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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

INTERNET ORTAMINDAKI MUSTERI YORUMLARININ
FIiKiR MADENCILIGI ILE ANALiZ EDILMESINE YONELIK BiR CALISMA

Mustafa ERDOGMUS

Siilleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Giiltekin OZDEMIR

Glinimtuz teknolojisinde duygu analizi konusu sirketler icin 6nem kazandik¢a
biiyiik bilisim firmalar1 da bu alana ciddi yatirnmlar yapmaya devam
etmektedirler. Akademik diinyanin da bu alana son 5-10 yildir ciddi yonelimleri
oldugu yapilan literatiir taramasinda gorilmektedir. Biiyiik oranla akademik
calismalar sosyal medya analizlerine dayanmaktadir.

Bu calismada hedeflenen; internet platformlarinda hizla biriken ham yorum
verilerinin duygu analizini yapmaktir. Bunun sonucunda ise insanlarin ve
sirketlerin tirtinler hakkinda bilgiye kolay ulasmasini saglamaktir. Misteriler bir
iriini almaya karar vermeden oOnce fazlaca yorum okuyarak karar verme
egilimindedirler. Sirket yoneticileri iirtinleri hakkinda piyasadan bilgi toplamak
icin sadece belli bir kesime uygulanan anket arastirmasi ile bilgiye ulasmaya
calisirlar. Bu anketler ya da geri bildirim formlarini isleyerek duygu bilgisini
ortaya ¢ikarmaya calisirlar.

Hedefe ulasmak icin yapilandirilmamis veri kaynaklar1 tespit edildi. Bu
kaynaklara otomatik erisimi saglayacak bir web kazima programi gelistirilerek
miusteri yorumlar: veri tabanina kayit edildi. Ardindan veri madenciligi, metin
madenciligi ya da fikir madenciligi konularinda yapilmasi gereken asamalardan
olan metin 6n isleme adimlar1 uygulandi. Yapilandirimis veriye doniisim
asamalarinda doniistiirme, kelime koklerini bulma, durak kelimeleri ayristirma
yontemleri uygulanarak yari yapilandirilmis veri tiirline ¢evrildi. Ardindan,
terim agirliklandirma, Python NLTK Vader ve Stanford NLP, kelime bulutlari
yontemleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar istatiksel grafiklerle
karsilastiriimistir.

Anahtar Kelimeler: Metin madenciligi, fikir madenciligi, miisteri memnuniyeti,
duygu analizi, duygu skoru, biiytik veri
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

A STUDY TO ANALYZE CUSTOMERS ON THE INTERNET BY USING OPINION
MINING

Mustafa ERDOGMUS

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Giiltekin OZDEMIR

As the issue of sentiment analysis becomes more important for today's
technology, large IT companies continue to make serious investments in this field.
It is seen in the literature review that the academic world has had serious
orientations in this field for the last 5-10 years. Academic studies are mostly
based on social media analysis.

Targeted in this study; is to analyze the emotions of raw comment data which is
accumulated rapidly on internet platforms. As a result, it is to ensure that people
and companies have easy access to information about products. Customers tend
to decide to buy by reading a lot of comments before deciding. In order to gather
information about their products from the market, company managers try to
access information only through survey resarch applied to a certain segment.
They try to reveal emotion information by processing questionnaires or feedback
forms.

Unstructured data sources were identified to achieve the goal. A web scraping
program was developed to provide automatic access to these resources and
customer reviews were recorded in the database. Then, data and text mining
stages were applied. Four different methods were used to extract emotion
information from the interpretation data obtained and the results were
evaluated. Term frequency, Python NLTK Vader and Stanford NLP, word cloud
techniques were applied. The results obtained were compared with the statistical
graphs.

Keywords: Text mining, opinion mining, customer satisfaction, sentiment
analysis, semantic score, big data

2019, 85 pages
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1. GiRiS

Teknolojik gelismeler hizla ilerledikce bilgisayar ve internet ortaminda kayit
altina alinan verilerde giin gectikte ¢ok biiyiik veri boyutlarina ulagsmaktadir.
Ozellikle bilgisayar teknolojisinin ucuzlayip, internete ve teknolojiye erisim
imkdanm1 artan kullanicilar tarafindan olusturulan verilerin boyutlar1 DOMO
tarafindan her yil yayinlanan Data Never Sleeps raporunda inanilmaz boyutlara

nasil ulastigini1 gostermektedir (Sekil 1.1).

