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Glinlimiizde bilgisayar ¢aginda istenilen veriye ulasim kolaylasmakla birlikte kirli
verilerden dolay1 dogru ve gilivenilir veriye ulasmak zorlagsmistir. Anahtar kelimeler
metnin konusunu anlamamizi kolaylastirdigi i¢in, metinlerde tanimi biiylik 6nem arz
etmektedir. Uzun metinleri ya da dokiimanlarin tamamini okumaya gerek kalmadan
metin ya da dokiiman hakkinda genel bilgi sahibi olabilir, ¢ikarimlar yapilabilir. Arama
islemlerinde dogru anahtar kelimelerin se¢imi ve veri ambarlarindaki verilerde
belirtilen anahtar kelimelerin dogru bir sekilde tanimlanmis olmasi bizi dogru
sonuclara gotiirlir. Boylelikle anahtar kelimelerle bir metnin ne ile alakali oldugu
konusunda hizl1 bir sekilde tahminde bulunulabilir ve amacimizla alakali olmayan
metinleri okumakla zaman kaybedilmemis olunur. Bu ¢alismada metin madenciliginde
dogal dil isleme teknigi olan metin isleme ve analizi konusunda ¢aligma yapilmustir.
Tez dosyalarindan elde edilen metin iizerinden, en ¢ok kullanilan anahtar kelimeler
bulunarak kullanicilara Oneri olarak sunulmasi amaglanmistir. Anahtar kelime
¢ikariminda, tez dosyalari lizerinden toplanan veri seti iizerinden hareketle ¢calisilmistir.
Bu islem i¢in yazim dili Tiirkce olan 900 tez incelenmistir. Oncelikle her bir tez dosyasi
icin normalizasyon iglemleri yapilmis, tez 6zetinde belirtilen orjinal anahtar kelimeler
de metinden almarak txt dosyalarmma ayri ayr1 kaydedilmistir. Normalizasyon
isleminden gecirilen tez igerikleri ve anahtar kelimeler tek bir txt dosyasina
aktarilmistir. Yinelemeli sinir ag1 modeli olan derin 6grenme yontemi Uzun-Kisa
Siireli Bellek (LSTM) anahtar kelime ¢ikarimi i¢in kullanilmistir. LSTM’de egitilen

modelle, anahtar kelime Onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Dogal Dil
Isleme (NLP), Anahtar Kelime Cikarimi
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in the texts. Without having to read long texts or entire documents, we can have general
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in the data warehouses will lead us to the right results. In this way, keywords can
quickly predict what a text is related to, and time is not wasted on reading texts that are
not relevant to our purpose. In this study, a study was conducted on text processing and
analysis, which is a natural language processing technique in text mining. Based on the
text obtained from the thesis files, it is aimed to present the most used keywords to the
users as suggestions. In keyword inference, the data set collected through the thesis
files was studied. For this process, 900 theses with Turkish written language were
examined. First of all, normalization procedures were carried out for each thesis file,
and the original keywords specified in the thesis abstract were taken from the text and
recorded separately in the txt files. Thesis contents and keywords that were normalized
were transferred to a single txt file. The deep learning method, an iterative neural
network model, was used for Long-Short-Term Memory (LSTM) keyword inference.
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GIRIS
Son zamanlarda biiyiik veri iizerinde c¢alismalar, hizla biiyiiyen veri kaynaklar1 “veri

madenciligi” ¢alismalarinin artmasina ve dénem kazanmasina neden olmustur.

Veri Madenciligi ve Bilgi Kesfi, verilerde daha 6nceden bilinmeyen, anlamli ve degerli
bilgiler elde etme islemidir. Veri Madenciligi bes asamadan olusur (Yildirim ve digerleri,
2008:2):

e Veri secimi,

e Onisleme,

e Doniistiirme,

e Veri Madenciligi,

e Yorumlama

Veri madenciligi ile segilen verinin 6n islemlerden gegirilerek islenmesi gerekmektedir.
Bunun icin de metin madenciligi teknikleri kullanilarak veriden bilgi kesfi
yapilabilmektedir. Elde edilen bilgiler 1s18inda ilgili kurumlar ya da uzmanlar tarafindan
onem tasiyan ve kullanilabilir sonuglar elde edilerek tahminler yiritulebilmekte, bilimsel

ciktilar tretilebilmektedir.

Veri madenciligi ve makine 6grenme teknikleri kullanilarak anahtar kelime belirleme i¢in

kullanilan baz1 yontemler asagidaki gibidir;

e TextRank: Bu yontem, bir metin 6zetleme ve anahtar kelime se¢me teknigidir. Bu
metod, metin i¢indeki kelime ve ciimlelerin agirliklarini belirleyerek anahtar kelime
¢ikarimi yapar. Bu teknikte, graf teorisi kullanilir. Belge i¢indeki ciimleler arasindaki
baglantilar1 analiz ederek belgenin anahtar konularin1 belirlemeye c¢alisir. TextRank,
Google'in PageRank algoritmasina benzer bir yapiya sahiptir. Belge i¢indeki cimleler
arasindaki etkilesimi ve dnemini hesaplar.

e TF-IDF: Bu yontem, belirli bir metinde bir kelimenin goriilme sikligini (TF) ve belirli
bir koleksiyondaki kelime goriilme sikligini (IDF) kullanarak anahtar kelime
belirlenmesinde kullanilan bir dl¢limdiir. TF kelime frekansi anlamina gelir ve bir
kelimenin belgedeki tekrar sayisini Olger. IDF bir kelimenin tiim belgeler i¢cindeki

yaygimhgin olger. TF-IDF, bir kelimenin belgedeki 6nemini belirlemek igin bu iki



degerin carpimini kullanir. Yiiksek TF-IDF degerlerine sahip kelimeler belgedeki
6nemli anahtar kelime olarak kabul edilir.

e Word2Vec: Bu yontem, kelime veya n-gramlar igin vektorler olusturma yoluyla
anahtar kelime belirlemeyi amaglayan metinden 6grenme algoritmasidir. Algoritma,
her bir kelimeyi bir vektor olarak temsil eder ve benzer kelimelerin benzer vektorleri

oldugunu 6grenir.

Yukarida belirtilen algoritmalar ile bir metnin anahtar kelime c¢ikarimi yapilabilir.
Literatiirde siklikla bu yontemler kullanilarak anahtar kelime c¢ikarimi yapildigi
goriilmiistiir. Bu tez ¢aligmasinin ise farklilig1 derin 6grenme algoritmasi olan LSTM ile

anahtar kelime ¢ikarimi yapilmistir.

Literatlir taramasinda, ¢alisma yapilan konuyla ilgili akademik yayinlar ve tezler
incelenmistir. Tezler i¢in YOK Tez Merkezi, akademik yayinlar icin Google Akademik
sitesindan yararlanilmistir. Aramalarda 6zellikle son yillarda hazirlanan tezler ve yayilar
kullanilmaya calisilmistir. Genellikle calismalarda anahtar kelime ¢ikarimi i¢in kullanim
sikligina gore onerme yapilmis olup derin 6grenme yontemlerinden LSTM modeli ile
caligmalara son yillarda daha fazla karsilasilmistir. LSTM modeli ile yapilan ¢aligmalarda

siklikla metinleri siniflandirma ve 6zetleme ¢aligmalar1 yapildigi gézlemlenmistir.

Google Akademik {izerinden arama islemi yapilirken arama ifadesi olarak
“Metinlerden/dosyalardan anahtar kelime ¢ikarimi” kullanilmis ve arama ifadesine uygun

olan akademik yayinlar incelenmistir.

Literatiir taramas1 kapsaminda incelenen eserlerden bazilar1 asagidaki gibidir;

Cay, (2020) yaptigi calismada, derin O6grenme yontemi ile akademik makalelerden
otomatik olarak anahtar kelime c¢ikararak, elde edilen sonuglari daha once var olan
yontemlerle kiyaslamistir. Sonug olarak makalenin 0zet ve kaynakgasina gore tam metni
tizerinden yapilan anahtar kelime 6nerme ile sistemin basarisinin daha yiiksek oldugunu

tespit etmistir.

Dir, (2021) yaptig1 calismada bilisim sektoriine ait 6zge¢misler lizerinde anahtar kelime
cikarim iizerine yaklasimlarda bulunmustur. Ozge¢mis yazari tarafindan belirtilen

anahtar kelimelerle, Kelime Sayma, Word2Vec, BiGrams ve NN(LSTM) algoritmasi ile



elde edilen anahtar kelimeler karsilastirilmistir. Sonug olarak LSTM modelle %72.2
basar1 saglanmis, onek ve sonek eklenmesi ile %76,7 basari saglanmis, konusma
boliimlerini NLTK kitapligin1 kullanilarak modele tanitarak basar1 oranim1i %83,6'ya

yiikseltmistir.

Yildiz, (2022) yaptigi ¢alismada graf tabanli yaklagimlardan TextRank yontemi ve
istatistik tabanli TFIDF yontemi ile Tiirkge makalelerden anahtar kelimeler ¢ikarmis ve
orijinal anahtar kelimelerle karsilastirma yapmistir. Sonug olarak TFIDF ydnteminin

TextRank yonteminden daha yiiksek dogrulukta anahtar kelime ¢ikardigini belirtmistir.

Makine 6grenmesi alanindaki ¢calismalar giiniimiizde oldukga popiilerdir. Veri miktarinin
artmasiyla birlikte bu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak ve ileriye doniik tahminlerde
bulunabilmek i¢in makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi
uygulamalar1 gelistirebilmek i¢in Oncelikle uygun calisma ortaminin saglanmasi
gerekmektedir. Aksi takdirde egitim islemi cok uzun zamanlar alabilir, egitim modelinin
dogruluk orani diigiik ¢ikabilmektedir. Makine 6grenmesi uygulamalari, biiyiik miktarda
veriyi isleyerek karmasik modelleri egitmek ve sonuglar1 tahmin etmek i¢in yiiksek

hesaplama guctne ihtiya¢ duyarlar.

Makine dgrenmesi i¢in kullanilan bilgisayarlar genellikle asagidaki 0zellikleri tagimasi
gerekmektedir;

Islem giicii: Makine 6grenmesi uygulamalari yiiksek miktarda hesaplama giicii gerektirir,
bu nedenle ¢ok ¢ekirdekli islemciler ve yiiksek hiza sahip CPU'lar tercih edilir.

Bellek: Makine 6grenmesi uygulamalari genellikle biiyiikk miktarda veri islerler, bu
nedenle yiiksek kapasiteli RAM'lere ihtiyac duyarlar. Veri yogunlugu arttik¢a daha fazla
bellek gereksinimi ortaya cikar.

Depolama: Makine 6grenmesi uygulamalari, biliyiik miktarda veri kullanirlar. Bu
nedenle, yiiksek kapasiteli depolama aygitlart gereklidir. SSD'ler veya HDD'ler gibi
yuksek kapasiteli depolama aygitlari tercih edilir.

Grafik islemcisi (GPU): Makine 6grenmesi i¢in GPU'lar, biiyiik miktarda matematiksel
islem giicli saglarlar. Bu nedenle, makine O8renmesi i¢in kullanilan bilgisayarlar

genellikle en az bir adet yiiksek performansli GPU igerir.



Isletim Sistemi: Makine 6grenmesi igin kullanilan bilgisayarlar genellikle Linux veya
macOS isletim sistemlerinde c¢alisirlar. Bu isletim sistemleri, makine 6grenmesi

araclarina daha iyi entegre olurlar ve daha iyi performans sunarlar.

Calismamin Konusu:
Tez ¢alismasinin konusu, Ulusal Tez Merkezinde bulunan Tiirk¢e dili ile yazilmis tez

dosyalarindan derin 6grenme yontemleri ile anahtar kelime tahmini yapmaktir.

Cahismanin Amaci:
Tez calismasinin amaci, Ulusal Tez Merkezinde bulunan Tirkce dili ile yazilmis tez
dosyalarinda belirtilen anahtar kelimelerle, derin 6grenme yontemlerinden LSTM ile

egitilen modelin tahmin ettigi anahtar kelimelerin karsilastirilmasidir.

Caliymanin Yontemi:

Tez ¢alismasinda, Ulusal Tez Merkezinden elde edilen Tiirkge dili ile hazirlanmig tezler
metin madenciligi yontemleri kullanilarak normalizasyon islemlerinden gegirilmistir.
Derin 6grenme yontemlerinden biri olan LSTM ile hazirlanan veri seti kullanilarak
modelin egitim siireci tamamlandiktan sonra basari oranlari elde edilmistir. Son olarak da

egitilen model tahmin islemlerinde kullanilmak {izere kaydedilmistir.
Tez sireci ti¢ asamada tamamlanmustir;

1. Tez dosyalarmin hazirlanmasi:

Calisma kapsaminda oncelikle, Tiirkge dilinde hazirlanmis olan tez dosyalari taranarak
veri seti elde edilmistir. Tez iceriklerinin dogrulanmis veriler olmasi ¢alismada kolaylik
saglamistir. Ancak her ne kadar tez igerikleri kontrol edilerek eklenmis olsa da tezlerde
birgok yazim hatalar1 ile karsilagilmistir. Ayrica tez yazim klavuzunda ortak bir yapi
kullanilmamasindan dolay:1 tez dosyalarinda belirtilen 6zet igerisinde yer alan anahtar
kelimelerin tespit edilmesi sirasinda birgok sorunla karsilasilmistir. Yazar tarafindan
belirlenen orjinal anahtar kelimeleri metinden ¢ikarirken metin (zerinde sadece
kelimeleri kiiciiltme islemi yapilmistir. Clinkii bazi orijinal anahtar kelimeler rakam ya
da isaret icerebilmektedir. Bu yiizden normalizasyon islemlerinden gecirilmeden 6nce
anahtar kelimeler tespit edilerek daha sonra tez igerigi normalizasyon islemlerinden

gecirilmistir.



Calisma sirasinda karsilagilan bazi sorunlar belirtecek olursak;

e Anabhtar kelime belirtilmemis tezlerin olmast,

e Tez Ozetlerinin olmamasi,

e Anahtar kelime eklerken cesitli ifadelerle eklenmis olmasi, ©orn. ‘“Anahtar
Kelimeler.”, “Anahtar Kelimeler:”, “Anahtar Kelime:”,” Anahtar S6zciik:”,” Anahtar
Sozciikler.” vb.

e Kaynakca ve sonrasindaki sayfalari igerikten ¢ikarmak isterken yine farkli ifadelerin

olmasi, 6rn. “Yararlanilan Kaynaklar”, “Kaynaklar, “Kaynak¢a”, ”Bibliyografya” vb.

Normalizasyon islemleri sirasinda Tiirkge karakterlerden kaynakli birgok problemle
karsilagilmistir. Hata alinan tezler tek tek incelenerek bu hatalar giderilmeye ¢alisilmistir.

Normalizasyon islemleri kapaminda yapilan islemler asagidaki gibidir;

e Tim kelimeleri kiglk harfe cevirme
e Tirkge karakterler icin pattern

e Romen rakamlari kaldirma

e Rakamlar kaldirma

e Bosluklar kaldirma

e Noktalama isaretlerini kaldirma

e Isaretleri kaldirma

e Kelimeleri koklerine ayirma islemi (stemming)

Norrmalizasyon islemleri tamamlandiktan sonra her bir tez i¢in anahtar kelimeleri, tez

iceriklerini ve tez numaralar text dosyalarina kaydedilmistir.

Normalizasyon islemi kapsaminda icerikte yer alan stopwords’ler igerikten ¢ikartilmistir.
Stopwords, bir dildeki en sik kullanilan kelimelerden olusan bir kelimeler listesidir. Bu
kelimeler, metin isleme ve dogal dil isleme (NLP) uygulamalarinda genellikle alinmaz,
clinkii herhangi bir anlamsal bilgi tasimayan sadece dilbilgisi yapisina yardimci olan
kelimelerdir. Ornegin, “acaba, ama, ancak, belki, ben, beri, bile, bir, bircok, bircogu,
birkag, birsey, birseyi, boyle, bundan, béylece, bu, bu kadar, bu kadari, bu sekilde, bu
yiizden, ¢ok, ¢iinkii, da, daha, de, defa, diger, diye, eger, en, sonra, gibi, gln, sonra, hangi,

her, herhangi, herkesin, hig, iki vb...” kelimeler igerikten ¢ikartilmistir.



Tez iceriklerinde ve orijinal anahtar kelimelerde, kelimeleri koklerine ayirma (stemming)
islemi zemberek kiitiiphanesi kullanilarak yapilmistir. On isleme strecinin temel amaci
anlami1 bozmadan kelime sayisini azaltmaktir. Ancak dillerin morfolojik yapilar1 geregi
her dilde bu adim dogru sonuglara ulasilamayabilir. Ornegin, Ingilizce dilinin morfolojik
yapis1 Tiirkce diline gore daha basit oldugundan dolay: Ingilizce dilinde kék bulma islemi
daha kolay olmakla birlikte hata oran1 daha azdir. Ancak sondan eklemeli bir dil olan
Tiirk¢e’de kok bulma islemi oldukc¢a zor ve anlam bozukluklarina neden oldugu i¢in hata
orani da olduk¢a fazla olabilmektedir. Pythonda kullanilan Tiirkge kok bulma
kiitiiphaneleri kullanilmis ancak bir¢ok hatayla karsilasilmistir. Kok bulma isleminde en
basarili olan kiitiiphane Zemberek oldugu goriilmiis ve uygulamada zemberek

kiitiiphanesi kullanilmistir.

2. Egitim veri setinin hazirlanmas:

Normalizasyon islemlerinden ge¢irilmis olan her bir tezin tez numarasi, anahtar
kelimeleri ve tez igeriklerini igeren text dosyalar1 aralarinda “/”” olacak sekilde tek bir text
dosyasinda birlestirilmistir. Yaklasik 90 MB’lik bir veri dosyasi olusturulmustur.

