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A4, A9, A12 ve A13, k’nin
ise 1 olmasi durumunda her bir smif i¢in basarim Olgiitlerinin aldig1 degerler
gosterilmistir

Tablo 4.19: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A4, A9, A12 ve A13 olmasi durumunda her bir siif
icin tahminleme sonuglari

P1 P2 P3 toplam
P1 48 1 44 93
P2 0 15 12 27
P3 3 3 35 41
toplam 51 19 91 161

Tablo 4.19°da ise egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A4, A9, A12 ve A13, k’nin
ise 1 olmasi durumunda her bir sinif igin tahminleme sonuglari gosterilmistir. Test veri
setimizde yer alan 93 tane P1 sinifina ait 6rnekten 48 tanesi, 27 tane P2 sinifina ait
ornekten 15 tanesi ve 41 tane P3 sinifina ait 6rnekten 35 tanesi dogru tahmin edilmistir
ve buna bagl olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 siiflarinin duyariilik degerleri 48/93’ten
0.52, 15/27°den 0.56 ve 35/41’den 0.85 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 51 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 48 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 19 6rnek P2 sinifiyla, 91
ornek P3 sinifiyla etiketlenirken gergekte 19°dan 15 tanesi, 91’in de 35 tanesi bu sinifa
aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 igin, 48/51°den 0.94, P2 igin
15/19°dan 0.79 ve P3 i¢in 35/91°den 0.38 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4.20: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A9 ve A11 oldugu durumda basarim 6lgiitlerinin k
degerine gore degisimi

ozellik A9, All

Kk dogruluk kesinlik fl

1 0.6149 0.6899 0.6254
2 0.7081 0.7242 0.7091
3 0.6460 0.6840 0.6538
4 0.7019 0.7379 0.7090
5 0.6770 0.7138 0.6856
6 0.7267 0.7502 0.7326
7 0.6957 0.7336 0.7037
8 0.7019 0.7334 0.7086
9 0.7081 0.7353 0.7144
10 0.7391 0.7652 0.7442

Tablo 4.20°de egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A9 ve A1l olmasi durumunda
dogruluk, kesinlik ve f1’in k’nin 1 ile 10 arasindaki degisimine gore aldigi ortalama
degerler gosterilmektedir. Sekil 7.2.6 ise Tablo 4.20°deki bu degerlerin grafiksel

olarak dagilimin1 géstermektedir.
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Sekil 4.6: Egitim veri setinin C2, dzelliklerin A9 ve A1l olmasi durumunda, tahminleme basarim
olgiitlerinin ortalamasinin K degerine gore degisimi, (A): dogruluk, (B): kesinlik, (C): f1

Sekil 4.6°daki (A) ve (C) grafiklerinde k degeri 10 i¢in en yiiksek degerlere
ulagilmigtir. Bu noktada elde edilen ortalama dogruluk 0.7391, ortalama f1 0.7442

iken, ortalama kesinlik 0.7652’dir. (B) grafiginde ise yine k degeri 10 igin en yiiksek

degere ulasilmistir. (B) grafiginde k degeri 10 igin elde edilen basarim olgiitleri

sirastyla, ortalama dogruluk 0.7391, ortalama kesinlik 0.7652 ve ortalama f1 0.7442

olarak hesaplanmistir.

Tablo 4.21: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A9 ve A11 olmasi durumunda her bir sinifin bagarim

Olgiitleri
kesinlik fl duyarlilik | 6rnek sayisi
P1 0.88 0.73 0.80 93
P2 0.65 0.89 0.75 27
P3 0.57 0.66 0.61 41
ort./toplam 0.77 0.74 0.74 161

Tablo 4.21°de egitim veri setinin C2, ozelliklerin A9 ve All, k’nin ise 10

olmasi durumunda her bir sinif i¢in bagarim 6l¢iitlerinin aldig1 degerler gosterilmistir
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Tablo 4.22: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A9 ve A11 olmasi durumunda her bir sinif igin
tahminleme sonuglari

P1 P2 P3 toplam
P1 68 6 19 93
P2 2 24 1 27
P3 7 7 27 41
toplam 77 37 47 161

Tablo 4.22°de ise egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A9 ve All, k’nin ise 10
olmast durumunda her bir simif i¢in tahminleme sonuglar1 gosterilmistir. Test veri
setimizde yer alan 93 tane P1 simifina ait 6rnekten 68 tanesi, 27 tane P2 simifina ait
ornekten 24 tanesi ve 41 tane P3 sinifina ait 6rnekten 27 tanesi dogru tahmin edilmistir
ve buna bagl olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 siniflarinin duyariilik degerleri 68/93’ten
0.73, 24/27°den 0.89 ve 27/41’den 0.66 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 77 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 68 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 37 6rnek P2 sinifiyla, 47
ornek P3 smifiyla etiketlenirken gergekte 37°den 24 tanesi, 47°nin de 27 tanesi bu
siifa aittir. Bu durumda simiflara ait duyarlilik degerleri P1 igin, 68/77°den 0.88, P2
icin 24/37°den 0.65 ve P3 igin 27/47°den 0.57 olarak hesaplanmustir.

Tablo 4.23: Egitim veri setinin C1 ve C2 olmasi durumunda elde edilen en yiiksek basarim olgiitleri

koleksiyon | C1ve C2

maksimum Kk ozellik dogruluk | Kkesinlik 1
dogruluk 10 A9, All 0.7702 0.7907 0.7744
kesinlik 1 Ad 0.5031 0.8070 0.5024
fl 10 A9, All 0.7702 0.7907 0.7744
siire 538.9182 saniye

Tablo 4.23’te k-NN algoritmasi i¢in egitim veri seti olarak C1 ve C2’nin
kullanilmast durumunda elde edilen en basarili sonuglar gosterilmektedir. Tablo
4.23’te de gorildiigii gibi en yiliksek ortalama dogruluk degeri 0.7702 olarak
hesaplanmis, bu deger, 6zellik olarak A9 ve A11’in, k’nin ise 10 olarak segilmesiyle
elde edilmistir. Yine ayni sekilde en yiiksek kesinlik degeri 0.8070 olarak hesaplanmis,
bu deger 6zellik olarak A4’{in, k’nin ise 1 olarak se¢ildigi durumda elde edilirken, en
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yiiksek f1 degeri 6zellik olarak A9 ve A11’in, k’nin ise 10 se¢ildigi durumda 0.7744

olarak hesaplanmustir.

Bu degerler ayn1 zamanda su anlama da gelmektedir;

e Egitim veri seti olarak Cl ve C2, ozellik olarak A9 ve All
kullanildiginda ve k degeri 10 olarak kabul edildiginde, test veri
setimizde yer alan 161 ornegin, ortalama %77.02’si dogru olarak
siniflandirilmaktadir.

e Egitim veri seti olarak C1 ve C2, 6zellik olarak A4 kullanildiginda ve
k degeri 1 olarak kabul edildiginde, test veri setimizde yer alan 161
ornegin, herhangi bir sinif ile etiketlendigi zaman gercekte o sinifa ait
olma ihtimali ortalama %80.70’tir.

e Egitim veri seti olarak Cl ve C2, ozellik olarak A9 ve All
kullanildiginda ve k degeri 10 olarak kabul edildiginde ortalama f1
degeri %74.44 tiir.

Tablo 4.24: Egitim setinin C1 ve C2, ozelliklerin A9 ve A1l olmasi durumunda basarim olgiitlerinin k
degerine gore degisimi

ozellik A9, All

Kk dogruluk kesinlik fl

1 0.6273 0.6956 0.6387
2 0.7081 0.7266 0.7083
3 0.6522 0.6897 0.6605
4 0.7019 0.7363 0.7087
5 0.6894 0.7244 0.6977
6 0.7453 0.7651 0.7505
7 0.7081 0.7444 0.7160
8 0.7391 0.7647 0.7447
9 0.7453 0.7637 0.7498
10 0.7702 0.7907 0.7744

Tablo 4.24’de egitim veri setinin C1 ve C2, ozelliklerin A9 ve A1l olmasi

durumunda dogruluk, kesinlik ve f1’in k’nin 1 ile 10 arasindaki degisimine gore aldigi
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ortalama degerler gosterilmektedir. Sekil 4.7 ise Tablo 4.24’deki bu degerlerin

grafiksel olarak dagilimini gostermektedir.

0.75 1 0.775
=
3 = 0.750 -
5, 0.70 - G
= 2 0.725 -
0.65 1 0.700
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
12345678 910 12 345678910
k k
(A) (B)
0.75 -
T 0.70 -
0.65 -

Sekil 4.7: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A9 ve All olmasi durumunda, tahminleme

basarim dlgiitlerinin ortalamasinin k degerine gore degisimi, (A): dogruluk, (B): kesinlik, (C): f1
Sekil 4.7°deki (A) ve (C) grafiklerinde k degeri 10 igin en yiiksek degerlere
ulagilmistir. Bu noktada elde edilen ortalama dogruluk 0.7702, ortalama f1 0.7744
iken, ortalama kesinlik 0.7907°dir. (B) grafiginde ise yine k degeri 10 igin en yiiksek
degere ulasilmistir. (B) grafiginde k degeri 10 igin elde edilen basarim Olgiitleri
sirastyla, ortalama dogruluk 0.7702, ortalama kesinlik 0.7907 ve ortalama f1 0.7744

olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4.25: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A9 ve A1l olmasi durumunda her bir sinifin
bagarim 6lgiitleri

kesinlik | duyarlilik fl ornek sayisi
P1 0.90 0.77 0.83 93
P2 0.65 0.89 0.75 27
P3 0.64 0.68 0.66 41
ort./toplam 0.79 0.77 0.77 161

Tablo 4.25te egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A9 ve All, k’nin ise
10 olmast durumunda her bir smif icin basarim Olgiitlerinin aldig1 degerler
gosterilmistir

Tablo 4.26: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A9 ve A1l olmasi durumunda her bir simf igin
tahminleme sonuglari

Pl P2 P3 toplam
P1 72 6 15 93
P2 2 24 1 27
P3 6 7 28 41
toplam 80 37 44 161

Tablo 4.26°da ise egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A9 ve All, k’nin
ise 10 olmasi1 durumunda her bir sinif igin tahminleme sonuglar1 gosterilmistir. Test
veri setimizde yer alan 93 tane P1 sinifina ait 6rnekten 72 tanesi, 27 tane P2 sinifina
ait ornekten 24 tanesi ve 41 tane P3 smifina ait 6rnekten 28 tanesi dogru tahmin
edilmistir ve buna bagl olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 siniflarinin duyarlilik degerleri
72/93’ten 0.77, 24/27°den 0.89 ve 28/41°den 0.68 olarak hesaplanmistir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 80 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 72 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 37 6rnek P2 sinifiyla, 44
ornek P3 sinifiyla etiketlenirken gercekte 37°den 24 tanesi, 44°iin de 28 tanesi bu sinifa
aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 i¢in, 72/80’den 0.90, P2 igin
24/37°den 0.65 ve P3 igin 28/44’°den 0.64 olarak hesaplanmustir.

62



Tablo 4.27: Egitim ve setinin C1 ve C2, 6zelligin A4 olmasi durumunda basarim odlgiitlerinin k
degerine gore degisimi

ozellik A4

Kk dogruluk kesinlik fl

1 0.5031 0.8070 0.5024
2 0.6957 0.7425 0.6478
3 0.6211 0.6671 0.5910
4 0.6025 0.5850 0.5717
5 0.6025 0.5850 0.5714
6 0.6025 0.5850 0.5714
7 0.6211 0.6671 0.5910
8 0.6025 0.5829 0.5737
9 0.6025 0.5829 0.5737
10 0.6025 0.5829 0.5737

Tablo 4.27°de egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelligin A4 olmasi durumunda
dogruluk, kesinlik ve f1’in k’nin 1 ile 10 arasindaki degisimine gore aldigi ortalama
degerler gosterilmektedir. Sekil 4.8 ise Tablo 4.27°deki bu degerlerin grafiksel olarak

dagilimini gostermektedir.

63



0.70 A 0.80 4
5 0.65 ~ 0.75 -
2 =
"D 0.60 - @ 0.70 +
=) St
0.55 4 0.65
0.60 -
0.50_| T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 456 7 8 910 1 2 3 45 6 7 8 910
k k
(A) (B)
0.65 -
0.60
ha
0.55
0.50 -
T T T T T T T T T T
1 2 3 456 7 8 910
k
(c)

Sekil 4.8: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelligin A4 olmas1 durumunda, tahminleme basarim
olgiitlerinin ortalamasinin K degerine gore degisimi, (A): dogruluk, (B): kesinlik, (C): f1

Sekil 4.8’deki (A) ve (C) grafiklerinde k degeri 2 i¢in en yiiksek degerlere
ulagilmigtir. Bu noktada elde edilen ortalama dogruluk 0.6957, ortalama f1 0.6478

iken, ortalama kesinlik 0.7425°tir. (B) grafiginde ise k degeri 1 i¢in en yiiksek degere

ulagilmistir. (B) grafiginde k degeri 1 igin elde edilen basarim olgiitleri sirasiyla,
ortalama dogruluk 0.5031, ortalama kesinlik 0.8070 ve ortalama f1 0.5024 olarak

hesaplanmustir.

Tablo 4.28: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelligin A4 olmasi durumunda her bir sinifin bagarim
Olgiitleri

kesinlik | duyarlhilik f1 ornek sayisi
P1 1.00 0.38 0.55 93
P2 0.86 0.22 0.35 27
P3 0.34 0.98 0.50 41
ort./toplam 0.81 0.50 0.50 161

Tablo 4.28’de egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelligin A4, k’nin ise 1 olmasi

durumunda her bir sinif i¢in basarim 6lciitlerinin aldig1 degerler gosterilmistir
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Tablo 4.29: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelligin A4 olmasi durumunda her bir sinif i¢in
tahminleme sonuglari

P1 P2 P3 toplam
P1 35 0 58 93
P2 0 6 21 27
P3 0 1 40 41
toplam 35 7 119 161

Tablo 4.29°da ise egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelligin A4, K’nin ise 1 olmasi
durumunda her bir smif i¢in tahminleme sonuglar1 gdsterilmistir. Test veri setimizde
yer alan 93 tane P1 sinifina ait 6rnekten 35 tanesi, 27 tane P2 sinifina ait 6rnekten 6
tanesi ve 41 tane P3 simifina ait 6rnekten 40 tanesi dogru tahmin edilmistir ve buna
bagli olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 smiflarinin duyariilik degerleri 35/93°ten 0.38,
6/27°den 0.22 ve 40/41°den 0.98 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 35 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 35 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 7 6rnek P2 sinifiyla, 119
ornek P3 sinifiyla etiketlenirken gergekte 7 den 6 tanesi, 119°un da 40 tanesi bu sinifa
aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 i¢in, 35/35’ten 1.00, P2 i¢in
6/7°den 0.86 ve P3 i¢in 40/119°dan 0.34 olarak hesaplanmustir.

Yukarida da bahsedildigi {izere toplamda 245730 farkli kombinasyon igin k-
NN algoritmasi ¢alistirilmis ve ¢ikt1 olarak 3 farkli egitim veri setinde, tiim siniflarin
ortalamasi bazinda dogruluk, kesinlik ve f1, her bir sinifin sinif bazinda basarimini
olgmek igin kesinlik, duyariilik ve f1 bagarim 6lgiitleri kullanilarak en basarili sonuglar
saglayan k degeri ve 6zellikler belirlenmistir. Elde edilen bu en basarili sonuglar iginde
en sik kullanilan ozelliklerden A9 5 kez, A11 3 kez, A3 2 kez, A13 2 kez, A10 2 kez,
A4 2 kez ve A2 1 kez kullanilmustir.

dogruluk 6l¢iitii agisindan en basarili sonug, egitim veri setinin C1 ve C2, k
degerinin 10, ozelliklerin A9 ve All kabul edildigi durumda elde edilmistir. Bu
durumda elde edilen dogruluk degeri 0.7702, kesinlik degeri 0.7907 ve fl degeri
0.7744tiir.

kesinlik 6l¢iitli agisindan en basarili sonugsa, egitim veri setinin C1, k degerinin
1, ozelliklerin A2 ve A3 oldugu durumda elde edilmistir. Bu durumda elde edilen
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dogruluk degeri 0.4224, kesinlik degeri 0.87 ve f1 degeri 0.4425’tir. Bu kosullarda
kesinlik degeri oldukga yiiksek olmasina ragmen dogruluk degeri oldukca diistiktiir.
Bu yiizden tek basina dogruluk ya da kesinlik 6l¢iitiine bakmak yerine duyariilik ve
kesinlik 6l¢iitiiniin harmonik ortalamasi olan f1 degerine gore degerlendirme yapmanin
daha iyi sonuglar verecegi diisiiniilmektedir. f1 Ol¢iitiiniin en yiliksek degeri ise,

dogruluk 6l¢iitiiniin en basarili sonuclarinin elde edildigi kosullarda elde edilmistir.
Tek tek sinif bazinda inceledigimiz zamansa;

P1 sinifi i¢in duyarlilik agisindan en iyi sonug olan 0.89 degeri egitim veri
setinin C1, ozelliklerin A3 ve A10 ve k’nin ise 4 segilmesi durumunda elde edilmistir.
Bu kosullar altinda elde edilen kesinlik degeri 0.86 iken, f1 degeri 0.87°dir. Yine
benzer sekilde kesinlik agisindan en iyi sonug olan 1 degeri iki farkli durumda elde
edilmistir. Bu durumlardan birisi egitim veri setinin C1, K degerinin 1 ve dzelliklerin
A3 ve A10 olmasiyken, digeri egitim veri setinin C3, k degerinin 1 ve ozelligin A4
olmasi durumudur. Bu kosullar altinda elde edilen diger 6l¢iit degerleri duyariilik icin
0.38, f1 i¢in 0.55°tir. Gortldigi gibi bu kosullarda elde edilen kesinlik degeri 1
olmasma ragmen duyarlilik degeri olduk¢a diisiiktiir, bu yiizden daha Oncede
belirtildigi gibi en basarili sonucun belirlenebilmesi i¢in f1 degerine bakilmasi daha

uygundur. Bu durumda f1 degerine gore siralanan en yiiksek 5 sonug¢ sunlardir:

e Egitim veri setinin C1, k degerinin 4, 6zelliklerin A3 ve A10 olmasi
durumunda duyarliilik 0.89, kesinlik 0.86 ve fl1 0.87 olarak
hesaplanmastir.

e [Egitim veri setinin C3, k degerinin 10, 6zelliklerin A9 ve A11 olmasi
durumunda duyarlilik 0.77, kesinlik 0.90 ve fl1 0.83 olarak
hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C2, k degerinin 10, dzelliklerin A9 ve Al1 olmasi
durumunda duyarlilik 0.76, kesinlik 0.87 ve fl1 0.81 olarak
hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C2, k degerinin 10, dzelliklerin A9 ve A1l olmasi
durumunda duyarlilik 0.88, kesinlik 0.73 ve fl1 0.80 olarak

hesaplanmuistir.
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e Egitim veri setinin C2, k degerinin 10, dzelliklerin A9 ve A1l olmasi
durumunda duyarlilik 0.72, kesinlik 0.88 ve fl1 0.79 olarak

hesaplanmustir.

P2 smifi i¢in duyarililik agisindan en 1yi sonug olan 1 degeri egitim veri setinin
C1, ozelliklerin A2 ve A3 ve k’nin ise 1 se¢ilmesi durumunda elde edilmistir. Bu
kosullar altinda elde edilen kesinlik degeri 0.23 iken, f1 degeri 0.37°dir. Yani bu sartlar
altinda elde edilen duyarlilik degeri en yiiksek deger olan 1 olmasina ragmen kesinlik
degeri oldukga diisiiktiir. Yine benzer sekilde kesinlik a¢isindan en iyi sonug olan 0.86
degeri egitim veri setinin C1 ve C2, k degerinin 1, 6zelligin A4 olmas1 durumunda elde
edilmistir. Bu durumda elde edilen diger 6l¢iit degerleri duyariilik i¢in 0.22, f1 igin
0.35’tir. Gorildiigi gibi bu kosullarda elde edilen kesinlik degeri 0.86 gibi yiiksek bir
deger olmasia ragmen duyarlilik degeri olduk¢a diisiiktiir, bu yiizden en basarili
sonucu belirlemek i¢in f1 degerine bakilmasi daha uygundur. Bu durumda f1 degerine

gore siralanan en yiiksek 5 sonug sunlardir:

e Egitim veri setinin C1, k degerinin 9, 6zelliklerin A10 ve A13 olmasi
durumunda duyarlilik 0.85, kesinlik 0.70 ve fl1 0.77 olarak
hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C2, k degerinin 10, dzelliklerin A9 ve A1l olmasi
durumunda duyarlilik 0.89, kesinlik 0.65 ve fl1 0.75 olarak
hesaplanmaistir.

e Egitim veri setinin C1 ve C2, k degerinin 10, 6zelliklerin A9 ve A1l
olmast durumunda duyariilik 0.89, kesinlik 0.65 ve f1 0.75 olarak
hesaplanmastir.

e Egitim veri setinin C2, kK degerinin 6, dzelligin A9 olmast durumunda
duyarlilik 0.85, kesinlik 0.66 ve f1 0.74 olarak hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C2, k degerinin 1, dzelliklerin A4, A9, A12 ve A13
olmasi durumunda duyariiitk 0.56, kesinlik 0.79 ve f1 0.65 olarak

hesaplanmuistir.

P3 sinifi i¢in duyarlilik agisindan en iyi sonug olan 0.98 degeri egitim veri
setinin C1 ve C2, 6zelligin A4 ve k’nin ise 1 se¢ilmesi durumunda elde edilmistir. Bu

kosullar altinda elde edilen kesinlik degeri 0.34 iken, f1 degeri 0.50°dir. Yani bu sartlar
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altinda elde edilen duyarlilik degeri oldukca yiiksek bir deger olmasina ragmen
kesinlik degeri oldukga disiiktiir. Yine benzer sekilde kesinlik agisindan en iyi sonug
olan 0.93 degeri egitim veri setinin C1, k degerinin 4, 6zelliklerin A3 ve A10 olmasi
durumunda elde edilmistir. Bu kosullar altinda elde edilen diger oOlgiit degerleri
duyarlilik igin 0.34, f1 i¢in 0.50’dir. Goriildiigi gibi bu kosullarda elde edilen kesinlik
degeri 0.93 gibi yiiksek bir deger olmasina ragmen duyarlilik degeri oldukca diisiiktiir,
bu yiizden en basarili sonucun belirlenebilmesi i¢in f1 degerine bakilmistir ve bu

durumda f1 degerine gore siralanan en yiiksek 5 sonug¢ sunlardir:

e Egitim veri setinin C1 ve C2, k degerinin 10, dzelliklerin A9 ve A1l
olmast durumunda duyariilik 0.68, kesinlik 0.64 ve f1 0.66 olarak
hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C1, k degerinin 9, 6zelliklerin A10 ve A13 olmasi
durumunda duyarlilik 0.71, kesinlik 0.56 ve fl1 0.62 olarak
hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C2, k degerinin 10, dzelliklerin A9 ve A1l olmasi
durumunda duyarlilik 0.66, kesinlik 0.57 ve fl1 0.61 olarak
hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C2, k degerinin 6, 6zelligin A9 olmas1 durumunda
duyarlilik 0.61, kesinlik 0.57 ve f1 0.59 olarak hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C2, k degerinin 1, 6zelliklerin A4, A9, A12 ve Al3
olmast durumunda duyariilik 0.85, kesinlik 0.38 ve f1 0.53 olarak

hesaplanmustir.

422 Uygulama 2: Karar Agaci Yontemiyle Kullanicilarin Siyasi

Goriislerinin Tahmin Edilmesi ve Kural Tabam Cikarim

Bu uygulamadaki temel amacimiz, Twitter {izerinden elde ettigimiz C1, C2 ve
C3 veri setlerini CART karar agaci algoritmasiyla birlikte kullanarak Twitter
kullanicilarinin ~ siyasi  goriiglerini  tahminlemeye c¢alismak ve kullanicilan
smiflandirabilmek i¢in bir kural tabani olusturmaktir. Bunu yaparken yukarida Tablo
4.1°de yer alan 8 adet koleksiyon arasindan C1, C2 ve C3’den ve Tablo 4.2°de yer alan

13 adet 6zelligin tamamindan yararlanilmistir.
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Egitim i¢in segilen veri seti ve veri setinde yer alan 6zellikler karar agacini,
kural tabanin1 ve karar agacinin basarimini etkileyen faktorlerdir. Buna bagli olarak

bu uygulamada 3 temel soruya cevap aranmaya ¢alisilmustir:

1. En basarili tahminleme sonucunu saglayan karar agaci ve kural tabani
hangisidir?

2. En basarili tahminleme i¢in en uygun egitim veri seti hangisi veya
hangileridir?

3. En basarili tahminleme i¢cin en uygun 6zellik hangisi veya hangileridir?

Yapilan uygulamada Tablo 4.1°de yer alan C1, C2 ve C3 koleksiyonlarindan
C1 ve C2 karar agaci icin egitim, C3 ise test veri seti olarak kullanilmigtir. Ancak
yalniz C1, yalmiz C2 ve Cl1 ile C2’nin birlikte egitim seti olarak kullanilabilecegi 3
durum s6z konusudur ve yukarida bahsedilen 2 nolu sorunun cevabinin bulunabilmesi
icin bu 3 durumun ayr1 ayri test edilmesi gerekmektedir. Yine ayni sekilde soru 3’iin
cevabini bulabilmek i¢in Tablo 4.2°’de yer alan 13 adet 6zellikten hangisi veya
hangilerinin kullanilmas1 gerektigini bulabilmek icin tiim kombinasyonlarin test
edilmesi, bu ylizden de (113), (123), . (12) seklinde tiim kombinasyonlar i¢in toplamda

8191 durumun ayri ayr test edilmesi gerekmektedir.

Ozetlemek gerekirse 3 farkli egitim veri seti ve 8191 farkl dzellik secimi
yapilabilmektedir ve bu faktorlerin hepsi birbirini etkilemektedir, dolayisiyla toplamda
3 * 8191°den 24573 farkli kombinasyon bulunmaktadir.

1 nolu soruda da yer alan algoritmanin basarimini 6lgmek i¢in Boliim 3.3°te
aciklanan dogruluk, kesinlik ve f1 olmak tizere 3 farkli bagsarim olgiitii kullanilmistir.
24573 farkli kombinasyon icin bu 4 6lgiit hesaplanmis ve her bir 6lgiit i¢in en yiiksek
degeri saglayan, egitim veri seti veya setleri ve 6zellik veya 6zellikler bulunmaya
calisilmistir. Ancak bu uygulamada sonuglarin daha da iyilestirilmesi i¢in bu 24573
kombinasyon 10 kez calistirarak, sonunda en basarili sonucu elde eden degerler ¢ikti

olarak kabul edilmistir.

Bu uygulama Python ortaminda sklearn kiitliphanesinin tree modiilii
kullanilarak gergeklestirilmistir. Oncelikle tree modiiliiniin DecisionTreeClassifier

siniflandiricisindan bir nesne tiiretilerek bir karar agaci olusturulmustur. Daha sonra
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bu nesnenin fit metodu parametre olarak egitim verilerini alarak agag egitilmis ve son
olarak da predict metoduna test verileri parametre olarak gonderilerek tahminleme
yapilmistir. Yapilan analizler sirasinda DecisionTreeClassifier smiflandiricisi
criterion parametresi “gini”, max_depth degeri 6 olacak sekilde kullanilmistir. Bu,
agac olusturulurken dallanmalarin gini indeksine bagh olarak belirlendigi ve agacin
maksimum derinlik degerinin 6 olarak kabul edildigi anlamma gelmektedir. Bunun
nedeni Sekil 4.10, Sekil 4.12, Sekil 4.13, Sekil 4.14 ve Sekil 4.15 gibi biiyiik agaglarda
cok fazla dallanma meydana geldigi i¢in agaglarin gorsellestirilmesinin  ve

goriintliilenmesinin zor olmasidir.