130 1 )A NETFLIX LINKEDIN

~——— SERVES UP

RECEIVES

18,055,555

——— USERS WATCH

",111 A |« 4,333,560

PACKAGES
VIDEOS

USERS SEND

473400
12,986,111

TEXTS SENT

——— USERS POST ———

49,380
6940 / $68493

—— TIMES

Sekil 1.1. DOMO Data Never Sleeps raporu (Domo, 2019)

Giliniimuzde sadece kullanicilarin iirettigi veriler degil cihazlarin trettigi veriler
de internet ortaminda yer aliyorlar. Nesnelerin interneti (Internet of Things: 10T)
denilen bu teknoloji kavrami; “Akla gelecek her nesnenin akilli bir nesne olarak
dontstirilmesi ve o nesnelerin artik akilli bir nesne olmasina” denilmektedir.
Bugiin insan eliyle olusturulan verilerin boyutlar1 bu kadar fazla iken nesnelerin
tretecegi verilerin boyutlar ¢ok daha fazla olacaktir. Bu nedenle veri islemek

yeterli olmamaktadir. Hizli ve dogru islenmesi gerekmektedir.

Yakin gelecegimizin en biiyiik teknoloji ekonomisinin “Biiyiik Veri (Big Data)”
teknolojisi lizerinde olusmas1 beklenmektedir. Oniimiizdeki bes on yil icinde de

bu teknoloji ekonomisindeki pazar paymin elli milyar dolar1 asmasi

1



beklenmektedir. Diinya ¢capinda yi1l bazli veri hacminin biiyiime orani %59 olmasi
ve bunun strekli artarak devam etmesi tahmin ediliyor. Bu biiyiimenin
merkezinde hem geleneksel tek merkezden iiretilen veri [uydu goriintiileri vb.]
hem de yeni veri kaynaklar (sosyal medya vb.) yatmaktadir. 2018 yilinda 33
zettabyte olan global veri boyutu 2025 yilinda 175 zettabyte boyutuna ulasacagi,
sonraki on sene icinde de 44 katina ¢ikacagini tahmin edilmektedir. "Gliniimuzde,
5 milyardan fazla tiiketici her giin verilerle etkilesim kurmaktadir. 2025’e kadar,
bu rakam 6 milyar veya diinya niifusunun %75'i seviyesinde olacagi
ongoriulmektedir. 2025'te, aga bagh her insanin her 18 saniyede en az bir
etkilesimi olacaktir. Bu etkilesimlerin ¢ogu, tim diinyada aga milyarlarca loT
cihazinin bagli olmasindan kaynaklanacagi arastirmalar sonucunda ortaya
koyulmaktadir. Bu cihazlarin, 2025'te 90 ZB'tan fazla veri olusturmasi
bekleniyor." (Date Age 2025, 2019). Bu biiyiimenin asil kaynag1 yapisal olmayan
verilerden olusmaktadir (Wikipedia, 2017). Cizelge 1.1'de bilgisayar depolama
boyutlarinin biiyiikliikleri gortilmektedir. 1 Zettabyte 1 trilyon Gigabyte
biytikligiindedir.

Cizelge 1.1. Bilgisayar depoloma boyutlar1

Kapasite Sembolii Degeri
1 bit bit 0 veya bir
1 byte Byte 8 bit
1 Kilobyte KB 1024 byte
1 Megabyte MB 1024 KB
1 Gigabyte GB 1024 MB
1 Terabyte TB 1024 GB
1 Petabyte PB 1024 TB
1 Zettabyte ZB 1024 PB
1 Yottabyte YB 1024 7B
1 Brontobyte BB 1024 YB

insan eliyle artan yapilandirilmamus veri, her gecen giin, bilgisayar ve internet
kullanmaya baslayan yeni insanlar, diinya niifusunun artmasi bunlara ek olarak
cihazlarin tretecegi veriler hesaba katildiginda biiytime hiz1 her yil bir 6nceki
yildan ¢ok daha fazla olacaktir. Arastirmalara gére 2025 yilina kadar IoT cihazlar
90ZB veri olusturulacak, verilerin yiizde 49'u genel bulut ortamlarinda

depolanacak, turetilen verilerin yaklasik ytizde 30'u 2025 yilina kadar gercek



zamanl olarak tiiketilecektir. Bu nedenle diinya lizerinde 4 milyar kullanicinin
internet kullandig1 ve olusan yapilandirilmamis veriyi yapilandirip iginden
anlamli ve kullanilabilir bilgiler elde etmek giiniimiiz ve gelecek icin biliylik 6nem

arz etmektedir (Sekil 1.2).