Hazirlanan bu dosya egitim veri seti olarak kullaniimak tzere kaydedilmistir.

3. Modelin Egitilmesi:

Hazirlanan veri seti egitim veri seti olarak kullanilmistir. Model, derin 6grenme

yontemlerinden LSTM kullanilarak egitilmistir.

Veri setinin bir kismi test verisi, bir kismi1 makinenin egitim esnasinda kendi kendini
kontrol etmesi i¢in kullanilan validasyon verisi, geriye kalanlar1 da egitim verisi olarak
kullanilmistir. Egitim sirasinda model LSTM katmanindan son olarak da yogun

katmandan gegirilmistir.

LSTM ile model egitildikten sonra modelden dogruluk orani elde edilmistir. Egitilen
model kullanilarak test verisi lizerinden anahtar kelime tahmin iglemi yapilmistir. Ayrica
egitilen model daha sonra tezlerin anahtar kelime tahminlerinde kullanimak tizere

kaydedilmistir.



Cahsmanin Onemi:

Derin 6grenme yontemi olan LSTM ile metinlerden anahtar kelime ¢ikarma islemi i¢in
literatiirde ¢ok fazla calisma yapilmadigir goriilmiis, ¢ogunlukla LSTM’in verilen bir
metinde climlenin devamini tahmin etme ya da metinden 6zet ¢ikarma islemlerinde
kullanildig1 gorilmiistiir. LSTM son yillarda birgok makine d6greniminde kullanilmaya
baslanan bir modeldir. Popiiler olan bu modelin tez ¢alismasinda kullaniminin literatlre

katki saglayacagi diistiniilmektedir.



BOLUM 1: YAPAY ZEKA VE BUYUK VERI TEKNOLOJILERI

1.1. Yapay Zeka

Gunumuzde Yapay Zeka, bilgisayar dinyasinin hizla biiyliyen ve gelisen
teknolojilerinden biridir. Bu teknoloji, bir bilgisayar programina kendi kendine diisiinme
ve dgrenme yetenegi saglar. Insanlar tarafindan yapildiginda zeka gerektiren seylerin

makineler tarafindan yaptirilmasidir.
Yapay zekanin temel amact:

e Makineleri daha akilli ve insanlara daha yararli hale getirmek

e Insan zekasinin yapabildigi isleri makinelere yaptirmak i¢in programlar yazmak

Yapay zeka kurum ve kuruluslar ig¢in ¢ok Onemlidir, ¢ilinkii isletmeler hakkinda
ongoriilerde bulunulabilir, insan giicii ile yapilamayacak yapilsa bile dogrulugu hakkinda
emin olunamayacak siirecler yiiriitiilebilir. Bugiin her yerde hayatimizin her aninda
bulunmakta ve 6nemli, riskli, hayati gorevleri yerine getirir duruma gelmis durumdadir.
Daha da hizl1 bir sekilde gelisme gosterecegi asikardir. Ornegin aligveris esnasinda oneri
seklinde, telefonlarda ya da internet aligveris sitelerinde sanal asistan olarak, trafikte
gorunti isleme sekliyle arag takip ya da hiz tesbit islemlerinde, epostalarda ya da
telefonlarda istenmeyen eposta ya da aramalarin tesbit edilmesinde vb. kii¢iik ¢apli yapay
zeka uygulamalar1 vardir. Bununla birlikte biiylik ¢apli yapay zeka uygulamalar da
hizmet vermeye ve gelistirilmeye devam etmektedir. Siirliciisiiz arabalar, uzayda otonom
robotlar, konusmay1 yaziya geviren ve diller arasi ¢eviri programlari, ameliyat robotlari
ve uzay teleskoplarindan gelen terabyte biiyiikligiindeki goriinti verisinde ilging
nesneleri tanimlayan programlar yapay zekanin en onemli Urtnlerine Ornek olarak

verilebilir.

Yapay zeka, bircok alanda karsimiza ¢ikmakta ve hayatimizi biylk Olgiide
kolaylastirmakla birlikte zamandan ve insan giiciinden tasarruf saglamaktadir. Bu yiizden
gundmuazun en basaril1 ve biiyiik kuruluslari, operasyonlarini iyilestirmek ve rakiplerine

kars1 avantaj elde etmek i¢in yapay zekay1 kullanmaktadir.



Gilinden giine artig gosteren devasa veri kaynaklar1 insan giicii ile islem yapmakta

zorlanirken yapay zeka ile bu veriler islenerek bilgi kesfi hizli ve minimum hata ile

gergeklestirilebilmektedir.

1.1.1 Yapay Zeka Bilesenleri

Veri toplama: Yapay zeka sistemleri i¢in gerekli verilerin toplanmasi islemini ifade
eder.

Veri hazirlama: Verilerin temizlenmesi, diizenlenmesi ve uygun sekilde hazirlanmasi
yani veri hazirlik islemini ifade eder.

Ogrenme: Sistemin 6rnek veri kiimesi iizerinden dgrenmesi ve model olusturmast
islemini ifade eder.

Model se¢imi: En uygun modelin secilmesi ve uygulanmasi islemini ifade eder.
Egitme: Modelin veriler {izerinde egitilmesi ve agin agirliklarinin belirlenmesi.
Model test etme: Modelin test veri kiimesi iizerinde denenmesi ve performansinin
degerlendirilmesi islemini ifade eder.

Deployment: Modelin uygulamaya gegirilmesi ve sistemde kullanilmasi iglemini
ifade eder.

Ust ydnetim: Yapay zeka sistemlerinin yonetimi ve performansinin izlenmesi islemini

ifade eder.

Bu bilesenler, yapay zeka projelerinin tasarlama, planlanma, uygulanma ve bakim

sirecini olusturarak birbirine bagl sekilde sistemin verimli ¢alismasini saglar.

1.1.2 Yapay Zekamn Getirdigi Avantajlar

Yapay zekanin getirdigi avantajlar agagida belirtildigi gibidir (Duggal, 2023);

Yapay zeka sistemleri ile yapilan ¢aligmalarda hata oran1 azdir.

Yapay zeka sistemleri kullanilarak daha objektif ve dogru karar vermek igin veriler
analiz edilir.

Risk igeren islerde insanlar icin tehlike olusturabilecek islerde yapay zeka sistemleri
tercih edilebilir.

Detay odakl1 hassasiyet gerektiren islerde insanlara gore daha performanslh ve dogru
sonuclar elde edilebilir,



Insanlar gibi yorulma, ara verme ya da giinliik ihtiyaglar olmadig1 icin yapay zeka
sistemleri giinlerce ara vermeden galisilabilir,

Veri agirlikli gorevleri minimum siirede sonuglandirabilir,

Tutarl1 ve basarili sonuclar elde edilebilir. Bu durum da giivenilirligi arttirir.

Is siirekliligi saglar.

Yapay zeka ile hizli sonuglar almabilir. Yapay zeka sistemleri, insanlarin
yapamayacagi kadar hizli ve verimli bir sekilde caligabilir.

Yapay zeka sistemleri, milyarlarca veriyi analiz ederek anlamli sonuglar tiretebilir.

1.1.3 Yapay Zekanin Getirdigi Dezavantajlar

Yapay zeka sistemleri icin ¢ok biyuk veri kiimeleri gerekmektedir. Bu verilerin
toplanmasi ve egitilmesi zaman alic1 ve maliyetli olabilir. Bu yiizden yuksek maliyetli
ve zaman gerektirir.

Insanlarin yapabilecegi bazi isler yapay zeka ile makinelere yaptirilabilir. Bu da bazi
mesleklerin yerini alarak issizligin artmasina sebep olur.

Insanlarda tembelligi ve hareketsizligi arttirir,

Yapay zeka araglar1 olusturmak igin sinirli kalifiye is¢i kaynagi bulunur.

Insanlara 6zgii davramslar 6gretilemedigi icin sadece verilen gorevi bilir, karsilasilan
sorunlar onun i¢in anlamsizdir, ¢6ziim iiretemez.

Yapay zeka sistemlerinin nasil ¢alistigin1 anlamak zordur ve agiklanmasi kolay

degildir.

Bu belirtilen dezavantajlarin bir kismin1 igermekte olup her yapay zeka sistemi igin

gecerli olmayabilir. Hatta yapay zeka teknolojisinin gelismesiyle birlikte, dezavantajlarin

azaltilmasi ve ¢oziimlenmesi miimkiindiir.

1.14 Yapay Zeka Uygulama Alanlari

Yapay zekanin baslica uygulama alanlart;

Onerici sistemler: Gegmis davramslara gore yeni icerik onerilebilir. Ornegin
magazalarda iligkili bir {irtin, aligveris aligkanliklarina gére miisterilere diizenlenen
kampanyalar, sosyal medya sitelerinde arkadas onerileri vb.

Ses ve goriintii isleme: Ses ve goriintiiniin islenerek bilgi ¢ikarmmi yapabilir. Ornegin

ses, el yazisi ve yiiz tanima.
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e Mekine cevirisi: Diller aras1 metin cevirileri yapabilir. Ornegin Google Translate,
Seslisozluk Ceviri vb.

e Regresyon analizi: Gegmiste edinilen bilgilere dayanarak gelecekle ilgili tahminde
bulunabilir.

e Nesne tanima: Gorilintii veya video verilerinde bulunan nesneleri tanima,
smiflandirma, yerine bulma gibi islemler i¢in kullanilabilir.

e Robotik: Robotlarin yapmasi gereken gorevleri tanimlamak i¢in kullanilir.

e Otomatik makine 6grenme: Verileri analiz etmek ve kendini gelistirmek igin

kullanilabilir.

1.1.5 Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Arasindaki Iliski

Yapay Zeka, makinelere insana benzeyen 6zellikler ve beceriler kazandirarak, insanlarin
yapabildigi isleri yapmasini amaglar. Yapay zeka, makine 6grenme, dogal dil isleme,
gdrsel tanima ve diger benzer teknolojileri kullanir. Makine Ogrenmesi ise, yapay zeka
sistemlerinin 6grenme ve gelisme kabiliyetini ifade eder. Makine 6grenmesi sistemleri
verileri kullanarak kendilerini egitir ve bu veriler ilizerinden tahmin yapar. Makine

O0grenmesi yapay zeka sistemlerinin temel teknolojik araglarindan biridir.

Yapay zeka, insanlarin bir durum karsisinda verdigi tepkiyi taklit eden bir sistem
gelistirmeyi hedefler. Makine Ogrenimi, kendi kendine dgrenen algoritmalar ile verileri

isleyerek bir tahminde ya da 6neride bulunabilir.

Yapay zekada hedef karmagik problemi ¢ozmek ic¢in dogal zekay: taklit etmek iken,
makine 6grenmesinin hedefi, makinenin bu gorevdeki performansini en iist diizeye
cikarmak ic¢in belirli bir gorevle ilgili verilerden ders alarak Ogrenme islemini

gergeklestirmektir.

Kisaca, yapay zeka genel bir kavramdir ve makine 6grenmesi yapay zeka sistemlerinin

bir bilesenidir.

1.1.6 Yapay Zeka ve Veri Madenciligi Arasindaki Iliski
Yapay Zeka ve Veri Madenciligi, birbirlerine yakin ve birbirlerini destekleyen teknolojik

alanlar olarak iliskilidir.
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Veri Madenciligi, verilerin toplanmasi, temizlenmesi, 6n islemesi ve analiz edilmesi
stirecini igeren bir teknolojidir. Bu veriler, Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

algoritmalarinin egitilmesi ve dogru sonuglar tiretmesi i¢in gereklidir.

Sonug olarak, Veri Madenciligi, Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi siireglerinin

basarisini etkileyen temel bir bilesendir.

1.2  Bulyuk Veri

Biiyiik veri, verinin islenerek analiz edilerek anlamli hale doniistiiriilmiis seklidir. Siklikla
terabyte boyutlarinda olan, ¢ok biiyiik miktarda, hizli ve siirekli olarak artan, g¢esitli
formatlarda bulunan verileri tanimlar. Biiyiik veri, siradis1 veri boyutlarindan ve hizindan

dolay1, geleneksel veri igleme tekniklerinin ve yontemlerinin isleme kapasitesinden ¢ok
daha buyuk kalir.

Biiyiik veri teknolojileri, verilerin depolanmasi, islenmesi ve anlamli hale getirilerek

yararlt sonuglar ¢gikarilmasi i¢in kullanilir.

Blyuk verinin olusumuyla birlikte verilerin depolanmasi, giivenligi ve kisisel verilerin
islenmesi, korunmasi ve analizi gibi problemler olusmaktadir. Bu suregler veri
madenciligi, bilgisayar bilimi, makine 6grenmesi, istatistik ve matematiksel algoritmalar

birlikte calismasini gerektirir.
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1.2.1 Buyuk Veri Olusumu Surecleri

Veri toplama: Veriler, internet, mobil cihazlar, sensorler, sosyal medya ve diger
kaynaklar tarafindan toplanir.

Veri depolama: Toplanan veriler, veritabanlari, bulut depolama sistemleri ve diger
veri depolama yontemleri ile saklanir.

Veriisleme: Veriler, islem ve analitik yontemleri kullanilarak diizenlenir ve hazir hale
getirilir.

Veri analizi: Veriler, analitik ve gorsellestirme yontemleri kullanilarak anlamli
sonugclar ¢ikarilir.

Veri kullanimi: Cikarilan veriler, ¢esitli amaclar i¢in kullanilabilir, 6rnegin pazar

arastirmasi, miisteri davranis analizi.

1.2.2 Buyuk Veri Avantajlar

Buylk veride, verinin daha biylk ve ¢esitli olmasindan dolayr daha cok bilgi

edinildigi i¢in eksiksiz sonuglar alinabilir.

Eksiksiz sonuglar, verilere daha fazla giiven anlamina gelir. Bu da olusabilecek
problemlerin ¢oziimiinde sorun yasanilmayacagini, ¢oziim tiiretiminde ve karar
almada hizli ve etkili sonuglar elde edilecegi anlamina gelir.

Daha fazla veriye erisim saglar ve bu verilerin anlaml ve etkin kullanim imkam
Verir.

Verilerin analizi ve kesfedilmesi igin gii¢lii araglar sunar. Bu, daha fazla fikir ve
bulgu kesfetmeye olanak tanir.

Daha iyi kararlar vermek i¢in daha fazla veri ve analiz sunar.

Musterilerin davraniglarin1 anlamaya ve daha etkili pazarlama kampanyalari
olusturmaya yardimci olur.

Isletmelerin verimliligini artirmak ve maliyetlerini azaltmak i¢in kullanilabilecek
veriler sunar.

Daha fazla firsat1 kesfetme ve deger yaratma imkani saglar.

1.2.3 Buyuk Veri Dezavantajlar

Biiyilik veri, cok fazla kisisel ve hassas veri igerebilir, bu verilerin giivenligi ve

gizliligi i¢in endise verici olabilir.

13



Biiyiik veri setlerinde, verilerin dogrulugu ve giincelligi sik sik sorgulanabilir, bu da
analizlerin dogrulugunu ve kalitesini etkileyebilir.

Biiyiik veri setlerinin yonetimi ve depolanmasi, maliyetli ve zaman alic1 bir siire¢
olabilir. Veri depolamaya yonelik yeni teknolojiler gelistirilmesine ragmen, veri
boyutu git gide artmakta. Biiyiik veri sahibi sirket/kurum ya da kuruluslar verilerini
yonetebilmek ve depolamak icin muicadele ediyor. Bu da buyik maliyetler
olusturabiliyor.

Buyk veri setleri, analiz etmek igin guclu bir bilgi ve teknik beceri gerektirebilir.
Biiyiik veri setleri, giiclii bir isletim sistemi, depolama ve islem giicii gerektirir, bu da
ek maliyetlere neden olabilir.

Biiyiik veri teknolojisi, verilerin kullanimi ve paylasimi ile ilgili etik konular1 da

ortaya ¢ikarabilir.

1.2.4 BuyUk Veri Depolama Alanlar:

Buyuk veri depolama sistemleri, cok buyik veri setlerini depolamak i¢in kullanilir. Bu

sistemler, verilerin anlamli sekilde analiz edilmesini ve kullanilmasini miimkiin kilar.

Buyuk veri depolama sistemlerine 6rnek verecek olursak;

Hadoop Dagitilmis Dosya Sistemi (HDFS): HDEFS, verilerin dagitilmis olarak
saklanmasini ve veri isleme gorevlerini yapmasini saglar. Hadoop, biiyiik veri isleme
gorevleri i¢in kullanilan bir platformdur ve verilerin analiz edilmesi, siniflandirilmasi
ve gorsellestirilmesi gibi uygulamalarda kullanilabilir. Ornek olarak, veri
madenciligi, sosyal medya analizleri, finansal analizler ve reklam analizleri gibi
uygulamalarda Hadoop kullanilabilir.

NoSQL veritabanlari: NoSQL veritabanlari, ¢ok fazla veri i¢eren ve hizli erisim
gerektiren uygulamalar i¢in tasarlandi. Ornegin MongoDB, Cassandra, Couchbase,
Redis vb.

Bulut depolama: Bulut depolama, biiylik veri setlerinin dagitilmis ve giivenli bir
sekilde depolanmasimi saglar. Ornek olarak Amazon S3verilebilir. Amazon S3,
Amazon Web Service (AWS)'nin bir veri depolama hizmetidir. Kullanicilar, verilerini
guvenli ve kolayca yoOnetebilecekleri bir ortamda saklamak icin Amazon S3'U
kullanabilirler. Amazon S3, dosyalari, objeleri ve bloklar1 depolamak igin

kullanilabilecek bir bulut tabanli depolama hizmetidir ve dosyalarin yedeklenmesi,
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yonetimi ve paylasilmasi gibi islemleri destekler. Amazon S3, milyarlarca dosya i¢in
yuksek kapasite ve yuksek performans sunan bir bulut depolama platformudur.
Sanal disk: Sanal disk, biiyiik veri setlerinin depolanmasi i¢in kullanilan bir
alternatiftir. Sanal disk, fiziksel diskler yerine kullanilan yazilimsal disklerdir. Sanal
disk, kullanicilarin verilerini depolamak igin kullanilabilecek bir disk gorintusu
olusturur. Fiziksel disklere gore daha esnek ve kolay yonetilebilir bir yapiya sahiptir
ve kullanicilarin verilerini depolamak i¢in farkli secenekler sunar. Sanal diskler, sanal
makine (VM) veya sanal bir ortamda kullanilabilir ve fiziksel diskteki verilerin sanal
disk tlizerinde korunmasini saglar. Sanal diskler, verilerin kolayca yedeklenmesi ve
geri yiiklenmesi i¢in de kullanilabilir ve fiziksel disk arizalar1 durumunda verilerin
korunmasini saglar. Ayrica, sanal diskler, fiziksel disklerin kapasitesinden daha fazla
veri depolamak i¢in de kullanilabilir.