Olusturulan karar agaclarina gore gerceklestirilen tahminlerin basarimini
Olgmek i¢in k-NN uygulamasinda oldugu gibi yine Python sklearn kiitiiphanesinin

metrics modiiliinden yararlanilmistir.

Elde edilen karar agaglarinin gorsellestirilmesi Python i¢in gelistirilmis grapviz
kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir. DecisionTreeClassifier
siiflandiricisindan tiiretilen nesnenin export_graphviz fonksiyonu kullanilarak karar
agaciin GraphViz gosterimi olan bir ¢ikti dosyasi olusturulmus, daha sonra
graphviz’in Source fonksiyonuna olusturulan bu dosya parametre olarak verilerek
agacin graf gosterimi olan graph nesnesi olusturulmus ve son olarak da bu graph

nesnesinin view metodu kullanilarak karar agaci goriintiilenmistir.
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Tablo 4.30: Egitim veri setinin C1 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6l¢iitleri

koleksiyon C1

maksimum ozellik dogruluk | Kesinlik f1
dogruluk A2, A5, Al13 0.7578 0.7838 0.7591
kesinlik Al, A7 0.5093 0.8750 0.5357
fl A2, A6, A7, Al13 0.7578 0.7829 0.7597
siire 41.5880 saniye

Tablo 4.30°da CART algoritmasi i¢in egitim veri seti olarak C1’in kullanilmasi

durumunda elde edilen en basarili sonuglar gosterilmektedir. Tablo 4.30°da da

goriildiigl gibi en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.7578 olarak hesaplanmis, bu

deger, 6zellik olarak A2, A5 ve A13’iin se¢ilmesiyle elde edilmistir. Yine ayn1 sekilde

en yiiksek kesinlik degeri 0.8750 olarak hesaplanmis, bu deger 6zellik olarak Al ve

AT7’nin se¢ildigi durumda elde edilirken, en yiiksek f1 degeri 6zellik olarak A2, A6,

A7 ve Al3’iin secildigi durumda 0.7597 olarak hesaplanmaistir.

Bu degerler ayn1 zamanda su anlama da gelmektedir;

Egitim veri seti olarak C1, ozellik olarak A2, A5 ve A1l3
kullanildiginda, test veri setimizde yer alan 161 Ornegin, ortalama
%75.78’1 dogru olarak siniflandirilmaktadir.

Egitim veri seti olarak C1, 6zellik olarak A1 ve A7 kullanildiginda, test
veri setimizde yer alan 161 6rnegin, herhangi bir sinif ile etiketlendigi
zaman gergekte o sinifa ait olma ihtimali ortalama %87.50°dir.

Egitim veri seti olarak C1, ozellik olarak A2, A6, A7 ve 13
kullanildiginda ortalama f1 degeri %75.97°dir.
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Tablo 4.31: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A5 ve A13 olmasi durumunda her bir sinifin

bagarim 6lgiitleri

ozellik A2, A5, Al13

kesinlik | duyarhihik f1 ornek sayisi
P1 0.88 0.85 0.86 93
P2 0.51 0.81 0.63 27
P3 0.75 0.51 0.61 41
ort./toplam 0.78 0.76 0.76 161

Tablo 4.31°de egitim veri setinin Cl1, o6zelligin A2, A5 ve Al3 olmasi

durumunda her bir sinif i¢in basarim 6lgiitlerinin aldigi degerler gosterilmistir

Tablo 4.32: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A5 ve A13 olmasi1 durumunda her bir sinif igin
tahminleme sonuglari

ozellik A2, A5, A13

P1 P2 P3 toplam
P1 79 10 4 93
P2 2 22 3 27
P3 9 11 21 41
toplam 90 43 28 161

Tablo 4.32°de ise egitim veri setinin C1, ozelligin A4, A5 ve A13 olmasi
durumunda her bir sinif i¢in tahminleme sonuclar1 gosterilmistir. Test veri setimizde
yer alan 93 tane P1 sinifina ait 6rnekten 79 tanesi, 27 tane P2 sinifina ait 6rnekten 22
tanesi ve 41 tane P3 siifina ait 6rnekten 21 tanesi dogru tahmin edilmistir ve buna
bagli olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 siiflarinin duyariilik degeri 79/93’ten 0.85,
22/27°den 0.81 ve 21/41°den 0.51 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 90 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 79 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 43 6rnek P2 sinifiyla, 28
ornek P3 sinifiyla etiketlenirken gercekte 43°ten 22 tanesi, 28’in de 21 tanesi bu sinifa
aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 i¢in, 79/90’dan 0.88, P2 igin
22/43’ten 0.51 ve P3 i¢in 21/28°den 0.75 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.9: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A5 ve Al13 olmas1 durumunda CART algoritmasina gore olugan karar agact
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Tablo 4.33: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A5 ve A13 olmasi durumunda elde edilen kural
tabanm

no | kural sonug¢

<t EGER (P2_A2<0.029) VE (P3_A2<0.008) VE (P1_A2<0.012) o
VE (P1_A5<0.0) VE (P1_A13 <0.001) ISE

» EGER (P2_A2 < 0.029) VE (P3_A2 < 0.008) VE (P1_A2<0.012) ot
VE (P1_AS5<0.0) VE (P1_A13 > 0.001) VE (P2_13 <0.003) iSE

< EGER (P2_A2<0.029) VE (P3_A2<0.008) VE (P1_A2<0.012) o
VE (P1 A5 <0.0) VE (P1_A13 > 0.001) VE (P2_13 > 0.003) iSE

s EGER (P2_A2<0.029) VE (P3_A2 <0.008) VE (P1_A2<0.012) ot
VE (P1_A5 > 0.0) VE (P3_A13 <0.022) VE (P2_A2 < 0.006) ISE

<o EGER (P2_A2<0.029) VE (P3_A2 <0.008) VE (P1_A2<0.012) o
VE (P1_A5 > 0.0) VE (P3_A13 <0.022) VE (P2_A2 > 0.006) ISE

<6 EGER (P2_A2 < 0.029) VE (P3_A2 <0.008) VE (P1_A2<0.012) o
VE (P1_A5 > 0.0) VE (P3_A13 > 0.022) ISE

EGER (P2_A2 < 0.029) VE (P3_A2 < 0.008) VE (P1_A2 > 0.012)

KT | P1

s EGER (P2_A2 < 0.029) VE (P3_A2 > 0.008) VE (P2_A13 < 0.0) o
iSE

<o EGER (P2_A2 < 0.029) VE (P3_A2 > 0.008) VE (P2_A13 > 0.0) os

VE (P3_A2<0.015) VE (P1_A2 <0.028) iSE

10 EGER (P2_A2 < 0.029) VE (P3_A2 > 0.008) VE (P2_A13 > 0.0) o
VE (P3_A2<0.015) VE (P1 A2 >0.028) ISE

K11 EGER (P2_A2 < 0.029) VE (P3_A2 > 0.008) VE (P2_A13 > 0.0) o3
VE (P3_A2>0.015) ISE

EGER (P2_A2 > 0.029) VE (P3_A2<0.055) VE (P1_A5 < 0.004)
K12 | . P2
iSE

EGER (P2_A2 > 0.029) VE (P3_A2<0.055) VE (P1_A5 > 0.004)

K13 , P2
VE (P1_A13<0.011)ISE

Tablo 4.33 (devam): Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A5 ve Al3 olmas1 durumunda elde edilen
kural tabant

no | kural sonug¢
K14 EGER (P2_A2 > 0.029) VE (P3_A2<0.055) VE (P1_A5 > 0.004) o1
VE (P1 A13>0.011) ISE
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EGER (P2_A2 > 0.029) VE (P3_A2 > 0.055) VE (P3_A2<0.221)

K15 | P3
iSE
EGER (P2_A2 > 0.029) VE (P3_A2 > 0.055) VE (P3_A2 > 0.221)

K16 | P2

Sekil 4.9°da CART algoritmasi tarafindan egitim veri seti olarak C1, ozellik
olarak da A2, A5 ve Al13’in kullanilmasi durumunda elde edilen karar agaci
gosterilmektedir. Tablo 4.33’te ise bu karar agacina bagli olarak elde edilen 16 adet

kuraldan olusan kural taban1 yer almaktadir.

Tablo 4.34: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A1 ve A7 olmasi durumunda her bir sinifin basarim
Olgiitleri

ozellik Al, A7

kesinlik | duyarhiik fl ornek sayisi
P1 1.00 0.52 0.68 93
P2 0.25 1.00 0.41 27
P3 1.00 0.17 0.29 41
ort./toplam 0.88 0.51 0.54 161

Tablo 4.34°de egitim veri setinin C1, 6zelligin A1 ve A7 olmast durumunda

her bir sinif i¢in basarim ol¢iitlerinin aldig1 degerler gosterilmistir

Tablo 4.35: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A1 ve A7 olmasi durumunda her bir sinif i¢in
tahminleme sonuglari

ozellik Al A7

P1 P2 P3 toplam
P1 48 45 0 93
P2 0 27 0 27
P3 0 34 7 41
toplam 48 106 7 161

Tablo 4.35’te ise egitim veri setinin C1, 6zelligin A1 ve A7 olmasi durumunda
her bir sinif i¢in tahminleme sonuglar1 gosterilmistir. Test veri setimizde yer alan 93
tane P1 simifina ait 6rnekten 48 tanesi, 27 tane P2 sinifina ait 6rnegin tamami ve 41

tane P3 sinifina ait 6rnekten 7 tanesi dogru tahmin edilmistir ve buna bagli olarak da

75



sirastyla P1, P2 ve P3 siniflarinin duyarlilik degerleri 48/93’ten 0.52, 27/27°den 1.00
ve 7/41°den 0.17 olarak hesaplanmistir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 48 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun tamami bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 106 6rnek P2 sinifiyla, 7
ornek P3 sinifiyla etiketlenirken gergekte 106°dan 27 tanesi, 7°nin de tamami bu sinifa
aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 igin, 48/48’den 1.00, P2 i¢in
27/106°dan 0.25 ve P3 igin 7/7’den 1.00 olarak hesaplanmustir.

76



P3_Al = 0.004

(48, 416, 71]
Dogru ; \ Yanlis
g ¢«
P1 Al =0.018 P2_A2 =< 0.044
48, 414, 3 0, 2, 68
L 1 q [ ; 1
f \
L 4
s ~
P1_A7 =<=0.833 P3_Al1 =<=0.0 L P3 ‘ P2

44,1, 0 [0, O, 68] [0, 2, 0]

q [4, 413, 3] ) L [ 1 | 1)
/ |

S
P3_Al = 0.001 (F’E A7 < 0.5 P1_A7 =0.5
3,412,2] [1, 1, 1] [42 0 0] [2,1, 0]
T i
| |
_*_ L 4
P
P1_A1=0.005| | P3 A1 <0.003 | P2 A1 < 0.032 | | P1 |
3, 407, 0] [0, 5, 2] \[2.0.01) 0 0] [0, 1, 1] o o) 2. 0,01
| \
Y / ;
- ~ v i’
(F’E_Al = 0.0 P2_A7 = 0.5 P2_Al = 0.057 P2 ( P3 | W
[1, 402, 0] . [zso0 ) [0, 1, 2] 0. 4, 0]) \[10.0.11) 1 [o, 1 0]

<10 TN

P2 _ AT =0.5 ( ( W P2
[1, 14, 0] [0, 388 [.‘r]/J [2, D 0 [D, . DL, [g [} 2] [0, 1 0]/

Sekil 4.10: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin Al ve A7 olmasi durumunda CART algoritmasina gore olusan karar agaci
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Tablo 4.36: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A5 ve A13 olmasi durumunda elde edilen kural
tabanm

no | kural sonug¢

K1 EGER (P3_A1<0.004) VE (P1_A1<0.018) VE (P1_A7<0.833) -
VE (P3_A1<0.001) ve (P1_A1<0.005) ISE

» EGER (P3_A1<0.004) VE (P1_A1<0.018) VE (P1_A7 < 0.833) ot
VE (P3_A1<0.001) VE (P1_Al > 0.005) VE (P2_A7<0.5) iSE

K3 EGER (P3_A1<0.004) VE (P1_A1<0.018) VE (P1_A7<0.833) 5
VE (P3_A1<0.001) VE (P1_A1>0.005) VE (P2_A7>0.5) ISE
EGER (P3_A1<0.004) VE (P1_A1<0.018) VE (P1_A7 <0.833)
K4 | VE (P3_A1l > 0.001) VE (P3_Al < 0.003) VE (P2_Al <0.057) | P3
ISE

EGER (P3_A1<0.004) VE (P1_A1<0.018) VE (P1_A7 <0.833)
K5 | VE (P3_A1 > 0.001) VE (P3_Al < 0.003) VE (P2_Al > 0.057) | P2
ISE

EGER (P3_A1<0.004) VE (P1_A1<0.018) VE (P1_A7 <0.833)
o VE (P3_A1>0.001) VE (P3_A1 > 0.003) s
7 EGER (P3_A1<0.004) VE (P1_A1<0.018) VE (P1_A7 >0.833) o1
VE (P2_A7<0.5) ISE

e EGER (P3_A1<0.004) VE (P1_A1<0.018) VE (P1_A7 > 0.833) o
VE (P2_A1<0.032) iSE

K9 EGER (P3_A1<0.004) VE (P1_A1<0.018) VE (P1_A7>0.833) 5
VE (P2_A1>0.032) ISE

<10 ].EGER (P3_A1 < 0.004) VE (P1_A1l > 0.018) VE (P3_Al < 0.0) o1
ISE

K11 EGER (P3_A1 < 0.004) VE (P1_A1l > 0.018) VE (P3_A1l > 0.0) 5
VE (P1_A7<0.5) ISE

EGER (P3_AL < 0.004 ) VE (PL_A1l > 0.018) VE (P3_AL > 0.0)

K12 _ P1
VE (P1_A7 >0.5) ISE

K13 | EGER (P3_A1l > 0.004) VE (P2_A1<0.044) iSE P3

K14 | EGER (P3_A1 > 0.004) VE (P2_A1l > 0.044) ISE P2

Sekil 4.10°da CART algoritmasi tarafindan egitim veri seti olarak C1, 6zellik

olarak da Al ve A7’nin kullanilmast durumunda elde edilen karar agaci
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gosterilmektedir. Tablo 4.36°da ise bu karar agacina bagli olarak elde edilen 14 adet
kuraldan olusan kural tabani yer almaktadir. Sekil 4.10’daki agacin en sol yapraginda
gorildiigli lizere tam olarak ayrisma saglanmamistir. Bundan dolayr normalde bu
yapraktan agsagiya dogru dallanma devam etmektedir ancak burada bir siniftan 1, diger
smiftan ise 14 tane ornek oldugu yani 14 tane 6rnegi olan sinif, 1 tane 6rnegi olan
simifa oldukca baskin oldugu, agacin daha fazla dallanarak gorsellestirilmesini
zorlastirmamak ve maksimum derinlik 6 olarak kabul edildigi i¢in buradaki dallanma
thmal edilerek sinif etiketi 6rnek sayisi fazla olan sinifin etiketi olarak kabul edilmistir.
Ayni durum Tablo 5.43’te K9, K11 ve K12 nolu kurallarda ve Tablo 5.46°da K9, K10,
K19, K20, K21, K29 ve K30 nolu kurallarda da mevcuttur.

Yukarida aciklandigi lizere ihmal edilen dallanma sonucunda olusan agacin en
solundaki yapragin bir st seviyesinde yer alan diigiimdeki kosul P2_Al < 0.0’dur.
Ancak bu kosulun dogru veya yanlis olmas1 durumunda elde edilen sinif etiketi P2’dir.
Yani bu kosulun kuraldan ¢ikarilmasi herhangi bir seyi degistirmemekte ve ayni
zamanda daha az kural olusturulmasini saglamaktadir. Bu nedenlerden dolay1 bu kosul
kural tabaninda ihmal edilerek bunun yerine K1 nolu kural olusturulmustur. Benzer
durum Tablo 5.43’te K22 nolu kuralda, Tablo 5.46°da K25 nolu kuralda, Tablo 5.50°de
K19 ve K23 nolu kurallarda ve Tablo 5.53’te ise K1 ve K20 nolu kurallarda da

mevcuttur.

Tablo 4.37: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A6, A7 ve A13 olmasi durumunda her bir sinifin
basarim Olgiitleri

ozellik A2, A6, A7, Al13

kesinlik | duyarhiik f1 ornek sayisi
P1 0.89 0.85 0.87 93
P2 0.51 0.81 0.63 27
P3 0.72 0.51 0.60 41
ort./toplam 0.78 0.76 0.76 161

Tablo 4.37°de egitim veri setinin C1, 6zelligin A2, A6, A7 ve Al3 olmasi

durumunda her bir sinif i¢in bagarim Olgiitlerinin aldig1 degerler gosterilmistir
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Tablo 4.38: Egitim veri setinin C1, 6zelligin A2, A6, A7 ve A13 olmasi durumunda her bir sinif igin
tahminleme sonuglari

ozellik A2, A6, A7, Al3

P1 P2 P3 toplam
P1 79 10 4 93
P2 1 22 4 27
P3 9 11 21 41
toplam 89 43 29 161

Tablo 4.38’de ise egitim veri setinin C1, 6zelligin A2, A6, A7 ve A13 olmasi
durumunda her bir sinif i¢in tahminleme sonuglar1 gosterilmistir. Test veri setimizde
yer alan 93 tane P1 sinifina ait 6rnekten 79 tanesi, 27 tane P2 sinifina ait 6rnegin 22
tanesi ve 4 tane P3 siifina ait 6rnekten 21 tanesi dogru tahmin edilmistir ve buna bagl
olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 smiflarinin duyarlilik degerleri 79/93’ten 0.85,
22/27°den 0.81 ve 21/41’den 0.51 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 89 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 79 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 43 6rnek P2 sinifiyla, 29
ornek P3 siifiyla etiketlenirken gergekte 43°ten 22 tanesi, 29’un da 21 tanesi bu sinifa
aittir. Bu durumda smiflara ait kesinlik degerleri P1 i¢in, 79/89’dan 0.89, P2 i¢in
22/43’ten 0.51 ve P3 i¢in 21/29°dan 0.72 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.11: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A6, A7 ve Al3 olmasi durumunda CART algoritmasina gore olusan karar agaci

P1_AG6 = 0.012
[0, 1, 65]

P1_A7 =0.167
[2, 24, 4]
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Tablo 4.39: Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A6, A7 ve Al13 olmasi1 durumunda elde edilen
kural tabam

no | kural sonug¢

K1 EGER (P2 _A2<0.029) VE (P3_A2 <0.008) VE (P1_A2<0.012) -
VE (P1_A7<0.167) VE (P1_A13<0.001)
EGER (P2_A2<0.029) VE (P3_A2 <0.008) VE (P1_A2<0.012)

K2 | VE (P1 A7<0.167) VE (P1_A13>0.001) VE (P2 A13<0.003) | P1
ISE
EGER (P2_A2<0.029) VE (P3_A2<0.008) VE (P1 A2<0.012)

K3 | VE (P1 A7<0.167) VE (P1_A13 > 0.001) VE (P2_A13>0.003) | P2
ISE

Ka EGER (P2 _A2<0.029) VE (P3_A2<0.008) VE (P1 A2<0.012) o3
VE (P1_A7>0.167) VE (P1_A6<0.001) ISE
EGER (P2_A2<0.029) VE (P3_A2<0.008) VE (P1 A2<0.012)

K5 | VE (P1_A6 > 0.167) VE (P1_A6 > 0.001) VE (P2_A2 < 0.006) | P1
ISE
EGER (P2 _A2<0.029) VE (P3_A2<0.008) VE (P1_A2<0.012)

K6 | VE (P1_A6 > 0.167) VE (P1_A6 > 0.001) VE (P2_A2 > 0.006) | P2
ISE
EGER (P2_A2<0.029) VE (P3_A2<0.008) VE (P1_A2>0.012)

K7 SE P1

K8 EGER (P2_A2<0.029) VE (P3_A2 > 0.008) VE (P2_A13<0.0) 5
ISE

Ko EGER (P2 A2 <0.029) VE (P3_A2 > 0.008) VE (P2_A13 > 0.0) 53
VE (P1 A6<0.012) ISE

K10 EGER (P2 A2 <0.029) VE (P3_A2 > 0.008) VE (P2_A13>0.0) p3
VE (P1_A6 > 0.012) VE (P2_A13 <0.003) ISE

K11 EGER (P2 _A2<0.029) VE (P3_A2 > 0.008) VE (P2_A13 > 0.0) -
VE (P1_A6>0.012) VE (P2_A13 > 0.003) iSE

1o ?GER (P2_A2>0.029) VE (P3_A2<0.055) VE (P1_A2<0.036) o
ISE

K13 EGER (P2_A2 > 0.029) VE (P3_A2<0.055) VE (P1_A2 > 0.036) -
VE (P1_A13<0.015) iSE
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Tablo 4.39 (devam): Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A6, A7 ve A13 olmasi durumunda elde
edilen kural tabani

no | kural sonug¢
K14 EGER (P2_A2 > 0.029) VE (P3_A2<0.055) VE (P1_A2 > 0.036) o1
VE (P1 _A13>0.015) ISE

EGER (P2_A2 > 0.029) VE (P3_A2 > 0.055) VE (P3_A2 <0.221)

K15 | . P3
iSE
EGER (P2_A2 > 0.029) VE (P3_A2 > 0.055) VE (P3_A2 > 0.221)

K16 | P2

Sekil 4.11°de CART algoritmasi tarafindan egitim veri seti olarak C1, 6zellik
olarak da A2, A6, A7 ve Al3’iin kullanilmasi durumunda elde edilen karar agaci
gosterilmektedir. Tablo 4.39°da ise bu karar agacina bagli olarak elde edilen 16 adet

kuraldan olusan kural tabani yer almaktadir.

Tablo 4.40: Egitim veri setinink C2 olmasi durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6lgiitleri

koleksiyon Cc2

maksimum ozellik dogruluk | kesinlik f1
dogruluk Al, A4, A7, A8, 10, All 0.7267 0.7277 0.7263
kesinlik A2, A4, A5, A6, A8, A9, A10 | 0.5776 0.7993 0.5860
fl Al, A4, A7, A8, 10, A1l 0.7267 0.7277 0.7263
siire 61.3802 saniye

Tablo 4.40’da CART algoritmasi i¢in egitim veri seti olarak C2’nin
kullanilmast durumunda elde edilen en basarili sonuglar gosterilmektedir. Tablo
4.40’da da goriildiigii gibi en yiiksek ortalama dogruluk ve ortalama duyarlilik degeri
0.7267 olarak hesaplanmis, bu deger, 6zellik olarak Al, A4, A7, A8, A10 ve Al1l’in
secilmesiyle elde edilmistir. Yine ayni sekilde en yiiksek kesinlik degeri 0.7993 olarak
hesaplanmis, bu deger 6zellik olarak A2, A4, A5, A6, A8, A9 ve A10’un segilmesi
durumunda elde edilirken, en yiiksek f1 degeri 6zellik olarak Al, A4, A7, A8, A10 ve

Al11’in se¢ilmesi durumunda 0.7263 olarak hesaplanmustir.
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Bu degerler ayn1 zamanda su anlama da gelmektedir;

e Egitim veri seti olarak C2, 6zellik olarak A1, A4, A7, A8, A10 ve All
kullanildiginda, test veri setimizde yer alan 161 Ornegin, ortalama
%72.67’s1 dogru olarak siniflandirilmaktadir.

e Egitim veri seti olarak C2, 6zellik olarak A2, A4, A5, A6, A8, A9 ve
A10 kullanildiginda, test veri setimizde yer alan 161 6rnegin, herhangi
bir sinif ile etiketlendigi zaman gergekte o smifa ait olma ihtimali
ortalama %79.93tiir.

e Egitim veri seti olarak C2, 6zellik olarak Al, A4, A7, A8, A10 ve All
kullanildiginda, ortalama f1 degeri %72.63’tiir.

Tablo 4.41: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A1, A4, A7, A8, A10 ve Al1 olmasi durumunda her
bir siifin bagarim olgutleri

ozellik Al, A4, A7, A8, Al10, A1l

kesinlik | duyarlilik fl ornek sayisi
P1 0.82 0.82 0.82 93
P2 0.58 0.67 0.62 27
P3 0.62 0.56 0.59 41
ort./toplam 0.73 0.73 0.73 161

Tablo 4.41°de egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A1, A4, A7, A8, A10 ve All

olmasi durumunda her bir siif i¢in bagarim 6lgiitlerinin aldig1 degerler gosterilmistir.