Veri boyutlarinin bu kadar bilylimesi veriye olan bilimsel bakis acisim
degistirmektedir. Veriyi islenebilir hale getirmenin ve ham veriden bilgi elde
etmenin incelendigi bilim dallarindan olan veri madenciligi, metin madenciligi,
dogal dil isleme bu alanda bilimsel ¢alismalarin ¢ok¢a yapildig: bir alan haline
gelmistir. Bilgiyi elinde tutan toplumlar daha refah bir diizeyde yasamlarini
stirdiirdiikleri bir gercektir. Ulkemiz adina, internet diinyasinda biriken verileri
islemek bilgiye dontistiirmek, elde edilen bilgileri kullanmak gelecek nesillerimiz
icin 6nem arz etmektedir. Veriyi islemek kadar veriye ulasmakta dnemlidir.
Bugiin akilli cep telefonu kullanan her bireyin verileri (konum, rehber, internet

aramalari vb.) yabanci firmalarin elinde bulunmaktadir.

KEY STATISTICAL INDICATORS FOR THE WORLD'S INTERNET, MOBILE, AND SOCIAL MEDIA USERS

TOTAL INTERNET ACTIVE SOCIAL UNIQUE ACTIVE MOBILE
POPULATION USERS MEDIA USERS MOBILE USERS SOCIAL USERS

B @)

7.593 4.021 3.196 5.135 2.958

BILLION BILLION BILLION BILLION BILLION

URBANISATION: PENETRATION: PENETRATION: PENETRATION: PENETRATION:

55% 53% L42% 68% 39%

| Hootsuite- é‘:ﬁgia,

Sekil 1.2. Dlinya internet kullanicilar1 arastirma raporu (We Are Social, 2018)

Internet kullanicilari bilgilerini, diisiincelerini, fikirlerini, deneyimlerini 6zellikle
sosyal medya tizerinde paylasirlar. Sosyal medya platformlarina paralel sekilde
gelismekte olan diger sistemlerde de islenmemis veri miktar1 giin gectikte

artmaktadir.



internet ortaminda, hizmet ve sanayi alaninda faaliyet gdsteren firmalarin
trettikleri marka ve triinlerin miusteri yorumlar: farkli internet platformlarinda
memnuniyet ve sikdyet baglaminda yerlerini almaktadir. Insanlarin ihtiyag
duyduklar1 bilgiyi arastirma aliskanligi, satin almak istedikleri trunt
arastirmada da ortaya ¢ikmaktadir. Tiiketiciler genellikle alacag: tiriin tirinu
belirledikten sonra bu tiire ait markalar1 arastirmaya baslamaktadirlar. Bu
konuyla ilgili yapilan literatiir taramasinda, Tiiketici Satin Alma Karar Siireci
altinda yapilan arastirmalarda tiiketicilerin bilgi kaynaklarinin; yakin gevre, tv-
radyo-internet reklamlari, internet haberleri vb. kaynaklardan olustugu
gorilmistir. Giniimiizde fiyat, tiiketici icin ne kadar onemli ise daha 6nce bu
iriint ya da hizmeti kullanan tiiketicilerin beyan ettikleri fikirler ve yorumlar da
onemli hale gelmektedir. Ornegin; bir cep telefonu ya da bilgisayar satin alinmasi
distiniildiigiinde ozellikle o markayr satin almis ve kullanan tiiketicilerin
yorumlarini birden fazla platformdan bulup okuyarak sonrasinda o iiriinii satin
alip almamaya karar vermekteyiz. Buna karsin, konuyla ilgili ¢cok fazla veri
bulundugundan ve her gecen giin bu veri miktarlar1 daha da arttigindan dolayi
insanlarin bu yorumlari okuyup karar vermesi 6zellikle zaman agisindan zor hale

gelmektedir.

Yapilan arastirmalara gore tiliketicilerin satin alma siireci asamalar1 Sekil 1.3'te
goruldugi gibidir (Odabas ve Baris, 2002). Bu asamalardan “seceneklerin
degerlendirilmesi” ve “satin alma sonrasi degerlendirme” asamalarinin

gliniimiizde ¢ok buiyiik oranda teknoloji kullanilarak yapildig: asikardir.