Iliskisel veri tabanlar1: Verilerin tablo olarak saklandig ve tablo arasindaki iligkilerin
belirlendigi veri yonetim sistemidir. Iligkisel veri tabanlar1, verileri siitunlar ve satirlar
seklinde diizenler ve veriler arasindaki iliskileri tanimlar. Her satir, bir veri nesnesi
(6rnegin, 6grenci, ders, notlar vb.) ile ilgili verileri igerir ve her siitun, veri nesnesi ile
ilgili bir 6zelligi temsil eder. Iliskisel veri tabanlari, verilerin giincellenmesi,
sorgulanmasi ve analiz edilmesi gibi islemleri kolaylastirir ve verilerin giivenli bir
sekilde saklanmasini saglar. PostgreSQL, MySQL, Oracle, Microsoft SQL Server
gibi veri taban1 yonetim sistemleri iligkisel veri tabani 6rnekleridir.

Object Storage Sistemler: Object storage sistemleri verileri objeler olarak saklar. Bu
objeler, verilerin metadatalar1 ve verilerin kendisi gibi farkli veri pargalarini igerebilir.
Her objenin benzersiz bir adresi vardir. Object storage sistemleri, verilerin

yedeklenmesi ve paylasilmasi gibi islemler i¢in daha uygun bir ortam saglar.
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BOLUM 2: VERI MADENCILIGI

2.1  Veri Madenciligi

Kurum ve kuruluslarda toplanan blyik miktarlardaki verilerden degerli bilgiye
erismemizi saglamak i¢in veri lizerinde yapilan islemlere veri madenciligi denilmektedir.
Elde edilen bilgiler dogrultusunda birtakim kararlar alinabilmekte, sorunlar
coziilebilmekte, mevcut riskler azaltilarak yeni firsatlar elde edinilebilmekte ve ileriye
yonelik tahminlerde bulunularak mevcut basariyr katlayacak hedefler belirlenerek
yonlendirmeler yapilabilmektedir.

Belli bir amag¢ dogrultusunda toplanan veriler islenmedik¢e anlamli bir bilgiye
ulasilamaz.

Kurum ya da kuruluslarda biiylik veri iizerinde calismalar son zamanlarda 6nem
tasimakta ve bu yondeki ¢alismalar ve destekler hizla artmaktadir. Bilgi teknolojilerinin
gelismesi  ve veri madenciligi ile ilgili programlarin artmast ¢alismalari
kolaylastirmaktadir. Ozellikle hizmet sektoriindeki pandemiyle birlikte &n plana ¢ikan
internet aligverisleri kullanicilarin aligveris aliskanliklarini 6grenerek dogru zamanda ve
dogru yerde ilgili kisiler indirim ya da hatirmaltma olarak Onlerine sunulabilmesi veri
madenciligi sayesinde kolaylasmistir. Boylelikle satig islemlerinde artis saglanmistir. Bu
nedenle eldeki verilerin dogru kullanimi1 ve dogru islenmesi biiyliik 6nem tagimaktadir.
Gilinlimiizde, sahip olunan bu bilgiler giicii temsil etmekte ve bu bilgiye erisim
zorlasmakta hatta belirli bir ticretle erisilebilmektedir.

Veri madenciligi olduk¢a genis bir uygulama alanma sahip olmakla birlikte birgok
disiplinle etkilesim halindedir. Veri madenciliginin uygulama alanlar1; Istatistik, Makine

Ogrenmesi, Veri Tabam Teknolojileri, Gérsellestirme ve Yapay Zeka gibi disiplinlerdir.

Veri Tabar
Teknolojiler!

Sekil 2: Veri Madenciligi Disiplinleri(Akgiin ve Ozek, 2020)

16



2.2

2.3

2.4

Veri Madenciligi Avantajlar

Dogru ve giivenilir bilgi toplanmasina yardimci olur.

Diger veri uygulamalarina kiyasla verimli, diisiik maliyetlidir.

Isletmelerin karli iiretim ve operasyonel diizenlemeler yapmasina yardimci olur
Isletmelerin bilingli kararlar almasina yardime1 olur

Riskleri ve dolandiriciligi tespit etmeye yardimci olur

Veri bilimcilerin ¢ok biiylik miktardaki verileri hizla kolayca analiz etmesine

yardimc1 olur

Veri bilimcilerin davraniglarin ve egilimlerin otomatik tahminlerini hizli bir sekilde

baslatmasina yardimci olur.

Veri Madenciligi Dezavantajlar

Cogu veri analitigi aracit karmagiktir ve kullanimi zordur. Veri bilimcilerin, araglari

etkili bir sekilde kullanmak i¢in dogru egitime ihtiyaci var.

Veri madenciligi teknikleri yanilmaz degildir, veri kiimesi eksik ise bilgilerin

tamamen dogru olmamasi riski vardir.

Sirketler, topladiklar1 kullanici verilerini diger isletmelere satabilir. Bu durum

kullanicilarda gizlilik endiselerini artirir.

Veri madenciligi, biiyiik veritabanlari1 gerektirir ve bu da siireci yonetmeyi zorlastirir.

Alaninda uzman personel ihtiyaci ortaya ¢ikar.

Veri Madenciligi Siirecleri

Veri Filtreleme: Kullanilacak verilerin elde edilmesi.

Veri Temizligi: Verinin icerisinden gereksiz, tutarsiz ya da giriiltiilii olanlarin
ayiklanmasi

Veri Biitlinlestirme: Farkli kaynaklardan elde edilen iligkili verilerin birlestirilmesi.

Veri Se¢me: Temizlenen ve birlestirilen verilerden, analize uygun olanlarin segilmesi.
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e Ver Dontistiirme: Verilerin madencilik i¢in uygun bigime doniistiiriilmesi.

e Veri Analizi: Hazirlanmig olan verilerin uygun veri madenciligi algoritmalar ile
analiz edilmesi.

e Yorumlama ve Sunma: Veri madenciligi uygulamasi gergeklestirildikten sonra, elde

edilen sonuclar yorumlanmasi ve sunulmasi.

2.5  Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Verinin boyutlarinin biiylimesi, beraberinde blylk sorunlar1 da ortaya ¢ikarmaktadir.
Calisilan ortamdaki veri biiyiikliigiine gére analiz sonuglart farklilik gosterebilmektedir.
Bu nedenle veri madenciligi islemlerinde oncelikle islenmemis veri iizerinde ¢aligsmalar

yapilmasi gerekmektedir.

Veri madenciligi uygulamalarinda karsilagabilecegimiz baslica problemler;

Artik Veri: Veri kiimesinde yer alan ancak mevcut probleme katkis1 olmayan gereksiz
alanlardir. Artik veri, veri madenciligi islemlerini yavaslatabilir ya da yaniltic1 sonuglar
olusmasina neden olabilir. Artik veri, veri kaynaklarindan elde edilen verilerin
temizlenmesi ve secilmesi islemleriyle azaltilabilir.

Bos Veri: Veri madenciliginde, veri kiimesinde bos veya eksik degerlerin bulunmasidir.
Bu durum, veri analizi ve modelleme islemlerinde sorunlar olusturabilir ve dogru
sonuglarin elde edilmesini engelleyebilir. Bos veri, veri kaynaklarindan elde edilen
verilerin temizlenmesi ve doldurulmasi islemleriyle ¢oziilebilir.

Gurultalt Veri: Verinin toplandigr sirada olusan sistem dis1 hatalara gurdltd denir.
Olgiilen bir degerdeki hata veya yanlis nitelik degerleri giiriiltiilii veri olusumuna neden
olur. Veri kiimesinde bir¢ok sinifin degeri yanlis olabilir.

Gurtltila veri olusumuna neden olan durumlar;

e Hatali veri toplama araglari

e Veri girisi problemleri

e Veri iletimi problemleri

e Toplanan verinin kisitlarin olmamasi, min-max deger, numerik -string

e Nitelik isimlendirmelerde tuttarsizliklar

Belirsizlik: Hatanin boyutu ve verideki gurultindn derecesi ile ilgilidir. Veri kiimesinde
bulunan bilginin tam olarak ne oldugu veya ne olacaginin belirlenememesi durumudur.

Belirsizlik, veri madenciligi islemlerinde dogru sonuglarin elde edilmesini engelleyebilir.
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Ornegin, nceki davramslarin gelecekteki davranislar1 tahmin etmek icin kullanilmasi
gibi veri madenciligi uygulamalarinda belirsizlik, modelleme islemlerinde ve sonuglarin
yorumlanmasinda zorluklar yaratabilir. Belirsizligi azaltmak i¢in veri kaynaklarindan
elde edilen verilerin temizlenmesi, filtrelemesi ve dogrulanmasi gibi islemler yapilabilir.
Eksik Veri: Veri analizi igin bazi niteliklerin degerleri bilinemeyebilir.
Eksik veri olusumunun nedenleri;
e Verinin yanliglikla silinmesi,
e Diger alanlarla tutarsizligi nedeniyle silinmesi,
e Toplanan verinin hatali olmasi durumundan dolay1 silinmesi,
e Veri girisi sirasinda 6nemsiz goriilerek zorunlu alan tanimlanmamasi
Eksik veriler icin yapilan islemler;
e Eksik verilerin bulundugu satirlarin ya da niteligin silinmesi,

Bu islem veriyi bozabilir ya da degerli verilerin kaybolmasina neden olur bu da

istenmeyen bir durumdur. Ciinkii bu durum sonucu degistiebilir.
o Eksik alanlar i¢in degisken atanmasi (null, bos, eksik vb),
e Eksik alanlarin gelistirici tarafindan doldurulmasi,
e Ayn siiftaki dolu kayitlarin ortalama degeri ile eksik alanlarin doldurulmast
Simirh Bilgi: Veri tabanlari genellikle veri madenciligi disindaki amaglar igin
kullanilmaktadir. Veri madenciligindeki gibi veri kiimesine ait nitelikleri sunmak gibi bir
hedefi yoktur. Smirli bilgi, veri kiimesinde mevcut olan bilginin yetersiz veya eksik
olmast durumudur. Sinirli bilgi, veri madenciligi islemlerinde dogru sonuglarin elde
edilmesini zorlastirabilir. Ornegin, veri kiimesi sadece belirli bir zaman dilimi iin verileri
igeriyorsa, gelecekteki davranislarin tahmin edilmesinde sinirli bilgi nedeniyle zorluklara
neden olabilir. Smirh bilgiye ragmen, veri madenciligi islemleri yapmak i¢in fikirler ve
yontemler vardir. Ornegin, veri kiimesinin genisletilmesi, veri kaynaklarmdan ek
verilerin elde edilmesi ya da veri analizi ve modelleme islemlerinde yapay veri olusturma
gibi yontemler kullanilabilir.
Veritabam Boyutu ve Dinamik Veri: Veritabanlarinin bliytik boyutlu ve dinamik olma
durumu veri madenciligi uygulamalarinin uygulanabilmesine engel olusturan 6nemli
problemlerden biridir. Veritabanindaki veriler siirekli giincelleme, ekleme ve silme
islemlerine maruz kalmaktadir. Boyle bir durum, veri madenciligi caligmalarinda veri

kiimesine uygulanan kural setlerinin degisime ugrama problemine ve istikrar sorununa
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neden olur. Calismalarda hatali ve tutarsiz sonuglar elde edilmesine yol agar.
Veritabanlarinda verilerin siirekli eklenip giincellenmesi es zamanli olarak veri
madenciligi algoritmalarinin devreye alinmasi her iki taraf igin de performans kaybina
neden olur. Bu durum ciddi problemlere hatta veri kayiplarina bile neden olabilir.
Veritabaninda islem yapilan verinin iizerinde baska bir islem yapilamayacagi i¢in bu
durum da zaman kaybina neden olabilir. Ayrica veritabaninda degisen bir kaydin veri
madenciligi veri kiimelerinden hangisinde oldugunun tespitinin zorlugu da bir bagka
problemdir. Bu yiizden veri madenciligi ¢alismalarinda biiylik boyutlu ve dinamik
verilerle ¢alismak tiretilen sonuglarin basar1 oranini diisiirecektir.

Farkh Tipteki Verileri Ele Alma: Kullanilan veri kiimeleri makine 6greniminde oldugu
gibi yalnizca kategorik veri tiirleri olmayabilir. Gorsel veriler, cografi bilgi igeren veriler,
ses veya video verileri, zamansal veriler gibi farkli tipteki veriler {izerinde de islem

yapilmasini gerektirir.

2.6 Veri Madenciliginin Kullanildig1 Alanlar
Giliniimiizde biiyliyen veriyle birlikte oldukca popiiler olan veri madenciligi birgok alanda

halihazirda kullanilmakta, farkli alanlarda da kullanilmaya baslanmistir.

2.6.1 Pazarlama

e Pazarlama stratejilerinde

e Miisteri/Calisan Memnuniyet analizlerinde
e Satinalma tercihlerinin belirlenmesinde

e Kampanya urinlerinin tespitinde

e Miisteri Iliskilrinin iyilestirilmesinde

e Satis tahminlerinde

e Odemelerini aksatan miisteri tespitinde

e Miisteri davraniglarini anlamada

e Miisteri profillerini olusturmada

e Magaza konum noktalar1 tespitinde

2.6.2 Bankacihk
o Kredi taleplerinin incelenmesinde

e Miisteri profilinin belirlenmesinde

20



e Portfoy yonetininde
e Kiredi kart1 dolandiricilig: tespitinde
e Risk yonetiminde

e Finanasal verileri analiz etmek

2.6.3 Bilim ve Saghk

e Saglik verileirni analiz etmede

e Tedavi surecinin tespitinde

e Test sonuglarinin analizinde

e Yeni iiriin gelistirmede

¢ Genetik hastaliklarin tespitinde

e Yeni virus tiirlerinin kesfinde

e Hastalik tespitinde

e MR-ROntgen gorintilerinin incelemesinde
e {lag tiirlerinin siniflandirilmasinda

e Yeni teknolojilerin kesfinde

2.6.4 Telekomunikasyon
e Hatlarin yogunluk tespitinde
e Kalite ve iyilestirme analizlerinde

e Servis kalitesinin iyilestirilmesinde

2.6.5 Borsa
e Piyasa analizlerinde
e Hisse senedi tahminlerinde

e Alim-satim optimizasyonunda

2.6.6 Harita ve Cografi Bilgi Sistemleri
e Haritalama verilerinin analizlerinde

e Qiizergah planlamasinda

e Yollarin ve bolgelerin optimizasyonunda

e Cografi bilgi sistemleri i¢in veri toplamada
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2.6.7 Egitim

e Egitim verilerinin analizlerinde

e Ogrenci basarisinin takibinde

e Egitim programlarini oprtimize etmek i¢in

e Ogrenciye 6zgii 6grenme yollar1 olusturmak icin

2.6.8 Hukuk

e Hukuk verilerinin analizlerinde

e Davalarin takibinde

e Hukuk davalarinin tahmininde

e Hakaret iceren metinlerin analizinde

e Hukuk surecini optimize etmek igin

Veri madenciligi, bir¢cok farkli alanda kullanilmakta ve her gecen giin yeni alanlara

uygulanmaktadir.
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BOLUM 3: METIN MADENCILiGI VE DOGAL DIL iISLEME

3.1  Metin Madenciligi

Metin Madenciligi, veri madenciligi ve dogal dil isleme (NLP) tekniklerinin
birlestirilmesiyle olusan bir analitik siirectir. Metin madenciligi, biiylik metin veri
setlerinden anlaml1 ve kullanigl bilgiler ¢gikarmaya caligir. Bu bilgiler arasinda, 6rnegin,
belirli kelime ve ciimlelerin frekanslari, anlamli konular, miisteri tercihleri/ihtiy¢lart vb.
yer alabilir.

Metinlerde analiz islemleri yapmak i¢in veri madenciliginin bir parcasit olan metin
madenciligi yontemleri kullanilmaktadir.

Metin madenciliginde veriler dogal dille yazilmig veriler olup veri madenciligindeki
veriler ise bilgi veritabanlarinda toplanan verilerden elde edilmektedir.

Ornegin makaleler, haber sitelerindeki haber metinleri, kdse yazilar1 ve web sitelerindeki
icerikler metin madenciligi teknikleri ile analiz edilebilmekte ve ¢ikarimlarda
bulunulabilmektedir.

Metin madenciligi; insan giicliyle analiz edilemesi miimkiin olmayan biiyiik verilerin
daha giivenli ve hizl1 bir sekilde hata oranin1 minimize ederek anlamli hale getirmek i¢in
kullanilmaktadir. Metin madenciligi ile islenmemis bir¢cok veri kaynaginin iglenmesiyle
anlamli bilgiler elde edilebilmektedir.

Metin madenciligi; yapisal olmayan veriden ilging, Onceden bilinmeyen ve Onemsiz
olmayan bilgileri kesfeden, ¢ok sayida dokiimani analiz eden bir teknolojidir (Karadag
ve Take1, 2010:1).