Tablo 4.42: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A1, A4, A7, A8, A10 ve Al1 olmasi durumunda her
bir sinif igin tahminleme sonuglari

ozellik Al, A4, A7, A8, Al10, All

P1 P2 P3 toplam
P1 76 5 12 93
P2 7 18 2 27
P3 10 8 23 41
toplam 93 31 37 161

Tablo 4.42°de ise egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A1, A4, A7, A8, A10 ve
A11 olmasi durumunda her bir sinif i¢in tahminleme sonuglar1 gosterilmistir. Test veri

setimizde yer alan 93 tane P1 sinifina ait 6rnekten 76 tanesi, 27 tane P2 sinifina ait
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ornegin 23 tanesi ve 41 tane P3 sinifina ait 6rnekten 23 tanesi dogru tahmin edilmistir
ve buna bagl olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 siniflarinin duyarlilik degerleri 76/93’ten
0.82, 18/27°den 0.67 ve 23/41’den 0.56 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 93 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 76 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 31 6rnek P2 sinifiyla, 37
ornek P3 smifiyla etiketlenirken gergekte 31°den 18 tanesi, 37’nin de 23 tanesi bu
sinifa aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 i¢in, 76/93’ten 0.82, P2 i¢in
18/31°den 0.58 ve P3 i¢in 23/37°den 0.62 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 4.12: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin Al, A4, A7, A8, A10 ve All olmasi durumunda CART algoritmasina gore olusan karar agaci
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Tablo 4.43: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin Al, A4, A7, A8, Al10 ve All olmasi1 durumunda elde
edilen kural tabam

no | kural sonug¢

K1 EGER (P2 A4 < 0.5) VE (P3_A4 <0.5) VE (P1 A4 <0.5) VE o1
(P3_A8<0.0) VE (P2_A11<0.0) VE (P2_A10<0.0) ISE

» EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE o
(P3_A8<0.0) VE (P2_A11<0.0) VE A(P2_A10 > 0.0) ISE

< EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_ A4 < 0.5) VE o1
(P3_A8<0.0) VE (P2_Al1l > 0.0) iSE

Ka EGER (P2 _A4 <0.5) VE (P3_A4<0.5) VE (P1_A4 <0.5) VE o
(P3_A8>0.0) VE (P2 A8<0.0)iSE

<o EGER (P2 A4 < 0.5) VE (P3_ A4 <0.5) VE (PL A4 <0.5) VE o
(P3_A8 > 0.0) VE (P2_A8 > 0.0) VE (P1_Al <0.0) iSE

<6 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 < 0.5) VE (PL A4 < 0.5) VE o
(P3_A8 > 0.0) VE (P2_A8 > 0.0) VE (P1_Al > 0.0) iSE

K7 | EGER (P2 A4<0.5) VE (P3 A4<0.5) VE (PL A4>05)ISE | P1

K8 | EGER (P2_A4<0.5) VE (P3_A4>05) VE (P1 A4<0.5)ISE | P3

» EGER (P2 A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (PL_A4 > 0.5) VE o
(P3_A1<0.002) VE (P2_A1<0.0) VE (P3_A10 <0.015) ISE

<10 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P3_A1<0.002) VE (P2_A1<0.0) VE (P3_A10 > 0.015) iSE

<t EGER (P2 A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (PL_A4 > 0.5) VE o1
(P3_A1<0.002) VE (P2_A1 > 0.0) VE (P1_A10 < 0.04) ISE

< EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE os
(P3_A1<0.002) VE (P2_A1 > 0.0) VE (P1_A10 > 0.04) ISE

@ EGER (P2 A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (PL_A4 > 0.5) VE o
(P3_A1>0.002) VE (P3_A11<0.001) ISE

oy EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P3_A1>0.002) VE (P3_A11>0.001) ISE

K15 | EGER (P2_A4 >0.5) VE (P1 A4<0.5) VE (P3_ A4<05)ISE | P2

i EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P1_ A4 <0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE o
(PL A7<0.167) VE (P1_A11<0.001) iSE
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Tablo 4.43 (devam): Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin Al, A4, A7, A8, A10 ve A1l olmasi
durumunda elde edilen kural tabani

no | kural sonug¢

7 EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE os
(P1_A7<0.167) VE (P1_Al11>0.001) ISE

s EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE os
(P1_A7 >0.167) VE (P1_A10<0.018) iSE

‘1o EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P1L A4 <0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE o
(P1_A7 >0.167) VE (P1L_A10>0.018) iSE

0 EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE (P2 A1<0.007) VE o
(P2_A1<0.006) VE (P2_A10<0.004) VE (P2 A1l <0.0) ISE

o1 EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE (P2 A1<0.007) VE o1
(P2_A1 <0.006) VE (P2_A10 < 0.004) VE (P2_A11 > 0.0) iSE

< EGER (P2_A4 > 0.5) VE (PL_A4 > 0.5) VE (P2_A1<0.007) VE o
(P2_A1<0.006) VE (P2_A10 > 0.004) iSE

K3 EGER (P2_A4>0.5) VE (P1_A4>0.5) VE (P2 A1<0.007) VE o1
(P2_A1>0.006) ISE

K24 | EGER (P2_A4>0.5) VE (P1_A4>0.5) VE (P2_A1>0.007)ISE | P3

Sekil 4.12°de CART algoritmasi tarafindan egitim veri seti olarak C2, dzellik
olarak da Al, A4, A7, A8, A10 ve All’in kullanilmasi durumunda elde edilen karar
agaci gosterilmektedir. Tablo 4.43’te ise bu karar agacina bagli olarak elde edilen 24

adet kuraldan olusan kural tabani1 yer almaktadir.
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Tablo 4.44: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A2, A4, A5, A6, A8, A9 ve A10 olmasi durumunda
her bir simnifin basarim 6lgiitleri

ozellik A2, A4, A5, A6, A8, A9, Al10

kesinlik | duyarhilik f1 ornek sayisi
P1 0.97 0.42 0.59 93
P2 0.82 0.52 0.64 27
P3 0.38 0.98 0.55 41
ort./toplam 0.80 0.58 0.59 161

Tablo 4.44’de egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A2, A4, A5, A6, A8, A9 ve
A10 olmast durumunda her bir sinif i¢in basarim oOlgiitlerinin aldig1 degerler
gosterilmistir

Tablo 4.45: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A2, A4, AS, A6, A8, A9 ve A10 olmasi durumunda
her bir sinif igin tahminleme sonuglar1

ozellikler A2, A4, A5, A6, A8, A9, A10

P1 P2 P3 toplam
P1 39 2 52 93
P2 1 14 12 27
P3 0 1 40 41
toplam 40 17 104 161

Tablo 4.45’te ise egitim veri setinin C2, dzelliklerin A2, A4, A5, A6, A8, A9
ve A10 olmasi durumunda her bir sinif i¢in tahminleme sonuglar1 gosterilmistir. Test
veri setimizde yer alan 93 tane P1 sinifina ait 6rnekten 39 tanesi, 27 tane P2 sinifina
ait ornegin 14 tanesi ve 41 tane P3 smifina ait ornekten 40 tanesi dogru tahmin

edilmistir ve buna bagli olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 siiflarinin duyarlilik degerleri
39/93’ten 0.42, 14/27°den 0.52 ve 40/41’den 0.98 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 40 6rnek P1 smifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 39 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 17 6rnek P2 sinifiyla, 104
ornek P3 sinifiyla etiketlenirken gergekte 17’°den 14 tanesi, 104’iin de 40 tanesi bu
sinifa aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 igin, 39/40’dan 0.97, P2 igin
14/17°den 0.82 ve P3 i¢in 40/104°den 0.38 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.13: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A2, A4, A5, A6, A8 ve A10 olmasi durumunda CART algoritmasina gore olusan karar agaci
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Sekil 4.13 (devam): Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A2, A4, A5, A6, A8 ve A10 olmasi durumunda CART algoritmasina gore olusan karar agact
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Tablo 4.46: Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A2, A4, A5, A6, A8 ve A10 olmasi durumunda elde
edilen kural tabam

no | kural sonug

‘1 EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE o1
(P2_A9<0.001) VE (P1_A10<0.0) VE (P3_A10<0.0) ISE

< EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE oo
(P2_A9<0.001) VE (P1_A10<0.0) VE (P3_A10 > 0.0) iISE

<a EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE o1
(P2_A9<0.001) VE (P1_A10 > 0.0) iSE

“a EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE o3
(P2_A9 >0.001) VE (P2_A2 < 0.009) ISE

e EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE o
(P2_A9 > 0.001) VE (P2_A2 > 0.009) VE (P1_A2 < 0.007) iSE

<6 EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE o1
(P2_A9 > 0.001) VE (P2_A2 > 0.009) VE (P1_A2 >0.007) iSE

K7 | EGER (P2_A5<0.0) VE (P3_A4<0.5) VE (P1_A4>0.5) ISE P1

K8 | EGER (P2_A5<0.0) VE (P3_A4>0.5) VE (P1_A4<0.5)ISE P3

“o EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P3_A8<0.008) VE (P3_A10<0.013) VE (P1_A8<0.001) ISE

K10 EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o3
(P3_A8<0.008) VE (P3_A10<0.013) VE (P1_A8>0.001) ISE

K11 EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P3_A8<0.008) VE (P3_A10 >0.013) VE (P1_A10<0.293) iSE

K1 EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o3
(P3_A8<0.008) VE (P3_A10 > 0.013) VE (P1_A10 > 0.293) iSE
EGER (P2_A5 < 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE

K13 (P3_A8>0.008) iSE &

K14 | EGER (P2_A5> 0.0) VE (P1_A4<0.5) VE (P3_A4<0.5) ISE P2

K1s EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE o
(P3_A9<0.051) VE (P2_A5<0.003) VE (P1_A8<0.001) ISE

K16 EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE o3
(P3_A9<0.051) VE (P2_A5<0.003) VE (P1_A8 > 0.001) ISE
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Tablo 4.46 (devam): Egitim veri setinin C2, dzelliklerin A2, A4, A5, A6, A8 ve A10 olmasi
durumunda elde edilen kural tabam

no | kural sonug

K17 EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE -
(P3_A9<0.051) VE (P2_A5 > 0.003) ISE

‘1g EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE o
(P3_A9 > 0.051) iSE

1o EGER (P2_A5 > 0.0) VE (PL_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE ot
(P1_A10<0.049) VE (P1_A10<0.041) VE (P2_A10 < 0.007) ISE

<20 EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o
(P1_A10<0.049) VE (P1_A10<0.041) VE (P2_A10 > 0.007) ISE

ot EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o
(P1_A10 < 0.049) VE (P1_A10 > 0.041) VE (P1_A2 <0.103) iSE

< EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o
(P1_A10 < 0.049) VE (P1_A10 > 0.041) VE (P1_A2 > 0.103) iSE

o3 EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o
(P1_A10 > 0.049) VE (P1_A9 < 0.012) VE (P2_A9 < 0.008) ISE

2d EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o0
(P1_A10 > 0.049) VE (P1_A9<0.012) VE (P2_A9 > 0.008) iSE

o EGER (P2_A5 > 0.0) VE (PL_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o
(P1_A10 > 0.049) VE (P1_A9 > 0.012) iSE

o5 EGER (P2_A5 > 0.0) VE (PL_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o
(P1_A8<0.003) ISE

o7 EGER (P2_A5 > 0.0) VE (PL_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o
(P1_A8 > 0.003) VE (P3_A4<0.5) VE (P1_A2<0.013) ISE

08 EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o
(P1_A8 > 0.003) VE (P3_A4<0.5) VE (P1_A2 > 0.013) ISE

<29 EGER (P2_A5 > 0.0) VE (P1_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o
(P1_AS8 > 0.003) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P2_A2 <0.014) ISE

< EGER (P2_A5 > 0.0) VE (PL_A4 > 0.5) VE (P2_A10 < 0.045) VE o
(P1_A8 > 0.003) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P2_A2 > 0.014) ISE

Sekil 4.13’te CART algoritmasi tarafindan egitim veri seti olarak C2, 6zellik
olarak da A2, A4, A5, A6, A8, A9 ve Al10’un kullanilmasi durumunda elde edilen
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karar agact gosterilmektedir. Tablo 4.46°da ise bu karar agacina bagl olarak elde

edilen 30 adet kuraldan olusan kural taban1 yer almaktadir.

Tablo 4.47: Egitim veri setinin C1 ve C2 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek bagarim dl¢iitleri

koleksiyon Clve C2

maksimum ozellik dogruluk | Kkesinlik fl
dogruluk A2, A4, A10, All 0.7081 0.7164 0.7106
kesinlik A4, A6, A7, A8, A10 0.6273 0.7775 0.6558
fl A2, A4, A10, All 0.7081 0.7164 0.7106
siire 90.5425 saniye

Tablo 4.47°de CART algoritmasi i¢in egitim veri seti olarak C1 ve C2’nin
kullanilmast durumunda elde edilen en basarili sonuglar gosterilmektedir. Tablo
4.47°de de goriildiigi gibi en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.7081 olarak
hesaplanmis, bu deger, 6zellik olarak A2, A4, A10 ve All’in secilmesiyle elde
edilmistir. Yine ayni sekilde en yiiksek kesinlik degeri 0.7775 olarak hesaplanmig, bu
deger 6zellik olarak A4, A6, A7, A8 ve Al0’un se¢ilmesi durumunda elde edilirken,
en yiiksek f1 degeri 6zellik olarak A2, A4, A10 ve A11’in se¢ilmesi durumunda 0.7089

olarak hesaplanmustir.
Bu degerler ayn1 zamanda su anlama da gelmektedir;

e Egitim veri seti olarak C1 ve C2, 6zellik olarak A2, A4, A10 ve All
kullanildiginda, test veri setimizde yer alan 161 Ornegin, ortalama
%70.81°1 dogru olarak siniflandirilmaktadir.

e Egitim veri seti olarak C1 ve C2, 6zellik olarak A4, A6, A7, A8 ve A10
kullanildiginda, test veri setimizde yer alan 161 6rnegin, herhangi bir
sinif ile etiketlendigi zaman gercekte o sinifa ait olma ihtimali ortalama
%77.75dir.

e Egitim veri seti olarak C1 ve C2, ozellik olarak A2, A4, A10 ve All
kullanildiginda, ortalama f1 degeri %70.89’dur.
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Tablo 4.48: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A10 ve A1l olmasi durumunda her bir
smifin bagarim olgiitleri

ozellik A2, A4, A10, A1l

kesinlik | duyarlilik f1 ornek sayisi
P1 0.81 0.75 0.78 93
P2 0.66 0.78 0.71 27
P3 0.53 0.56 0.55 41
ort./toplam 0.72 0.71 0.71 161

Tablo 4.48’de egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A2, A4, A10 ve A1l olmasi

durumunda her bir sinif i¢in basarim 6lgiitlerinin aldigi degerler gosterilmistir

Tablo 4.49: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A10 ve A1l olmasi durumunda her bir
smif i¢in tahminleme sonuglari

ozellik A2, A4, A10, All

P1 P2 P3 toplam
P1 70 6 17 93
P2 3 21 3 27
P3 13 5 23 41
toplam 86 32 43 161

Tablo 4.49°da ise egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A10 ve
A11 olmasi durumunda her bir sinif i¢in tahminleme sonuglar1 gosterilmistir. Test veri
setimizde yer alan 93 tane P1 sinifina ait 6rnekten 70 tanesi, 27 tane P2 sinifina ait
ornegin 21 tanesi ve 41 tane P3 sinifina ait 6rnekten 23 tanesi dogru tahmin edilmistir
ve buna bagl olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 siniflarinin duyarhilik degerleri 70/93’ten
0.75, 21/27°den 0.78 ve 23/41°den 0.56 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 86 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 70 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 32 6rnek P2 sinifiyla, 43
ornek P3 smifiyla etiketlenirken gercekte 32°den 21 tanesi, 43’iin de 23 tanesi bu sinifa
aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 igin, 70/86°dan 0.81, P2 igin
21/32°den 0.66 ve P3 i¢in 23/43’den 0.53 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.14: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A10 ve A1l olmasi durumunda CART algoritmasina gore olusan karar agaci
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Sekil 4.14 (devam): Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A10 ve All olmasi durumunda CART algoritmasina gore olugan karar agact
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Tablo 4.50: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A5, A10 ve All olmasi durumunda
elde edilen kural tabani

(P3_A10 > 0.005) VE (P3_A2 <0.002) VE (P3_A10>0.006) ISE

no | kural sonug

‘1 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE o
(P3_A11<0.003) VE (P2_A2 <0.008) VE (P3_A10<0.001) ISE

K2 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 <0.5) VE -
(P3_A11<0.003) VE (P2_A2<0.008) VE (P3_A10>0.001) iSE

<3 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE o
(P3_A11<0.003) VE (P2_A2>0.008) iSE

Ka EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 <0.5) VE o1
(P3_A11>0.003) VE (P3_A2<0.006) ISE

<5 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE o3
(P3_A11>0.003) VE (P3_A2 >0.006) VE (P1 A2<0.057) ISE

K6 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 <0.5) VE 5
(P3_A11>0.003) VE (P3_A2 > 0.006) VE (P1_A2 > 0.057) iSE

K7 | EGER (P2_A4<0.5) VE (P3_A4<0.5) VE (P1_A4>0.5) iSE P1

K8 | EGER (P2_A4<0.5) VE (P3_A4>0.5) VE (P1 A4<0.5)ISE P3

< EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.§) VE o3
(P3_A10<0.005) VE (P2_A2<0.032) VE (P3_A2<0.12) ISE

K10 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P3_A10<0.005) VE (P2_A2<0.032) VE (P3_A2>0.12) ISE

11 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P3_A10<0.005) VE (P2_A2 >0.032) VE (P1 A10<0.04) iISE

K10 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE 53
(P3_A10<0.005) VE (P2_A2 > 0.032) VE (P1_A10 > 0.04) ISE
EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE

K13 (P3_A10>0.005) VE (P3_A2<0.002) VE (P3_A10<0.006) ISE i

K14 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE -

Tablo 4.50 (devam): Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A5, A10 ve All olmasi
durumunda elde edilen kural tabani

no

kural

sonug¢

K15

EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE
(P3_A10 > 0.005) VE (P3_A2 < 0.002) VE (P2_A2 < 0.006) ISE

P1
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K16 EGER (P2_A4 < 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5). VE o
(P3_A10 > 0.005) VE (P3_A2 <0.002) VE (P2_A2 > 0.006) ISE

K17 | EGER (P2_A4)>0.5 VE (P3_A4<0.5) VE (P1_A4<0.5)ISE P2

K18 EGER (P2_A4) > 0.5 VE (P3_A4 < o.§) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P1_A11<0.003) VE (P2_A2 <0.002) ISE

K19 EGER (P2_A4) > 0.5 VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE oo
(P1_A11<0.003) VE (P2_A2>0.002) ISE

K20 EGER (P2_A4) > 0.5 VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P1_A11>0.003) VE (P1_A10<0.121) VE (P3_A11<0.004) ISE

ko1 EGER (P2_A4) > 0.5 VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE oo
(P1_A11>0.003) VE (P1_A10<0.121) VE (P3_A11>0.004) ISE

- EGER (P2_A4) > 0.5 VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P1_A11>0.003) VE (P1_A10>0.121) ISE

Ko EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P3_A4 > 0.5). VE (P3_A2<0.025) VE o
(P2_A2<0.148) VE (P3_A10<0.041) ISE

Ko EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P3_A2 < 0.025) VE o
(P2_A2<0.148) VE (P3_A10> 0.041) ISE

W EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P3_A2 <0.025) VE o
(P2_A2 >0.148) iSE

Kot EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P3_A2 > 0.025) VE o
(P1_A10<0.237) ISE

o7 EGER (P2_A4 > 0.5) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P3_A2 > 0.025) VE o
(P1_A10>0.237) ISE

agaci gosterilmektedir. Tablo 4.50’de ise bu karar agacina bagl olarak elde edilen 27

adet kuraldan olusan kural tabani yer almaktadir.

Sekil 4.14’de CART algoritmasi tarafindan egitim veri seti olarak C1 ve C2,
ozellik olarak da A2, A4, A10 ve All’in kullanilmasi durumunda elde edilen karar

Tablo 4.51: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A4, A6, A7, A8 ve A10 olmas1 durumunda her
bir smifin bagarim olgutleri

ozellik A4, A6, A7, A8, A10
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kesinlik | duyarlilik f1 ornek sayisi
P1 0.93 0.58 0.72 93
P2 0.34 0.89 0.49 27
P3 0.72 0.56 0.63 41
ort./toplam 0.78 0.63 0.66 161

Tablo 4.51°de egitim veri setinin C1 ve C2, ozelliklerin A4, A6, A7, A8 ve
Al10 olmasit durumunda her bir siif igin basarim Olgiitlerinin aldigr degerler
gosterilmistir.

Tablo 4.52: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A4, A6, A7, A8 ve A1l olmasi durumunda her
bir smif igin tahminleme sonuglari

ozellik A4, A6, A7, A8, A10

P1 P2 P3 toplam
P1 54 32 7 93
P2 1 24 2 27
P3 3 15 23 41
toplam 58 71 32 161

Tablo 4.52°de ise egitim veri setinin C1 ve C2, dzelliklerin A4, A6, A7, A8 ve
A10 olmasi durumunda her bir sinif i¢in tahminleme sonuglar1 gosterilmistir. Test veri
setimizde yer alan 93 tane P1 sinifina ait 6rnekten 54 tanesi, 27 tane P2 siifina ait
Ornegin 24 tanesi ve 41 tane P3 sinifina ait 6rnekten 23 tanesi dogru tahmin edilmistir
ve buna bagl olarak da sirasiyla P1, P2 ve P3 siniflarinin duyarlilik degerleri 54/93’ten
0.58, 24/27°den 0.89 ve 23/41°den 0.56 olarak hesaplanmustir.

Yapilan analizler sonucunda toplamda 58 6rnek P1 sinifiyla etiketlenmis ve
gercekte bunun 54 tanesi bu sinifa aittir, yine benzer sekilde 71 6rnek P2 sinifiyla, 32
ornek P3 simifiyla etiketlenirken gergekte 71°den 24 tanesi, 32’nin de 23 tanesi bu
sinifa aittir. Bu durumda siniflara ait kesinlik degerleri P1 igin, 54/58°den 0.93, P2 i¢in
24/71°den 0.34 ve P3 igin 23/32°den 0.72 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.15: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A4, A6, A7, A8 ve A10 olmasi durumunda CART algoritmasina gore olusan karar agaci
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Sekil 4.15 (devam): Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A4, A6, A7, A8 ve A10 olmasi durumunda CART algoritmasina gore olusan karar agaci



Tablo 4.53: Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A6, A7, A8 ve A10 olmasi1 durumunda
elde edilen kural tabani

no | kural sonug

<t EGER (P2_A6 < 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1 A4 < 0.5) VE o
(P3_A8<0.005) VE (P1_A8 < 0.023) iSE

» EGER (P2_A6 < 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 < 0.5) VE ot
(P3_A8<0.005) VE (P1_A8 > 0.023) ISE

EGER (P2 A6 < 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1 A4 < 0.5) VE

K3 ‘ P3
(P3_A8 >0.005) ISE

K4 | EGER (P2_A6<0.0) VE (P3_A4<0.5) VE (PL_A4>0.5) ISE P1

K5 | EGER (P2_A6<0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 <0.5) ISE P3

< EGER (P2_A6 < 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE ot

(P3_A8<0.008) VE (P2_A10<0.016) VE (P1_A8<0.001) ISE

< EGER (P2_A6 < 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (PL_A4 > 0.5) VE o
(P3 A8 <0.008) VE (P2 A10<0.016) VE (P1 A8 >0.001) ISE

< EGER (P2 A6 < 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (PL_A4 > 0.5) VE o
(P3_A8 <0.008) VE (P2_A10 > 0.006) VE (P1_A6 < 0.006) iSE

< EGER (P2 A6 < 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (PL_A4 > 0.5) VE o1
(P3_A8<0.008) VE (P2_A10 > 0.006) VE (P1_A6 > 0.006) iSE

<10 EGER (P2_A6 < 0.0) VE (P3_A4 > 05) VE (PL_A4 > 0.5) VE o1
(P3_A8 > 0.008) VE (P2_A8 <0.001) iSE

EGER (P2 A6 < 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (PL_A4 > 0.5) VE

K11 , P3
(P3_AS8 > 0.008) VE (P2_A8 >0.001) ISE

K12 | EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4<0.5) VE (P1_A4<0.5) ISE P2

13 EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (PL_A4 > 0.5) VE o

(P1_A8<0.005) VE (P3_A8<0.0) VE (P3_A10<0.001)

‘s EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P1 A8 <0.005) VE (P3_A8 < 0.0) VE (P3_A10 > 0.001)

i EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o
(P1_A8<0.005) VE (P3_A8 > 0.0)

‘16 EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o
(P1_A8 >0.005) VE (P1_A10 < 0.045) VE (P2_A8 <0.001)
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Tablo 4.53 (devam): Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A6, A7, A8 ve A10 olmasi
durumunda elde edilen kural tabam

no | kural sonug

7 EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1L_A4 > 0.5) VE o0
(P1_A8 > 0.005) VE (P1_A10<0.045) VE (P2_A8 > 0.001)

1 EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 < 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o
(P1_A8 > 0.005) VE (P1_A10 > 0.045) VE (P1_A10 < 0.256)

‘1o EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3 A4 < 0.5) VE (P1_A4 > 0.5) VE o1
(P1_A8 > 0.005) VE (P1_A10 > 0.045) VE (P1_A10 > 0.256)

00 EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P3_A8 < 0.014) VE o
(P2_A8<0.019) VE (P2_A10 < 0.045) ISE

bt EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P3_A8<0.014) VE 5
(P2_A8<0.019) VE (P2_A10 > 0.045) VE (P2_A6 < 0.0) ISE

< EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P3_A8 < 0.014) VE o
(P2_A8 <0.019) VE (P2_A10 > 0.045) VE (P2_A6 > 0.0) ISE

K23 EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P3_A8<0.014) VE 5
(P2_A8>0.019) ISE

K24 | EGER (P2_A6 > 0.0) VE (P3_A4 > 0.5) VE (P3_A8 > 0.014) ISE | P3

Sekil 4.15°te CART algoritmasi tarafindan egitim veri seti olarak C1 ve C2,
ozellik olarak da A4, A6, A7, A8 ve A10’un kullanilmasi durumunda elde edilen karar
agaci gosterilmektedir. Tablo 4.53’te ise bu karar agacina bagli olarak elde edilen 24

adet kuraldan olusan kural taban1 yer almaktadir.

Yukarida da bahsedildigi lizere toplamda 245730 farkli kombinasyonun her
olarak 3 farkli egitim veri setinde, tiim siniflarin ortalamasi bazinda dogruluk, kesinlik
ve f1, her bir smifin sinif bazinda basarimin1 6lgmek igin kesinlik, duyariiiik ve f1
basarim Ol¢iitleri kullanilarak en basarili sonuglari saglayan 6zellikler belirlenmistir.
Elde edilen bu en basarili Sonuglar i¢ginde en sik kullanilan 6zelliklerden A4 6 kez, A10
6 kez, A2 5 kez, A7 5 kez, A1l 4 kez, A8 4 kez, A6 3 kez ve Al 3 kez kullanilmastir.

dogruluk 6lgiitii agisindan en basarili sonug, egitim veri setinin C1, 6zelliklerin
A2, A5 ve A13 kabul edildigi durumda elde edilmistir. Bu durumda elde edilen
dogruluk ve duyarhilik degeri 0.7578, kesinlik degeri 0.7838 ve f1 degeri 0.7591 dir.
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kesinlik olgiitli agisindan en basarili sonug, egitim veri setinin C1, 6zelliklerin
Al ve A7 oldugu durumda elde edilmistir. Bu durumda elde edilen dogruluk degeri
0.5093, kesinlik degeri 0.8750 ve f1 degeri 0.5357"dir.

f1 Olgiitii agisindan en yiiksek degere sahip sonuglar, dogruluk olgiitiiniin en

basarili sonuglarinin elde edildigi kosullarda elde edilmistir.
Tek tek sinif bazinda inceledigimiz zamansa;

P1 sinifi i¢in duyarlilik agisindan en iyi sonug olan 0.85 iki farkli durumda elde
edilmistir. Bunlarin her ikisi de egitim veri setinin C1 oldugu durumda elde edilirken,
secilen ozellikler birinde A2, A5 ve A13 iken digerinde A2, A6, A7 ve A13°dir. Bu
kosullarda elde edilen elde edilen kesinlik degerleri sirasiyla 0.88 ve 0.89 iken, f1
degerleri 0.86 ve 0.87°dir. Yine benzer sekilde kesinlik agisindan en iyi sonug olan
1.00 egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A1 ve A7 oldugu durumda elde edilmistir. Bu
kosullar altinda elde edilen diger dlgiit degerleri duyarhilik igin 0.52, f1 i¢in 0.68 tir.
Daha oncede belirtildigi gibi bu uygulamada basarili sonuglarin belirlenmesinde daha
dogru sonuglar elde edebilmek i¢in duyarlilik ya da kesinlik yerine fl olgiitiine

bakilmaktadir Bu durumda f1 degerine gore siralanan en yiiksek 5 sonug sunlardir:

e Egitim veri setinin Cl, Ozelliklerin A2, A6, A7 ve Al3 olmasi
durumunda duyarlilik 0.85, kesinlik 0.89 ve fl1 0.87 olarak
hesaplanmustir.

e [Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A5 ve A13 olmasi durumunda
duyarlilik 0.75, kesinlik 0.88 ve f1 0.87 olarak hesaplanmustir.

e [Egitim veri setinin C2, 6zellikleri A1, A4, A7, A8, A10 ve A11 olmas1
durumunda duyarlilik 0.82, kesinlik 0.82 ve fl 0.82 olarak
hesaplanmastir.

e Egitim veri setinin C1 ve C2, ozellikleri A2, A4, A10 ve Al1 olmasi
durumunda duyarhilik 0.81, kesinlik 0.75 ve fl1 0.78 olarak
hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zellikleri A4, A6, A7, A8 ve A10 olmast
durumunda duyarlilik 0.58, kesinlik 0.93 ve fl1 0.72 olarak

hesaplanmustir.
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P2 sinifi i¢in duyarlilik agisindan en iyi sonug¢ olan 1.00 degeri egitim veri
setinin C1, ozelliklerin A2, A5 ve Al3 secilmesi durumunda elde edilmistir. Bu
kosullar altinda elde edilen kesinlik degeri 0.25 iken, f1 degeri 0.41°dir. Yani bu sartlar
altinda elde edilen duyarlilik degeri en yiiksek deger olan 1 olmasina ragmen kesinlik
degeri oldukga diisiiktiir. Yine benzer sekilde kesinlik agisindan en iyi sonug olan 0.82
degeri egitim veri setinin C2, ozelliklerin A2, A4, A5, A6, A8, A9 ve A10 olmasi
durumunda elde edilmistir. Bu durumda elde edilen diger ol¢iit degerleri duyarlilik
i¢in 0.52, f1 igin 0.64’tiir. Goriildiigii gibi bu kosullarda elde edilen kesinlik degeri 0.82
gibi yiiksek bir deger olmasina ragmen duyarlilik degeri oldukea diisiiktiir, bu ylizden
en basarili sonucu belirlemek i¢in f1 degerine bakilmasi daha uygundur. Bu durumda

f1 degerine gore siralanan en yiiksek 5 sonug¢ sunlardir:

e [Egitim veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A10 ve A11 olmasi
durumunda duyarlhilik 0.78, kesinlik 0.66 ve fl1 0.71 olarak
hesaplanmastir.

e Egitim veri setinin C2, ozelliklerin A2, A4, A5, A6, A8, A9 ve A10
olmast durumunda duyarlilik 0.52, kesinlik 0.82 ve f1 0.64 olarak
hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A5 ve A13 olmas1 durumunda
duyarlilik 0.81, kesinlik 0.51 ve f1 0.63 olarak hesaplanmustir.

e [Egitim veri setinin C2, Ozelliklerin A2, A6, A7 ve Al3 olmasi
durumunda duyarlilik 0.81, kesinlik 0.51 ve fl1 0.63 olarak
hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin Al, A4, A7, A8, A10 ve A11 olmasi
durumunda duyarliilik 0.67, kesinlik 0.58 ve fl1 0.62 olarak

hesaplanmustir.