Sorunun Belirlenmesi ve
Degerlendirilmesi

y

A
Bilgileri ve Secenekleri Arama

A
Seceneklerin Degerlendirilmesi

/\ Sorun Hala Gecerli

Satin Alma Saun Almama

Durma

Satin Alma Sonrasi Degerlendirme

T

Tatmin Tatminsizlik
(Sure¢ tamamlamr) (Birinci asamaya donme olasihig)

Sekil 1.3. Tiiketici satin alma karar siireci asamalari

Gec¢misten gliniimtize insanlar her alanda “karar verme” egilimindedirler. Verilen
bu kararlar dogru olabilecegi gibi yanlista olabilmektedir. Dogru karar
verebilmek icin bilgiye ihtiyac, bilgi isteniyorsa veriye ihtiyac dogar. Karar destek
sistemleri ve veri madenciligi alanlari tam da bu hiyerarsik talepleri karsilamada
rol oynar. Veri varsa ya da elde edilebiliyorsa; veri madenciligi ve dogal dil isleme
yontemleriyle programlama araglar kullanilarak ise yarar dogru bilgiler ortaya
cikartilabilir. Dogru bilgi varsa karar verme kolaylasir ve verilen karar sonucunda
da kurumlar ya da bireyler hedeflerine daha dogru ve hizli bir sekilde

ulasabilirler.



2. KAYNAK OZETLERI

Veri ve metin madenciligi bir¢cok disiplinle ¢alistig1 ve bir¢ok alana hitap eden
cozumler onerdigi icin literatirde ¢okca veri ve metin madenciligi tanimi

bulunmaktadir. Bunlardan bazilar: derlenerek asagida sunulmustur.

e Jacobs (1999), “Veri madenciligini, ham verinin tek basina sunamadigi
bilgiyi ¢ikaran, veri analizi stireci” olarak tanimlamistir.

e Veri madenciligi, “Bliyiik veri yiginlar1 arasindan gelecekle ilgili tahminde
bulunabilmesini saglayabilecek baglantilarin, bilgisayar programi
kullanarak aranmasi isidir” olarak tanimlamistir (Dogan ve Tiirkoglu,
2008).

e Hand (1998), “Veri madenciligini istatistik, veri tabani teknolojisi, 6rtinti
tanima, makine 6grenme ile etkilesimli yeni bir disiplin ve genis veri
tabanlarinda 6nceden tahmin edilemeyen iliskilerin ikincil analizi” olarak
tanimlamistir.”

e Kittler ve Wang (1999), “Veri madenciligini olduk¢a tahminci anahtar
degiskenlerin binlerce potansiyel degiskenden izole edilmesini saglama
yetenegi” olarak tanimlamiglardir”.

e “Veri madenciligi, daha 6nceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir
bilgilerin genis veri tabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme
kararlari verirken kullanilmasidir” (Akpinar, 2014).

e “Veri madenciligi, birimin sahip oldugu veri veya bilgi kaynaklarinda
yOnetici ve analistin sormay1 diislinmedigi sorular hakkindaki cevaplarin

aranmasidir” (Gray ve Watson, 1997).

Sekil 2.1'de goriilecegi lizere birden fazla disiplin bir araya gelerek veri
madenciligi kavramini olusturmaktadir. Yapilan literatiir ¢alismasinda
gorilmiistiir ki; ticaretten, pazarlamaya, bilisim sektdriinden tip alanina,
bankacilik ve finans alanindan egitim faaliyetlerine, genetik, telekomiinikasyon,
kriminoloji, endiistri, istihbarat vb. daha bir¢cok alanda veri, metin, fikir
madenciligi ¢alismalar1 gorilmektedir. Bunlardan yapilacak olan c¢alismayla

paralel olanlar asagida incelenmistir.



Veri Taban
Sistemleri

Yapay Sinir

Diger VERI MADENCILIGI Aglan
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Gérsellestirme

Sekil 2.1. Veri madenciligi yardima disiplinler

Sinan Aydin ve Ali Ekrem Ozkul tarafindan 2005 yilinda yapilan ¢alismada Agik
Ogretim sisteminde 6grenci performansim degerlendirmeye yénelik farkl
siiflama modelleri kullanilarak karsilastirma yapilmistir. Ogrenci basarisini
tahmin etmeye yonelik olarak tahmin performansi en yiiksek C5.0 karar agaci
algoritmasinin kullanildig1 modelle en yiliksek basariy1 elde ettigi bir ¢calisma

ortaya koymuslardir (Aydin & Ozkul, 2015)

Kiyas Kayaalp tarafindan 2007 yilinda yapilan bir calismada, veri madenciligi
teknigi ile ti¢ fazl1 asenkron motordaki sargi spirleri arasinda olusabilecek kisa
devre veya yaliim bozukluklari ve motor milinde olusabilecek mekanik
dengesizlik hatalarinin tespiti gerceklestirilmistir. Weka yazilimina akim ve
gerilim degerleri verilmis siniflandirma algoritmalarindan karar agaci
algoritmasi kullanilmis ve basarili sonuc elde edilmistir. Bu ¢calisma ile asenkron
motorlarda olusan hatalarin erken teshisi amaglanmis ve basarili oldugu beyan

edilmistir (Kayaalp, 2007).