Metinlerde analiz islemleri yapmak icin veri madenciliginin bir parcast olan metin
madenciligi yontemleri kullanilmaktadir. Metinler dogal dille yazilmis verilerdir.
Ornegin makaleler, haber sitelerindeki haber metinleri, elektronik postalar, kdse yazilari,
web sitelerindeki icerikler vb. metin madenciligi teknikleri ile kisa zamanda analiz
edilebilmekte ve bu metinlerden anlamli bilgiler elde edilerek etkili ve dogru karar
aliabilmektedir.

Metin madenciligindeki veriler dogal dille yazilmig veriler olup veri madenciligindeki
veriler ise bilgi veritabanlarinda toplanan verilerdir.

Metin Madenciliginin iligkili oldugu disiplinler ve yontemler asagidaki grafikte
gosterilmistir. Grafikte de goriildiigl lizere metin madenciligi diger alanlarla da ¢alisma

yapilmasi gereken bir veri isleme alanidir.
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*Veri Madenciligi

Sekil 3: Metin madenciliginin diger disiplinler ile iligkisi(http://www.metinmadenciligi.com,
2021)

3.2  Metin Madenciligi Kullanim Alanlar:
Metin Ozetleme: Metin 6zetleme, metnin 6nemli kisimlarii belirleyerek, metnin

anahtar kelimelerini ve climlelerini kapsayan kisa bir 6zet ¢ikarma islemidir.
Metin Cevirisi: Metinleri farkli dillere ¢evirmek i¢in kullanilir.

Sesli Metin Ddoniistiirme: Sesli metinleri yazili metinlere doniistirme veya sesli

metinleri anlamak i¢in kullanilir.

Anahtar Kelime ve Ciimle Cikarimi: Metinlerin igerigini hizli bir sekilde anlamak ve

metnin konusunu belirlemek i¢in kullanilir.

Metin Ozellik Cikarimi: Metinlerden 6zellikleri ¢ikarmak icin kullanilir. Bu 6zellikler,

metinlerin yazim tarzi, dil kullanimi, ton vb.

Metin Oneri: Metinleri 6nermek icin kullanilir. Oneri islemi, metinlerle ilgili benzer
icerikleri veya ilgili kelimeleri énerme seklindedir. Ornegin, bir haber metninde

okuyucunun ilgisini ¢eken baska haberleri veya ilgili konulari okuyucuya 6nerebilir.

Sentiment Analizi: Metinlerin duygu ve diisiincelerini analiz etmek i¢in kullanilir.

Metinlerin pozitif, negatif veya nétr oldugunu tahmin eder.
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Metin Siniflandirma: Metinleri siniflandirma, metinleri belirli kategoriler veya etiketler
altinda simiflandirmak icin kullanilir. Ornegin, haber metinleri giincel haber, ekonomi,

saglik, teknoloji gibi kategoriler altinda siniflandirilabilir.

Metin Eslestirme: Mectinler arasindaki benzerlikleri belirlemek i¢in kullanilir. Metinler
arasindaki benzerlikleri o6l¢erek, metinlerin ayni konuda veya yazilis tarzinda olup

olmadigini tahmin eder.

Metin Katmanlama: Metinleri boliimlere ayirmak igin kullanilir. Metinleri bolimler

halinde ayirir ve her boliimiin konusunu belirler.

Cumle Tamamlama: Clmleleri tamamlamak icin kullanilir. Yazarlarin yazim hatalarini

diizeltir veya kullanicilarin yazimini tamamlamak i¢in kullanilir.
Metin Anlamm Cikarimi: Metinlerin anlamini ¢ikarmak i¢in kullanilir.
Metin Kavramsallastirma: Metinleri kavramsallastirmak i¢in kullanilir.

Metin Sinonim Cikarimi: Metinlerdeki kelimelerin sinonimlerini ¢ikarmak igin

kullanilir.

Metin Zenginlestirme: Metinleri zenginlestirmek i¢in kullanilir. Zenginlestirme islemi,

metinleri daha anlamli ve anlagilir hale getirmek i¢in yapilir.

Metin Uretimi: Yapay zeka ve makine 6grenmesi teknikleri ile, verilen bir kelime veya
kelime Obegine gore siradaki kelimeyi tahmin ederek metinlerin otomatik olarak
uretilmesi islemidir. Metin {iretimi, chatbotlar, metin tamamlama uygulamalari, hikaye

ve roman yazarlig vb. alanlarda kullanilabilir.

Metin madenciligi uygulamalar1 6zellikle sirketler tarafindan biiyiik 6nem tasimaktadir.
Cogunlukla miisteri yorumlarindan, iiriinlere ait yapilan yorumlardan, sosyal medyadan,
sirkete gonderilen epostalardan, ¢agri merkezine yapilan miisteri doniitlerinden gelen
metinler incelenmektedir. Bdylelikle miisterilerin sirket hakkindaki disiinciileri
ogrenilebilmekte, tirlinlerdeki sorunlar bu doniitlere gore giderilmekte, yeni kampanyalar
diizenlenebilmekte ve miisteri hizmetleri daha kaliteli hale getirilebilmektedir. Ciinkii
sirketler i¢in miisteri memnuniyeti biiyilk 6nem arz etmekte, buna yonelik ¢alismalar

yapilmaktadir.
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Metin madenciligin diger bir uygulama alan1 da 6znitelik ¢ikarimlarinin yapilabilmesidir.
Ornegin biiyiik sirketlere yapilan is basvurularinda 6zge¢mislerin taranmasi, akademik
arastirmalarda aranan nitelikteki bilgiye hizli ve dogru sekilde ulasmayi, spam epostalari

engellemeyi saglamaktadir.

Giliniimiizde biiyiik sirketler miisteri hizmetleri i¢in chatbot kullanmayi tercih etmektedir.
Chatbot, miisteriye hizmet veren, tiriinlerle ilgili belirtilen sorunlar1 otmatik yanitlayan

dogal dil anlama teknolojisini kullanir.

3.3 Metin Madenciliginde Dogal Dil isleme

Bilgi kesfi i¢in hizli, en az maliyetle, dogru ve anlamli bilgi ¢ikarimi saglayan metotlar
tercih edilmektedir. Metin madenciliginde kullanilan Dogal dil isleme (NLP), insan dilini
otomatik olarak analiz etme ve anlama yetenegi nedeniyle arastirmalarda biiyiik 6nem
tagimaktadir. Calismalar makine 6grenmesi yontemlerinin artis1 sonrast hiz kazanmaistir.
NLP calismalar1 ¢ogunlukla Ingilizce dili iizerine yapilmaktadir. NLP ¢alismalar
kapsaminda Ingilizce dili iizerinde calisan birgok etkili dogal dil isleme araclari
gelistirilmistir. Ancak Tiirkge dili iizerine yapilan calismalar heniiz yetersizdir. Ozellikle
dil verilerinin karmasikliginin (lehgeler, kisaltmalar, Tiirk¢e’nin sondan eklemeli dil
ozelligi vb.) ortaya ¢ikardigi zorluklar nedeniyle, NLP Tiirk¢ce metin analizlerinde heniiz
yiiksek oranda basari saglanamamigtir. Oflazer (2012) yayinladigi bir makalede de
Tiirk¢e’nin sondan eklemeli yapisi, ciimle 6gelerinin diziliglerinin ¢ok degisken ve esnek
olmasi, “sozciiklesmis” birlesik isimlerin olmasi gibi unsurlarin Tirkce’de dogal dil

isleme ¢alismalarini ne kadar gii¢lestirdigini ortaya koymustur.

Metin madenciligi islemleri sirasinda bir¢cok zorluklarla karsilasilabilir. Ciinkii eldeki
veriler genellikle belirsiz, tutarsiz olabilir. S6zdizimindeki farkliliklarin yani sira metinde
bolgesel lehgeler ve sosyal medya dilinde kullanilan kisaltmalar kullanilabilmekte, bu
kullanimindan kaynaklanan belirsizlikler metnin analiz islemlerini karmasik ve zor bir
hale getirebilmektedir. Ozellikle Tiirk¢e dilinin sondan eklemeli dil olmasi, koklerine
ayirma islemi sirasinda biiyiikk zorluklara neden olmaktadir. Sonug olarak, metin
madenciligi algoritmalar1 kullanilirken, veri kiimelerini siniflandirirken, etiketlerken ve

Ozetlerken bu tlir durumlar igin de egitilmelidir
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3.4  Tiirkce’deki Dogal Dil isleme Araclan

Turkgede, NLP araglari arasinda bir¢ok farkli ara¢ bulunur. Ayrica, bu araglar genellikle
birlestirilerek kullanilabilir. Ornegin metin dzetleme ve anahtar kelime c¢ikarimi
araclarinin birlestirilmesiyle metinlerin konusu ve 6nemli kisimlari hizli bir sekilde

belirlenebilir.

Turkge metinler icin derin 6grenme yontemleri ile gelistirilmis bazi1 araglar asagidaki

gibidir;

e POS (part of speech) etiketleme: POS etiketleme, metin i¢cindeki kelimelere belirli bir
dilin gramer kurallarina gore bir 6zne, nesne, zarf, fiil, sifat vb. olarak etiketlemek
icin kullanilan araglar. Bu etiketleme, metnin anlaminin ve yapisinin daha iyi
anlasilmasina yardimci olur.

e Isimlendirilmis Varlik Tanima (Named Entity Recognition-NER): Metin icerisinde
belirli bir kategoriye (isim, yer, tarih, sirket, para birimi, vb.) ait kelime veya kelime
gruplarinin tanimlanmasi, kiimelenmesi ve etiketlenmesi i¢in kullanilan araglar.

e Duygu Analizi: Metin veya ses igerikli verilerin makine tarafindan duygusal
durumunun anlasilmasi igin kullanilan araglar. Duygu analizleri, birgok alanda
kisilerin memnuniyetlerini, duygularini, diisiincelerini 6grenmek i¢in kullanilir.

e Metin Ozetleme: Bir metnin iceriginin 6zet halinin olusturulmasi igin kullanilan
aracglar. Metnin anahtar kelimeleri ve 6nemli bolumleri belirlenerek metnin Ozeti

olusturulur.

Tirkge icin NLP araglarinin kullanimi, Tiirk¢e dilinin yapisindaki zorluklardan dolay1
daha zorlayic1 ve zaman alici olabiliyor. Tirkge dilinin ¢cekim ekleri, yapim ekleri ve
zaman ekleri gibi 6zellikleri, metinlerin dogru bir sekilde islenmesi icin daha fazla
calisma gerektiriyor. Bu nedenle, Tiirk¢e i¢in NLP araglarinin bu 0Ozelliklere ve
Tiirkge’ nin yapisina gore gelistirilmesi ve kullanimi, 6zellikle Tiirkge metinler (izerinde

islem yapan uygulamalar igin oldukga énemlidir.

Tiirkge i¢in NLP araglarmin kullanimi, genellikle yerellestirilmis bir ¢oziime ihtiyag
duyar. Tirkce dilinde farkli lehgelerin olmasi farkli araglar ve yontemler kullanilmasini

gerektirir.
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Tiirkce dogal dil isleme alanindaki ¢alismalara 6rnek olarak Zemberek ve ITU Dogal Dil
Isleme Yazilim Zinciri verilebilir. Bu calismalardan Zemberek acik kaynak kodlu olup
en popiiler dogal dil isleme kiitiiphanesidir. Zemberek ile yazim hatalar1 diizeltilebilir,
kelimeler kok ve eklerine ayrilabilir, kelimelerin sozciik tiirii belirlenebilir. Ancak

zemberek bir yazilim kiitiiphanesi olup kullanicilara bir arayiiz sunmamaktadir.

ITU Dogal Dil Isleme Yazilimi, Istanbul Teknik Universitesi Dogal Dil isleme grubu
tarafindan gelistirilmistir. Tiirkge NLP i¢cin bir c¢evrimi¢i arayliz sunmaktadir.
Normalizasyon, sdzclik/climle ¢oziimleme, Tiirkce karakter doniistiiriici, yazim
denetleyici, belirsizlik giderici, varlik ismi tanima gibi bilesenlerden olusan bir
platformdur. Ancak yazilim altyapisi olmayan arastirmacilar i¢in ¢evrimigi bir kullanici
arayiizii sunmasina ragmen, acik kaynak kodlu degildir. Yazilim gelistiricilere, bu

araglar1 kullanabilmeleri i¢in API hizmeti vermektedir.
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BOLUM 4: MAKINE OGRENMESI

41  Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi (Machine Learning), veri ve drneklerden 6grenebilen ve daha sonra bu
bilgiyi kullanarak kendi tahminlerini yapabilen algoritmalar olusturan yapay zekanin bir
alt alamidir. Amacg insan midahalesi olmadan bilgisayarlarin 6grenme islemini
yapmasidir. Bunun i¢in makineye ne kadar fazla veriseti saglanirsa 6grenme isleminin

basar1 oran1 o kadar yiiksek olur.

Sekil 4: Makine 6grenimi(ALKAN, 2023)

Makine 6grenimi, veri analizi, siniflandirma, regresyon, kiimeleme, Oneri ve tahmin
sistemleri gibi farkli alanlari igermektedir. Makine 6grenimi algoritmalari, 6grenme
islemi sirasinda girdi verileri kullanarak model olusturur. Bu modelle veri setlerinden elde
edilen bilgiye gore 6neri veya karar verme islemi yapar.

Makine 6grenimi, son zamanlarda ¢ok hizli bir sekilde gelismekle birlikte birgok alanda
kullanilmaktadir. Ornegin, ses tanima, goriintii tanima, saglik teknolojisi, otomatik siiriis,
sosyal medya analizi, bankacilik ve muizik ©neri sistemleri gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Makine 6grenimi, veri analitik, siniflandirma, regresyon, kiimeleme,

oOneri sistemleri gibi farkl alanlar1 icermektedir.

Makine 6grenimi, veri isleme ve veri analizi teknolojilerinin gelismesiyle birlikte hizla
biiyiiyen veri setlerinin islenmesi ve anlamlandirilmasi i¢in kullanilmaktadir. Ornegin, bir
e-ticaret sitesinde milyarlarca satig verisi toplanabilir ve bunlar kullanicilarin

davraniglarini ve tercihlerini anlamak i¢in kullanilabilir. Makine 6grenimi, ses, goriintii
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veya metin verilerinin analizi igin birgok alanda otomatik ve dogru sonuglar elde etmek

icin kullanilabilir.
4.2  Makine Ogrenmesi Algoritmalari

4.2.1 Tahmin Edici (Predictive) (Denetimli Algoritmalar)

[ Denetimli Makine Ogrenmesi ]

[ Egjitim verileri J [ Istenilen giktt ]

’)
v pD
.’,n
& ' &_’

Ham veri girigi Algoritma

¢ v

Cikti

Sekil 5: Denetimli Mekine Ogrenmesi (https://blog.turhost.com/makine-ogrenmesi-
machine-learning-nedir, 2021)

Yeni verilerde tahminler olusturmak i¢in etiketli islenmis hazir veri seti kullanilarak
sistemin egitilmesi ile 6grenme saglanir. Boylece algoritmalar, gecmiste 6grenilenleri
yeni verilere uygulayabilir. Denetimli algoritmalarda egitim verileri ve istenilen ¢ikti
algoritmaya verilir. Ogrenme islemi esnasinda gelistiricinin denetimi, mudahalesi vardur.

Algoritmanin siirlarini kurallarini gelistirici belirler.

4.2.1.1 Regresyon

Regresyon analizi, aralarinda neden-sonug iligkisi bulunan iki veya daha fazla degisken
arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili tahminler
yapabilmek, bir bagimli degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degiskenle nasil
degistigini a¢iklamak i¢in kullanilir. Analiz isleminde tek bir degisken kullaniliyorsa bu
isleme tek degiskenli regresyon, birden ¢ok degisken kullaniliyorsa c¢ok degiskenli

regresyon analizi denir.
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Regresyon modellerinde, veri noktalar1 arasindaki iliskiyi belirlemek icin veri noktalarini
en iyi sekilde agiklayan eslesen bir dogru veya egri ¢izmek i¢in matematiksel bir

fonksiyon kullanilir. Regresyon modelleri lineer ve non-lineer olmak tizere iki gesittir.

Lineer regresyon, veri noktalar1 arasindaki iliskiyi bir dogru ¢izgisi ile belirtmek igin
kullanilir. Veri noktalari arasindaki iligkinin dogrusal olmamasi durumunda non-lineer
regresyon yontemleri kullanilabilir. Non-lineer regresyon, veri noktalar1 arasindaki

iliskiyi daha karmasik bir egri ile belirtmek i¢in kullanilir.

Regresyon analizinde, veri noktalar1 arasindaki iligskiyi belirlemek i¢in yaygin olarak
kullanilan yontemler arasinda lineer regresyon, lojistik regresyon, polinom regresyon

bulunmaktadir. Farkli veri setleri i¢in en uygun olan yontem segilerek analiz yapilir.

Regresyon analizi sonucunda elde edilen modelin dogrulugunu degerlendirmek icin R-
kare, Ortalama Mutlak Hata (MAE) veya Ortalama Kare Hatas1 (MSE) gibi metrikler
kullanilabilir. Bu metrikler, modelin veri setinde ne kadar iyi ¢alistigini veya veri setinde

ne kadar 1yi tahmin yaptigin1 degerlendirir.

Regresyon analizinde sayisal veriler iizerinde ¢ikarimlar yapilir. Regresyon analizini
denklem olarak disiiniirsek bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene etkisini arayan
degiskenler arasindaki iliskiyi bulmak i¢in kullanilan algoritmalardir. Cikt1 degiskeni

stirekli degerlerden olusur.

Regresyon algoritmasinin uygulama alanlari; satis tahmini, deprem tahmini, enflasyon ve
doviz kuru iliskisi, ikinci el otomobil talebinin incelenmesi, hastalik risk faktorlerinin
hastalik ile arasindaki iliski, ekonomide istihdam ve ticret arasindaki iliski vb. alanlarda

da kullanilmaktadir.