P3 sinifi i¢in duyarlilik agisindan en iyi sonug olan 0.98 degeri egitim veri
setinin C2, ozelliklerin A2, A4, A5, A6, A8, A9 ve A10 secilmesi durumunda elde
edilmistir. Bu kosullar altinda elde edilen kesinlik degeri 0.38 iken, f1 degeri 0.55"tir.
Yani bu sartlar altinda elde edilen duyarililik degeri oldukga yiiksek bir deger olmasina
ragmen kesinlik degeri oldukga diisiiktiir. Yine benzer sekilde kesinlik ag¢isindan en iyi
sonug olan 1.00 degeri egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A1 ve A7 olmasi durumunda

elde edilmistir. Bu kosullar altinda elde edilen diger ol¢iit degerleri duyarlilik igin 0.17,
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fl i¢in 0.29’dur. Goriildiigii gibi bu kosullarda elde edilen kesinlik degeri 1.00
olmasina ragmen duyarlilik degeri oldukca diisiiktiir, bu yilizden en basarili sonucun
belirlenebilmesi i¢in f1 degerine bakilmistir ve bu durumda f1 degerine gore siralanan

en yiiksek 5 sonug sunlardir:

e Egitim veri setinin C1 ve C2, ozelliklerin A4, A6, A7, A8 ve Al0
olmast durumunda duyarlilik 0.56, kesinlik 0.72 ve f1 0.63 olarak
hesaplanmustir.

e Egitim veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A5 ve A13 olmasi durumunda
duyarlilik 0.51, kesinlik 0.75 ve f1 0.61 olarak hesaplanmustir.

e [Egitim veri setinin Cl1, Ozelliklerin A2, A6, A7 ve Al3 olmasi
durumunda duyarlilik 0.51, kesinlik 0.72 ve fl1 0.60 olarak
hesaplanmustir.

e [Egitim veri setinin C2, 6zelliklerin A1, A4, A7, A8, A10 ve A11 olmasi
durumunda duyarlilik 0.56, kesinlik 0.62 ve fl1 0.59 olarak

hesaplanmustir.

Egitim veri setinin C2, dzelliklerin A2, A4, AS, A6, A8, A9 ve A10 olmasi
durumunda duyarlilik 0.98, kesinlik 0.38 ve f1 0.55 olarak ve yine ayni sekilde egitim
veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A4, A10 ve Al1 olmast durumunda duyarlilik
0.56, kesinlik 0.53 ve f1 0.55 olarak hesaplanmustir.

4.2.3 Smiflandirma Sonuglari

Calisma kapsaminda Onerilen 06zelliklerin siniflandirma ¢alismalarindaki
basarimini test etmek i¢in k-NN ve CART algoritmalar1 kullanilarak Boliim 4.2.1 ve
Boliim 4.2.2°de yer alan uygulamalar gerceklestirilmistir. Sekil 4.16’da Uygulama 1
ve Uygulama 2’de kullanilan k-NN algoritmasi ve bir karar agaci yontemi olan CART

algoritmasinin ortalama dogruluk degerine gore karsilastirildigr grafik goriilmektedir.
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dogruluk

=—4—Kk-NN —fl—CART

0,78
0,77
0,76
0,75
0,74
0,73
0,72
0,71

0,7
0,69
0,68

0,67
C1 C2 ClveC2

—&—k-NN 0,7516 0,7391 0,7702
—B—CART 0,7578 0,7267 0,7081

Sekil 4.16: Egitim veri seti olarak yalmz C1, yalniz C2, C1 ve C2 secilmesi durumunda k-NN ve karar
agact yontemleriyle elde edilen siniflandirmalarin karsilastirmali ortalama dogruluk degerleri

Sekil 4.16’da da goriildigii gibi egitim veri setinin C1 olarak seg¢ilmesi
durumunda k-NN algoritmasiyla elde edilen ortalama dogruluk degeri 0.7573 iken
karar agaci ile elde edilen ortalama dogruluk degeri 0.7578’dir. C2’nin egitim veri seti
olarak segilmesi durumunda k-NN ve karar agaciyla elde edilen ortalama dogruluk
degerleri sirasiyla 0.7391 ve 0.7267 iken C1 ve C2’nin birlikte egitim seti olarak

secilmesi durumunda 0.7702 ve 0.7081 olarak hesaplanmaistir.

Yontem agisinda bakildigi zaman egitim veri setinin C1 olarak se¢ilmesi
durumunda ortalama dogruluk degerine gore karar agaci ile k-NN’den daha basarili
sonuglar elde edilmesine ragmen arada ¢ok biiyiik bir fark bulunmamaktadir. Diger
egitim veri seti kombinasyonlarinda da k-NN, karar agacina gore daha basarili

simiflandirmalar gergeklestirmistir.

Egitim veri seti agisindan bakildigi zaman k-NN i¢in en yiliksek ortalama
dogruluk degeri C1 ve C2’nin birlikte kullanilmasi durumunda elde edilirken ki bu
ayni zamanda genel anlamda da en basaril1 siniflandirmadir, karar agaci i¢in en yiiksek

ortalama dogruluk degeri de C1’in kullanilmas1 durumunda elde edilmistir.
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kesinlik

—@—k-NN == CART
0,9
0,88
0,86
0,84
0,82
0,8
0,78
0,76
0,74
0.72 c1 c2 ClveC2

——Kk-NN 0,87 0,774 0,807
== CART 0,875 0,7993 0,7775

Sekil 4.17: Egitim veri seti olarak yalniz C1, yalmz C2, C1 ve C2 se¢ilmesi durumunda k-NN ve karar
agaci yontemleriyle elde edilen siniflandirmalarin karsilastirmali ortalama kesinlik degerleri

k-NN ve CART algoritmalarinin farkli egitim veri setlerine gore gosterdikleri
performasin ortalama kesinlik degeri agisindan karsilastirilmas:  Sekil 4.17°de
goriilmektedir. Her iki algoritma iginde en yiiksek ortalama kesinlik degerleri C1’in
egitim veri seti olarak kullanilmasi durumunda elde edilmistir. Bu durumda k-NN ile
elde edilen ortalama kesinlik degeri 0.87 iken karar agaci ile elde edilen deger
0.875’tir, aralarinda oldukca kiigiik bir fark olmamasina ragmen karar agaciyla daha

basarili sonuglar elde edilmistir.

Y 6ntem agisindan bakildigi zaman C1 ve C2’nin birlikte egitim veri seti olarak
secildigi durum disinda karar agaci ile k-NN’e gore daha yiiksek ortalama kesinlik

degeri elde edilmistir.
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f1

=—4—Kk-NN —fl—CART

0,78

0,76

>

0,74

0,72

0,7

0,68

0,66
C1 C2 Clve(C2

—&—Kk-NN 0,7454 0,7442 0,7744
—— CART 0,7578 0,7267 0,7081

Sekil 4.18: Egitim veri seti olarak yalmz C1, yalniz C2, C1 ve C2 secilmesi durumunda k-NN ve karar
agaci yontemleriyle elde edilen siniflandirmalarin karsilagtirmali ortalama f1 degerleri

dogruluk ve kesinlik degerlerinin her birisi agisindan en basarili
smniflandirmalar farkli kosullar altinda elde edilmistir ve bu yiizden bu degerlerin
karsilagtirmasi oldukca zor olmaktadir. duyarlilik ve kesinlik degerlerinin agirlikli
ortalamasi olan f1 degeri, duyarhilik (ortalamalart alindig1 zaman dogruluk ile ayni
degere sahiptir) ve kesinlik degerinin birlikte degerlendirilmesine imkan vermektedir.
Buna bagli olarak her iki yontem ile farkli egitim veri setleri kullanilarak elde edilen

ortalama f1 degerleri Sekil 4.18’de gosterilmistir.

k-NN i¢in en yiiksek ortalama f1 degeri C1 ve C2’nin egitim veri seti olarak
birlikte kullanildigi durumda elde edilirken karar agaci i¢in C1’in kullanildigi

durumda elde edilmistir.

Yontem agisinda bakildigr zaman k-NN ile, egitim veri setinin C1 segilmesi
durum disindaki diger tiim veri setlerinde daha yiiksek ortalama fl degeri elde

edilmistir.
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Sonug olarak siniflandirma igin k-NN algoritmasinin kullanilmasi durumunda
en yiiksek basarim degerleri, ortalama dogruluk ve ortalama fl i¢in egitim veri seti
olarak C1 ile C2’nin birlikte secilmesi, ortalama kesinlik i¢cin C1’in se¢ilmesi
onerilmektedir. Karar agaci yontemi kullanilmasi durumunda en yiiksek basarim
degerlerinin elde edilebilmesi igin de egitim veri seti olarak Cl’in segilmesi

Onerilmektedir.

Egitim veri seti acisindan bakildig1 zaman, C1’ in se¢ilmesi durumunda karar
agacimin, C2’nin se¢ilmesi durumunda ortalama dogruluk ve ortalama f1 i¢in K-NN’in,
ortalama kesinlik i¢in karar agacinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Ayrica C1 ve C2’nin
birlikte secilmesi durumunda k-NN ile daha basarili sonuglar elde edilecegi 6n

goriilmektedir.

4.3  Kiimeleme Uygulamalari

Bu boliimde Tablo 4.1°de yer alan C1, C2 ve C3 veri setleri lizerinde Tablo
4.2’de yar alan oOzellikler kullanilarak k-Ortalamalar ve Bulanik c-Ortalamalar

yontemlerine gére kiimeleme uygulamalari yapilmistir.

43.1 Uygulama 3: k-Ortalamalar Yontemiyle Kullanicilarin

Kiimelenmesi

Bu uygulamada amag, Uygulama 1 ve Uygulama 2’de oldugu gibi
kullanicilarin siyasi goriislerini tahmin ederek onlari siniflandirmak degildir. Buradaki
amag k-Ortalamalar algoritmasini kullanarak kullanicilar arasindaki siyasi goriise
bagli gruplanmalarin belirlenmesidir. Yani burada 6nemli olan bir grupta yer alan
kisilerin ayn1 siyasi goriise sahip olmasidir ancak hangi siyasi goriise sahip olduklari
onemli degildir. Ornegin bu calismada 3 tane siyasi parti bulunmaktadir ve buna baglh
olarak veri setlerindeki 6rnekler k-Ortalamalar algoritmasiyla 3 kiimeye ayrilmaya
calisildiginda, en iyi durum her bir kiimede yalnizca bir partiye ait kullanicilarin
bulunmasidir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken nokta hangi kiimenin hangi siyasi

partiye ait kullanicilar1 barindirdiginin bilinmemesidir.
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Yapilan uygulamada Tablo 4.1°de yer alan 8 adet koleksiyon arasindan C1, C2
ve C3’ten ve Tablo 4.2°de yer alan 13 adet 6zelligin tamamindan yararlanilmis ve su

3 temel sorunun cevab1 aranmistir:

1. En basarili kiimeleme sonucu nedir?
2. En basarili kiimeleme sonucunu saglayan oOzellik hangisi ya da
hangileridir?

3. En basarili kiimeleme sonucu hangi veri setinde elde edilmistir?

Buradaki 2. sorunun cevabini bulabilmek i¢in Tablo 4.2°deki 13 6zelligin tim
kombinasyonlarinin denenmesi, bu yilizden de (113), (123), e (i;) seklinde tiim
kombinasyonlar i¢in toplamda 8191 durumun ayr1 ayr1 test edilmesi gerekmektedir.
Benzer sekilde 3. sorunun cevabinin bulunabilmesi i¢in Tablo 4.1°de yer alan C1, C2
ve C3 koleksiyonlarinin, (i), (;), (z) seklindeki toplamda 7 farkli kombinasyonunun

test edilmesi gerekmektedir.

Kisaca 7 farkli veri seti ve 8191 farkli 6zellik se¢imi yapilabilmektedir ve bu
faktorlerin hepsi birbirini etkilemektedir, dolayisiyla toplamda 7 * 8191’den 57337

farkli kombinasyon bulunmaktadir.

Bu uygulamada yontemin basarimini 6lgebilmek igin veri setlerinde yer alan 3
siyasi parti verisinin her birisinin bir kiime oldugu diisiiniilmiistiir ve kiimeleme
sonucunda elde edilen kiimeler, bunlarla Kkarsilagtirilarak basarim Olgiitleri

hesaplanmustir.

1 nolu soruda da yer alan algoritmanin bagarimini 6lgmek i¢in Bolim 3.3’te
aciklanan dogruluk, kesinlik ve f1 olmak tizere 3 farkli bagsarim olgiitii kullanilmustir.
57337 farkli kombinasyon i¢in bu 3 6l¢iit hesaplanmis ve her bir 6l¢iit i¢in en yiiksek
degeri saglayan, egitim veri seti veya setleri ve ozellik veya 6zellikler bulunmaya
calisilmistir. Ancak bu uygulamada sonuglarin daha da iyilestirilmesi i¢in bu 57337
kombinasyon 10 kez calistirarak, sonunda en basarili sonucu elde eden degerler ¢ikti

olarak kabul edilmistir.

Uygulama MATLAB iizerinde kmeans fonksiyonu kullanilarak

gerceklestirilmistir. 13 farkl 6zelligin tiim kombinasyonlari olan 8191 farkli durumun
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ve Cl, C2 ve C3 veri setlerinin tiim kombinasyonlar1 olan 7 farkli durumun
olusturulmasi i¢in nchoosek fonksiyonundan yararlanilmistir. Bu fonksiyon bir diziyi
ve bir integer degeri parametre olarak almakta ve bu integer sayiya gore dizinin
kombinasyonlarmi1 dondiirmektedir. Ayrica tiim bu kombinasyonlarin 10 kez
tekrarlanarak toplam 573370 kombinasyonun test edilmesi sirasinda islemlerin daha
kisa siirede gergeklestirilmesi igin paralellestirme gerceklestirilmis ve bunun iginde

parfor dongiisii kullanilmistir.

Tablo 4.54: Veri setinin C1 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim Slgiitleri

koleksiyon C1

maksimum ozellik dogruluk | Kkesinlik 1
dogruluk A2, A3, Ad, A8, A9, Al2 0.9925 0.9926 0.9925
kesinlik A2, A3, Ad, A8, A9, Al12 0.9925 0.9926 0.9925
fl A2, A3, Ad, A8, A9, Al2 0.9925 0.9926 0.9925
siire 7873.6988 saniye

Tablo 4.54’te k-Ortalamalar algoritmasinin C1 veri seti tizerinde galistirilmasi
sonucunda elde edilen en basarili sonuglar gosterilmektedir. Tabloda da goriildiigl gibi
en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.9925, ortalama kesinlik degeri 0.9926 ve f1
degeri 0.9925 olarak hesaplanmistir. Bu degerlerin tamami 6zellik olarak A2, A3, A4,
A8, A9 ve Al2’nin segildigi durumda elde edilmistir. Bu degerlerin tespit edilmesi
icin tim Ozellik kombinasyonlar1 10 iterasyon boyunca denenerek en iyi sonuglar
tespit edilmistir. Bu islem sirasinda her iterasyon ortalama 7873.6988 saniye o da

yaklagik 2 saat 11 dakika slirmiistiir.

Tablo 4.55’te olusan kiimelerin her birisi, kiimenin igerisinde en fazla bulunan
sinifa ait 6rnek sayilar1 gdsterilmistir. Bu tabloya gore Kiimel, Kiime2 ve Kiime3 i¢in

sunlar1 soyleyebiliriz:

e Kiime 1 igerisinde toplam 72 tane Ornek bulunmakta ve bunun 70
tanesini P3 sinifina ait 6rnekler olusturmaktadir. Bu, kiimede yer alan
orneklerden sadece 2 tanesinin farkli sinifa ya da siniflara ait oldugunu
gostermektedir. Yine ayni sekilde bu veri seti igerisinde bulunan P3
siifina ait 71 ornekten 70 tanesi Kiime 1 igerisinde yer alirken yalniz

1 tanesi farkl bir kiimede yer almistir.
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e Kiime 2 igerisinde toplam 414 tane 6rnek bulunurken bu 6rneklerin 413
tanesinin P2 smifina, 1 tanesinin farkli bir simifa ait oldugu
goriilmektedir. Ayrica P2 sinifinin bu veri setinde bulunan toplam 416
orneginin 413 tanesi Kiime 2 igerisinde yer alirken 3 tanesi farkli kiime
ya da kiimelerde yer almistir.

e Kiime 3 igerisinde toplam 49 tane 6rnek bulunmakta ve bunun 48
tanesini P1 sinifina ait 6rnekler olusturmaktadir. Bu, kiimede yer alan
orneklerden sadece 1 tanesinin farkli smifa ait oldugunu

gostermektedir. Bununla beraber bu veri seti igerisinde bulunan P1

siifina ait 48 6rnegin tamami1 Kiime 3 igerisinde yer almaktadir.

Tablo 4.55: Veri setinin C1, 6zelliklerin A2, A3, A4, A8, A9 ve Al2 olmasi durumunda elde edilen
kiimeleme sonuglar1

koleksiyon C1
ozellik A2, A3, Ad, A8, A9, Al12
Kiime - dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi

Kiime 1 P3 70 72 71
Kiime 2 P2 413 414 416
Kiime 3 P1 48 49 48

toplam 531 535 535

Tablo 4.55’ten de anlasildigr gibi C1 veri seti igerisinde yer alan toplam 535
ornekten 531 tanesi dogru kiimelenirken yalniz 4 tanesi yanlig kiimeler i¢erisinde yer
almigtir. Yine benzer sekilde Tablo 4.54’te bulunan basarim olgiitlerine bakilarakta

kiimelemenin ne kadar basarili oldugu gortilebilir.

Tablo 4.56: Veri setinin C2 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim olgiitleri

koleksiyon C2

maksimum ozellik dogruluk | Kkesinlik f1
dogruluk A2, A4, A7 0.9073 0.9120 0.9058
kesinlik A2, A4, A7 0.9073 0.9120 0.9058
fl A2, Ad, A7 0.9073 0.9120 0.9058
siire 11189.4778 saniye
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Tablo 4.56, C2 veri seti igin elde edilen en yliksek ortalama basarim 6lgiitlerini
gostermektedir. Buna gore elde edilen en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.9073,
ortalama kesinlik degeri 0.9058 ve ortalama f1 degeri 0.9120 olarak hesaplanmustir.
Bu degerlerin tamami &zellik olarak A2, A4 ve A7’nin se¢ildigi durumda elde
edilmistir. Bu degerlerin tespit edilmesi sirasinda her iterasyon ortalama 11189.4778

saniye o da yaklasik 3 saat 6 dakika stirmiistir.

Tablo 4.57: Veri setinin C2, ozelliklerin A2, A4 ve A7 olmasi durumunda elde edilen kiimeleme
sonuglari

koleksiyon C2
ozellik A2, Ad, AT
kiime | smif dogru kiimelenen | kiimedeki 6rnek | simftaki érnek
ornek sayisi sayis1 sayis1
Kiime 1 P2 260 297 262
Kiime 2 P1 155 160 196
Kiime 3 P3 221 244 243
toplam 636 701 701

Tablo 4.57°den de anlasildig1 gibi C2 veri seti igerisinde yer alan toplam 701
ornekten 636 tanesi dogru kiimelenirken 65 tanesi yanlis kiimeler icerisinde yer

almstir.

Tablo 4.58: Veri setinin C3 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim ol¢iitleri

koleksiyon C3

maksimum ozellik dogruluk | kesinlik 1
dogruluk A7 0.6584 0.7109 0.6596
kesinlik A2, A5, A6, A8, All, A13 0.4534 0.8217 0.4642
fl A7 0.6584 0.7109 0.6596
siire 5538.5731 saniye

Tablo 4.58, C3 veri seti igin elde edilen en yiliksek ortalama basarim 6lgiitlerini
gostermektedir. Buna gore elde edilen en yiiksek ortalama dogruluk ve ortalama f1
degeri 6zellik olarak A7’nin se¢ilmesi durumunda elde edilmistir. Bu durumda elde
edilen ortalama dogruluk ve ortalama duyarlilik degeri 0.6584, ortalama f1 degeri
0.6596°d1r. Benzer sekilde en yiiksek ortalama kesinlik degeri 6zellik olarak A2, A5,
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A6, A8, All ve Al3’in secilmesi durumunda 0.8217 olarak elde edilmistir. Bu

degerlerin tespit edilmesi sirasinda her iterasyon ortalama 5538.5731 saniye o da

yaklasik 1 saat 32 dakika siirmiistiir.

Tablo 4.59: Veri setinin C3, 6zelliklerin A7 olmasi durumunda elde edilen kiimeleme sonuglari

koleksiyon &3
ozellik A7
kiime simif dogru kiimelenen | kiimedeki6rnek | simftaki 6rnek
ornek sayisi sayisl sayisi
Kiime 1 P1 70 =5 -
Kiime 2 P2 6 i -
Kiime 3 P3 30 -1 -
toplam 106 161 161

Tablo 4.59°dan da anlasildig1 gibi 6zellik olarak A7’nin se¢ilmesi durumunda

C3 veri seti igerisinde yer alan toplam 161 6rnekten 106 tanesi dogru kiimelenirken 55

tanesi yanlis kiimeler igerisinde yer almistir.

Tablo 4.60: Veri setinin C3, ozelliklerin A2, A5, A6, A8, A1l ve Al13 olmas: durumunda elde edilen

kiimeleme sonuglari

koleksiyon C3
ozellik A2, A5, A6, A8, All, A13
Kiime suuf dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smmftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi

Kiime 1 P1 41 45 93
Kiime 2 P2 27 111 27
Kiime 3 P3 5 5 41

toplam 73 161 161

Tablo 4.60’dan da anlasildigi gibi 6zellik olarak A2, A5, A6, A8, All ve

A13™in se¢ilmesi durumunda C3 veri seti igerisinde yer alan toplam 161 6rnekten 73

tanesi dogru kiimelenirken 88 tanesi yanlis kiimeler igerisinde yer almigtir.
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Tablo 4.61: Veri setinin C1 ve C2 olmasi1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6lgiitleri

koleksiyon ClveC2

maksimum ozellik dogruluk | kesinlik f1
dogruluk A4, A7 0.8908 0.8903 0.8916
kesinlik A2, Ad, A9, Al10 0.8827 0.9072 0.8861
f1 Ad, AT 0.8908 0.8903 0.8916
siire 25718.6625 saniye

Tablo 4.61, C1 ve C2 veri seti i¢in elde edilen en yiiksek ortalama basarim

oOlgiitlerini gostermektedir. Buna gore elde edilen en yliksek ortalama dogruluk ve

ortalama f1 degeri 6zellik olarak A4 ve A7’nin segilmesi durumunda elde edilmistir.

Bu durumda elde edilen ortalama dogruluk degeri 0.8908 ve ortalama f1 degeri

0.8916°dir. Benzer sekilde en yiiksek ortalama kesinlik degeri ise 6zellik olarak A2,

A4, A9 ve A10’un secilmesi durumunda 0.9072 olarak elde edilmistir. Bu degerlerin

tespit edilmesi sirasinda her iterasyon ortalama 25718.6625 saniye o da yaklagik 7 saat

9 dakika stirmiistiir.

Tablo 4.62: Veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A4 ve A7 olmasi durumunda elde edilen kiimeleme

sonuclari
koleksiyon ClveC2
ozellik A4, A7
Kiime s dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | simftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi
Kiime 1 P2 622 671 678
Kiime 2 P3 280 304 314
Kiime 3 P1 199 261 244
toplam 1101 1236 1236

Tablo 4.62’den de anlasildig1 gibi 6zellik olarak A4 ve A7’nin secilmesi

durumunda C1 ve C2 veri seti igerisinde yer alan toplam 1236 6rnekten 1101 tanesi

dogru kiimelenirken 135 tanesi yanlis kiimeler igerisinde yer almistir.
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Tablo 4.63: Veri setinin C1 ve C2, ozelliklerin A2, A4, A9, A10 olmas: durumunda elde edilen
kiimeleme sonuglar1

koleksiyon ClveC2
ozellik A2, Ad A9, Al10
Kiime mf dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smmiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi
Kiime 1 P1 194 195 244
Kiime 2 P3 308 430 314
Kiime 3 P2 589 611 678
toplam 1091 1236 1236

Tablo 4.63’ten de anlasildigi gibi 6zellik olarak A2, A4, A9 ve A10’un
secilmesi durumunda C1 ve C2 veri seti i¢erisinde yer alan toplam 1236 6rnekten 1091

tanesi dogru kiimelenirken 145 tanesi yanlis kiimeler igerisinde yer almistir.