4.2.1.2 Classification (Siniflandirma)

Benzer oOzellikteki verilerin Onceden belirlenmis kategorilere ayrilmasi islemine
siiflandirma denilir. Strekli olmayan kategorik veriler (evet-hayir/iyi-orta-koti gibi)
lizerinde smiflandirma yapilir. Siniflandirma algoritmasinda egitim ve test verisi

kullanilir. Egitim verisi ile 6grenme islemini gergeklestirir, sinifi belli olmayan test
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verisini Ogrenilen dagilim sekline gore siniflandirma islemini yapar. Amag¢ veriyi

sadelestirmek ve gelen veriler iizerinde tahmin yapmaktir.
Siniflandirma algoritmalarina uygulama alanlart;

e spam maillerin tespiti,

e miisteri yorumlarinin analizi,

e hava durumu tahmini,

e cinsiyete gore boy-kilo tahmini,
e Yiiz tanima,

e Ses tanima,

e Hastalik teshisi,

e Metinsel verileri simiflandirma,

e El yazisi tanima vb.

En cok kullanilan denetimli siniflandirma algoritmalart;
42121 Karar Agaclar - KA

KA son zamanlarda yaygin kullanim alanina sahip bir siniflandirma ve oriintii tanimlama
algoritma tardddr. Kullanimin yaygin olmasmin en énemli nedeni yorumlanmalarinin
kolay olmasi, veri tabami sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri ve

guvenilirliklerinin iyi olmasidir (Arslan, 2008:19).

Karar agaclari, dallari, diigiimleri ve yapraklari olan ve bir veri kiimesini benzer degerlere

sahip drnekleri iceren daha kugik alt kimelere bdlen basit modellerdir.

e Kok diigiim: Tiim kararlarm basladigr ilk diigiim. Ust diigiimii yok ve 2 cocuk
diiglimii vardir. En yiiksek karar diiglimiidiir.

e Karar diigiimleri: 1 ana diiglimii olan ve alt diiglimlere boliinmiis diigiimler

e Yaprak diigiimler: 1 ebeveyni olan ancak daha fazla boliinmeyen digiimler. Tahmini
iireten diigiimlerdir. Ornek veriler aym smifa aitse, ornekleri bolecek nitelik
kalmamigsa diigiim yaprak olarak sonlandirilir ve sinif etiketini alir.

e Dallar: Tiim agacin bir alt boliimii (alt agag¢ olarak da tanimlanabilir)

e Maksimum derinlik: iist ve alt u¢ arasindaki maksimum dal sayis1
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Sekil 6: Karar Agac1 Yapisi (Topuz, 2021)

Karar agacinda agag yapisini olusturmak i¢in 6 asama bulunur (Erbudak, 2022:11-12)

1
2
3
4.
5
6

. Problemin tanimlanmasi,

. Karar agacinin yapisinin kurulmasi,

Islemlerin yapilabilme olasiliklarmin atanmast,
Beklenen faydanin ilgili dogruluk noktasi i¢in hesaplanmasi,
En yliksek yararla ilgili karar noktasina taginmasi,

Tahminin belirtilmesi

Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig1 sahalar;

Belirli bir sinifin muhtemel iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi (Segmentation),
Cesitli vakalarin ytiksek, orta, diisiik risk gruplar1 gibi cesitli kategorilere ayrilmasi
(Stratification),

Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmast,

Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak iizere ¢ok miktardaki degisken ve
veri kiimesinden faydali olacaklarin secilmesi,

Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasi,

Kategorilerin birlestirilmesi ve stirekli degiskenlerin kesikliye doniistiiriilmesidir.

Karar agaci temelli tipik uygulamalar ise;



e Hangi demografik gruplarin mektupla yapilan pazarlama uygulamalarinda yiiksek
cevaplama oranina sahip oldugunun belirlenmesi,

e Bireylerin kredi gegmislerini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi,

e Gegmiste Isletmeye en faydali olan bireylerin 6zelliklerini kullanarak ise alma
streclerinin belirlenmesi,

e Tibbi gozlem verilerinden yararlanarak en etkin kararlarin verilmesi,

e Hangi degiskenlerin satislar1 etkilediginin belirlenmesi,

e Uretim verilerini inceleyerek iiriin hatalarina yol agan degiskenlerin belirlenmesidir

(Ekici, 2012:9).
Karar Agaci Algoritma Tiirleri

e D3 Algoritmasi

e (C4.5 Algoritmasi

o (5.0 Algoritmasi

o CART Algoritmasi (Siniflandirma ve Regresyon Agaci)

o Ki-kare Algoritmasi (Ki-kare otomatik etkilesim tespiti)

e MARS Algoritmas1 (Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Cizgileri)
e CHAID Algoritmasi (Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleme Analizi)

e QUEST Algoritmasi (Hizli, Yansiz, Etkili Istatistiksel Agac)

4.2.1.2.2 Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon Analizi bagimli degiskenin tahmini degerlerini olasilik olarak
hesaplayarak, olasilik kurallarina uygun siniflama yapma imkan1 veren bir yontemdir.
Lojistik Regresyon, bir degiskenin simiflandirilmasina yonelik bir tahmin yapma
yontemidir. Bu yontem, binary (ikili) siiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilir.

Lojistik Regresyon simiflandirma islemi i¢in Sigmoid Fonksiyonunu kullanir. Bu

fonksiyonla, veriler 0-1 arasina yerlestirilir.
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Sekil 7: Sigmoid fonksiyonu (Akca, 2021)

Resgresyon analizinde dikkat edilmesi gereken durumlar;

e Uygun tiim bagimsiz degiskenler modele dahil edilmelidir.

e Uygun olmayan tiim bagimsiz degiskenler diglanmalidir.

e Ayni birey lizerinde bir kez gbzlem yapilmali, tekrarlayan 6l¢timler olmamalidir.

e Olgiim hatalan1 kii¢iik olmali, kayip (eksik) veri olmamalidir. Hatalar, katsayilarin
tahmininde yanliliga ve modelin yetersizligine neden olur.

e Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 (Multicollinearity) olmamalidir.

e Asiri degerler olmamalidir.

e Orneklem biiyiikliigii yeterli olmalidir.

e Bagimli degiskenin beklenen ve gozlenen varyansi arasinda biiyiik bir fark varsa
model yetersizdir ve yeniden tanimlanmasi gerekir.

Avantajlarr:

e Uygulanmasi ve yorumlanmasi basittir,

e Kati varsayimlar olmadigindan bu durum uygulamada esneklik saglar,

e Veri seti dogrusal olarak ayrilabiliyorsa iyi performans gosterir,

e Opverfitting’e daha az meyillidir ama biiyiik veri klimelerinde overfit olabilir.

Dezavantajlar:

e Gozlem sayisi 6zellik sayisindan azsa, Lojistik Regresyon kullanilmamalidir, aksi
takdirde overfit olabilir.

e Lojistik regresyonun ayrim yapabilmesi i¢in veri setinin dogrusal olarak ayrilabiliyor

olmasi lazim.

Lojistik regresyon kullanim alanlari;
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e Saglik uygulamalarinda kullanilir. Ornegin hastaliklarin tanisi, kalp hastaliklarinin
risk analizi, kanser tanis1 gibi uygulamalarda kullanilabilir.

e Bankacilik ve finans alaninda kullanilabilir. Ornegin piyasa analizlerinde, kredi risk
analizi, misteri tercihleri, miisteri bor¢lari, gibi konular i¢in kullanilabilir.

e Pazarlama alaninda kullamlabilir. Ornegin iiriin tercihleri, miisteri satin alma
davraniglari, reklam tercihleri, kampanya gibi konular i¢in kullanilabilir.

e insan kaynaklar1 yonetiminde kullanilabilir. Personel tercihleri, pozisyon uygunlugu,
egitim ihtiyaci gibi konular i¢in kullanilabilir.

e Sosyal bilimler alaninda kullanilabilir. Ornegin kisilik dzelliklerinin siniflandirilmast,

is basarisi, okul basarist gibi konular i¢in kullanilabilir.

4.2.1.2.3 Rasgele Orman

Rasgele Orman Algoritmasi, birden fazla karar agaci kullanarak, siiflandirma veya
regresyon problemlerini ¢ézmek icin kullanilir. Her bir karar agaci, rasgele secilmis
ozellikler kullanarak egitilir ve sonuglarin ortalamasi alinarak bir tahmin yapilir. Bu
yontem, her bir karar agacinin daha az oOzellikle egitilmis olmasim1 ve dolayisiyla
overfitting (ayn1 veriye ¢ok iyi uyan ama farkli verilerde zayif sonug veren) riskinin
azaltilmasini saglar.

Rasgele Orman Algoritmasi, ¢ogunlukla veri setlerinde yiiksek boyutlu veya karmasik
veriler i¢in kullanilir. Ayrica, siiflandirma veya regresyon problemlerinde performansi,

diger popiiler algoritmalarla karsilastirildiginda ytiksektir.
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Sekil 8: Rasgele Orman Algoritmasi (Yildirim, 2018)
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Rasgele Orman Algoritmasinin parametreleri arasinda, karar agaglarinin sayisi, alt veri
kiimelerinin boyutu ve 0znitelik seciminde kullanilan yontemler yer alir. Bu parametreler,
algoritmanin performansini etkileyebilir ve optimal performans i¢in uygun olarak

ayarlanmasi gerekir.
Rasgele Orman Algoritmasinin avantajlari:

e Her bir karar agaci1 farkli veri noktalar1 ve 6znitelikler kullanarak egitilir, bu da asir1
ogrenme (overfitting) riskinin azaltilmasini saglar.

e Oznitelik segiminde daha iyi performans gosterir ve veri setindeki anlamli
oOznitelikleri belirler.

e (Coklu smiflandirma problemlerini birden fazla karar agaci kullanarak ¢ozebilir.

e Gurdltu ve ayrik degerleri filtreleme yetenegi vardir.

e Yiiksek boyutlu veya karmasik veriler i¢in uygundur
Rasgele Orman Algoritmasinin dezavantajlar::

e Rasgele Orman Algoritmasi, birden fazla karar agacimin egitilmesi i¢in biiyilik
miktarda bellek ve islem giicii gerektirebilir. Bu nedenle maliyeti ylksek olabilir.

e Algoritma tahminleri anlamsiz olabilir.

o Ogzniteliklerin sayis1, drneklerin sayisindan daha biiyiikse algoritma asir1 uyum
yapabilir.

e  Ogzniteliklerin 6nem derecesi hakkinda bilgi saglamaz
Rasgele Orman Algoritmasi kullanim alanlari;

Simiflandirma: Riskli / risksiz, saglikli / hasta gibi veri setindeki drnekleri belirli siniflara

siniflandirmak i¢in kullanilabilir.

Regresyon: Veri setindeki o6rnekler arasindaki iliskileri tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Ornegin, maas-yas, satis-reklam biitcesi gibi.

Oznitelik se¢imi: Veri setindeki dznitelikler arasindaki iliskileri ve 6zniteliklerin dnem

derecelerini belirlemede kullanilabilir.
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Guraltu filtreleme: Veri setindeki guraltu filtrelemek igin kullanilabilir.

Anomali Tespiti: Veri setinde anormal olarak kabul edilen beklenmedik verileri bulmada

kullanilabilir.

Bagimhilik analizi: Veri setindeki Oznitelikler arasindaki bagimliliklar1 belirlemede

kullanilabilir.

Yiksek boyutlu veriler icin veri madenciligi: Yiksek boyutlu verilerde veri

madenciligi yapmak i¢in kullanilabilir.

Goriintii tammma: Nesnelerin tanimlanmas1 ve siniflandirilmasi, yliz tanima gibi

goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilabilir.

Ses tammma: Konusma tanima, miizik tanima gibi ses sinyallerini tanimak ve

siiflandirmak i¢in kullanilabilir.

Finansal piyasalar: Hisse senedi fiyatlarinin tahmini, kredi riski degerlendirmesi gibi

finansal piyasalarda tahmin yapmak icin kullanilabilir.

Saghk: Hastalik belirtilerinin tanimlanmasi, tedavi segeneklerinin tahmini gibi saglik

verileri analizi yapmak i¢in kullanilabilir.

Ekolojik veriler: Ekolojik veriler analizi yapmak i¢in kullanilabilir. Ornegin, bitki ve

hayvan popiilasyonlariin tahmini, ekosistemlerin durumunun degerlendirmesi gibi.

Makine o0grenimi: Makine Ogrenimi projelerinde model seciminde ve Oznitelik

se¢ciminde kullanilabilir.

Veri madenciligi: Veri madenciligi projelerinde 6znitelik 6nem derecelerini belirlemek,

siiflandirma ve regresyon islemleri yapmak i¢in kullanilabilir.

NLP: Dogal Dil Isleme (NLP) projelerinde metin siiflandirmasi, metin regresyonu ve

Oznitelik se¢imi i¢in kullanilabilir.
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42124 Naive Bayes Simiflandirmasi

1812 yilinda Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes tarafindan bulunan kosullu olasilik
hesaplama formulGdar.

Bayes siniflandirma algoritmasinda ¢iktiyr tahmin etmek i¢in ¢ok sayida nitelikten
faydalanir. Diger algoritmalarda etkisiz olarak goriilerek g6z ardi edilebilen nitelikler
naive bayes i¢in kii¢iik etkilere sahip olsa da tiimiiyle kullanildiginda etkileri blyik
olabilir. Ornek veri setine gore tanmin edilmesi istenen durumun hangi sonucu vermeye
yakin oldugunu bulan ve bu sonucu yiizdelik olarak ifade eden algoritmadir.
Hesaplamada en yiiksek olasiliga sahip sonucu segmeyi hedefler ve olasilik degeri en

yiiksek olana gore siiflar. Her bir 6zellik birbirinden bagimsiz kabul edilir.

Tablo 1

Ornek Veri Kiimesi

No Hava Sicaklik Ruzgar Sonug
1 Glinesli Yuksek Diisiik Hayir
2 Giinesli Orta Orta Evet
3 Bulutlu Yiiksek Orta Evet
4 Bulutlu Orta Yiiksek Evet
5 Yagmurlu Yuksek Diisiik Hayir
6 Yagmurlu Yuksek Orta Hayir
7 Giinesli Diisiik Y lksek Hayir

Tablo 1°de verilen 6rnegi inceleyecek olursak;
Hava, sicaklik, riizgar, sonu¢ etkisine gore veri setimizi diisiindiigiimiizde Bayes

algoritmasi bize asagida belirtilen durumlarin olasiklarini tahmin etmemizi saglar;

HAVA’nin bulutlu olma durumunda, disar1 ¢gikma olasiligimiz nedir?

Yani verilen bir input’un daha 6nce tanimlanmis veri setinde sonuca ulagsma orani nedir?
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Bu algoritmay1 kullanabilmek i¢in mutlaka siniflandirilabilir, kategorilize edilebilir bir
sonucunuzun olmasi gerekir. Burada ¢iktimiz 2 kategoriden olusmaktadir. EVET /

HAYIR.

P(B|A) P(A)
P(B)

P(A|B) =

Sekil: Bayes siniflandirma formulG

P(A): A olaymin ger¢eklesme olasiligi

P(B): B olaymin gerceklesme olasiligi

P(BJA): A olay bilindiginde B olayinin ger¢eklesme olasilig

P(A|B): B olay1 bilindiginde A olayinin gerceklesme olasiligi

Naive Bayes Siniflandiricisinin Avantajlari

Her 6zellik birbirinden bagimsiz kabul edildigi i¢in performans yiiksek.

Az veriyle basarili ¢iktilar tiretilir

Siirekli ve kesikli veriler ile kullanilabilir.

Yiiksek boyutlu verilerde iyi ¢alisabilir.

Uygulamasi hizli ve kolay

Naive Bayes Siniflandiricisimin Dezavantajlar

Ozellikler birbirinden bagimsiz olmasi gerekir bu yiizden degiskenler arasi iligkiler

modellenemez. Bu durum performansi engeller.

Naive Bayes Turleri

e Gaussian Naive Bayes: Ozelliklerimiz siirekli verilerden olusuyorsa ve ayrik
degillerse bu verilerin bir Gauss dagilimindan geldigi varsayilir.

e Multinomial Naive Bayes: Cok siifli kategorileri simiflandirmak igin kullanilir.
Genellikle belge siniflandirma (saglik, spor, teknoloji vb.) problemleri i¢in kullanilir.
Bu islemi belgede bulunan sozctiklerin sikligina bakarak yapar.

e Bernoulli Naive Bayes: Tahminler sadece ikili degerlerden (iyi-kotl, var-yok gibi)
olusmaktadir.

Naive Bayes uygulama alanlari;

e Spam mail filtreleme,

e Duygu analizi,
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e Belge siniflandirma,
e Ozet ¢cikarma
e Oneri sistemleri

e Hastalik teshisi
42125 Destek Vektdor Makinesi - DVM

Vapnik Chervonenkis tarafindan gelistirilen DVM iki ayr1 smiftaki verileri birbirinden
ayirmak i¢in tasarlanmis istatistiksel 6grenme algoritmalarindan biridir. DVM lineer
olmayan Ornek uzaymi, Orneklerin lineer olarak ayrilabilecegi bir yiiksek boyuta
aktararak, farkli ornekler arasindaki maksimum smirin bulunmasi esasina dayanir
(Demirci, 2007:3).

DVM, regresyon ve siniflandirma analizi i¢in kullanilan uygulamasi kolay ve oldukca
etkili makine 6grenimi modelidir. Kategorisi bilinmeyen verileri 0zelliklerine gore veya
egitim verisinden Ogrenilen Orneklere gore ayristirma islemini yapar. DVM ile
cogunlukla iki simifli modeller iizerinde c¢aligmalar yapilmaktadir. Ancak ¢ok smifh
smiflandirma modellerine de destek vermektedir. Kii¢lik ya da orta biyukltkteki veri
setleri icin uygun bir algoritmadir. Biiyiik verilerin egitim siiresi uzun olacagidan pek
tercih edilmez. Dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimelerinde oldugu gibi dogrusal
olmayan veri kiimelerinin ayristirilmasi i¢in bu algoritma kullanilmaktadir.