Tablo 4.64: Veri setinin C1 ve C3 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6lgiitleri

koleksiyon ClveC3

maksimum ozellik dogruluk | kesinlik f1
dogruluk A2, A3, A8, A9, Al12, A13 0.8664 0.8822 0.8582
kesinlik A4, A5, Al12 0.7457 0.8981 0.7747
fl A2, A3, A8, A9, Al12, A13 0.8664 0.8822 0.8582
siire 11550.2767 saniye

Tablo 4.64, C1 ve C3 veri seti igin elde edilen en yiiksek ortalama basarim
Ol¢iitlerini gostermektedir. Buna gore elde edilen en yliksek ortalama dogruluk ve
ortalama f1 degeri ozellik olarak A2, A3, A8, A9, Al2 ve Al3’in segilmesi
durumunda elde edilmistir. Bu durumda elde edilen ortalama dogruluk degeri 0.8664,
ortalama f1 degeri de 0.8582’dir. Benzer sekilde en yiiksek ortalama kesinlik degeri
ozellik olarak A4, A5 ve A12’nin se¢ilmesi durumunda 0.8981 olarak elde edilmistir.
Bu degerlerin tespit edilmesi sirasinda her iterasyon ortalama 11550.2767 saniye o da

yaklagik 3 saat 12 dakika stirmiistiir.
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Tablo 4.65: Veri setinin C1 ve C3, ozelliklerin A2, A3, A8, A9, Al12 ve Al3 olmasi durumunda elde
edilen kiimeleme sonuglari

koleksiyon ClveC3
ozellik A2, A3, A8, A9, Al2, A13
Kiime mf dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smmiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi

Kiime 1 P2 440 927 443
Kiime 2 P1 92 97 141
Kiime 3 P3 71 72 112

toplam 603 696 696

Tablo 4.65’ten de anlasildigi gibi 6zellik olarak A2, A3, A8, A9, Al2 ve
Al13’lin se¢ilmesi durumunda C1 ve C3 veri seti icerisinde yer alan toplam 696
ornekten 603 tanesi dogru kiimelenirken 93 tanesi yanlis kiimeler icerisinde yer

almistir.

Tablo 4.66: Veri setinin C1 ve C3, 6zelliklerin A4, A5 ve A12 olmasi durumunda elde edilen
kiimeleme sonuglari

koleksiyon ClveC3
ozellik A4, A5, Al12
Kiime sumf dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | simiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi

Kiime 1 P3 112 287 112
Kiime 2 P2 333 335 443
Kiime 3 P1 74 74 141

toplam 519 696 696

Tablo 4.66°dan da anlasildig1 gibi 6zellik olarak A4, A5 ve Al2’nin se¢ilmesi
durumunda C1 ve C3 veri seti igerisinde yer alan toplam 696 6rnekten 519 tanesi dogru

kiimelenirken 177 tanesi yanlis kiimeler icerisinde yer almistir.
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Tablo 4.67: Veri setinin C2 ve C3 olmasi1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6lgiitleri

koleksiyon C2veC3

maksimum ozellik dogruluk | Kkesinlik f1
dogruluk A4, A7 0.8503 0.8499 0.8496
kesinlik A2, Ad, A10, Al12, Al13 0.7865 0.8607 0.7898
f1 Ad, AT 0.8503 0.8499 0.8496
siire 21530.2972 saniye

Tablo 4.67, C2 ve C3 veri seti i¢in elde edilen en yiiksek ortalama basarim
oOlgiitlerini gostermektedir. Buna gore elde edilen en yliksek ortalama dogruluk ve
ortalama f1 degeri 6zellik olarak A4 ve A7’nin segilmesi durumunda elde edilmistir.
Bu durumda elde edilen ortalama dogruluk degeri 0.8503 ve ortalama f1 degeri
0.8496°dir. Benzer sekilde en yiliksek ortalama kesinlik degeri de 6zellik olarak A2,
A4, A10, A12 ve Al3’lin se¢ilmesi durumunda 0.8496 olarak elde edilmistir. Bu

degerlerin tespit edilmesi sirasinda her iterasyon ortalama 21530.2972 saniye o da

yaklasik 5 saat 59 dakika slirmiistiir.

Tablo 4.68: Veri setinin C2 ve C3, 6zelliklerin A4 ve A7 olmasi durumunda elde edilen kiimeleme

sonuglar
koleksiyon C2ve C3
ozellik Ad, A7
kime | s | GCErukimelenen | kiimedeki ornek | smiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi

Kiime 1 P1 231 278 289
Kiime2 | P2 266 308 289
Kiime3 | P3 236 276 284

toplam 733 362 362

Tablo 4.68’den de anlasildig1 gibi 6zellik olarak A4 ve A7’nin secilmesi

durumunda C2 ve C3 veri seti igerisinde yer alan toplam 862 drnekten 733 tanesi dogru

kiimelenirken 129 tanesi yanlis kiimeler icerisinde yer almistir.

120




Tablo 4.69: Veri setinin C2 ve C3, ozelliklerin A2, A4, A10, A12 ve A13 olmasi durumunda elde

edilen kiimeleme sonuglari

koleksiyon C2ve C3
ozellik A2, A4, A10, Al2, Al13
Kiime st dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smmiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi

Kiime 1 P3 284 459 284
Kiime 2 P1 211 220 289
Kiime 3 P2 183 183 289

toplam 678 862 862

Tablo 4.69’dan da anlasildig1 gibi 6zellik olarak A2, A4, A10, A12 ve A13’iin

secilmesi durumunda C2 ve C3 veri seti igerisinde yer alan toplam 862 6rnekten 678

tanesi dogru kiimelenirken 184 tanesi yanlis kiimeler icerisinde yer almistir.

Tablo 4.70: Veri setinin C1, C2 ve C3 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6l¢iitleri

koleksiyon C1,C2veC3

maksimum ozellik dogruluk kesinlik fl
dogruluk A4, A6, A7 0.8576 0.8628 0.8593
kesinlik A2, A4, A6, A8, A9, A10 | 0.8003 0.8804 0.8105
fl A4, A6, A7 0.8576 0.8628 0.8593
siire 11550.2767 saniye

Tablo 4.70, C1, C2 ve C3 veri seti igin elde edilen en yliksek ortalama basarim

Ol¢iitlerini gostermektedir. Buna gore elde edilen en yliksek ortalama dogruluk ve

ortalama fl degeri 6zellik olarak A4, A6 ve A7’nin se¢ilmesi durumunda elde

edilmistir. Bu durumda elde edilen ortalama dogruluk degeri 0.8576 ve ortalama f1

degeri 0.8593’tiir. Benzer sekilde en yiiksek ortalama kesinlik degeri de 6zellik olarak
A2, A4, A6, A8, A9 ve A10’un secilmesi durumunda 0.8804 olarak elde edilmistir.

Bu degerlerin tespit edilmesi sirasinda her iterasyon ortalama 11550.2767 saniye o da

yaklagik 3 saat 12 dakika stirmiistiir.

Tablo 4.71: Veri setinin C1, C2 ve C3, ozelliklerin A4, A6 ve A7 olmasi durumunda elde edilen
kiimeleme sonuglari

koleksiyon

C1,C2veC3
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ozellik A4, A6, A7
dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | sinmiftaki 6rnek
kiime siif
ornek sayisi sayisi sayisi
Kiime 1 P3 295 336 355
Kiime 2 P1 275 379 337
Kiime 3 P2 628 682 705
toplam 1198 1397 1397

Tablo 4.71°den de anlasildig1 gibi 6zellik olarak A4, A6 ve A7’nin segilmesi
durumunda C1, C2 ve C3 veri seti icerisinde yer alan toplam 1397 6rnekten 1198
tanesi dogru kiimelenirken 199 tanesi yanlis kiimeler igerisinde yer almistir.

Tablo 4.72: Veri setinin C1, C2 ve C3, ozelliklerin A2, A4, A6, A8, A9 ve A10 olmasi durumunda
elde edilen kiimeleme sonuglart

koleksiyon C1,C2veC3
ozellik A2, A4, A6, A8, A9, A10
Kiime v dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smftaki ornek
ornek sayisi sayisi sayisi
Kiime 1 P2 540 550 705
Kiime 2 P3 355 623 355
Kiime 3 P1 223 224 337
toplam 1118 1397 1397

Tablo 4.72°den de anlasildig1 gibi 6zellik olarak A2, A4, A6, A8, A9 ve A10’un
secilmesi durumunda C1, C2 ve C3 veri seti igerisinde yer alan toplam 1397 6rnekten

1118 tanesi dogru kiimelenirken 279 tanesi yanlis kiimeler icerisinde yer almistir.

Yukarida da bahsedildigi iizere toplamda 57737 farkli kombinasyonun her
birisi i¢in 10 kez k-Ortalamalar algoritmasi ¢alistirilarak kiimeler olusturulmus ve ¢ikti
olarak 7 farkli veri setinin dogruluk, kesinlik ve f1 olmak {izere 3 farkli basarim 6l¢iitii
icin en bagarili sonuglarinin saglayan 6zelliklerin belirlendigi 21 sonug elde edilmistir.
Elde edilen bu en basarili 21 sonug i¢inde en sik kullanilan 6zelliklerden A4: 16 kez,
A2: 12 kez, A7: 11 kez, A8, A9 ve Al12: 7 kez, A3: 5 kez ve A6 ve Al3: 4 Kkez

kullanilmastir.
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Genel olarak bakildig1 zaman tiim basarim 6lgiitleri i¢in en basarili sonuglar C1
koleksiyonunda elde edilmistir. 535 adet Ornegin 531 tanesi dogru kiimelenerek
yalnizca 4 tanesi yanlis kiimelenmistir. Buna bagli olarak da ortalama dogruluk ve
ortalama f1 igin 0.9925, ortalama kesinlik i¢in 0.9926 degeri elde edilmistir. Bu

degerler ayn1 zamanda su anlama gelmektedir:

Bu yontemle A2, A3, A4, A8, A9 ve Al2 ozellikleri kullanilarak C1
koleksiyonuna ait 6rneklerin hemen hemen tamami dogru kiimelere ayrilmistir. Bunun
sebebi C1 koleksiyonun 6zelliginden kaynaklanmaktadir. Bu veri seti siyasi partilerin
resmi Twitter hesaplarinin arkadas listesinde yer alan kullanicilardan olugsmaktadir,
bagka bir deyisle bu kullanicilar genellikle partinin millet vekilleri, bakanlari ve diger
siyasetcilerinden olusmaktadir, bu yiizden de partiye benzerlikleri oldukga yiiksektir.
Diger tekli veri setleri arasinda ise sirasiyla C2 igin ozelliklerin A2, A4 ve A7
secilmesi durumunda ortalama dogruluk degeri 0.9073, ortalama kesinlik degeri
0.9120 ve ortalama f1 degeri 0.9058 olarak, C3 i¢in 6zelligin A7 olmast durumunda
ortalama dogruluk degeri 0.6584, ortalama kesinlik degeri 0.7109 ve ortalama f1 degeri
0.6596 olarak ve yine C3 igin 6zelliklerin A2, A5, A6, A8, All ve Al3 olmasi
durumunda ortalama dogruluk degeri 0.4534, ortalama kesinlik degeri 0.8217 ve
ortalama f1 degeri 0.4642 olarak hesaplanmistir. Buradan da goriildiigii iizere tekli veri
setleri i¢in C1’den sonraki en basarili sonug C2’ye, en basarisiz sonug da C3’e aittir.
Bunun nedeni yine koleksiyonlarin o6zelliklerinden kaynaklanmaktadir. C2 wveri
koleksiyonu siyasi partilerin takipgi listesinde yer alan ve yalnizca tek bir partiyi takip
eden kullanici verilerinden olusan bir veri setiyken, C3 rastgele secilen kullanici

verilerinden olusan bir veri setidir.

Ikili veri setleri arasinda elde edilen en basarili sonuclar da C1 ve C2 veri seti
kullanilarak elde edilmistir. Bu veri setlerinin birlikte ele alindig1 durumda ortalama
dogruluk ve ortalama f1 degeri agisindan en basarili sonu¢ A4 ve A7 ozelliklerinin
se¢ildigi durumda elde edilmistir. Bu durumda elde edilen ortalama dogruluk degeri
0.8908, ortalama kesinlik degeri 0.8903 ve ortalama f1 degeri 0.8916’dir. Benzer
sekilde A2, A4, A9 ve A10 Gzelliklerinin se¢ilmesi durumunda kesinlik degeri igin en
basarili sonu¢ elde edilmistir ve bu durumda elde edilen ortalama dogruluk degeri

0.8827, ortalama kesinlik degeri 0.9022 ve ortalama f1 degeri 0.8861°dir.
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Cl1, C2 ve C3 veri setlerinin {i¢iiniin birlikte kullanilmasiyla elde edilen en
basarili ortalama dogruluk ve ortalama f1 degerleri 6zellik olarak A4, A6 ve A7’°nin
secildigi durumda elde edilmistir. Bu durumda elde edilen ortalama dogruluk degeri
0.8576, ortalama kesinlik degeri 0.8628 ve ortalama f1 degeri 0.8593’tiir. Yine benzer
sekilde kesinlik degeri i¢in en basarili sonug da 6zelliklerin A2, A4, A6, A8, A9 ve
Al10 secilmesi durumunda elde edilmistir ve elde edilen deger sirasiyla ortalama
dogruluk 0.8003, ortalama kesinlik 0.8804 ve ortalama f1 0.8105’tir.

4.3.2 Uygulama 4: Bulamik c-Ortalamalar Yoéntemiyle Kullanicilarin

Kiimelenmesi

Bu uygulamada veri setlerinde yer alan 6rnekler Uygulama 1 ve Uygulama
2’de oldugu gibi smiflandirilmak yerine Uygulama 3’e benzer sekilde kiimelenmeye
calisilmistir. Yani burada 6nemli olan bir grupta yer alan kisilerin ayn1 siyasi goriise
sahip olmasidir ancak hangi siyasi goriise sahip olduklari 6nemli degildir. Bu
dogrultuda ¢alismada 3 siyasi parti yer aldig1 igin veri setlerindeki 6rnekler Bulanik c-

Ortalamalar algoritmasi kullanilarak 3 kiimeye ayrilmaya ¢alisiimistir.

Yapilan uygulamada Tablo 4.1°de yer alan 8 adet koleksiyon arasindan C1, C2
ve C3’ten ve Tablo 4.2°de yer alan 13 adet 6zelligin tamamindan yararlanilmis ve su

4 temel sorunun cevabi aranmistir:

1. En basarili kiimeleme sonucu nedir?

2. En basarili kiimeleme sonucunu saglayan oOzellik hangisi ya da
hangileridir?

3. En basarili kiimeleme sonucu hangi veri setinde elde edilmistir?

4. Yanlis kiimelenen 6rneklerin tiyelik derecelerinin dagilimi nasildir?

Uygulamada Matlab tizerinde fcm fonksiyonu kullanilarak her bir 6rnegin her
bir kiime igin .iiyelik derecesi hesaplanmis ve 6rnegin en yiiksek iiyelik derecesine
sahip kiimeye ait oldugu kabul edilmistir. Tiim veri seti ve 6zellik kombinasyonlarinin
test edilebilmesi i¢in yine Matlab’in nchoosek fonksiyonunundan yararlanilmistir. Her

kombinasyon 10 kez c¢alistirilarak en basarili sonuglar ¢ikt1 olarak kabul edilmistir.

124



Toplam 573370 kombinasyonun daha hizli bir sekilde hesaplanabilmesi i¢in Matlab’in

parfor fonksiyonundan yararlanilarak islemlerin paralellestirilmesi saglanmistir.

1 nolu soruda da yer alan, yéntemin basarimini 6lgmek i¢in Bolim 3.3’te
aciklanan ve diger tiim uygulamalarda oldugu gibi yine dogruluk, kesinlik ve f1 olmak
tizere 3 farkli 6l¢iitten yararlanilmigtir. En iyi kiimelenme durumunun her bir kiimede
yalniz bir siyasi partiye ait kullanict 6rneginin oldugu durum olarak kabul edilmis ve

basarim oOl¢iitleri buna gore hesaplanmustir.

2 ve 3 nolu sorularin cevaplanabilmesi i¢in Tablo 4.2’deki 13 farkli 6zelligin
8191 kombinasyonunun ve Tablo 4.1°deki C1, C2 ve C3 veri setlerinin 7 farkli
kombinasyonun olusturdugu 57337 farkli durum ayr1 ayr test edilmistir. Bu islem 10

kez tekrarlanarak en basarili sonuglar ¢ikt1 olarak kabul edilmistir.

Bulanik kiimelemenin geleneksel kiimelemeden farki 6rneklerin bir kiimeye ait
olup olmamak yerine onlarin kiimelerin tiyelik dereceleriyle ifade edilmesidir. Yani
Uygulama 3’te gortildigi gibi geleneksel kiimeleme yontemlerinden birisi olan k-
Ortalamalar yonteminde kiimeleme sonucunda ornekler ya bir kiimeye aittir ya da
degildir seklinde ifade edilmektedir. Yani bir 6rnek bir kiimeye ait ise o kiime 1 ile ait
olmadigr diger kiimeler de 0 ile temsil edilmektedir. Ancak Bulanik c-Ortalamalar
algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglarda her bir 6rnegin her bir kiimeye olan
yakinlik ve benzerliklerine bagli olarak 0 ve 1 araliginda tiyelik dereceleri

hesaplanmaktadir.

“Bulanik mantik i¢in, matematigin gercek diinyaya uygulanmasi denilebilir.
Ciinkii gercek diinyada her an degisen durumlarda degisik sonuglar

cikarilabilir”(Elmas 2016).

Yukarida da ifade edildigi gibi ger¢ek diinyadaki olaylarda yalnizca bir gruba,
bir sinifa ya da bir kiimeye iiyelik s6z konusu degildir. Ornegin bu ¢alismadan yola
c¢ikarsak insanlar oy kullaniken yalnizca bir siyasi partiyi destekleyebilirler ancak ayni
anda birden fazla siyasi partiyi takip edebilirler ve ayn1 sekilde birden fazla siyasi
partiyle ilgilenebilirler. Ancak bu siyasi partilerin her birisine yakinliklar farklilik
gostermektedir. Bu uygulamada da 6rneklerin tiyelik derecesi en yiiksek olan kiimeye

ait oldugu kabul edilmistir.
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Bu uygulamanin Uygulama 3’ten farki yanlis kiimelenen orneklerin iiyelik
derecelerinin incelenebiliyor olmasidir. Ayrica bu yontemi digerlerinden ayiran en
onemli 6zelliklerden birisi de bir kiimeden digerine gegebilecek olan 6rneklerin tiyelik
derecelerine bakilarak kolaylikla tespit edilebilmesidir. Yine benzer sekilde bir
kiimede yer almasina ragmen diger kiimelere de ayni derecede yakin olan ve aslinda

tiim kiimelere ait olabilecek 6rnekler bu degerler sayesinde tespit edilebilmektedir.

Tablo 4.73: Veri setinin C1 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim olgiitleri sonuglar

koleksiyon C1
maksimum ozellik dogruluk kesinlik fl
Al, A2, A3, A4, A6, A7,
dogruluk 0.8879 0.9444 0.9042
A9, A10, A12
kesinlik A2, A3, A4, A5, A9, A10 0.8673 0.9465 0.8896
Al, A2, A3, A4, A6, A7,
fl 0.8879 0.9444 0.9042
A9, Al10, Al2
Siire 1806.2290 saniye

Tablo 4.73’te Bulanik c-Ortalamalar algoritmasmin C1 veri seti iizerinde
calistirilmasi sonucunda elde edilen en basarili sonuglar gdsterilmektedir. Tabloda da
goriildiigii gibi en yliksek ortalama dogruluk degeri 0.8879 ve f1 degeri 0.9042 olarak
hesaplanmistir. Bu degerler ozellik olarak Al, A2, A3, A4, A6, A7, A9, A10 ve
Al12’nin segildigi durumda elde edilmistir. Bu kosullarda elde edilen ortalama kesinlik
degeri de 0.9444 olarak hesaplanmigtir. Ortalama kesinlik degerinin en yiiksek oldugu
durumda ozelliklerin A2, A3, A4, A5, A9 ve A10 olmasi durumudur ve bu durumda
elde edilen ortalama kesinlik degeri 0.9465 iken, ortalama dogruluk degeri 0.8673,
ortalama fl1 degeri de 0.8896’dir. Bu degerler tiim kombinasyonlarin, her bir
iterasyonun ortalama 1806.2290 saniye o da yaklasik 30 dakika siiren 10 iterasyon

boyunca ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen en iyi sonuglardir.

Tablo 4.74°te ve Tablo 4.76’da olusan kiimelerin her birisi, kiimenin igerisinde
en fazla bulunan smifa ait 6rnek sayilart gosterilmistir. Bu tablolara gore Kiimel,

Kiime2 ve Kiime3 i¢in sunlari sdyleyebiliriz:

Tablo 4.74’e gore:
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Kiime 1 igerisinde toplam 104 tane 6rnek bulunurken bu 6rneklerin 47
tanesinin P1 smifina, 57 tanesinin farkli bir simifa ait oldugu
goriilmektedir. Ayrica P1 sinifinin bu veri setinde bulunan toplam 48
orneginin 47 tanesi Kiime 1 icerisinde yer alirken yalniz 1 tanesi Kiime
2 igerisinde yer almistir.

Kiime 2 igerisinde toplam 365 tane 6rnek bulunmakta ve bunun 362
tanesini P2 smifina ait 6rnekler olusturmaktadir. Bu kiimede yer alan
orneklerden sadece 1 tanesinin P1, 2 tanesinin de P3 smifina ait
oldugunu gostermektedir. Yine ayni sekilde bu veri seti igerisinde
bulunan P2 sinifina ait 416 6rnekten 362 tanesi Kiime 2 igerisinde yer

alirken 54 tanesi Kiime 1 igerisinde yer almistir.

Kiime 3 igerisinde toplam 66 tane 6rnek bulunmakta ve bunun tamami
P3 siifina ait 6rneklerden olugsmaktadir. Benzer sekilde P3 sinifinin bu
veri setinde yer alan toplam 71 tane Orneginin 66 tanesi Kiime 3
icerisinde yer alirken 5 tanesi Kiime 1 ya da Kiime 2 igerisinde yer

almistir.

Tablo 4.76’ya gore:

Kiime 1 igerisinde toplam 69 tane ornek bulunmakta ve bunun
tamamini P3 sinifina ait 6rnekler olusturmaktadir. Yine ayn sekilde bu
veri seti i¢erisinde bulunan P3 sinifina ait 71 drnekten 69 tanesi Kiime
1 igerisinde yer alirken geriye kalan 2 tanesi Kiime 2 igerisinde yer
almistir.

Kiime 2 igerisinde toplam 119 tane 6rnek bulunmakta ve bunun 48
tanesi P1 smifina aitken kalan toplam 71 6rnegin 2 tanesi P3 sinifina,
69 tanesi de P2 smifina ait 6rneklerden olusmaktadir. Benzer sekilde
P1 sinifinin bu veri setinde yer alan toplam 48 tane 6rneginin tamami

Kiime 2 igerisinde yer almistir.

Kiime 3 igerisinde toplam 347 tane 6rnek bulunurken bu 6rneklerinde
tamami P2 sinifina ait oldugu goriilmektedir. Ayrica P2 sinifinin bu veri
setinde bulunan toplam 416 6rneginin 347 tanesi Kiime 3 igerisinde yer

alirken 69 tanesi Kiime 2 igerisinde yer almistir.
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Tablo 4.74: Veri setinin C1, ozelliklerin A1, A2, A3, A4, A6, A7, A9, A10 ve Al2 olmasi durumunda
elde edilen kiimeleme sonuglar1

koleksiyon C1
ozellik Al, A2, A3, A4, A6, A7, A9, A10, Al2
Kiime st dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smmftaki 6rnek
ornek sayisi sayisl sayisl

Kiime 1 P1 47 104 48
Kiime 2 P2 362 365 416
Kiime 3 P3 66 66 71

toplam 475 535 535

Tablo 4.74’te ortalama dogruluk ve ortalama f1 degerlerinin en yiiksek
degerlerine sahip oldugu, 6zelliklerin A1, A2, A3, A4, A6, A7, A9, A10 ve A12 olmasi
durumunda C1 veri seti icerisindeki her bir sinifin kiimeler igerisindeki dagilimi
gosterilmistir. C1 veri setinde yer alan toplam 535 Ornekten 475 tanesi dogru
kiimelenirken 60 tanesi yanlis kiimeler igerisinde yer almistir. Ancak Tablo 4.75’e
baktigimiz zaman yanlis kiimelenen bu 60 drnekten 3 tanesinin bulundugu kiimenin
tiyelik dereceleriyle aslinda olmasi gereken kiimenin tiyelik derecesi arasinda ¢ok
biiyiik bir farkin olmadig1 goriilmektedir. Ornegin 2 nolu 6rnegin Kiime 1, Kiime 2 ve
Kiime 3 tiyelik dereceleri sirasiyla 0.3439, 0.3463 ve 0.3098’dir. Burada en yiiksek
tiyelik derecesi 0.3463 oldugu i¢in sistem tarafindan bu 6rnek Kiime 2 igerisine dahil
edilmistir. Ancak ayn1 6rnegin Kiime 1 tiyelik derecesi 0.3439 yani 0.3463’e ¢ok yakin
bir degerdir ki bu deger de 2 nolu 6rnegin aslinda igerisinde olmasi gereken Kiime 1’in

tiyelik derecesidir.

Tablo 4.75: Veri setinin C1, 6zelliklerin Al, A2, A3, A4, A6, A7, A9, A10 ve Al2 olmas: durumunda
yanlis kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmasi1 gerektigi kiimenin tiyelik dereceleri
arasindaki fark 0.05’ten az olan 6rnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A):
Bulundugu kiime, (B): Olmas1 gereken kiime

no | (K1) (K2) (K3) | (A) | (B)

2 |0.3439 | 0.3463 | 0.3098 | K2 | K1
100 | 0.3316 | 0.3367 | 0.3317 | K2 | K3
119 | 0.2618 | 0.3909 | 0.3473 | K2 | K3
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Tablo 4.75, Tablo 4.77, Tablo 4.80, Tablo 4.82, Tablo 4.85, Tablo 4.87, Tablo
4.90, Tablo 4.93, Tablo 4.95, Tablo 4.98 ve Tablo 4.101°de Bulanik c-
Ortalamalar algoritmasi1 kullanilarak elde edilen en basarili sonuglarda yanlis
kiimelenen 6rnekler arasindan yanlis kiimelenmesine ragmen igerisinde bulundugu
kiimenin iiyelik derecesiyle aslinda olmas1 gereken kiimenin tiyelik derecesi arasindaki
fark 0.05’ten az olan 6rnekler gosterilmistir. Bu tablolarin ilk siitunu olan no 6rneklerin
veri setindeki indekslerini, K1 siitunu Kiime 1’in tyelik derecesini, K2 siitunu
Kiime2’nin tyelik derecesini, K3 siitunu Kiime3’iin iiyelik derecesini, A siitunu
ornegin igerisinde bulundugu kiimeyi, B siitunu ise 6rnegin gergekte olmasi gereken
kiimeyi ifade etmektedir. Ayrica A ve B siitunlarinda yer alan K1 Kiime 1, K2 Kiime

2 ve K3 ise Kiime 3 anlamina gelmektedir.

Tablo 4.76: Veri setinin C1, ozelliklerin A2, A3, A4, A5, A9 ve A10 olmasi durumunda elde edilen
kiimeleme sonuglar1

koleksiyon C1
ozellik A2, A3, A4, A5,A9,A10
Kiime mf dogru kiimelenen | kiimedeki 6rnek simiftaki
ornek sayisi sayisi ornek sayisi

Kiime 1 P3 69 69 71
Kiime 2 P1 48 119 48
Kiime 3 P2 347 347 416

toplam 464 535 535

Tablo 4.76°da ortalama kesinlik degerinin en yiiksek degerine sahip oldugu,
ozelliklerin A2, A3, A4, A5, A9 ve A10 olmasi durumunda C1 veri seti i¢erisindeki
her bir smifin kiimeler igerisindeki dagilimi gosterilmistir. C1 veri setinde yer alan
toplam 535 ornekten 464 tanesi dogru kiimelenirken 71 tanesi yanlis kiimeler
igerisinde yer almistir. Tablo 4.77°de de bu 71 6rnegin 21 tanesine ait kiime iiyelik
dereceleri, bulundugu kiimeler ve gergekte bulunmasi gereken kiimeler yer almaktadir.
Bu 21 6rnek rastgele secilmis 6rnekler degildir, bu 6rnekler bulundugu kiimenin tiyelik
derecesiyle olmasi gereken kiimenin iiyelik derecesi arasindaki fark 0.05’ten az olan

orneklerdir.