DVM o6rnek uygulama alanlart; Spam mail tespiti, yliz ve el yazisi tanima vb.
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Sekil 9: Destek Vektor Algoritmasi(Akca, 2020)

DVM, ayni diizlem tizerinde bulunan noktalar1 birbirinden ayirmak i¢in iki ayr1 sinifa ait
noktadalardan en uzak mesafede yer alacak sekilde bir dogru cizer. Sekilde siyah
nokatalar bir sinifi beyaz noktalar ise diger bir sinifi ifade eder.

e wx + b >0 (1 smifindaki veri noktalar1 igin)

e wx + b <0 (0 simifindaki veri noktalar1 i¢in)

Formilde x bir girdiyi, w diizleme dik olan normal vektorii, b ise kayma miktaridir.
Destek Vektorleri (Support Vector): Bir sinifa ait noktalarin hiper diizeleme en yakin
olan veri grubu noktalar olarak ifade edilebilir. Bu noktalar hiper duzlemle birbirinden
ayrilmis siniflarin birbirine olan sinirlarini ifade eder.

Hiper Duzlem (Hyper Plane): Iki smifa sahip bir veri kiimesini dogrusal olarak ayiran
ve siniflandiran ¢izgidir. Veri noktalariin hiper diizleme olan mesafeleri ne kadar fazla
ise smiflandirmamizin basari orani artar.

Marjin (Margin): Destek vektorleriyle sinirlanan ve bu sayede Hiper Diizlemi
belirlememize yardimci olan alandir.

Genel olarak Destek Vektor Makinalar1 (DVM) ikiye ayrilir;

Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makinalar
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Sekil 10: Dogrusal Olmayan Destek Vektor Kiimesi(7as, 2016)

Iki smifa ait noktalarin i¢ ice ge¢mis sekilde yer almasi tamamen ayristirilamadig
durumudur. Ayristirma islemi i¢in veriler ¢ok boyutlu uzaya tasinarak veri setinin
dogrusal ayrimi1 saglanir.

Dogrusal Destek Vektor Makinalar:

Veri kiimelerinin bir dogruyla ayristirilabildigi durumdur.
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Sekil 11: Dogrusal Destek Vektor Kiimesi (Tas, 2016)

4.2.1.2.6 K En Yakin Komsu -KNN

KNN, smiflandirilacak 6rnek veri noktasinin bulundugu smifin ve en yakin komsunun, k
degerine gore belirlendigi bir siniflandirma yontemidir.

Her bir sinifin 6zelliklerinin 6nceden belirlenmis olmasi, veri kiimesinin biiyiik olmasi ve
belirlenen k degerinin uygun secilmesi ¢ok 6nemlidir.

KNN algoritmasi ¢iktiyr tahmin etmek i¢in gbzlemler arasindaki mesafeyi hesaplar.

Uzakliklar1 hesaplamak i¢in kullanilan baslica uzaklik metrikleri;
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e OKlit Uzakhgr: OKlit, iki nokta arasindaki dogrusal uzakliktir. Algoritmalarda

yakinligin 6l¢timlenmesi i¢in en fazla kullanilan uzaklik 6l¢iitiidiir.

D(a,b)= \/ﬂ *\D(ai b)
i=l \*V

Sekil 12: Oklit Formulu (Cetinyamag, 2022)

e Hamming Uzakhg: iki binary veri dizisini karsilastirmak igin bir uzaklik l¢iitiidiir.
Esit uzunluktaki iki binary diziyi karsilastirirken Hamming mesafesi, iki bitin farkli

oldugu bit konumlarinin sayisidir.

Sekil 13: Hamming Uzakligi

Hamming mesafesi, d(101100, 111001) = 010101 =3

e Manhattan Uzakhg: Iki nokta arasindaki uzaklik, bu iki noktadan gegen ve eksenler
boyunca dik kesisen dogru pargalarinin 6lgiilen uzaklik hesaplamasi olarak ifade

edilmektedir.
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Sekil 14: Manhattan mesafesi ve noktalar arasindaki Oklid mesafesi(Wet, 2022)

Sekil 14°te belirtildigi gibi bir A(1,1) ve B(5, 4) noktalar1 arasindaki mesafeyi
manbhattan ile iki ayr1 yolla bulabiliriz. Ancak manhatten mesafesi sekilden de

anlasilacagi lizere daha uzundur.

T
dip,q)=llp—ali=>_Ip—a
i=1

Sekil 15: Manhattan Formali

e Minkowski Uzakhg: Oklid ve Manhattan mesafesinin genellestirilmis bir metrik

formudur.

" 1/p
(- wr)
i=1

Sekil 16: Minkowski Formuli(Cetinyamag, 2022)

KNN algoritmasinin avantajlari;

e Uygulamasi ve yorumlamasi kolay,

e Dogrusal olmayan veri kiimeleri i¢in kullanisl,
e Oldukga yiiksek dogruluga sahip,

e Girultili egitim verilerine kars1 direngli,
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Egitim ¢ok hizli

Biiyiik egitim verilerinde etkili

KNN algoritmasi dezavantajlar

Yuksek hesaplama maliyeti

Biiyiik veride yiiksek bellek harcamasi

Degisken sayisi fazla olmasi durumunda iyi siniflandirma yapilamaz
Hizli olmasina ragmen tembel bir algoritmadir

Parametrelere (komsu sayisi, uzaklik 6l¢iitii vb.) ve ilgisiz niteliklere duyarh

New example
to classify Class A

*x *’___ . Class B
* 5 KN
/ 2 » b

Y-Axis

/ 7 \ \
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Sekil 17: KNN simiflandirma 6rnegi(Cetinyamag, 2022)

KNN algortitmasi iki deger iizerinden hesaplama yapar;

K (Komsuluk Sayis1): Hesaplama isleminden 6nce en ¢ok ka¢ komsuya gore hesaplama

yapilacag belirtilir.

Uzaklik: Tahmin edilecek noktanin diger noktalara mesafesi hesaplanir.

KNN algoritmas1 agamalart;

[lk olarak k degeri belirlenir
Ornek veri setine eklenecek gozlem degerinin mevcut verilere olan &klit uzakliklar:

hesaplanir.
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e Hesaplanan uzakliklara gore siralama iglemi yapilir, komsular arasinda en yakin k
tane komsu bulunur.
e Secilen en yakin komsularin hangi sinifta olduklar1 saptanir,

e En uygun komsu sinifi segilerek gézlem degeri o sinifa atanir.

4.2.1.2.7 Yapay Sinir Aglar1 -YSA

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri,
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirebilmek amaci ile gelistirilen
bilgisayar sistemleridir (Yildirim, 2020).

YSA, karar agaglar1 gibi son zamanlarda yaygin olarak kullanilan veri madenciligi

7\
\SG\/

Giris Katmanm Gizli Katman Cikis Katmam
(INPUT LAYER) (HIDDEN LAYER) (OUTPUT LAYER)

tekniklerindendir.

29

Sekil 18: YSA Katmanlari(Yildirim, 2020)

YSA insan beyni 6rnek alinarak gelistirilmis bir modeldir. Beyindeki biyolojik sinir
aglarinin isleyisine benzer sekilde gelistirilmistir. Karmasik problemler YSA ile

kolaylikla ¢oziilebilir.
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Y SA (¢ ayr1 katmandan olusur; Girig Katmani, Gizli Katman, Cikis Katmani

Yapay sinir aglari, kaynak (girdi), ¢ikt1 ve i¢ (gizli) diigiimlerle yonetilen bir grafik olarak
gorilebilir. Girdi diiglimii giris katmaninda, ¢iktr diigiimii ise ¢ikis katmaninda bulunur.
Gizli digtimler gizli katmanda bulunur. KA yorumlama ve uygulama yoniinden kolay

olmakla birlikte YSA ise zor ve daha karmagiktir.

Yapay sinir aglar1 asagidaki temel dzelliklere sahiptir (Oztiirk ve Sahin, 2018:29):

Dogrusal Olmama

e Paralel Calisma

e Ogrenme kabiliyeti

e Genelleme

e Hata Toleransi ve Esneklik

e Eksik Verilerle Calisma

e (Cok Sayida Degisken ve Parametre Kullanma

e Uyarlanabilirlik

4.2.2 Tanimlayici (Descriptive) (Denetimsiz Algoritmalar)

[Denetimsiz Makine Ogrenmesi ]

@ Bilinmeyen gikti
® Egitim verileriyok )
(AN

4
4
7’ %%e0 “\
e’ ®
> : ‘. 14 q q %3 q ’ ....
M Hre e
>
Ham veri girisi Yorumlama Algoritma isleme
Cikti

Sekil 19: Denetimsiz Makine Ogrenmesi(https://blog.turhost.com/makine-ogrenmesi-
machine-learning-nedir, 2021)
Denetimsiz Algoritmalar: Etiketlenmemis verilerle ilgilenir. Veri seti etiketlenmedigi i¢in
belirli bir ¢iktis1 da yoktur. Ogrenme islemi belirli bir veri setine ya da kurala gore
yapilamamaktadir. Bu yiizden denetimsiz algoritma olarak adlandirilmistir. Genellikle

Oznitelik ¢ikarimi, kiimeleme, benzerlik analizleri i¢in kullanilir.
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Denetimsiz algoritmalar, veri setinin siniflandirilmadigi durumlarda kullanilabilir.
Ormnegin, miisterilerin satin alma durumlarm analiz etmek istenirse, siniflandirma
etiketleri olmadan yani smiflandirilmadan, miisteriler arasindaki benzerlikleri veya

farkliliklar1 bulmak i¢in kullanilabilecek algoritmalara 6rnektir.

4.2.2.1 Clustering (Kimeleme)

Daginik halde bulunan verilerin benzerliklerine veya davranislarina gére gruplandirilmasi
islemidir. Siniflandirma isleminden farki kiimelerin belirli olmamasidir. Egiticisiz
6grenme metotlaridir. Verileri en iyi temsil edecek vektorleri bularak tiim verileri bulunan
bu vektorlerle kodlar. Cogu sikistirma algortimalarinin  temelinde kiimeleme
algoritmalart kullanilir. Kiimeleme yonteminde kullanilan algoritma K-Means
algoritmasidir.

K-Means Algoritmasi: Popiiler ve hizli bir algoritma olan K-Means, veri noktalarini
benzerliklere gére gruplandirir.  Kimeleme  problemini ¢6zen en  basit
algoritmadir. Ornegin belirli bir iiriin iizerinden miisterilere begenileri ve alisverisleri
dogrultusunda indirimleri hizli bir sekilde sunabilir. K-means algorimasinda amac,
gruplama islemi sonunda elde edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerlik oranlarinin
maksimum, kiimeler arasi ise minimum diizeyde olmasini saglamaktir. Sadece sayisal

degerlerle calisir.

K-Means Algoritmasi1 Adimlari

Bilinen bir k degeri i¢in k-means demetleme algoritmasinin agamalar1 agsagidaki gibidir;

e Veri kiimeleri k gruplarina ayrilir.

e Kiime merkezi olarak rastlantisal k noktalar1 se¢ilir.

e Oklid mesafe islevine gore her nesne en yakin Merkez noktanm oldugu kiimeye
atanir.

e TUm nesnelerin ortalamas1 hesaplanir.

e Her kimeye aynmi noktalar ardisik olarak atanana kadar adim 2’ye geri doniiliir

islemler tekrarlanir.

Ornek (izerinden anlatmak gerekirse;
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Baslangicta belirtilen merkezler kendi kiimelerinin merkezine alinir.
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Merkezler yeniden kendi kiimelerinin merkezine alinarak kiimeleme islemi tamamlanir

4.2.2.1 Birliktelik Kurali

Veri kiimeleri arasindaki birliktelik iligkilerini ortaya ¢ikaran veri madenciligi
yontemlerinden biridir. Yani, bir 6genin goriilmesi durumunda diger 6genin de goriilme
olasihigim &lger. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde birliktelik kurallarmin belirlenmesi

gerekir.
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Omegin, bir magazada satilan iiriinler arasindaki iliskileri ortaya cikarmak icin

kullanilabilir, eger bir miisteri cocuk bezi aldiysa, o miisteri ayn1 zamanda mama da alma

olasilig1 yiiksektir" gibi.

Birliktelik kurali, veri setinde yer alan Ogeler arasindaki iliskileri belirlemek igin

kullanilan Apriori algoritmasi veya FP-growth algoritmasi gibi algoritmalar kullanilarak

uygulanir. Apriori algoritmasi, veri setinde yer alan tiim 6geleri tek tek incelemeyi ve

Ogeler arasindaki iliskileri belirlemek i¢in kullanilir. FP-growth algoritmasi ise, 6geler

arasindaki iliskileri hizli bir sekilde belirlemek i¢in kullanilir.

Birliktelik kurali, 6znitelikler arasindaki iliskileri veya zaman serilerini analiz etmek igin

de kullanilabilir.

Birliktelik kurali, veri madenciligi, saglik, pazarlama, finans, bankacilik vb. alanlarda

kullanilabilir. Bir bankada miisteri harcama durumu analiz edilerek kredi riskini

azaltmak, bir magazada satilan iriinler arasindaki iliskileri ¢ikararak satig stratejileri

olusturmak veya saglik verilerini analiz ederek hastaligi tahmin etmek gibi durumlar

ornek olarak verilebilir.

Birliktelik kuralinin avantajlari:

e Basit ve anlasilirdir

e Hizh ve etkili sonuglar alinir

e Coklu uygulama alanlar1 vardir

e Oznitelikler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarir

Birliktelik kuralinin dezavantajlari:

e Birliktelik kurallarinin uygulanmasi, veri kiimelerinin ¢ok biiyilik olmas1 durumunda
zordur ve zaman alabilir.

e Giriltiilii verilerden etkilenebilir ve yaniltici sonuglar verir.

e Birliktelik kurallari, veriler arasindaki bagimlilig1 aciklamaz. Bunun sonucu, 6geler

arasindaki bagimliligin nedenini anlamak i¢in ek arastirma gerekebilir.

43  Makine Ogrenmesi Avantaj ve Dezavantajlar

e Makine 6grenimi algoritmalari, veri setlerinden elde edilen bilgiye gore bir model
olusturur. Veri setlerinden elde edilen bilgiye dayanarak modele tahmin veya karar
verme islemi yapar. Boylelikle, veri setlerinin iglenmesi ve anlamlandirilmasi igin

insan gucine ihtiyag kalmaz.
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Makine 6grenimi algoritmalari, veri setlerinin biiyiikliigiine veya karmagsikligina baglh
olarak islem yapabilir.

Makine o6grenimi algoritmalar1 kullanilarak ses ve goriintii verilerinin analizi
yapilabilir.

Makine 6grenimi algoritmalari, kullanicilarin tercihlerine ve davraniglarina gore oneri
sistemleri olusturabilir.

Makine 6grenimi algoritmalart kullanarak, yapilan analizler daha anlamli ve dogru
sonuclar elde edilir.

Makine 6grenimi algoritmalari, ger¢ek zamanl verileri isleyerek veri setlerini surekli
olarak glincellestirir.

Makine 6grenimi algoritmalari, veri setlerinin biiyilikliigiine veya karmasikligina gore
islem yapabilir.

Makine Ogrenimi algoritmalari ile verilerin smiflandirilmasi ve tahmin edilmesi
mimkindiir. Ornegin, miisteri satin alma davramslarinin analizi, saglik verilerinin

analizi gibi alanlarda 6nemlidir.

4.4 Makine Ogrenimi Araglar

Python ve R programlama dilleri

NumPy, Pandas, Matplotlib gibi veri analitik kuttphaneleri

TensorFlow, PyTorch, scikit-learn gibi makine 6grenme kiitiiphaneleri

Jupyter Notebook gibi diizenli ve interaktif programlama ortamlari

Weka, RapidMiner, KNIME gibi veri madenciligi ve makine 6grenme platformlari

bulunur.
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BOLUM 5: DERIN OGRENME

51  Derin Ogrenme

Derin 6grenme makine 6grenmesinin 6nemli bir alanidir. Agirlikli olarak yapay sinir

aglar1 kullanir. Son zamanlarda, derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak birgok

calismalar yapilamakta, elde edilen veri setleri ile tahminlerde bulunularak en dogru

tahminleme algoritmalar kullanilmaktadir. Derin 6grenme, 6znitelikleri verilen veriler

tizerinden makine O6grenimi yapilmakta, bu Ogrenme islemi sonucunda Oneriler,

tahminler, ongoriiler sunulabilmektedir. Derin 6grenme algoritmalari ile dogal dil isleme

NLP alaninda bir¢ok ¢alismalar yapilmakta olup basarili sonuglar elde edilmektedir.

Derin 6grenme siirecleri;

e Veri toplama ve hazirlama: Egitim veri seti igin gerekli verilerin toplanmasi ve
hazirlanmas.

e Model tanimlama: Derin 0grenme modelinin tanimlanma, yapilandirma ve
optimizasyon islemleri.

e Egitim: Modelin veri setleriyle egitilme iglemi.

e Model degerlendirme: Egitilmis bir modelin performansinin ve dogrulugunun
izlenmesi ve gerektiginde giincellenmesi islemi.

e Modelin periyodik olarak giincellenmesi: Verilerin giincellendigi veya modelin
performansinin optimize edilmesi gerektigi durumlarda modelin yeni verilerle
glincellenmesi iglemi.

e Kullanim: Egitilmis modelin ger¢ek diinya uygulamalarinda kullanilmasi iglemi.

Bu belirtilen siiregler, her derin 6grenme uygulamasi i¢in degisebilir ve bazi adimlarin
atlanmas1 veya yeni adimlarm eklenmesi de miimkiindiir. Onemli olan nokta, verilerin
dogru bir sekilde hazirlanmasi, modelin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve egitilmesi ve

modelin performansinin siirekli olarak izlenmesidir.
Ensemble learning: Birden fazla modelin birlestirilmesi ve ortak bir sonug iiretilmesi.

Derin 6grenme yontemlerinin uygulama alanlar1 arasinda asagidakiler yer almaktadir

(Kiigiik ve Arici, 2018:77);

e Dil modelleme ve dogal dil isleme
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o Konusma ve ses isleme
e Bilgi erisimi
e Nesne tanima ve bilgisayarl gori

e (Cok modlu ve ¢ok gorevli 6grenme

5.2  Derin Ogrenme Algoritmalar
Derin 6grenme algoritmalari, genellikle sinir aglarinin bir tiiridiir ve agsagidaki alt tiirleri

icerebilir:

e Evrisimsel Sinir Aglar1
e Tekrarlayan Sinir A1

e Uzun Kisa Siireli Hafiza Algoritmasi

5.2.1 Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)
Girdi verisi olarak gortntuleri kullanan populer bir derin 6grenme algoritmasidir. CNN,

yapay sinir aglarindan esinlenerek olusturulmus ve toplanmis bilgileri ugtan uca
ogrenebilen mimaridir. CNN, yeterli kapasitesi ve akilli model yapis1 sayesinde biiyiik

Olgekli verilerin de Ustesinden gelebilmektedir (Ar1 ve Hanbay, 2019:1398).

Eﬁ}iﬂ.i? uﬁﬂ K {

EVRISIM HAVUZLAMA, EVRISIM HAVUZLAMA  TAM BAGLANTI SOFTMAX
KATMANLARI

Sekil 20: Evrisimli Sinir Aglar1 Yapisi(Sayraci, 2021)

Evrisimsel sinir aglar1 katmanlar1 asagidaki gibidir;

e Giris katmani: Verilerin gosterildigi boliim

e Evrisim katmani: Goruntu verilerinin 6zelliklerini ¢ikarmak igin kullanilan bir
katmandir. Bu katmanda verilere evrisim filtreleri uygulanir.

e Havuzlama katmani: Verilerin boyutunun azaltilmasi i¢in kullanilan bir katmandir.
Bu katman, verinin boyutunun diisiiriilmesi ile birlikte verilerin ozelliklerinin

korunmasini saglar.
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e Tam Baglanti Katmani: CNN’in son adimi bu katmanda gergeklesir. Verilerin

siniflandirilmasi veya tahmin yapilmasi i¢in kullanilan bir katmandir.

5.2.2 Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Zaman serisi verileri i¢in kullanilan bir derin &grenme algoritmasidir. RNN, girdi
verilerini islerken kendi hafizalarindan faydalanir. RNN’in tekrarlayan olarak
isimlendirilmesinin nedeni, bir dizinin her 6gesi i¢in ayn1 gérevi yerine getirmesinin,

¢iktinin gegmis verilerin animsanmasina bagli olmasidir.

Recurrent

output layer

§;\ ST\ ;‘ \
AR \ \
' XX TN

& B %

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 21: RNN Mimarisi(Gurbiz, 2020)

RNN mimarisi; giris katmanindan, gizli katmandan ve ¢ikis katmanindan olugmaktadir.
Tiim katmanlar birbirinden bagimsizdir. Bir dnceki giris durumu depolanarak yeni giris

degeriyle birlestirilir. Boylelikle yeni giris ile bir dnceki girisin iligkisi saglanir.

RNN'ler, metin cevirisi, metin yazma, ses tanima, muzik yapma gibi uygulamalarda

kullanilabilir.

5.2.3 Uzun Kisa Siireli Hafiza Algoritmas1 LSTM

Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM) algoritmasi, zaman serisi verileri i¢in kullanilan, eski
verilerin etkilerinin unutulmamasini saglayan bir 6grenme algoritmasidir. Ozellikle uzun
stireli bagimliliklar1 takip etmekte zorluk ¢eken problemlerde tercih edilir. LSTM
algoritmast sirali verilerin modellenmesinde kullanilir. RNN algoritmasinin daha
gelismis bir tiirtidiir ve RNN'lerin zayif yani1 olan uzun siireli hafiza tutma becerisini

¢Ozmek i¢in tasarlanmis bir algoritmadir.
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LSTM, ¢ok katmanli sirali bir yapiya sahiptir. Temel olarak ii¢ katmandan olusur. Bu
katmanlar; girdi katmani, unut katmani ve ¢ikt1 katmanidir. Her bir katman icerisinde
gecmisteki bilgiyi saklamakta ve gelecekteki bilgiyi tahmin etmekte kullanilan hiicreler
bulunur. Bu hiicrelere "hafiza hiicresi" denilir. Ilk katman olan unut katmani hangi
bilginin unutulup unutulmayacagina, girdi katmani hangi bilginin depolanacagina, ¢ikti

katmani ise hangi bilginin ¢ikt1 olacagina karar verir.

h,
‘il ® G
tanh
fe i ® ‘—@
C,
o o tanh c
h 7T I | | h,

Sekil 22: LSTM Mimari Yapisi(Kara, 2019)

Kara (2019:885) yapmis oldugu ¢alismada belirttigi gibi, LSTM algoritmasinda dncelikle
girdi olarak Xt ve ht—1 bilgileri kullanilarak nelerin silinecegine karar verilir. Bu iglemler
unut katmaninda (ft) Esitlik (1) kullanilarak yapilir, aktivasyon fonksiyonu olarak

sigmoid kullanilir.

fe =0(Wsx * X¢ + Wy * he—y + by)

ikinci adimda, yeni bilgilerin belirlenecegi girdi katmani devreye girer ve oncelikle (ic)
Esitlik (2) kullanilarak sigmoid fonksiyonu ile bilgiler giincellenir. Ardindan Esitlik (3)
ile yeni bilgiyi olusturacak aday bilgiler tanh fonksiyonu tarafindan belirlenir.

i =0(Wix *Xe +Win *he—1 + b;)
Cr = tanh(Wpx * Xy + Wep *he—1 + be)

Esitlik (4) tarafindan yeni bilgiler olusturulur.
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Co=Coon* fr + i+ G
Son olarak ¢ikt1 katmaninda Esitlik (5) ve (6) kullanilarak ¢ikti verileri elde edilir.

0y = U(Wo,x * Xy + Wo,h *hy_y + b,)
h; = o0, * tanh(C,)

Yukarida ifade edilen siire¢ tekrarlanarak devam eder. Agirlik parametreleri (W) ve bias
parametreleri (b) gergek egitim degerleri ile LSTM ¢ikt1 degerleri arasindaki farki

minimize edecek sekilde model tarafindan 6grenilmektedir (Kara, 2019:885).

LSTM, ses ve goruntu gibi zaman serisi verilerinin analizinde, metin Uretiminde, ses
tanima, el yazisi tanima, miizik besteleme gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Ayrica,
finansal tahminler, makine 6grenimi veya norolojik uygulamalar gibi alanlarda da LSTM
kullanilabilir. LSTM, Google Translate, Siri gibi ¢ok kullanilan araglarin gelistirilmesine

de katkida bulunmustur.

LSTM, RNN'ler gibi geriye dogru yayilim yapar ve veri setinde gegmisteki bilgiyi
kullanir. Uzun siireli bagimliliklar: takip etmekte daha iy1 bir performans gosterir ve daha

kompleks veri setlerinde kullanilabilir.

LSTM, tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) bellegini genisleten bir modeldir. RNN’ler
mevcut sinir aginda kullanilmak tizere kalict 6nceki bilgileri kullanmalari nedeniyle "kisa

stireli hafizaya" sahiptir. Mevcut gorevde onceki bilgiler kullanilir (Alpay, 2020:453).

LSTM algoritmasinin egitim siireci zaman alici olabilir bu nedenle, baz1 uygulamalarda
LSTM algoritmas1 yerine hizli dgrenme algoritmalar1 kullanilabilir. Ornegin, klasik
yapay sinir aglari, smiflandirma algoritmalari, LSTM algoritmasina goére daha hizli

Ogrenme saglar.
LSTM (Uzun Kisa Siireli Hafiza) algoritmasinin avantajlari;

e Uzun siireli bagimhiliklar1 takip edebilir. Ornegin, metindeki bir kelimeyle ilgili
anlamin birka¢ climle sonra anlasilmasi gerektiginde, LSTM algoritmasi bu
bagimlilig takip edebilir.

e Giriltiiye dayaniklidir. GUralttlt verilerde dahi iyi performans gosterir.
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e (Coklu ¢ikt1 olusturabilir.

Dezavantajlari;

e Yiksek miktarda veri gerektirir. Kiigiik veri setinde performansi diisebilir.

e Yuksek miktarda bellek ve islem giicti gerektirir

e Egitim siireci zaman alic1 olabilir.

e Veri setinin Kkalitesi ve Ozellikleri ile dogrudan iligkilidir. Bu nedenle, veri seti

ozellikleri ve kalitesi diisiikse, LSTM algoritmasinin performansi diisebilir.
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BOLUM 6: BULGULAR

6.1 Gelistirmede Kullanilan Araclar

Gelistirme asamasinda Python dili ile yazilim gerceklestirilmis olup JET BRAINS f{iriinii olan
PyCharm Community IDE kullamlnustir.

PyCharm Coming in 20231 What's New Features Learn ( Pricing

Upcoming Webinar: Ruff: Faster Python Linting With Tuesday, February 14, 2023 17:00 - 18:00 UTC
Rust Register

PyCharm

The Python IDE
for Professional Developers

y DOWNLOAD
LJV Full-fledged Professional or Free

Sekil 23: PyCharm Uygulamasi

6.2 Kullanilan Kutuphaneler

import 0s

Isletim sistemi ile ilgili islemleri yapmak i¢in kullanilir. Bu kiitiphane ile dosya islemleri

yapilabilir.
from tkinter import *

Kullanici arayiizii elemanlari (buton, label, menii, resim vb.) gibi islemleri yapmak igin

kullanilir.
import wx

Kullanici arayiizii elemanlari (buton, label, menii, resim vb.) gibi islemleri yapmak igin

kullanilir.

from flask import Flask, render_template
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“flask” web uygulamalar1 gelistirmek icin kullanilir. "render_template™ ise HTML

sayfalarinin dinamik olarak olusturulmasini saglar.

import glob

Belirli bir dizin ya da klasor altindaki dosyalar1 elde etmek i¢in kullanilir.
import re

Diizenli ifadeler (regular expressions) kullanarak metin igleme islemlerini

gerceklestirmek icin kullanilir.
import pandas as pd

Tablo verilerini (dataframes) okumak, yazmak ve islemek i¢in kullanisli fonksiyonlar ve

araclar saglar.

import fitz

PDF dosyalar iizerinde islem yapmak icin kullanilir.

import numpy as np

Cok boyutlu diziler ve matrisler olusturmak ve islemek i¢in kullanilir.
from keras.preprocessing.text import Tokenizer

"keras.preprocessing.text" modiilii, metin verileri i¢in 6nisleme islemlerini yapmak i¢in
kullanilir. "Tokenizer" ise dogal dil isleme (NLP) problemleri kullanilir. "Tokenizer",
verilen bir metin kimesindeki kelimeleri ve sembolleri makine O6grenmesi

algoritmalarinda kullanmak i¢in sayisal bir diziye doniistiirtir.
from keras_preprocessing.sequence import pad_sequences

"keras_preprocessing.sequence" modiilii, makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilan
dizi verilerini islemek i¢in kullanilir. "pad_sequences" ise bir dizi veriyi belirli bir boyuta
gore yeniden sekillendirmek ic¢in kullanilir. Farkli uzunluktaki dizileri ayni boyuta

getirmek i¢in kullanilir.
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import nltk

Metin verilerinin iglenmesi, simiflandirilmas: ve etiketlenmesi gibi bir¢ok farkli NLP

islemleri i¢in kullanilabilir.
from keras.models import Sequential

"keras.models" modiilii, yapay sinir agr modelleri olusturmak i¢in kullanilir.

"Sequential", katmanlar1 (layers) sirayla ekleyerek bir model olusturulmasini saglar.
from keras.layers import Embedding, LSTM, Dense

"keras.layers" modiilii, yapay sinir ag1 modelleri olusturmak i¢in kullanilir. "Embedding"
siifi, bir s6zciik gomme (embedding) katmani olugturmak i¢in kullanilir. "LSTM" sinifi,
bir uzun-kisa siireli bellek katmani olusturmak igin kullanilir. LSTM katmani, metin
simiflandirma, dil tahmini ve g¢eviri gibi NLP gorevlerinde yaygin olarak
kullanilir."Dense" simifi, bir yogun (dense) katmani olusturmak i¢in kullanilir. Bu
katman, girdideki her bir digiim ¢ikistaki her bir diigiim ile baglidir. Dense katmani,
metin siniflandirma, resim tanima ve Ongorii gibi bircok makine Ogrenmesi

uygulamasinda kullanilir.

import warnings

Uygulamadaki uyarilar1 kapatmak i¢in kullanilir.
import jpype

JPype, Python dilinde yazilan programlarin Java kodlarina erismesine ve Java sanal
makinesinde (JVM) ¢alisan Java siniflarin1 kullanmasina izin veren bir Python-Java

entegrasyon kituphanesidir.

6.3 Uygulama Gelistirme Asamalari
Uygulama icin Ulusal Tez Merkezinden, yazim dili Tiirkge olan, ¢ogunlukla 2020 y1l1 ve
sonrasina ait Fen, Sosyal ve Tip Enstitii grubunda yer alan 900 tez indirilmistir. Indirilen

bu tezler Python dili kullanilarak taranmak lizere klasore aktarilmistir.
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. Derin
Ogrenme
le

uyg‘IIama Anahtar
Asamalari Kelime

Cikarmmi

Uygulama i¢in Ulusal Tez Merkezinden, yazim dili Tirkge olan, gogunlukla 2020 yih
ve sonrasina ait Fen, Sosyal ve Tip Enstitl grubunda yer alan 900 tez
kullanilmisgtir.

Veri ) S
i fi . Sonuglarin
Kiimesinin Modelin =~ § ¢l
Egitilmesi 4 Analizi

Olusturulmasi

Sekil 24: PyCharm Uygulamasi

6.3.1 Tez Dosyalarimin Okunmasi

Ulusal Tez Merkezinden indirilen tezlerin i¢eriklerinin uygulama yapisina uygunlugunu

tespit etmek igin tez dosyalar1 uygulama iizerinden taranarak kontrol edilmistir.

Bu kapsamda yapilan kontroller agagidaki gibidir;

Tez igeriginde 6zet sayfasi var mi,

Ozet sayfasinda anahtar kelime var mu,

Tez 6zeti anahtar kelime ile bitmis mi,

Anahtar kelime bulunamayan tezlerde anahtar kelime nasil belirtilmis, anahtar kelime
belirtilmemigse dosya kapsam dis1 birakilir, anahtar kelime farkli ifadeyle eklenmisse
bu ifade kontrole eklenir.

Tez igeriginde kaynakca var mi, kaynakc¢a bulunamadiysa bu tezler incelenir. Eger
farkl1 ifadeyle eklenmigse bu ifade kontrole eklenir, kaynakca igermiyorsa islemlere

devam edilir.
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o Kaynakca bilgisi iceren tezlerde, kaynakca ve sonrasindaki sayfalar veri kiimseine
dahil edilmez.

e icerik bilgisi alinabilmis mi, alinamadrysa tez dosyas1 kapsam dis1 birakalir.

Belirtilen kurallara uygun olan tezlerde veri kiimesi olusturma islemleri yapuilir.

Tez dosya tarama uygulamasi Pycharm Uzerinden ayaga kaldirilarak web ortaminda
calistirihir. Uygulamaya http://localhost:8085/ adresinden ulasilir. Tarayicida ilgili link
girildiginde Sekil 24’te belirtilen ekran agilir. Ekranda bulunan “Tezleri Tara” butonu
kullanilarak daha 6nceden klasore eklenen 900 tez tek tek taranarak icerik, tez numaralari

ve orjinal anahtar kelimelerini icerecek sekilde ayr1 ayr1 txt dosyalarina aktarilir.

Tez Dosyalarimi Aktar

Tezleri Tara

Sekil 25: Uygulama Tez Tarama Sayfas1
Tum tez dosyalar tek tek taranarak icgerik bilgisi “tezNo_context.txt” dosyasina, tez
numarasi “tezNo_title.txt” dosyasina, tez 6zetinde yer alan orjinal anahtar kelimeler ise
“tezNo_keywords.txt” dosyasina aktarilir.
Tez dosya tarama asamasinda her tezin igcerik metni i¢in normalizasyon islemleri
yapilmistir. Yapilan normalizasyon islemleri asagidaki gibidir;
e Tium kelimeleri kiglk harfe ¢cevirme
e Turkce karakterler igin pattern
e Romen rakamlar1 kaldirma
e Rakamlari kaldirma

e Bosluklari kaldirma
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e Noktalama isaretlerini kaldirma

o Isaretleri kaldirma

e Kelimeleri koklerine ayirma islemi (stemming)

Ayrica Ersoy’un github sitesinden sundugu projesinden elde edilen stopWords_tr.txt
dosyasi uygulamada kullanilmistir (Ersoy, 2021). Gelistirme siiresince saptanan yeni
kelimeler de bu dosyaya eklenmistir. igerik bilgisi ncelikle tokenize edilerek her bir
kelime birbirinden ayrilmistir. Daha sonra bu kelimeler eger Stopwords dosyasinda yer
alan kelimeler ise bu kelime igerikten kaldirilmistir.

Tez igerigindeki ve anahtar kelimelerdeki tim kelimeler Zemberek kitiiphanesi
kullanilarak koklerine ayirma islemi yapilmistir. Boylelikle benzersiz kelime sayisi
azaltilmig olup bu durum egitim siirecinin de kisalmasini saglamistir.