Tablo 4.77: Veri setinin C1, 6zelliklerin A2,A3, A4, A5, A9 ve A10 olmasi durumunda yanlis
kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmasi gerektigi kiimenin iiyelik dereceleri arasindaki
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fark 0.05’ten az olan 6rnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime,
(B): Olmasi gereken kiime

no | (K1) | (K2) | (K3) | (A) | (B)

53 | 0.3464 | 0.3778 | 0.2758 | K2 | K1
128 | 0.2867 | 0.3752 | 0.3380 | K2 | K3
167 | 0.2998 | 0.3654 | 0.3348 | K2 | K3
169 | 0.3038 | 0.3562 | 0.3400 | K2 | K3
175 | 0.3055 | 0.3590 | 0.3355 | K2 | K3
186 | 0.2989 | 0.3698 | 0.3313 | K2 | K3
196 | 0.2832 | 0.3825 | 0.3342 | K2 | K3
223 | 0.3149 | 0.3658 | 0.3193 | K2 | K3
240 | 0.2843 | 0.3621 | 0.3536 | K2 | K3
259 | 0.2812 | 0.3788 | 0.3400 | K2 | K3
284 | 0.2953 | 0.3546 | 0.3501 | K2 | K3
402 | 0.2946 | 0.3745 | 0.3310 | K2 | K3
425 | 0.3013 | 0.3568 | 0.3419 | K2 | K3
450 | 0.3120 | 0.3523 | 0.3356 | K2 | K3
479 | 0.2821 | 0.3811 | 0.3368 | K2 | K3
496 | 0.2837 | 0.3669 | 0.3494 | K2 | K3
517 | 0.2844 | 0.3687 | 0.3468 | K2 | K3
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Tablo 4.78: Veri setinin C2 olmasi durumunda elde edilen en yiiksek basarim olgiitleri

koleksiyon C2

maksimum ozellik dogruluk | kesinlik f1
dogruluk A4, A7 0.8845 0.8920 0.8843
kesinlik A3, Ad, A7, Al10 0.8845 0.8923 0.8843
f1 Ad, AT 0.8845 0.8920 0.8843
Siire 3579.8265 saniye

Tablo 4.78, C2 veri seti igin elde edilen en yliksek ortalama basarim 6lgiitlerini
gostermektedir. Buna gore elde edilen en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.8845, en
yiiksek ortalama kesinlik degeri 0.8923 ve en yiiksek ortalama f1 degeri 0.8843 olarak
hesaplanmistir. Bu en yiiksek degerlerden ortalama dogruluk ve ortalama f1 6zellik
olarak A2, A4 ve A7 nin segildigi durumda, ortalama kesinlik 6zellik olarak A3, A4,
A7 ve AlQ’un secildigi durumda elde edilmistir. Bu degerlerin tespit edilmesi

stirasinda her iterasyon ortalama 3579.8265 saniye o da yaklasik 1 saat siirmiistiir.

Tablo 4.79: Veri setinin C2, 6zelliklerin A4 ve A7 olmasi durumunda elde edilen kiimeleme sonuglari

koleksiyon C2
ozellik Ad, AT
kime | suf dogru kiimelenen | kiimedeki 6rnek | simiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi
Kiime 1 P3 228 278 543
Kiime 2 P2 237 263 262
Kiime 3 P1 155 160 196
toplam 620 701 701

Tablo 4.79°da ortalama dogruluk ve ortalama fl degerlerinin en yiiksek
degerlerine sahip oldugu, ozelliklerin A4 ve A7 olmasi durumunda C2 veri seti
icerisindeki her bir sinifin kiimeler i¢erisindeki dagilimi gosterilmistir. C2 veri setinde
yer alan toplam 701 6rnekten 620 tanesi dogru kiimelenirken 81 tanesi yanlis kiimeler

icerisinde yer almistir.

Yanlhs kiimelenen 81 tane Ornek arasindan bulundugu kiimenin {iyelik
derecesiyle olmasi gereken kiimenin iiyelik derecesi arasindaki fark 0.05’ten az olan
29 ornek Tablo 4.80°de yer almaktadir.
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Tablo 4.80: Veri setinin C2, 6zelliklerin A4 ve A7 olmasi durumunda yanlis kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmasi gerektigi kiimenin iiyelik dereceleri
arasindaki fark 0.05’ten az olan 6rnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime, (B): Olmas1 gereken kiime

no | (K1) (K2) (K3) | (A) | (B)| no | (K1) (K2) (K3) | (A)|B)| no | (K1) (K2) (K3) | (A) | (B)

123 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2 | 331 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2 | 433 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2

157 | 0.3734 | 0.3660 | 0.2606 | K1 | K2 | 344 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2 | 454 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2

167 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2 | 376 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2 | 458 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2

212 | 0.3734 | 0.3660 | 0.2606 | K1 | K2 | 380 | 0.3734 | 0.3660 | 0.2606 | K1 | K2 | 28 | 0.3616 | 0.3867 | 0.2517 | K2 | K1

224 | 0.3734 | 0.3660 | 0.2606 | K1 | K2 | 385 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2 | 61 | 0.3616 | 0.3867 | 0.2517 | K2 | K1

238 | 0.3734 | 0.3660 | 0.2606 | K1 | K2 | 388 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2 | 77 | 0.3616 | 0.3867 | 0.2517 | K2 | K1

260 | 0.3734 | 0.3660 | 0.2606 | K1 | K2 | 395 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2 | 107 | 0.3616 | 0.3867 | 0.2517 | K2 | K1

292 | 0.3734 | 0.3660 | 0.2606 | K1 | K2 | 411 | 0.3734 | 0.3660 | 0.2606 | K1 | K2 | 175 | 0.3616 | 0.3867 | 0.2517 | K2 | K1

298 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2 | 421 | 0.3734 | 0.3660 | 0.2606 | K1 | K2 | 409 | 0.3616 | 0.3867 | 0.2517 | K2 | K1

321 | 0.3787 | 0.3481 | 0.2732 | K1 | K2 | 422 | 0.3734 | 0.3660 | 0.2606 | K1 | K2
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Tablo 4.81: Veri setinin C2, ozelliklerin A3, A4, A7 ve Al0 olmasi durumunda elde edilen kiimeleme

sonuglart
koleksiyon C2
ozellik A3, A4, A7, Al10
Kiime st dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smmiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi

Kiime 1 P3 229 280 243
Kiime 2 P1 155 160 196
Kiime 3 P2 236 261 262

toplam 620 701 701

Tablo 4.81°de ise ortalama kesinlik degerinin en yiiksek degerine sahip oldugu,

ozelliklerin A3, A4, A7 ve A10 olmasi durumunda C2 veri seti igerisindeki her bir

simifin kiimeler igerisindeki dagilimi gosterilmistir. C2 veri setinde yer alan toplam

701 ornekten yine 620 tanesi dogru kiimelenirken 81 tanesi yanlis kiimeler igerisinde

yer almistir.
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Tablo 4.82: Veri setinin C2, ozelliklerin A3, A4, A7 ve A10 olmasi durumunda yanlis kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmasi gerektigi kiimenin iiyelik dereceleri
arasindaki fark 0.05’ten az olan 6rnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime, (B): Olmas1 gereken kiime

no | (K1) (K2) (K3) | (A) | (B)| no | (K1) (K2) (K3) | (A)|B)| no | (K1) (K2) (K3) | (A) | (B)
123 | 0.3772 | 0.2878 | 0.3350 | K1 | K3 | 321 | 0.3773 | 0.2789 | 0.3438 | K1 | K3 | 422 | 0.3752 | 0.2742 | 0.3506 | K1 | K3
157 | 0.3715 | 0.2869 | 0.3416 | K1 | K3 | 331 | 0.3766 | 0.2784 | 0.3450 | K1 | K3 | 433 | 0.3774 | 0.2866 | 0.3360 | K1 | K3
167 | 0.3782 | 0.2831 | 0.3387 | K1 | K3 | 344 | 0.3782 | 0.2838 | 0.3379 | K1 | K3 | 454 | 0.3780 | 0.2799 | 0.3421 | K1 | K3
197 | 0.3672 | 0.2690 | 0.3638 | K1 | K3 | 376 | 0.3748 | 0.2930 | 0.3322 | K1 | K3 | 458 | 0.3755 | 0.2918 | 0.3326 | K1 | K3
212 | 0.3727 | 0.2661 | 0.3612 | K1 | K3 | 380 | 0.3738 | 0.2670 | 0.3591 | K1 | K3 | 61 | 0.3636 | 0.2579 | 0.3784 | K3 | K1
224 | 0.3752 | 0.2694 | 0.3554 | K1 | K3 | 385 | 0.3779 | 0.2799 | 0.3422 | K1 | K3 | 77 | 0.3594 | 0.2557 | 0.3849 | K3 | K1
238 | 0.3733 | 0.2670 | 0.3597 | K1 | K3 | 388 | 0.3777 | 0.2792 | 0.3431 | K1 | K3 | 107 | 0.3661 | 0.2640 | 0.3698 | K3 | K1
260 | 0.3698 | 0.2651 | 0.3651 | K1 | K3 | 395 | 0.3775 | 0.2794 | 0.3431 | K1 | K3 | 175 | 0.3596 | 0.2556 | 0.3848 | K3 | K1
292 | 0.3705 | 0.2652 | 0.3643 | K1 | K3 | 411 | 0.3731 | 0.2664 | 0.3605 | K1 | K3 | 409 | 0.3604 | 0.2558 | 0.3838 | K3 | K1
298 | 0.3784 | 0.2816 | 0.3400 | K1 | K3 | 421 | 0.3698 | 0.2651 | 0.3650 | K1 | K3
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C2 veri seti icin ozelliklerin A4, A7 veya A3, A4, A7 ve Al0 secilmesi
durumunda her iki durumda da 701 6rnekten 620 tanesi dogru kiimelenirken 81 tanesi
yanlis kiimelenmistir. Ayrica her iki durumda da bu 81 Ornekten 29 tanesinin
bulundugu kiimenin {iyelik derecesiyle olmasi gereken kiimenin iiyelik derecesi
arasindaki fark 0.05’ten azdir. A4 ve A7 6zellikleri igin bu 29 6rnek Tablo 4.80°de
gosterilirken A3, A4, A7 ve A10 ozellikleri i¢in Tablo 4.82°de gdsterilmistir.

Tablo 4.83: Veri setinin C3 olmas1 durumunda elde edilen en yiliksek basarim 6lgiitleri

koleksiyon C3

maksimum ozellik dogruluk kesinlik fl
dogruluk A2, A6, A7, A9, All, Al12 0.5839 0.7419 0.5977
kesinlik A4, A7, Al10, Al12 0.4969 0.7574 0.5151
fl A2, A6, A7, A9, All, Al12 0.5839 0.7419 0.5977
siire 1573.8381 saniye

Tablo 4.83, C3 veri seti igin elde edilen en yiliksek ortalama basarim 6Slgiitlerini
gostermektedir. Buna gore elde edilen en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.5839, en
yiiksek ortalama kesinlik degeri 0.7574 ve en yiiksek ortalama f1 degeri 0.5977 olarak
hesaplanmistir. Bu en yiiksek degerlerden ortalama dogruluk 6zellik olarak A2, A6,
A7, A9, All ve Al2’nin secildigi durumda, ortalama kesinlik 6zellik olarak A4, A7,
A10 ve Al2’un segildigi durumda ve ortalama fl ise 6zellik olarak A2, A6, A7 ve
A9’un se¢ildigi durumda elde edilmistir. Bu degerlerin tespit edilmesi sirasinda her

iterasyon ortalama 1573.8381 saniye o da yaklasik 1 saat stirmiistir.
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Tablo 4.84: Veri setinin C3, ozelliklerin A2, A6, A7, A9, A1l ve Al12 olmasi durumunda elde edilen
kiimeleme sonuglar1

koleksiyon C3
ozellik A2, A6, A7, A9, All, Al12
Kiime st dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smmftaki 6rnek
ornek sayisi sayisl sayisl

Kiime 1 P1 53 55 93
Kiime 2 P3 35 95 41
Kiime 3 P2 6 11 27

toplam 94 161 161

Tablo 4.84’te ortalama dogruluk ve ortama fl degerlerinin en yiiksek
degerlerine sahip oldugu, 6zelliklerin A2, A6, A7, A9, A11 ve A12 olmasi durumunda

C3 veri seti igerisindeki her bir sinifin kiimeler igerisindeki dagilimi gosterilmistir. C3

veri setinde yer alan toplam 161 6rnekten 94 tanesi dogru kiimelenirken 67 tanesi

yanlis kiimeler icerisinde yer almistir.

Tablo 4.85’te ise yanlis kiimelenen 67 tane Ornek arasindan bulundugu

kiimenin tyelik derecesiyle olmasi gereken kiimenin tiyelik derecesi arasindaki fark

0.05’ten az olan 18 6rnek yer almaktadir.
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Tablo 4.85: Veri setinin C3, ozelliklerin A2, A6, A7, A9, All ve A12 olmasi durumunda yanlis kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmasi gerektigi kiimenin iiyelik
dereceleri arasindaki fark 0.05’ten az olan 6rnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime, (B): Olmasi gereken kiime

no | (K1) | (K2) | (K3) | (A)|(B)|no| (KI) | (K2) | (K3) | (A)|(B)]| no | (KI) | (K2) | (K3) | (A)|(B)
80 | 0.4892 | 0.4690 | 0.0418 | K1 | K2 | 28 | 0.4720 | 0.4870 | 0.0410 | K2 | KL | 71 | 0.4633 | 0.4947 | 0.0420 | K2 | K1
9 | 0.4740 | 0.4849 | 0.0411 | K2 | K1 | 32 | 0.4670 | 0.4910 | 0.0420 | K2 | K1 | 134 | 0.4678 | 0.4906 | 0.0416 | K2 | K1
15 | 0.4688 | 0.4897 | 0.0415 | K2 | K1 | 34 | 0.4720 | 0.4870 | 0.0410 | K2 | K1 | 141 | 0.4750 | 0.4839 | 0.0410 | K2 | K1
20 | 0.4714 | 0.4873 | 0.0413 | K2 | K1 | 35 | 0.4700 | 0.4890 | 0.0410 | K2 | K1 | 144 | 0.4588 | 0.4987 | 0.0425 | K2 | K1
21 | 0.4768 | 0.4819 | 0.0413 | K2 | K1 | 41 | 0.4577 | 0.4995 | 0.0428 | K2 | K1 | 156 | 0.4628 | 0.4949 | 0.0423 | K2 | K1
24 | 0.4728 | 0.4861 | 0.0411 | K2 | K1 | 55 | 0.4778 | 0.4811 | 0.0411 | K2 | K1 | 159 | 0.4665 | 0.4918 | 0.0417 | K2 | K1
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Tablo 4.86: Veri setinin C3, ozelliklerin A4, A7, A10 ve A12 olmasi durumunda elde edilen
kiimeleme sonuglar1

koleksiyon C3
ozellik A4, A7, Al10, Al2
Kiime st dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi

Kiime 1 P2 26 89 27
Kiime 2 P1 35 35 93
Kiime 3 P3 19 37 41

toplam 80 161 161

Tablo 4.86’da ortalama kesinlik degerinin en yiiksek degerine sahip oldugu,
ozelliklerin A4, A7, A10 ve Al2 olmasi durumunda C3 veri seti i¢erisindeki her bir
simifin kiimeler igerisindeki dagilimi gosterilmistir. C3 veri setinde yer alan toplam
161 6rnekten 80 tanesi dogru kiimelenirken, 81 6rnek yanlis kiimeler igerisinde yer

almstir.

Tablo 4.87: Veri setinin C3, 6zelliklerin A4, A7, A10 ve Al2 olmasi durumunda yanlis
kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmasi gerektigi kiimenin iiyelik dereceleri arasindaki
fark 0.05’ten az olan ornekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime,
(B): Olmas1 gereken kiime

no | (K1) (K2) (K3) | (A) | (B)
57 | 0.3522 | 0.2556 | 0.3920 | K3 | K1

Tablo 4.87’de, veri setinin C3, 6zelliklerin A4, A7, A10 ve Al2 se¢ilmesi
durumunda Bulanik c-Ortalamalar algoritmasiyla kiimelenmesi sonucunda elde edilen
yanlig kiimelenmis 81 6rnekten 57 nolu 6rnegin tiyelik dereceleri gosterilmistir. Kalan
80 ornegin bulundugu kiime ile olmas1 gereken kiimenin iiyelik derecesi farki 0.05°ten

biiyiik oldugu i¢in bu listede yer almamistir.
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Tablo 4.88: Veri setinin C1 ve C2 olmasi1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6lgiitleri

koleksiyon ClveC2

maksimum Ozellik dogruluk | kesinlik f1
dogruluk A2, A3, A4, A9, Al0, Al12 0.8568 0.8860 0.8594
kesinlik A2, A3, A4, A9, Al0, Al12 0.8568 0.8860 0.8594
f1 A2, A3, A4, A9, Al0, Al12 0.8568 0.8860 0.8594
siire 7283.9235 saniye

Tablo 4.88, C1 ve C2 koleksiyonlariin veri seti olarak birlikte kullanilmasi

durumunda elde edilen en yiiksek ortalama basarim 6Slgiitlerini gostermektedir. Buna

gore elde edilen en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.8568, ortalama kesinlik degeri

0.8860 ve ortalama f1 degeri 0.8594 olarak hesaplanmistir. Bu degerlerin tamami
ozellik olarak A2, A3, A4, A9, A10 ve Al2’nin se¢ildigi durumda elde edilmistir. Bu

degerlerin tespit edilmesi sirasinda her iterasyon ortalama 7283.9235 saniye o da

yaklagik 2 saat stirmiistiir.

Tablo 4.89: Veri setinin C1 ve C2, ozelliklerin A2, A3, A4, A9, A10 ve Al12 olmas1 durumunda elde

edilen kiimeleme sonuclar1

koleksiyon Clve C2
ozellik A2, A3, A4, A9, A10, A12
Kiime suf dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi
Kiime 1 P1 210 277 244
Kiime 2 P3 312 422 314
Kiime 3 P2 537 537 678
toplam 1059 1236 1236

Tablo 4.89’dan da anlagildig: gibi C1 ve C2 koleksiyonlarinin birlikte veri seti
olarak kullanilmasi, 6zellik olarak da A2, A3, A4, A9, A10 ve Al2’nin se¢ilmesi

durumunda toplam 1236 6rnekten 1059 tanesi dogru kiimelenirken 177 tanesi yanlis

kiimeler igerisinde yer almistir.
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Tablo 4.90: Veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A3, A4, A9, A10 ve A12 olmasi durumunda yanlig kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmas1 gerektigi kiimenin
tiyelik dereceleri arasindaki fark 0.05’ten az olan 6rnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime, (B): Olmasi gereken kiime

no | (K1) | (K2 | (K3) | (A)|(B)| no | (KI) | (K2) | (K3) |(A)|(B)]| no | (K1) | (K2) | (K3) | (A)](B)

32 | 0.3484 | 0.3338 | 0.3179 | K1 | K2 | 974 | 0.3488 | 0.3319 | 0.3192 | K1 | K3 | 1081 | 0.3407 | 0.3249 | 0.3344 | K1 | K3

138 | 0.3493 | 0.3322 | 0.3185 | K1 | K2 | 976 | 0.3492 | 0.3320 | 0.3188 | K1 | K3 | 1082 | 0.3434 | 0.3271 | 0.3295 | K1 | K3

154 | 0.3490 | 0.3320 | 0.3190 | K1 | K3 | 995 | 0.3481 | 0.3312 | 0.3207 | K1 | K3 | 1083 | 0.3519 | 0.3301 | 0.3180 | K1 | K3

190 | 0.4336 | 0.1823 | 0.3841 | K1 | K3 | 996 | 0.3389 | 0.3235 | 0.3377 | K1 | K3 | 1084 | 0.3419 | 0.3259 | 0.3322 | K1 | K3

313 | 0.3456 | 0.3291 | 0.3253 | K1 | K3 | 998 | 0.3465 | 0.3348 | 0.3186 | K1 | K3 | 1085 | 0.3451 | 0.3286 | 0.3262 | K1 | K3

830 | 0.3482 | 0.3314 | 0.3204 | K1 | K3 | 1000 | 0.3431 | 0.3271 | 0.3298 | K1 | K3 | 1086 | 0.3430 | 0.3268 | 0.3302 | K1 | K3

831 | 0.3449 | 0.3285 | 0.3266 | K1 | K3 | 1002 | 0.3489 | 0.3320 | 0.3192 | K1 | K3 | 1087 | 0.3451 | 0.3284 | 0.3265 | K1 | K3

832 | 0.3466 | 0.3299 | 0.3234 | K1 | K3 | 1003 | 0.3461 | 0.3296 | 0.3243 | K1 | K3 | 1089 | 0.3439 | 0.3276 | 0.3285 | K1 | K3

833 | 0.3437 | 0.3275 | 0.3288 | K1 | K3 | 1004 | 0.3435 | 0.3274 | 0.3290 | K1 | K3 | 1091 | 0.3442 | 0.3296 | 0.3262 | K1 | K3

848 | 0.3486 | 0.3318 | 0.3196 | K1 | K3 | 1051 | 0.3487 | 0.3324 | 0.3189 | K1 | K3 | 1125 | 0.4151 | 0.1884 | 0.3965 | K1 | K3

g51 | 0.3557 | 0.3318 | 0.3125 | K1 | K3 | 1056 | 0.3463 | 0.3298 | 0.3239 | K1 | K3 | 1209 | 0.3393 | 0.3239 | 0.3368 | K1 | K3

940 | 0.3944 | 0.2140 | 0.3916 | K1 | K3 | 1063 | 0.3463 | 0.3301 | 0.3236 | K1 | K3 | 541 | 0.3501 | 0.4000 | 0.2499 | K2 | K1

947 | 0.3392 | 0.3237 | 0.3371 | K1 | K3 | 1065 | 0.3415 | 0.3236 | 0.3349 | K1 | K3 | 695 | 0.3593 | 0.3869 | 0.2538 | K2 | K1

957 | 0.3422 | 0.3265 | 0.3313 | K1 | K3 | 1072 | 0.3485 | 0.3317 | 0.3198 | K1 | K3 | 703 | 0.3594 | 0.3884 | 0.2523 | K2 | K1

967 | 0.3406 | 0.3248 | 0.3346 | K1 | K3 | 1073 | 0.3505 | 0.3319 | 0.3176 | K1 | K3 | 745 | 0.4239 | 0.4293 | 0.1468 | K2 | K1

968 | 0.3478 | 0.3309 | 0.3213 | K1 | K3 | 1077 | 0.3481 | 0.3313 | 0.3206 | K1 | K3 | 927 | 0.3237 | 0.3610 | 0.3153 | K2 | K3
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Tablo 4.90 (devam): Veri setinin C1 ve C2, 6zelliklerin A2, A3, A4, A9, A10 ve Al12 olmasi durumunda yanlis kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmasi gerektigi
kiimenin tiyelik dereceleri arasindaki fark 0.05°ten az olan drnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime, (B): Olmasi gereken kiime

no | (K1) | (K2) | (K3) | (A)|(B)| no | (KI) | (K2) | (K3) | (A)|(B)| no | (K1) | (K2) | (K3) |(A)]|(B)

g73 | 0.3489 | 0.3320 | 0.3191 | K1 | K3 | 1078 | 0.3439 | 0.3275 | 0.3286 | K1 | K3
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Bulanik c-Ortalamalar algoritmasi igin veri seti olarak C1 ve C2’nin, 6zellik
olarak da A2, A3, A4, A9, A10 ve Al2’nin segilmesi durumunda elde edilen en iyi
durumda toplam 1236 ornekten 1059 tanesi dogru kiimelenirken 177 tanesi yanlis
kiimelenmistir. Ancak bu 177 oOrnekten 50 tanesinin bulundugu kiimenin tyelik
derecesi ile olmas1 gereken kiimenin iiyelik derecesi arasindaki fark 0.05’ten azdir. Bu
50 6rnek Tablo 4.90°da gosterilmistir.

Tablo 4.91: Veri setinin C1 ve C3 olmas1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6lgiitleri

koleksiyon ClveC3

maksimum Ozellik dogruluk kesinlik f1
dogruluk A3, A4, A7 0.7974 0.8720 0.8177
kesinlik A8 0.5920 0.8846 0.6359
f1 A3, Ad, A7 0.7974 0.8720 0.8177
siire 4640.1559 saniye

Tablo 4.91, C1 ve C3 koleksiyonlariin birlikte veri seti olarak kullanilmasi
durumunda elde edilen en yiiksek ortalama basarim 6l¢iitlerini gostermektedir. Buna
gore elde edilen en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.7974, en yliksek ortalama
kesinlik degeri 0.8846 ve en yiiksek ortalama f1 degeri 0.8177 olarak hesaplanmustir.
Bu en yiiksek degerlerden ortalama dogruluk ve ortalama f1 6zellik olarak A3, A4 ve
AT’nin se¢ildigi durumda, ortalama kesinlik de 6zellik olarak A8’in se¢ildigi durumda
elde edilmistir. Bu degerlerin tespit edilmesi sirasinda her iterasyon ortalama

4640.1559 saniye o da yaklasik 1 saat 17 dakika stirmiistir.

Tablo 4.92: Veri setinin C1 ve C3, ozelliklerin A3, A4 ve A7 olmas1 durumunda elde edilen
kiimeleme sonuglar1

koleksiyon Clve C3
ozellik A3, Ad A7
kime | suf dogru kiimelenen | kiimedeki 6rnek | simiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisi sayisi
Kiime 1 P2 365 375 443
Kiime 2 P3 94 214 112
Kiime 3 P1 96 107 141
toplam 555 696 696
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Tablo 4.92°de ortalama dogruluk ve ortalama fl degerlerinin en yiiksek
degerlerine sahip oldugu, 6zelliklerin A3, A4 ve A7 olmasi durumunda C1 ve C3’in
birlikte kullanildig1 veri seti igerisindeki her bir siifin kiimeler igerisindeki dagilimi
gosterilmistir. Bu veri setinde yer alan toplam 696 ornekten 555 tanesi dogru
kiimelenirken 141 tanesi yanlis kiimeler igerisinde yer almistir. Bu 141 6rnekten 140
tanesinin bulundugu kiime ile olmasi gereken kiimenin iiyelik dereceleri farki 0.05°ten
biiyiikken, 223 nolu 6rneginki 0.05’ten kiigliktiir. Tablo 4.93’te bu 6rnege ait kiime

tiyelik dereceleri, bulundugu kiime ve olmasi gereken kiime bilgileri gosterilmistir.

Tablo 4.93: Veri setinin C1 ve C3, 6zelliklerin A3, A4 ve A7 olmasi durumunda yanlig
kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmas1 gerektigi kiimenin tiyelik dereceleri arasindaki
fark 0.05’ten az olan 6rnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime,
(B): Olmasi gereken kiime

no | (K1)
223 | 0.3644

(K2)
0.2296

(K3) | (A) | (B)
0.4060 | K3 | K1

Tablo 4.94: Veri setinin C1 ve C3, 6zelliklerin A8 olmasi durumunda elde edilen kiimeleme sonuglari

koleksiyon CIveCa
ozellik G
kiime simif dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smftaki ornek
ornek sayisi sayisi sayisi
Kime 1 | AHP 49 29 o
Kiime 2 P3 112 396 112
Kiime 3 P2 251 251 443
toplam 412 696 696

Tablo 4.94°te ise ortalama kesinlik degerinin en yiiksek degerine sahip oldugu,

ozelligin A8 olmasi durumunda C1 ve C3’in birlikte kullanildig veri seti igerisindeki
her bir sinifin kiimeler igerisindeki dagilimi gosterilmistir. Bu veri setinde yer alan
toplam 696 oOrnekten 412 tanesi dogru kiimelenirken 284 tanesi yanlis kiimeler

icerisinde yer almistir.

Tablo 4.95te ise yanlis kiimelenmis 284 6rnekten 296, 468 ve 531 nolu 3

orneklerin tiyelik dereceleri gosterilmistir. Kalan 281 &rnegin bulundugu kiime ile
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olmasi gereken kiimenin iiyelik dereceleri farki 0.05ten biiyiik oldugu i¢in bu listede

yer almamustir.

Tablo 4.95: Veri setinin C1 ve C3, 6zelligin A8 olmast durumunda yanlis kiimelenmesine ragmen
bulundugu kiime ile olmasi gerektigi kiimenin iiyelik dereceleri arasindaki fark 0.05°ten az olan
ornekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime, (B): Olmas1 gereken
kiime

no | (K1) | (K2) | (K3) | (A) | (B)
296 | 0.0573 | 0.4731 | 0.4696 | K2 | K3
468 | 0.0576 | 0.4896 | 0.4528 | K2 | K3
531 | 0.0596 | 0.4857 | 0.4547 | K2 | K3

Tablo 4.96: Veri setinin C2 ve C3 olmasi1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6lgiitleri

koleksiyon C2veC3
maksimum ozellik dogruluk | kesinlik 1
Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7,
dogruluk 0.8457 0.8454 0.8454
All
Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7,
kesinlik 0.8457 0.8454 0.8454
All
Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7,
f1 0.8457 0.8454 0.8454
All
siire 6974.8316

Tablo 4.96, C2 ve C3 koleksiyonlarinin veri seti olarak birlikte kullanilmasi
durumunda elde edilen en yiiksek ortalama basarim Olgiitlerini géstermektedir. Buna
gore elde edilen en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.8457, ortalama kesinlik degeri
0.8454 ve ortalama f1 degeri 0.8454 olarak hesaplanmigtir. Bu degerlerin tamami
ozellik olarak Al, A2, A3, A4, A5 A6, A7 ve All’in secildigi durumda elde
edilmistir. Bu degerlerin tespit edilmesi sirasinda her iterasyon ortalama 6974.8316

saniye o da yaklasik 1 saat 56 dakika siirmiistiir.
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Tablo 4.97: Veri setinin C2 ve C3, ozelliklerin Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7 ve All olmasi
durumunda elde edilen kiimeleme sonuglar1

koleksiyon C2ve C3
ozellik Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7, All
Kiime s dogru kiimelenen kiimedeki ornek | smiftaki 6rnek
ornek sayisi sayisl sayisl

Kiime 1 P2 258 296 289
Kiime 2 P1 231 278 289
Kiime 3 P3 240 288 284

toplam 729 862 862

Tablo 4.97°den de anlasildig1 gibi C2 ve C3 koleksiyonlarinin birlikte veri seti
olarak kullanilmasi, 6zellik olarak da Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7 ve Al11’in se¢ilmesi

durumunda toplam 862 ornekten 729 tanesi dogru kiimelenirken 133 tanesi yanlis

kiimeler igerisinde yer almistir. Ancak yanlig kiimelen bu 133 6rnekten 13 tanesinin

bulundugu kiimenin tiyelik dereceleriyle olmasi gereken kiimenin iiyelik derecesi

arasindaki fark 0.05’ten azdir. Bu 13 6rnege ait iiyelik dereceleriyle, bulundugu kiime

ve olmasi1 gereken kiime Tablo 4.98°de gosterilmistir.
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Tablo 4.98: Veri setinin C2 ve C3, ozelliklerin Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7 ve All olmasi
durumunda yanlis kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmas1 gerektigi kiimenin iiyelik
dereceleri arasindaki fark 0.05’ten az olan 6rnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A):
Bulundugu kiime, (B): Olmas1 gereken kiime

no | (K1) | (K2) | (K3) | (A) | (B)

28 | 0.3794 | 0.2725 | 0.3481 | K1 | K3

48 | 0.3757 | 0.2731 | 0.3511 | K1 | K3

99 | 0.3808 | 0.2703 | 0.3490 | K1 | K3
107 | 0.3854 | 0.2684 | 0.3462 | K1 | K3
561 | 0.3559 | 0.2955 | 0.3487 | K1 | K3
123 | 0.3471 | 0.2962 | 0.3567 | K3 | K1
157 | 0.3541 | 0.2916 | 0.3543 | K3 | K1
167 | 0.3526 | 0.2901 | 0.3573 | K3 | K1
298 | 0.3547 | 0.2890 | 0.3563 | K3 | K1
344 | 0.3519 | 0.2915 | 0.3567 | K3 | K1
376 | 0.3436 | 0.3003 | 0.3561 | K3 | K1
433 | 0.3496 | 0.2936 | 0.3568 | K3 | K1
458 | 0.3441 | 0.2994 | 0.3564 | K3 | K1

Tablo 4.99: Veri setinin C1, C2 ve C3 olmasi1 durumunda elde edilen en yiiksek basarim 6l¢iitleri

koleksiyon C1,C2veC3

maksimum Ozellik dogruluk | kesinlik f1
dogruluk A2, A3, A4, A9, A10 0.8282 0.8614 0.8321
kesinlik A2, A3, A4, A9, A10 0.8282 0.8614 0.8321
fl A2, A3, A4, A9, A10 0.8282 0.8614 0.8321
siire 12348.9174 saniye

Tablo 4.99, C1, C2 ve C3 koleksiyonlarmin veri seti olarak birlikte
kullanilmast durumunda elde edilen en yiikksek ortalama basarim olgiitlerini
gostermektedir. Buna gore elde edilen en yiiksek ortalama dogruluk degeri 0.8282,
ortalama kesinlik degeri 0.8614 ve ortalama f1 degeri 0.8282 olarak hesaplanmustir.
Bu degerlerin tamami 6zellik olarak A2, A3, A4, A9 ve A10’un secildigi durumda
elde edilmistir. Bu degerlerin tespit edilmesi sirasinda her iterasyon ortalama

12348.9174 saniye o da yaklasik 3 saat 25 dakika stirmiistiir.
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Tablo 4.100: Veri setinin C1, C2 ve C3, ozelliklerin A2, A3, A4, A9 ve A10 olmas1 durumunda elde

edilen kiimeleme sonuglari

koleksiyon C1,C2veC3
ozellik A2, A3, A4, A9, A10
Kiime st dogru kiimelenen kiimedeki 6rnek | smmftaki 6rnek
ornek sayisi sayisl sayisl
Kiime 1 P2 539 539 705
Kiime 2 P3 332 461 355
Kiime 3 P1 286 397 337
toplam 1157 1397 1397

Tablo 4.100’den de anlasildig: gibi C1, C2 ve C3 koleksiyonlarimin birlikte veri
seti olarak kullanilmasi, 6zellik olarak da A2, A3, A4, A9 ve AlQO’un se¢ilmesi

durumunda toplam 1397 6rnekten 1157 tanesi dogru kiimelenirken 240 tanesi yanlis

kiimeler igerisinde yer almigtir. Yanlis kiimelenen bu 240 6rnekten 110 tanesinin

bulundugu kiimenin tiyelik derecesi ile olmasi gereken kiimenin iyelik derecesi

arasindaki fark 0.05’ten azdir. Bu 110 6rnek Tablo 4.101’de gosterilmistir.
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Tablo 4.101: Veri setinin C1, C2 ve C3, 6zelliklerin A2, A3, A4, A9 ve A10 olmasi durumunda yanlig kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmasi gerektigi kiimenin
tiyelik dereceleri arasindaki fark 0.05’ten az olan 6rnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime, (B): Olmasi gereken kiime

no | (K1) | (K2) | (K3) [(A)|(B)| no | (KI) | (K2) | (K3) |(A)|(B)| no | (K1) | (K2) | (K3) |(A)]| (B)

32 | 0.3061 | 0.3499 |0.3440| K2 | K3 | 1081 | 0.3229 | 0.3421 | 0.3350 | K2 | K1 | 1322 | 0.3086 | 0.3507 | 0.3407 | K2 | K1
138 | 0.3076 | 0.3503 |0.3422| K2 | K3 | 1082 | 0.3176 | 0.3451 | 0.3373 | K2 | K1 | 1323 | 0.3070 | 0.3508 | 0.3422 | K2 | K3
154 | 0.3070 | 0.3507 {0.3422| K2 | K1 | 1083 | 0.3057 | 0.3542 | 0.3400 | K2 | K1 | 1328 | 0.3074 | 0.3506 | 0.3420 | K2 | K1
190 | 0.3935 | 0.4200 |0.1865| K2 | K1 | 1084 | 0.3206 | 0.3434 | 0.3360 | K2 | K1 | 1329 | 0.3071 | 0.3501 | 0.3429 | K2 | K3
291 | 0.3891 | 0.4257 |0.1853| K2 | K1 | 1085 | 0.3143 | 0.3468 | 0.3389 | K2 | K1 | 1333 | 0.3075 | 0.3503 | 0.3421 | K2 | K1
313 | 0.3145 | 0.3464 10.3390| K2 | K1 | 1086 | 0.3186 | 0.3445 | 0.3370 | K2 | K1 | 1334 | 0.3043 | 0.3517 | 0.3441 | K2 | K1
329 | 0.3903 | 0.4223 |0.1875| K2 | K1 | 1087 | 0.3147 | 0.3467 | 0.3386 | K2 | K1 | 1340 | 0.3072 | 0.3506 | 0.3422 | K2 | K3
349 | 0.3854 | 0.4255 |0.1891| K2 | K1 | 1088 | 0.3307 | 0.3378 | 0.3314 | K2 | K1 | 1343 | 0.3083 | 0.3499 | 0.3418 | K2 | K1
382 | 0.3827 | 0.4306 |0.1867| K2 | K1 | 1089 | 0.3167 | 0.3455 | 0.3378 | K2 | K1 | 1345 | 0.3193 | 0.3448 | 0.3359 | K2 | K1
830 | 0.3086 | 0.3498 |0.3416| K2 | K1 | 1091 | 0.3151 | 0.3454 | 0.3396 | K2 | K1 | 1363 | 0.3069 | 0.3506 | 0.3424 | K2 | K3
831 | 0.3148 | 0.3465 |0.3387| K2 | K1 | 1110 | 0.3275 | 0.3395 | 0.3330 | K2 | K1 | 1364 | 0.3092 | 0.3493 | 0.3414 | K2 | K1
832 | 0.3114 | 0.3484 |0.3402| K2 | K1 | 1125 | 0.4014 | 0.4063 | 0.1923 | K2 | K1 | 1368 | 0.3009 | 0.3576 | 0.3415 | K2 | K3
833 | 0.3169 | 0.3455 |0.3376| K2 | K1 | 1193 | 0.3338 | 0.3351 | 0.3311 | K2 | K1 | 1369 | 0.3085 | 0.3490 | 0.3425 | K2 | K1
848 | 0.3077 | 0.3503 |0.3420| K2 | K1 | 1209 | 0.3251 | 0.3408 | 0.3340 | K2 | K1 | 1371 | 0.3112 | 0.3483 | 0.3405 | K2 | K1
947 | 0.3255 | 0.3408 |0.3337 | K2 | K1 | 1242 | 0.3068 | 0.3500 | 0.3433 | K2 | K3 | 1381 | 0.3085 | 0.3499 | 0.3416 | K2 | K1
957 | 0.3202 | 0.3433 |0.3365| K2 | K1 | 1244 | 0.3105 | 0.3487 | 0.3408 | K2 | K1 | 1383 | 0.3063 | 0.3544 | 0.3393 | K2 | K1
967 | 0.3230 | 0.3422 10.3348| K2 | K1 | 1249 | 0.3066 | 0.3508 | 0.3426 | K2 | K3 | 1384 | 0.3131 | 0.3467 | 0.3403 | K2 | K1
968 | 0.3093 | 0.3495 |0.3412| K2 | K1 | 1252 | 0.3083 | 0.3499 | 0.3418 | K2 | K3 | 1393 | 0.3062 | 0.3519 | 0.3419 | K2 | K3
973 | 0.3072 | 0.3506 |0.3422| K2 | K1 | 1258 | 0.3078 | 0.3501 | 0.3421 | K2 | K1 | 294 | 0.3934 | 0.1682 | 0.4383 | K3 | K1
974 | 0.3073 | 0.3506 |0.3421| K2 | K1 | 1262 | 0.3072 | 0.3503 | 0.3425 | K2 | K3 | 695 | 0.2624 | 0.3538 | 0.3839 | K3 | K2
976 | 0.3069 | 0.3508 |0.3422| K2 | K1 | 1265 | 0.3070 | 0.3507 | 0.3422 | K2 | K1 | 703 | 0.2619 | 0.3531 | 0.3850 | K3 | K2
995 | 0.3088 | 0.3498 |10.3414 | K2 | K1 | 1266 | 0.3069 | 0.3504 | 0.3426 | K2 | K3 | 745 | 0.1506 | 0.4228 | 0.4266 | K3 | K2
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Tablo 4.101 (devam): Veri setinin C1, C2 ve C3, ozelliklerin A2, A3, A4, A9 ve A10 olmasi durumunda yanlis kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmasi gerektigi
kiimenin tiyelik dereceleri arasindaki fark 0.05’ten az olan drnekler, (K1): Kiime 1, (K2): Kiime 2, (K3): Kiime 3, (A): Bulundugu kiime, (B): Olmasi gereken kiime

no | (K1) | (K2) | (K3) [(A)|(B)| no | (KI) | (K2) | (K3) |(A)|(B)| no | (K1) | (K2) | (K3) |(A)]| (B)
996 | 0.3262 | 0.3403 |0.3335| K2 | K1 | 1275 | 0.3038 | 0.3512 | 0.3450 | K2 | K3 | 916 | 0.3187 | 0.3214 | 0.3599 | K3 | K1
998 | 0.3074 | 0.3479 10.3447| K2 | K1 | 1282 | 0.3052 | 0.3526 | 0.3421 | K2 | K3 | 927 | 0.3226 | 0.3188 | 0.3586 | K3 | K1

1000 | 0.3183 | 0.3445 |0.3372| K2 | K1 | 1284 | 0.3072 | 0.3505 | 0.3422 | K2 | K1 | 1099 | 0.3150 | 0.3201 | 0.3648 | K3 | K1
1002 | 0.3071 | 0.3507 [0.3422| K2 | K1 | 1289 | 0.3143 | 0.3465 | 0.3392 | K2 | K1 | 1126 | 0.3135 | 0.3265 | 0.3600 | K3 | K1
1003 | 0.3125 | 0.3477 |0.3398 | K2 | K1 | 1290 | 0.3042 | 0.3540 | 0.3418 | K2 | K1 | 1296 | 0.1132 | 0.4213 | 0.4654 | K3 | K2
1004 | 0.3172 | 0.3451 |0.3376| K2 | K1 | 1294 | 0.3041 | 0.3534 | 0.3425 | K2 | K3 | 1303 | 0.1116 | 0.4215 | 0.4669 | K3 | K2
1034 | 0.3327 | 0.3364 [0.3309| K2 | K1 | 1300 | 0.3300 | 0.3373 | 0.3327 | K2 | K1 | 1320 | 0.1371 | 0.4270 | 0.4359 | K3 | K2
1051 | 0.3069 | 0.3505 [0.3426| K2 | K1 | 1305 | 0.3058 | 0.3487 | 0.3455 | K2 | K3 | 1348 | 0.1287 | 0.4271 | 0.4442 | K3 | K2
1056 | 0.3119 | 0.3481 |0.3400| K2 | K1 | 1310 | 0.3071 | 0.3507 | 0.3422 | K2 | K3 | 1351 | 0.1427 | 0.4267 | 0.4306 | K3 | K2
1063 | 0.3120 | 0.3478 |0.3403| K2 | K1 | 1311 | 0.3031 | 0.3509 | 0.3460 | K2 | K3 | 1373 | 0.1410 | 0.4280 | 0.4310 | K3 | K2
1065 | 0.3229 | 0.3436 [0.3336| K2 | K1 | 1312 | 0.3074 | 0.3505 | 0.3421 | K2 | K3 | 1387 | 0.2583 | 0.3474 | 0.3943 | K3 | K2
1072 | 0.3081 | 0.3500 [0.3419| K2 | K1 | 1313 | 0.3279 | 0.3384 | 0.3337 | K2 | K1 | 1390 | 0.1238 | 0.4244 | 0.4518 | K3 | K2
1073 | 0.3058 | 0.3522 |0.3420| K2 | K1 | 1314 | 0.3047 | 0.3511 | 0.3442 | K2 | K3 | 1391 | 0.1252 | 0.4246 | 0.4502 | K3 | K2
1077 | 0.3087 | 0.3499 [0.3415| K2 | K1 | 1315 | 0.2997 | 0.3546 | 0.3456 | K2 | K3 | 1394 | 0.1381 | 0.4259 | 0.4360 | K3 | K2
1078 | 0.3167 | 0.3455 |0.3377| K2 | K1 | 1316 | 0.2962 | 0.3631 | 0.3407 | K2 | K3
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Bu uygulamada 13 ozelligin ve 3 farkli veri setinin toplam 57737 farkli
kombinasyonun her birisi i¢in 10 kez Bulanik c-Ortalamalar algoritmasi galistirilarak
her bir 6rnegin her bir kiime i¢in tiyelik dereceleri hesaplanmistir ve bu degerlere bagh
olarak da kiimeler olusturulmustur. Daha sonra ¢ikti olarak 7 farkli veri setinin
dogruluk, kesinlik ve f1 olmak tizere 3 farkli bagarim 6lgiitii i¢in en basarili sonuglari
saglayan ozelliklerin belirlendigi 21 sonug elde edilmistir. Elde edilen bu en basarili
21 sonug ic¢inde en sik kullanilan 6zelliklerden A4: 18 kez, A3: 15 kez, A2: 14 kez,
AT7: 13 kez, A9: 11 kez, A10: 11 kez, A12: 8 kez, AG: 7 kez, Al ve A11: 5 kez ve A5:

4 kez kullanilmistir.

Uygulama 3’te de oldugu gibi genel olarak bakildigi zaman tiim bagarim
dlciitleri icin en basarili sonuglar C1 koleksiyonunda elde edilmistir. Ozelliklerin A1,
A2, A3, A4, A6, A7, A9, A10 ve A12 secilmesi durumunda 535 adet 6rnegin 475
tanesi dogru kiimelenirken 60 tanesi yanlis kiimelenmistir. Ortalama dogruluk ve
ortalama f1 6l¢iitlerinin en yiiksek degerlerini aldig1 bu durumda elde edilen ortalama
dogruluk degeri 0.8879, ortalama kesinlik degeri 0.9444 ve ortalama f1 degeri 0.9042
olarak hesaplanmigtir. Ayrica yanhs kiimelenen 60 ornegin iiyelik derecelerine
bakildig1 zaman da 3 tane 6rnegin bulundugu kiimenin iyelik derecesiyle olmasi
gereken kiimenin dyelik derecesi arasindaki farkin 0.05’ten daha az oldugu
gozlenmigtir. Ortalama kesinlik degerinin en yiiksek degerini aldigi durum olan
ozelliklerin A2, A3, A4, AS, A9 ve A10 secilmesi durumunda toplam 535 6rnekten
464 tanesi dogru kiimelerinirken, 71 tanesi yanls kiimelenmistir. Bu kosullarda elde
edilen ortalama dogruluk degeri 0.8673, ortalama kesinlik degeri 0.9465 ve ortalama
f1 degeri 0.8896°d1r. Bu kosullarda 71 6rnek yanlis kiimelenmis olsada bu 71 6rnegin
21 tanesinin bulundugu kiimenin iiyelik derecesiyle olmasi gereken kiimenin tiyelik
derecesi arasindaki fark 0.05°ten daha azdir. Tablo 4.75te yer alan 3 6rnek ve Tablo
4.77°de yer alan 21 ornek aslinda yanlis kiimelenmis olsalarda bu Orneklerin
bulundugu kiimenin {yelik derecesiyle olmasi gereken kiimenin iiyelik derecesi
arasindaki fark 0.05’ten daha azdir. Baska bir deyisle bu 6rnekler her iki kiimeye de
yaklasik ayn1 derecede yakinliktadirlar.

Uygulama 3’te oldugu gibi bu uygulamada da en basarili sonuglarin C1
koleksiyonundaki ornekler tizerinde elde edilmesinin nedeni bu koleksiyonun

Ozelliginden kaynaklanmaktadir. Bu veri seti siyasi partilerin resmi Twitter
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hesaplarinin arkadas listesinde yer alan kullanicilardan olugsmaktadir, bagka bir deyisle
bu kullanicilar genellikle partinin millet vekilleri, bakanlar1 ve diger siyaset¢ilerinden
olusmaktadir, bu yiizden de partiye benzerlikleri oldukga yiiksektir. Ancak burada
dikkat ¢eken durum Tablo 4.75’teki 3 Ornekte ve Tablo 4.77°deki 21 ornekte de
goriildiigii gibi bu 6rnekler diger kiimelere ait tiyelik dereceleri yiiksek oldugu igin
yanlig kiimelenmislerdir. Aslinda bu su anlama gelmektedir, bu veri setinde yer alan
ornekler siyasi partilerin temsilcileri, bakanlar, milletvekilleri vs. olmasina ragmen
bazi1 6rnekler diger kiimelere de oldukca yakindirlar. Diger tekli veri setleri arasinda
ise sirasiyla C2 igin ozelliklerin A4 ve A7 segilmesi durumunda ortalama dogruluk
degeri 0.8845, ortalama kesinlik degeri 0.8920 ve ortalama f1 degeri 0.8843 olarak,
ozelliklerin A3, A4, A7 ve A10 secilmesi durumunda diger Slgiitler ayn1 kalirken,

ortalama kesinlik degeri 0.8923 olarak hesaplanmustir.

C3 i¢in ozelliklerin A2, A6, A7, A9, A1l ve Al2 olmasi durumunda ortalama
dogruluk degeri 0.5839, ortalama kesinlik degeri 0.7419 ve ortalama f1 degeri 0.5977
olarak ve yine C3 igin 6zelliklerin A4, A7, A10 ve Al2 olmasi durumunda ortalama
dogruluk degeri 0.4969, ortalama kesinlik degeri 0.7574 ve ortalama f1 degeri 0.5151
olarak hesaplanmistir. Burada da Uygulama 3’te goriildiigii gibi tekli veri setleri igin
C1’°den sonraki en basarili sonu¢ C2’ye, en basarisiz sonu¢ C3’e aittir. Bunun nedeni
yine koleksiyonlarin 6zelliklerinden kaynaklanmaktadir. C2 veri koleksiyonu siyasi
partilerin takipci listesinde yer alan ve yalnizca tek bir partiyi takip eden kullanici
verilerinden olusan bir veri setiyken, C3 rastgele segilen kullanici verilerinden olusan
bir veri setidir. C2 veri seti i¢in iki durumda da toplam 701 6rnekten 81 tanesi yanlis
kiimelenirken bu 81 6rnegin iginden Tablo 4.80 ve Tablo 4.82°de de goriildiigi gibi
29 6rnegin buludugu kiimenin iyelik dereceleriyle olmasi gereken kiimenin iiyelik
derecesi birbirlerine olduk¢a yakindir.C2 veri seti olusturulurken sadece bir siyasi
partiyi takip eden kullanici verileri toplanmistir ancak bu 29 6rnegin diger kiimelere

de oldukca yakin olduklar1 goriilmektedir.

Ikili veri setleri arasinda elde edilen en basarili sonuglar yine Uygulama 3’te
oldugu gibi C1 ve C2 veri seti kullanilarak elde edilmistir. Bu veri setlerinin birlikte
ele alindig1 durumda ortalama dogruluk ve ortalama f1 degeri agisindan en basarili
sonu¢ A2, A3, A4, A9, A10 ve A12 ozelliklerinin se¢ildigi durumda elde edilmistir.
Bu durumda elde edilen ortalama dogruluk degeri 0.8568, ortalama kesinlik degeri
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0.8860 ve ortalama f1 degeri 0.8594’tiir. Bu kosullar altinda toplam 1236 6rnekten
1059 tanesi dogru kiimelenirken 177 tanesi yanlis kiimeler igerisinde yer almistir. Bu
177 drnekten 50 tanesinin Tablo 4.90’da da gosterildigi gibi olmasi gereken kiimelere

ait tiyelik dereceleri bulunduklar1 kiimelerin tiyelik derecelerine ¢ok yakindir.

C1, C2 ve C3 veri setlerinin {i¢iiniin birlikte kullanilmasiyla tiim olgiitler i¢in
elde edilen en basarili sonuglar 6zellik olarak A2, A3, A4, A9 ve A10’un segildigi
durumda elde edilmistir. Bu durumda elde edilen ortalama dogruluk degeri 0.8282,
ortalama kesinlik degeri 0.8614 ve ortalama f1 degeri 0.8321°dir. Bu kosullar altinda
toplam 1397 Ornekten 1157 tanesi dogru kiimelenirken 240 tanesi yanlis
kiimelenmistir. Bu 240 tane 6rnekten de 110 tanesi Tablo 4.101°de de goriildiigii gibi
yanlis kiimelenmesine ragmen bulundugu kiimeyle olmasi gereken kiimenin iiyelik

dereceleri birbirlerin ¢ok yakin olan 6rneklerdir.

4.3.3 Kiimeleme Sonug¢lari

Calisma kapsaminda Onerilen 0Ozelliklerin  kiimeleme ¢alismalarindaki
basarimini test etmek i¢in k-Ortalamalar ve Bulanik c-Ortalamalar algoritmalari

kullanilarak Boliim 4.3.1 ve Boliim 4.3.2°de yer alan uygulamalar gergeklestirilmistir.