Ozet sayfasindan orjinal anahtar kelime ¢ikarimi esnasinda belirli bir standartla dosyadan
okuma islemi yapilmis olup, anahtar kelimeden sonra bagka bilgiler (danisman bilgisi,
sayfa sayisi, enstitii bilgisi vb.) eklenen tez dosyalar1 kapsam dis1 birakilmistir.
Belirlenen standart tez 6zet sayfasinda en alt satirda anahtar kelime yer alacak sekilde
asagidaki ifadeleri igermesi durumunda okuma islemi gerceklesmektedir. Tezlerde
anahtar kelime belirtilirken farkli yazimlarla karsilagilmis olup anahtar kelimesi
alimamayan her bir tez dosyasi uygulama iizerinden tek tek saptanarak kapsam disi
birakilmistir. Yazim sekillerine gore Kontroller saglanarak her bir tezin orjinal anahtar
kelimeleri igerikten alinarak tezNo keywords.txt dosyasina eklenmistir.

Tezlerde anahtar kelime bilgisi alinirken asagidaki ifadeler kullanilmistir;

o aKelimel = "anahtar kelimeler:'

e aKelime2 = "anahtar sozcukler:'

e aKelime3 = "anahtar kelimeler;'

e aKelime4 = "anahtar kelime:'

o aKelime5 = "anahtar kelimeler.'

Tez iceriginde sonug boliimiinden sonra kaynakca ve bazi tezlerde 6zgegmis yer aldigi
gozlemlenmistir. Bu sayfalarin tez igeriginden anahtar kelime ¢ikariminda kullaniminin
uygun olmadig diisiiniildiigii i¢in kapsam dis1 birakilmistir. Ancak bu ¢alisma esnasinda
bazi tezlerde kaynakga belirtilirken farkli ifadelerin kullanildig1 goriilmiistiir. Belirlenen
bu ifadelerin igerikte de gegebilecegi diistiniilmiis olup sayfanin en basinda yer almasi

durumunda bu sayfalar igerikte kapsam dis1 birakilmistir.
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Tezlerde kaynakga belirtilirken asagidaki ifadeler kullanildig1 goriilmiistiir;
o kaynaklar

e yararlanilan kaynaklar

¢ Dibliyografya

e kaynakcalar

e kaynakca

ynur.gunay\PycharmProje tezOkuma\readPdf\pdfFile\&15
1 tip, bilgi, tutum

utput\TOPLU\&

a\output\TOPLU\G
\tezOkuma\output\TOP title.txt was written.

Sekil 26: Uygulama Tez Tarama Cikt1

Tarama islemi tamamlandiktan sonra Sekil 27°deki ekran gelir.

Taranan Tez Savisi : 900

Tezler basarili sekilde taranmastir

Sekil 27: Uygulama Tez Sonug Ekran

6.3.2 Veri Kiimesinin Olusturulmasi
Calismanin ikinci adimi olarak her bir tez i¢in icerik, tez numarasi ve anahtar kelimeleri

iceren txt dosyalarinin tek bir txt dosyasinda birlestirme islemi yapilmistir. Bu islem i¢in
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toplam 900*3=2700 dosya birlestirilmistir. Birlestirilen text dosyasmin ismi
“ThesisData.txt” olarak belirtilerek klasore kaydedilmistir.

./output/TOPLU_ye
.foutput/TOPLU_y
./output/TOPLU_yedek\747961_title.txt

.foutput/TOPLU_yedek\748076_context.txt
ywords . tx
J6_title.txt

./foutput/TOPLU_yedek\748096_context.txt
.foutput/TOPLU_yedek\7
.foutput/TOPLU_yedek\748096_title.txt

.foutput/TOPLU_yedek\749 context.txt
.foutput/TOPLU_yedek\ 7497 ywords. txt
./output/TOPLU_yedek

Sekil 28: Uygulama Veri Birlestirme Cikti

6.3.3 Modelin Egitilmesi

Tez bilgilerini igeren ve On islemlerden gecirilen veri kiimesi LSTM modelinde
kullanilmak tizere hazirlanmistir. Tez dosyalarindan elde edilen bu veriler ilgili kisilerce
belirlenmis olup dogrulanmis verilerdir. Modeli egitirken amaclanan, egitim verisini
dogru se¢gmek ve dogru algoritmalarla minimum hatada dogru sonuglar elde edebilmektir.
Hatanin minimum olmas1 modelin anahtar kelimeleri dogru tahmin etmesini
saglayacaktir. O ylizden amag¢ hatayr minimum seviyede tutacak sekilde modeli egitmek

ve uygun parametreleri kullanmaktir.

Elimizdeki veri setindeki tez igerikleri model egitilirken training veri seti olarak
kullanilacaktir. Anahtar kelimeler ise target veri seti olarak modelde belirtilir. Training
veri setinin bir kismi ayrilarak test verisi olarak kullanilmaktadir. Test verisi model
tarafindan bilinmemektedir. O yiizden tahminde bulunulurken training veri setine gore
bir tahmin yiiriitilmektedir. Test verisi kullanimindaki ama¢ modelin verilen bilgiler

dogrultusunda basar1 oranin1 gorebilmektir.

Training verisinin bir kism1 da validation veri olarak ayrilmaktadir. Validation veri,

modelin egitimi esnasinda her epoch isleminden sonra model dogru 6grendi mi diye
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kontrol etmek icin kullanilmaktadir. Train accuracy ile validation accuracy arasinda
dogru orant1 vardir. Yani training accuracy degeri ne kadar yiiksek olursa validation
accuracy degeri de o kadar yiiksek olmaktadir. Modelde asil amaglanan da budur. Bu

yiizden veri setine en uygun modeli belirlemek bizi dogru sonuglara gotiirecektir.

Veri seti normalizasyon islemlerinden gecirilerek hazirlanmis olmasina ragmen tarining
isleminden ©6nce yapilmasi gereken islemler bulunmaktadir. Oncelikle veri seti
dataframe’e alinir. DataFrame, iki boyutlu veriler igeren bir yapidir. Dataframe’e txt
icerisinde yer alan tez numarasi, i¢erik ve anahtar kelime bilgileri aktarilir. Dataframe’e
aktarilan verilere kolon isimleri tanimlanir. Dataframe igerisindeki igerik bilgileri egitim
verisi igin tokenize edilir. Tiim textlerimizin igerisindeki kelimelerin hepsini 6grenmek
icin tokenizer’in fit_on_text fonksiyonu kullanilir. Bu islemle veri kiimesinde herhangi
bir degisiklik yapilmamaktadir. Fakat tokenizer, giris verisiyle ilgili bilmesi gereken
seyleri 6grenmektedir. Yani egitim verisinde kullanilacak kelimeleri, kelimelerin
frekanslarini vb. Tokenizer her bir kelimeye bir index atamaktadir. O kelime 1. satirda da
olsa en son satirda da olsa aynm1 numarayla indekslenir. Boylelikle kelimeler
tekillestirilmis olunur ve toplam tekil kelime sayisina ulasilmis olunur. Daha sonra giris
verilerinin sayisal ifadelerle temsil edilmesi i¢in tokenizer’in texts_to_sequences metodu
kullanilir. Sonug olarak her bir kelime sayisal ifadelere donistiiriiliir. Ayni iglem anahtar

kelimeler i¢in de uygulanir.

Tokenizer isleminde model egitilmeden Once veri setlerinin ayn1 boyuta getirilmesi
gerekmektedir. Bu islem i¢in tokenizer’in padding metodu kullanilir. Elimizdeki veri
setinde de farkli uzunlukta tez icerikleri ve ayn1 sekilde farkli uzunlukta anahtar kelimeler
bulunmaktadir. Oncelikle maksimum uzunluktaki icerik ve maksimum uzunluktaki
anahtar kelime sayilar1 bulunur. Daha sonra diger igerikler de maksimum icerige gore

ayni uzuluga getirilir. Ayni islem anahtar kelimeler i¢in de yapilir.

Veri kiimesi, egitim ve test verisi olacak sekilde belirtilerek iki bdliime ayrilmaktadir.
Artik veri setimiz egitim i¢in hazir durumdadir. Siradaki islem, modeli ve katmanlari

belirlemektir.

Oncelikle tensorflow kiitiiphanesinin icindeki Keras’1 kullanarak yeni bir Sequential

model nesnesi olusturulur ve modelin katmanlar: eklenir. Ik eklenen katman input
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katmanidir. Modeldeki kelimelerin tek tek daha az boyutlu gergek degerli vektorler olarak
ifade edilmesi igin modele Embedding katmani eklenir. Embedding katmani, her
kelimeyi bir sayisal vektore doniistirmek i¢in kullanilan bir Keras katmanidir. Bu,
makine 6grenimi modelinin kelimelerin gémiilmesini 6grenmesine ve daha sonra bu
gomiilmeleri kullanarak metnin anlamini anlamasina yardimecr olur. Bu islem ayni
zamanda kelime kodlamasi olarak da adlandirilir. Embedding katmaninin girdisi, kelime
dizinleri seklindedir ve ¢iktisi, kelime gomiilmeleri seklindedir. Kelime dizinleri, her
kelimeyi bir benzersiz sayisal degere doniistiiren bir kelime sozliiglinden alinir.
Sozliikteki her kelime birbirinden farkli bir sayisal degerle eslestirilir. Kelimeler

arasindaki mesafeler bu sekilde temsil edilir.

Modelde LSTM algoritmasi kullanilmaktadir. LSTM(100) ifadesinde, LSTM katmaninin
100 gizli hiicresi oldugu belirtilmektedir. Gizli hiicre sayisini yiiksek tutmak, modelin
daha fazla bilgiyi islemesini saglar ancak bu durum daha fazla hesaplama giicii gerektirir
ve asirt 0grenmeye neden olabilir. Bu yiizden bu parametreye uygun bir deger atamak

onemlidir.

Keras Dropout, bir yapay sinir ag1 modelinin asir1 6grenmesini azaltmak i¢in kullanilan
bir yontemdir. Asir1 6grenme, modelin egitim verilerine ¢ok fazla uyum saglamasi ve
genellestirme yapamamasi durumudur. Dropout, agin farkli boliimlerini rastgele olarak
devre dis1 birakarak, her egitim 6rnegi i¢in farkli bir ag olusturur. Bu, agin farkl 6zellikleri
O0grenmesine ve daha iyi genellestirme yapmasina yardimci olur. Keras'ta Dropout
yontemi, katmanlar arasinda eklenerek kullanilir. Bu ylizden modelde katmanlar arasinda

droput yontemi kullanilmustir.

Keras BatchNormalization, bir yapay sinir agi modelindeki katmanlarin ¢ikiglarini
normallestirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, egitim siirecinde her
minibatch'teki, yani verilerin kii¢iik boyutlu halindeki verilerde, girdilerin ortalamasi ve
varyans1t kullanilarak cikislarin standartlastirilmasini saglar. Boylece, agdaki diger
katmanlarin girdileri daha tutarl bir sekilde isleyebilir ve egitim siirecinde daha hizli bir
sekilde ilerleyebilir. BatchNormalization, asir1 6grenmeyi dnlemeye yardimet olur ve daha
biiyiik dl¢ekli bir yapay sinir ag1 olusturmaniza izin verir. Ayrica, egitim siirecindeki diger
yontemlerle birlestirilerek daha iyi sonuglar elde edilebilir. Keras'ta BatchNormalization

katmani, bir modelde diger katmanlarla ayni sekilde tanimlanabilir. Bu katman, 6zellikle
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cok katmanli modellerde performansi artirir ve agin daha iyi genellestirilmesine yardimci
olur. Bu nedenle modelin performansini arttirmak i¢in katmanlar arasinda

BatchNormalization yontemi eklenir.

Dense(max_keywords, activation="sigmoid") ifadesinde Dense katmani, tam baglantili bir
katmandir ve hiicrelerin tamami onceki katmandan gelen her bir girdiye baghdir. Bu
katmanin ¢ikisi, verilen smiflarin olasilik dagilimini hesaplamak i¢in bir aktivasyon
fonksiyonuna verilir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ¢ikti1 degerlerini O ile 1 arasina
sikistiran  bir fonksiyondur. Bu nedenle, sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ikili

siniflandirma problemleri i¢in son katmanda siklikla kullanilir.
Model egitimine baglamadan 6nce son adim olarak modelin derleme islemi yapulir.

model.compile(optimizer="adam’,loss="binary_crossentropy",

metrics=[metrics.binary_accuracy])

loss="binary crossentropy’ ifadesi, siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir kayip

fonksiyonudur.

optimizer="adam’ ifadesi, modelin egitiminde kullanilan optimizasyon algoritmasini ifade
eder. Adam algoritmasi daha hizli ve daha giivenilir bir sekilde optimum ¢6ziime
ulasilmasini saglar. Bu nedenle, derin 6grenme uygulamalarinda siklikla tercih edilen bir

optimizasyon algoritmasidir.

Egitim ve test sirasinda model tarafindan degerlendirilecek metriklerin listesi “metrics”

parametresinde belirtilir.
Model egitim iglemi i¢in asagidaki ifade kullanilmaktadir;

model .fit(x=X_train, y=y train, batch_size=2, epochs=4, validation_split=0.1,

steps_per_epoch=5, verbose=1)
X degeri tez igerik bilgisini, y degeri anahtar kelime bilgisini ifade eder.

‘batch_size’ ifadesi, bir egitim dongiisiinde kullanilan kiime boyutunu belirleyen bir
parametredir. Egitim verileri, genellikle biiylik boyutlu veri setleri oldugu i¢in, tim veri

setini tek seferde modele vermek miimkiin degildir. Bu nedenle, veri seti daha kiigiik
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pargalara ayrilir ve her bir par¢a model tarafindan ayri ayri islenir. ‘batch_size’
parametresi bu toplu islemin boyutunu belirler. ‘batch_size=2" parametresi modelin her
bir adimda 2 6rnekten olusan bir veri kiimesiyle egitildigini belirtir. Bu siireg, tum veri

seti tamamen islenene kadar devam eder.

‘validation_split’, modelin egitimi sirasinda veri kiimesinin bir boliimiinii dogrulama
(validation) verisi olarak ayirmak i¢in kullanilan bir parametredir. ‘validation_split=0.1
ifadesi, egitim veri setinin %10'unun dogrulama veri seti olarak ayrildigi anlamina gelir.
Boylelikle, modelin egitiminde %90’k bir veri seti kullanilirken, %210'luk bir veri seti

dogrulama amach olarak kullanilmaktadir.

‘epochs’, modelin egitimi sirasinda tiim egitim veri kiimesinin kag¢ kez islenecegini
belirleyen bir parametredir. ‘epochs=4’ ifadesi, modelin egitimi sirasinda veri kiimesinin

4 kez islenecegi anlamina gelir.

‘steps_per_epoch’ parametresi, her bir egitim dongiisiinde ne kadar adim alinacagini
belirler. ‘steps per epoch=5’ ifadesi, bir epoch boyunca modelin 5 adim isleyecegi

anlamina gelir. Boylelikle, egitim veri seti, her bir epoch'ta 5 esit parcaya boliinecektir.

Keras'ta egitilen LSTM modelini model.save() fonksiyonu kullanilarak dosyaya
kaydedilir.

Son olarak; modelin performansini 6lgmek i¢in ‘model.evaluate()’ fonksiyonu kullanilir.
Belirtilen test veri kiimesindeki dogruluk (accuracy) veya kayip (loss) degerlerini almak
icin bu fonksiyona test olarak belirtilen veri kimeleri parametre olarak eklenir. Bu test

verilerine gore sonuglar alinir.
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SONUC

Makine oOgrenmesi tekniklerinden derin 6grenme algoritmasi kullanarak tez
igeriklerinden anahtar kelime ¢ikarimi yapilmistir. Veri setinin dogrulanmis verilerden
olusmasi ve i¢erigin hazirlanma agamalarina hakim olunmasi karsilagilan sorunlarin daha
cabuk ¢O6zulmesini saglamistir. Derin 6grenme yontemlerinden biri olan LSTM ile model

egitim silireci tamamlanmistir.

Egitimde kullanilan 900 tezden olusturulan veri seti yaklasik 90 MB boyutundadir. Veri
setinde yer alan benzersiz kelime sayis1 282.883’tUr. Ayrica en fazla kelimeye sahip tez
dosyasinin kelime sayis1 128.851 olarak bulunmustur. En fazla anahtar kelime sayisi ise

32’dir. Bu sayilara gore x_train ve y_train veri kiimeleri olusturulmustur.

Modeldeki kelimelerin tek tek daha az boyutlu gergek degerli vektorler olarak ifade
edilmesi i¢in modele Embedding katmani eklenir. Daha sonra siras1 ile LSTM katman

ve yogun katman eklenir.

Modelin performansint 6l¢gmek ig¢in ‘model.evaluate()’ fonksiyonu kullanilir. Belirtilen
test veri kiimesindeki dogruluk (accuracy) veya kayip (loss) degerlerini almak igin bu
fonksiyona test olarak belirtilen veri kiimeleri parametre olarak eklenir. Bu test verilerine

gore sonuglar alinir.
score = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=1)

Sonug olarak elde edilen dogruluk (accuracy) degeri 0.7122°dir. Kayip (loss) degeri ise
0.1117 olarak alinmustir.

Egitilen modelden anahtar kelime tahmin edebilmek i¢in normalizasyon islemlerinden
gecirilmis bir tez dosyast secilmis ve bu tezin anahtar kelime tahmini yapilmistir. Tahmin
edilen kelimelerin en az 2 tanesinin orijinal anahtar kelimeler igerisinde yer aldigi

gorilmiistiir.
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Uygulama tizerinden alinan sonuglar asagidaki gibidir,

1stm (LSTM)

Sekil 29: Uygulama Cikti-1

Sekil 30: Uygulama Cikt1-2
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Modelin dogruluk ve kayip degerlerine iligskin grafikleri asagidaki gibi alinmistir;

model accuracy
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Sekil 31: Uygulama Grafik-1
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Sekil 32: Uygulama Grafik-2
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