Genel olarak bakildigi zaman Uygulama 3’te geleneksel kiimeleme
yontemlerinden birisi olan k-Ortalamalar yonteminin kullanilmasiyla elde edilen
kiimeleme sonuglar1 Uygulama 4’te Bulanik c-Ortalamalar kullanilarak elde edilen
sonuclardan daha basarili sonuglar vermistir. Ancak Bulamik c-Ortalamalar
yonteminin, k-Ortalamalar yontemine gore faydasi 6rneklere her bir kiime i¢in tiyelik
derecesi atamasidir. Buna bagli olarak iiyelik derecelerine bakildigi zaman yanlig
kiimelenen 6rneklerden birgogunun aslinda olmasi gereken kiime tiyelik derecelerinin
bulundugu kiime tyelik derecesine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Bu yontemin
bagka bir olumlu tarafi da tiim kiimelere yakin olan &rneklerin tespit edilebilmesini
saglamasidir. Bunun sagladigi yarar da buradaki kiimeler siyasi partileri temsil ettigi
i¢cin bu drnekler aslinda digerlerine gore siyasi goriisleri daha kolay degistirilebilecek

ornekler olarak tanimlanabilir.
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Sekil 4.19°da Uygulama 3 ve Uygulama 4’te kullanilan k-Ortalamalar ve
Bulanik c-Ortalamalar algoritmalarmin  ortalama dogruluk degerine gore

karsilastirildigi grafik goriilmektedir.

dogruluk

—&— k-Ortalamalar ~ == Bulanik c-Ortalamalar

1
0,95
0,9
0,85
0,8
0,75
07
0,65
0,6
0,55

0,5
C1, C2 ve

3
—&— k-Ortalamalar 0,9925 0,9073 0,6584 @ 0,8908 @0,8664 0,8503 0,8576
—8—Bulanik c-Ortalamalar | 0,8879 @ 0,8845 @ 0,5839 0,8568 @ 0,7974 08457 0,8282

C1 c2 C3 ClveC2 Clve(C3 C2ve(C3

Sekil 4.19: C1, C2 ve C3 veri setlerinin farkli kombinasyonlari i¢in k-Ortalamalar ve Bulanik c-
Ortalamalar yontemleriyle elde edilen kiimelemelerin karsilastirmali ortalama dogruluk degerleri

Sekil 4.19°da k-Ortalamalar ve Bulanik c-Ortalamalar yontemleriyle farkli veri
setleri iizerinde elde edilen ortalama dogruluk degerlerinin karsilastirmasi
goriilmektedir. k-Ortalamalar algoritmasiyla veri seti olarak C2 ve C3’iin birlikte
secildigi ve C1, C2, C3’iin birlikte se¢ildigi durumlar disinda Bulanik c-Ortalamalar’a
gore daha yliksek ortalama dogruluk degerleri elde edilmistir. Her iki algoritma i¢in
de ortalama dogruluk agisindan en basarili sonuglar C1 veri setiyle elde edilirken en
basarisiz sonuglar C3 veri setiyle elde edilmistir. Bunun nedeni C1’in siyasi partilerin
resmi Twitter hesaplarinin arkadas listesindeki kullanicilardan yani siyasetgiler,
milletvekilleri, bakanlar gibi siyasi partinin resmi Twitter hesabiyla ¢ok benzer yapiya
sahip kullanici hesaplarina ait verilerden olugsmasidir. Bunun yaninda en basarisiz
sonuglarin elde edildigi C3 veri seti ise rastgele segilen kullanici verilerinden

olusmaktadir.
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kesinlik

—&—k-Ortalamalar == Bulanik c-Ortalamalar
1
0,95
0,9
0,85
0,8
0,75
0,7
0,65
0,6
0,55
0,5

C1, C2ve
c3

—4&— k-Ortalamalar 0,9926 0,912 0,8217 | 09072 0,8981 0,8607 @ 0,8804
——Bulanik c-Ortalamalar 0,9465 @ 0,8923 = 0,7574 0,886 0,8846  0,8454 0,8614

C1 Cc2 Cc3 ClveC2 ClveC3 C2veC3

Sekil 4.20: C1, C2 ve C3 veri setlerinin farkli kombinasyonlari i¢in k-Ortalamalar ve Bulanik c-
Ortalamalar yontemleriyle elde edilen kiimelemelerin karsilagtirmali ortalama kesinlik degerleri

k-Ortalamalar ve Bulanik c-Ortalamalar algoritmalarinin farkli veri setlerine
gore gosterdikleri performasin ortalama kesinlik degeri agisindan karsilastiriimasi
Sekil 4.19°da goriilmektedir. Her iki algoritma i¢inde en yiiksek ortalama kesinlik
degerleri C1’in veri seti olarak kullanilmasi durumunda elde edilmistir. Bu durumda
k-Ortalamalar ile elde edilen ortalama kesinlik degeri 0.9926 iken Bulanik C-

Ortalamalar ile elde edilen deger 0.9465’tir.

Yontem agisindan bakildigi zaman da tim veri setlerinde k-Ortalamalar
algoritmasiyla, Bulanik c-Ortalamalar’a gore daha yiiksek ortalama kesinlik degeri

elde edilmistir.
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f1

—&—k-Ortalamalar == Bulanik c-Ortalamalar
1
0,95
0,9
0,85
0,8
0,75
0,7
0,65
0,6
0,55

0,5
Cl,C2ve

C3
—4— k-Ortalamalar 0,9925 0,9058 0,6596 @ 0,8916 @ 0,8582 0,8496 @ 0,8593
—f— Bulanik c-Ortalamalar 0,9042 0,8843 0,5977 0,8594 0,8177 0,8454 0,8321

C1 c2 C3 ClveC2 ClveC3 C2veC3

Sekil 4.21: C1, C2 ve C3 veri setlerinin farkli kombinasyonlari igin kK-Ortalamalar ve Bulanik c-
Ortalamalar yontemleriyle elde edilen kiimelemelerin karsilagtirmali ortalama kesinlik degerleri

Ortalama f1 degerleri agisindan her iki algoritmanin karsilastirma sonuglari
Sekil 4.21°de goriilmektedir. Diger oOlgiitlerde oldugu gibi ortalama fl i¢inde en

basarili sonug C1 veri setiyle elde edilmistir.

Yontem acisindan bakildigi zaman veri setinin C2 ve C3’iin birlikte

kullanilmas1 durumu disinda k-Ortalamalar ile daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Sonu¢ olarak tiim bu testler gz Oniinde bulunduruldugunda yalnizca
kiimeleme basarimi dikkate alindiginda C2 ve C3’tin birlikte veri seti olarak
kullanildig1 durumda ortalama dogruluk ve ortalama f1 i¢in Bulanik c-Ortalamalar
algoritmasimin, diger tiim durumlarda k-Ortalamalar algoritmasinin kullanilmasi

Onerilmektedir.

Bulanik c-Ortalamalar algoritmasi genel olarak k-Ortalamalar’a gore daha
basarisiz sonuglar elde etse de bu yontem kiimeleme sonucunda her bir 6rnegin her bir

kiimeye ait tiyelik derecelerini vermektedir. Bu sayede de yanlis kiimelenen 6rneklerin
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hangi kiimelere de yakin oldugu ya da tiim kiimelere yakin olan drneklerin tespit

edilmesi gibi islemler kolaylikla gergeklestirilebilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, temeli sosyal ag analizi kavramlarina dayanan, siniflandirma ve
kiimeleme gibi veri madenciligi uygulamalarinda kullanilabilecek bir dizi 6zellikler
onerilmistir. Bu 6zelliklerle amaglanan, sosyal medya kullanicilarinin benzerliklerinin
nicel bir sekilde ifade edilebilecegi yeni metrikler tanimlayabilmektir. Tablo 4.2’de
ayrintili sekilde agiklanan bu 6zelliklerin temeli, bir hedef diiglimii olusturan
kullaniciyla benzerligi hesaplanacak kullanicinin arkadas listelerinin, takipgi
listelerinin ve hatta ikinci derece arkadas ve takipgi listelerinin kesigimlerine

dayanmaktadir.

Onerilen 6zelliklerin basarimini test etmek icin Twitter {izerinde kullanicilarin
siyasi egilimlerine yonelik analizler gergeklestirilmistir. K-NN ve CART algoritmalari
kullanilarak yapilan siniflandirma ¢alismalar1 Boliim 4.2°de, k-Ortalamalar ve Bulanik
c-Ortalamalar yontemleri kullanilarak yapilan kiimelendirme caligsmalar1 da Bolim
4.3’te ayrintili olarak agiklanmistir. Ayrica k-NN algoritmasinda en uygun k degerinin
belirlenebilmesi i¢in tiim veri seti ve 6zellik kombinasyonlar1 k=[1, 10] araliginda bir
Greedy Aramasi gerceklestirilmis ve en yiiksek basarim degerlerinin elde edildigi k
degerleri tespit edilmistir. CART algoritmasmin kullanildig1 analizlerde ise karar
agaciin dallarmin ayrimi sirasinda maliyet fonksiyonu olarak gini kullanilirken,
agacin ¢ok fazla biiyiimesini ve dallanmasini1 6nlemek i¢in maksimum derinlik degeri

6 olarak ayarlanmustir.

Veri setleri arasinda yer alan C1 siyasi partilerin arkadas listesinden elde edilen
Twitter kullanicilarmin, C2 siyasi partilerin takipci listesinden elde edilen Twitter
kullanicilarinin, C3 ise Pamukkale Universitesi’nin resmi Twitter hesabinin takipgi
listesinden rastgele secilen kullanicilarin 6nerilen 13 6zellik degerlerini icermektedir.
Siiflandirma uygulamalarinda C1 ve C2 veri setlerinin farkli kombinasyonlari egitim
veri seti olarak kullanilirken, C3 egitim veri seti olarak kullanilmistir. Kiimeleme
uygulamalarinda ise her {i¢ veri seti farkli kombinasyonlarla kullanilarak analizler

gerceklestirilmistir.

Siniflandirma i¢in k-NN ve karar agaci yontemlerinin Tablo 4.1’de yer alan C1
ve C2 veri setlerinin farkli kombinasyonlarmin egitim, C3’iin ise test veri seti olarak

kullanildig1 analizler yapilmistir. Bu analizler sonucunda k-NN i¢in en basarili
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simiflandirma 0.77 dogruluk ile elde edilirken, karar agaci igin 0.75 dogruluk elde
edilmistir. Benzer sekilde kiimeleme i¢in k-Ortalamalar ve Bulanik c-Ortalamalar
yontemlerinin kullanildigi, k ve ¢ degerlerinin 3 olarak kabul edildigi analizler
yapilmistir. Analizler sonucunda elde edilen en basarili dogruluk degerleri k-
Ortalamalar i¢in 0.99 iken Bulanik c-Ortalamalar i¢in 0.88’dir. Ancak bu degerler veri
seti olarak CI1’in kullanildig1 durumda elde edilen degerlerdir. C1 veri seti siyasi
partilerin arkadag listesinde yer alan kullanicilara ait verilerden olugmaktadir,
dolayisiyla siyasi partilerle benzerlikleri oldukga yiiksektir. Yalnizca C3 yani rastgele
toplanan verilerden olusan veri setinin kullanildigi durumda elde edilen dogruluk
degerleri de k-Ortalamalar i¢in 0.65 iken Bulanik c-Ortalamalar i¢in 0.58°dir. Yapilan
analizler sonucunda her bir yontem i¢in en yiiksek basarim degerleri farkli veri
setleriyle farkli 6zellikler kullanilarak elde edilmistir. Bu farkli veri seti ve farkli
0zellik kombinasyonlarinin her bir yontem ile test edilmesi sonucunda elde edilen
dogruluk degerleri Tablo 5.1°de gosterilmistir. Ornegin; k-NN ile C1 veri setinin
egitim veri seti, C3’ilin test veri seti olarak kullanildig1 durumda en yiiksek dogruluk
degeri A3 ve A10 oOzelliklerinin se¢ilmesi durumunda k=4 i¢in 0.7516 olarak
hesaplanmistir. Yine benzer sekilde A3 ve A10 ozelliklerinin segildigi durumlarda
CART algoritmasi i¢in egitim veri setinin C1, test veri setinin C3 olmas1 durumunda
0.4472, k-Ortalamalar igin veri setinin C1 oldugu durumda 0.9570, ayn1 durumda
Bulanik c-Ortalamalar i¢in 0.5963 dogruluk degerleri elde edilmistir. Ayrica bu
tablonun YKO siitunu Bulanik c-Ortalamalar yontemiyle yanls kiimelenmesine
ragmen ait oldugu kiime iiyelik derecesiyle olmasi gereken kiime iiyelik derecesi
arasindaki fark 0.05’ten az olan kiime sayisinin yanlis kiimelenen 6rnek sayisina
oranini gostermektedir. CART algoritmasi i¢in egitim veri setinin C1, test veri setinin
C3 segilmesi durumunda elde edilen en yiiksek dogruluk degeri Tablo 5.1°de de
gorildiigi gibi 0.7578°dir. Bu deger o6zellik olarak A2, A5 ve Al13’lin secilmesi
durumunda elde edilmistir, ayn1 kosullarda k-NN algoritmasiyla elde edilen en yiiksek
dogruluk degeri k=3 i¢in 0.5652°dir. Kiimeleme yontemleri i¢in ayni 6zelliklerle C1’in
veri seti olarak kullanilmas1 durumunda elde edilen en yiiksek dogruluk degerleri, k-

Ortalamalar ile 0.8579, Bulanik c-Ortalamalar ile 0.5364 olarak hesaplanmustir.

Siniflandirma ve kiimeleme sonuglarina ayri ayri bakildigi zaman, C2’nin
egitim veri seti, C3’lin test veri seti olarak secildigi durumda A1, A4, A7, A8, A10 ve
A11 6zelliklerinin birlikte kullanilmast durumunda k-NN ile k=1 igin 0.6894, CART
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ile 0.7267 dogruluk, C1 ile C2’nin birlikte egitim veri seti, C3’{in test veri seti olarak
secildigi durumda A2, A4, A10 ve A1l 6zelliklerinin birlikte kullanilmast durumunda
k=2 i¢in k-NN ile 0.6522, CART ile 0.7081 dogruluk elde edilmistir.
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Tablo 5.1: En yiiksek dogruluk degerlerinin elde edildigi durumlarda tiim yontemlerin bagsarim degerleri

koleksiyon A K-NN CART k-Ortalamalar | Bulanik c-O rtalamalar
k dogruluk | doegruluk dogruluk dogruluk YKO!
A3 ve A10 4 0.7516 0.4472 0.9570 0.5963 5/216
A2, A5 ve Al3 3 0.5652 0.7578 0.8579 0.5364 3/248
cl A2, A3, A4, A8, A9 ve Al12 4 0.5590 0.3416 0.9925 0.8673 17/71
Al, A2, A3, A4, A6, A7, A9, A10 ve Al12 1 0.5590 0.5839 0.8729 0.8879 3/60
A9 6 0.7391 0.5963 0.3923 0.3723 8/274
Al, A4, A7, A8, A10 ve All 1 0.6832 0.7267 0.9073 0.8845 29/81
© A2, Adve A7 1 0.6894 0.6400 0.9073 0.8845 29/81
Ad ve A7 2 0.6025 0.5963 0.9073 0.8845 29/81
A7 0.6584 0.4783 35/84
e A2, A6, A7, A9, All ve Al12 0.6584 0.5839 18/67
A9 ve All 10 0.7702 0.5714 0.6513 0.4903 15/630
A2, A4, A10 ve All 2 0.6522 0.7081 0.8778 0.8439 76/193
Clvece Ad ve A7 6 0.6149 0.5031 0.8908 0.8204 741222
A2, A3, A4, A9, A10 ve Al2 1 0.5342 0.6646 0.8738 0.8568 50/177

LYKO: Yanhs kiimelenmesine ragmen bulundugu kiime ile olmasi gereken kiimenin iiyelik dereceleri arasindaki fark 0.05’ten az olan drnek sayisinin toplam kiimelenen
ornek sayisina orani
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Tablo 5.1 (devam): En yiiksek dogruluk degerlerinin elde edildigi durumlarda tiim yontemlerin bagsarim degerleri

k-NN CART | k-Ortalamalar | Bulanik c-Ortalamalar
koleksiyon ozellik _
dogruluk | dogruluk dogruluk dogruluk YKO
A2, A3, A8, A9, Al2 ve A13 0.8664 0.7040 15/206
ClveC3
A3, Adve A7 0.8549 0.7974 1/141
A4 ve A7 0.8503 0.8399 24/138
C2ve C3
Al, A2, A3, A4, A5, A6 A7 ve All 0.8503 0.8457 13/133
A4, A6 ve A7 0.8503 0.7946 65/287
C1,C2veC3
A2, A3, A4, A9 ve A10 0.8261 0.8282 110/240
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Kiimeleme i¢in yapilan analizlere bakildig1 zaman, rastgele secilen verilerden
olugsan C3’1in veri seti olarak se¢ildigi durumda 6zellik olarak A7’nin kullanilmasi
durumunda k-Ortalamalar ile 0.6584, Bulanik c-Ortalamalar ile 0.4783, aymi veri
setiyle Ozellik olarak A2, A6, A7, A9, All ve A12’nin kullanilmasi durumunda k-
Ortalamalar ile yine 0.6584 dogruluk elde edilirken, Bulanik c-Ortalamalar ile 0.5839
dogruluk elde edilmistir.

C1, C2 ve C3 veri setlerinin farkli kombinasyonlarinin onerilen 6zellikler
kullanilarak k-NN, CART, k-Ortalamalar ve Bulanik c-Ortalamalar yontemleriyle elde
edilen ortalama dogruluk degerleri Tablo 5.2’de gosterilmistir. Tabloda siniflandirma
algoritmalarinda yalniz C1, yalniz C2 ve C1 ile C2 birlikte egitim veri seti olarak
kullanilirken, C3 test veri seti olarak kullanilmis ve her bir egitim veri seti
kombinasyonu igin en yiiksek ortalama dogruluk degerleri, bu degerlerin elde edildigi
ozellikler ve k-NN i¢in en uygun k degeri listelenmistir. Benzer sekilde C1, C2 ve C3
veri setlerinin 7 farkli kombinasyonu i¢in k-Ortalamalar ve Bulanik c-Ortalamalar
yontemleriyle elde edilen en yiiksek ortalama dogruluk degerine sahip kiimeleme
sonuglar1 ve bu sonuglarin elde edildigi 6zellikler de bu tabloda listelenmistir. Tablo
5.2’de ortalama dogruluk igin listelenen degerler sirasiyla Tablo 5.3’te ortalama
kesinlik, Tablo 5.4’te ise ortalama f1 olgiitii i¢in listelenmistir. Bu tablolar sayesinde
secilen yontem ve veri setine gore en uygun 6zellik ve parametreler, secilen veri setine
gbre en uygun yontem ve dzellikler agisindan ¢ikarimlar yapilabilmektedir. Ornegin
smiflandirma i¢in en yiiksek ortalama dogruluk ve ortalama f1 k-NN yontemiyle k=10
icin egitim veri seti olarak C1 ile C2’nin birlikte kullanildig, 6zellik olarak da A2, A4,
A10 ve Al11’in se¢ildigi durumda, en yiiksek ortalama kesinlik bir karar agaci1 yontemi
olan CART algoritmasiyla veri seti olarak C1’in kullanildigi, 6zellik olarak da Al ve
A7’nin segildigi durumda elde edilmistir. Kiimeleme uygulamalarinda tiim bagarim
Olciitleri agisindan en yiiksek degerler C1 veri seti tizerinde A2, A3, A4, A8, A9 ve
A12 o6zelliklerinin kullanilmastyla k-Ortalamalar yontemiyle elde edilmistir. C1 veri
seti icerisinde yer alan Ornekler siyasi partilerin arkadas listelerinde yer alan
kullanicilara ait verilerden olusmaktadir ki bu kisiler de genellikle o partinin
temsilcileri, siyaset¢ileri veya o parti ile 6ne ¢ikan ve giindeme gelen isimlerdir.
Bundan dolay1 bu kisilerin arkadas listesinde bulunduklari1 parti ile benzerlikleri
oldukga yiiksektir. Yine benzer sekilde en yiiksek basarim degerlerinin elde edildigi

ozelliklere bakildigi zaman, A2 ve A3’lin siyasi partinin arkadas listesiyle, secilen
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ornegin arkadas listesinin ne kadar kesistigini gosteren bir benzerlik ol¢iitii oldugu,
A4’lin o 6rnek kullanicinin o siyasi partiyi takip edip etmedigini gdsteren bir degisken
oldugu, A8 ve A9, ornek kullanicinin arkadas listesinin, siyasi partinin arkadas
listesindeki her bir kullanicinin arkadas listesiyle ne kadar kesistigini gosteren bir
benzerlik Slciitii oldugu ve Al2’nin ise siyasi partinin takipg¢i listesindeki her bir
kullanicinin arkadas listesiyle, o ornek kullanicinin arkadas listesinin ne kadar
kesistigini gosteren bir benzerlik Olciitii oldugu goriilmektedir. Daha once de
bahsedildigi tlizere C1 veri seti siyasi partilerle olduk¢ca benzer yapiya sahip
kullanicilardan olugmaktadir ve bundan dolay1 bu 6 6zellik degerinin olduke¢a yiiksek
cikmasi da beklenen bir sonugtur. Rastgele secilmis drneklerden olugsan C3 veri seti
tizerinde ortalama dogruluk igin en yiiksek deger A7 6zelligi kullanilarak, ortalama
kesinlik igin A2, A5, A6, A8, All ve A13 o6zellikleri kullanilarak, f1 i¢in yine A7
ozelligi kullanilarak k-Ortalamalar yontemiyle elde edilmistir. Bulanik c-Ortalamalar
yonteminde, k-Ortalamalar yontemine gore daha diisiik basarim elde edilse de bu
yontemin avantaji érneklerin kiime iyelik derecelerini gosteriyor olmasidir. Bu sayede
yanlis kiimelenen Orneklerin {iyelik derecelerine bakilarak ¢esitli yorum ve

tahminlemeler yapilabilmektedir.
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Tablo 5.2: Segilen veri seti ve yonteme bagli olarak elde edilen dogruluk degerleri

Siiflandirma kiimeleme
koleksiyonlar k-NN CART k-Ortalamalar Bulanik c-Ortalamalar
dog. ozellik k dog. ozellik dog. ozellik dog. ozellik YKO
A2, A3, A4, A8, Al, A2, A3, A4, A6,
C1l 0.7516 | A3, Al0 4 10,7578 | A2, A5 Al3 0,9925 0,8879 3/60
A9, Al12 A7, A9, A10, Al12
Al, A4, A7, A8,
C2 0,7391 A9 6 |0,7267 0,9073 A2, A4, A7 0,8845 A4, A7 29/81
Al0, A1l
A2, A6, A7, A9, All,
C3 - - - - - 0,6584 A7 0,5839 18/67
Al2
A2, A4, A10, A2, A3, A4, A9, A10,
ClveC2 0,7702 | A9, All 10 | 0,7081 0,8908 A4, A7 0,8568 50/177
All Al2
A2, A3, A8, A9,
ClveC3 - - - - - 0,8664 0,7974 A3, A4, A7 1/141
Al2, A13
Al, A2, A3, A4, A5,
C2ve C3 - - - - - 0,8503 A4, A7 0,8457 13/133
A6, A7, All
C1,C2veC3 - - - - - 0,8576 A4, A6, AT 0,8282 | A2, A3, A4, A9, A10 | 110/240
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Tablo 5.3: Segilen veri seti ve yonteme bagli olarak elde edilen kesinlik degerleri

siiflandirma kiimeleme
koleksiyonlar k-NN CART k-Ortalamalar Bulanik c-Ortalamalar
kesinlik ozellik k | kesinlik ozellik kesinlik ozellik kesinlik ozellik YKO
A2, A3, A4, A2, A3, A4, A5,
C1 0,8700 A2, A3 1 0,8750 Al, A7 0,9926 0,9465 21/71
A8, A9, A12 A9, A10
A4, A9, A2, A4, A5, A6,
C2 0,7740 1 0,7993 0,9120 A2, Ad, A7 0,8923 | A3, A4, A7, A10 | 29/81
Al2, Al13 A8, A9, A10
A2, A5, A6, A4, A7, A10,
C3 - - - - - 0,8217 0,7574 1/81
A8, Al1, Al13 Al2
A4 A6, A7, A8, A2, Ad, A9, A2, A3, A4, A9,
ClveC2 0,8070 A4 1 0,7775 0,9072 0,8860 50/177
Al10 Al0 Al10, A12
ClveC3 - - - - - 0,8891 A4, A5, Al12 0,8846 A8 31/281
A2, A4, A10, Al, A2, A3, A4,
C2ve C3 - - - - - 0,8607 0,8454 13/133
Al2, Al13 A5, A6, A7, A1l
A2, A4, A6, A2, A3, A4, A9,
C1,C2veC3 - - - - - 0,8804 0,8614 110/240
A8, A9, A10 Al10
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Tablo 5.4: Segilen veri seti ve yonteme bagli olarak elde edilen f1 dlgiitii degerleri

siiflandirma kiimeleme
koleksiyonlar k-NN CART k-Ortalamalar Bulamik c-Ortalamalar
f1 ozellik K f1 ozellik ozellik f1 ozellik YKO
A2, A3, A4, A8, Al, A2, A3, A4, A6,
C1 0,7454 | A10, A13 | 9 | 0,7597 | A2, A6, A7, A13 | 0,9925 0,9042 3/60
A9, Al2 A7, A9, A10, A12
Al, A4, A7, A8,
C2 0,7442 | A9, A1l | 10 | 0,7263 0,9058 A2, Ad, A7 0,8843 A4, A7 29/81
Al0, All
A2, A6, A7, A9,
C3 - - - - - 0,6596 A7 0,5977 18/67
All, A12
A2, A4, Al0, A2, A3, A4, A9,
ClveC2 0,7744 | A9, A1l | 10 | 0,7106 0,8916 A4, A7 0,8594 50/177
All Al0, Al12
A2, A3, A8, A9,
ClveC3 - - - - - 0,8582 0,8177 A3, Ad, A7 1/141
Al2, A13
Al, A2, A3, A4, A5,
C2ve C3 - - - - - 0,8496 A4, A7 0,8454 13/113
A6, A7, A1l
A2, A3, A4, A9,
C1,C2veC3 - - - - - 0,8593 A4, A6, A7 0,8321 ALO 110/240
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Bu caligmada Twitter’in API ve zaman kisitlarindan dolayi ancak belirli sayida
ornek toplanarak bunlar iizerinde analizler gergeklestirilmistir. Gelecekte yapilacak
analiz caligmalar1 i¢in her bir partinin resmi Twitter hesabinin arkadas ve takipg¢i
listesinde yer alan tiim kullanicilara ait bilgiler ¢ekilerek olusturulan ego aglarinin
kullanilmasinin basariy1 arttiracagi diistiniilmektedir. Bu durum ayni zamanda yari
denetimli veya denetimli yontemlerde egitim veri setinde yer alan drnek sayisini ve
cesitliligi  arttiracagindan, denetimsiz yOntemlerde ise kiime ve gruplarin
merkezlerinin daha dogru belirlenmesini saglayacagindan daha basarili sonuglar elde
edilebilir. Ayrica kullanicilarin diigiimleri, kullanicilar arasindaki iliskilerin de
kenarlar1 olusturdugu bu sosyal agda tiim iligkiler var veya yok seklinde esit olarak
kabul edilmistir. Aslinda gercek hayatta insanlarin birbirleriyle olan yakinliklari,
samimiyetleri ve iliski durumlar farklilik gostermektedir. Bundan dolay1 sosyal ag
analizinde yer alan yakinlik, arasindalik, merkezilik, yogunluk ve yarigap gibi
kavramlardan yararlanilarak iligkilerin sabit ya da degisken katsayilarla
agirliklandirilmas: veya bulaniklastirilmast durumunda elde edilecek tahminleme

sonuclarinin daha basarili olacagi dngoriilmektedir.

Onerilen bu 6zellikler, burada oldugu gibi sadece siyasi parti egilimlerinin ya
da gruplanmalarinin tahmin edilmesi i¢in degil ayn1 zamanda kullanicilarin favori spor
kuliiplerinin tahmin edilmesi, arkadas gruplarinin belirlenmesi, arkadas ve igerik 6neri
sistemlerinin gelistirilmesi, reklam ve pazarlama i¢in hedef kitlenin belirlenmesi gibi
caligmalara da uygulanabilir. Bu o6zellikler sadece Twitter icin degil Facebook,

Instagram vb. farkli sosyal medyalara da uygulanabilir.

Gelecekteki ¢alismalarimizda bahsedilen bu iyilestirmelerin yaninda Bolim
4.2 ve Bolim 4.3’te yer alan yontemlerden farkli yontemler kullanilarak ve bu
caligmada yer alan 3 siyasi partinin disindaki diger partileri de dahil ederek yapilan

analizlerin genellestirilmesi hedeflenmektedir.
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