Eylip Sirimkaya tarafindan 2005 yilinda yapilan bir ¢alismada, internet
tizerinden ulasilabilen basin-yayin kaynaklarinda yer alan gorsel ve metinsel
verilerden anlamli ve 6nemli bilgilerin ¢ikartilmasi hedeflenmistir. Bu ¢alismanin
sonuclarina gore “bliyiik-kiiciik harf” duyarh bir karsilastirma yapan klasik
karsilastirma algoritmasina gore “bulanik mantik” algoritmasi kullanilarak
yapilan karsilastirma algoritmasi ¢cok 6nemli bir ustiinlik sagladig1 sonucu elde

edilmistir (Siramkaya, 2005).

Alaettin Ucan 2014 yilinda gerceklestirdigi calismada, s6zliik kullanarak Duygu
Analizi yapilmasini amaglamistir. Dilimiz icin daha 6nce hazirlanmamis ve
hazirlanmasi olduk¢a zahmetli olan “Tiirkce Duygu Sozliigii”, ingilizce igin
hazirlanmis bir duygu sozliiglinli otomatik terciime yontemiyle Tiirkcelestirerek
olusturulmustur. Farkli terciime algoritmalariyla daha dogru ceviri yapilmaya
calisilmistir. Sozciiklerin karsiligl birden fazla sozliikte aranmis, bu sayede
kontrollii ¢eviri yapilmasi hedeflenmistir. Olusturulan Tiirkce Duygu So6zliugi ile
yapilan duygu analizi sonucunda %80 civarinda basar1 elde edilmistir. Hem
ingilizce icin yapilan deneylerin sonuglari ile hem de tez kapsaminda yapilmis
olan makine 6grenmesi deneylerinin sonuclar ile karsilastirildiginda Tiirkce
Duygu Sozliginin basarisinin yaklasik olarak ayni diizeyde oldugu ortaya

konulmustur (Ucan, 2014).

Mehmet Nangir 2013 yilinda gergeklestirdigi calismada, duygu analizini metin
madenciligi ile inceleyerek li¢c tane makine 6grenmesi algoritmasi kullandigini
belirtmistir. Bu ¢alisma kapsaminda, Tiirk dili icin farkh veri kiimeleri tizerinde
coklu siniflandirict makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Daha dnce
uygulanan calismalardan farkli olarak, performansi yiliksek ii¢ tane makine
O0grenmesi algoritmasi birlikte kullanilarak 6zgiin bir ¢oklu siniflandirict makine
O0grenmesi algoritmasi tasarlanmistir. Bu 6zgiin siniflandirici yaklasiminin yani
sira, makine Ogrenmesi algoritmalarinin parametre optimizasyonu
gerceklestirilerek performans arttirilmistir. Bu yeni yaklasim sayesinde, daha
once tek siniflandiric ile elde edilen dogruluk orani %86,13 lik bir dogruluk

oranina yiikseltilmistir. Bu dogruluk orani, yeni yaklasimin performansi



iyilestirdigini ve bircok ¢alismada kullanilabilecegini ortaya koymustur

(NANGIR, 2013).

Burak Cagr1 Okur tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada Ingilizce alfabesi ile
yazilan Tiirkce metinler her ne kadar insanlar tarafindan kolay anlasilsa da bu
islemin otomatik olarak yapilmasi giinimiizde hala tam ¢6zilmemis Sozcik
Anlami Belirleme problemi iizerine bir calisma ortaya koymustur. Ingilizce
alfabesi ile yazilmis olan metinlerin Tiirkge alfabesi ile yeniden yazilmasi, Tiirkce
've Ozgii bir Dogal Dil Isleme calismasidir. Farkh Tiirkce kelime secenekleri
icinden, uygun olanin bulunmas1 i¢cin metnin anlamsal a¢idan ele alinmasi
gerekmektedir. Bu c¢alismada, metnin ciimle bazli veya tiim par¢a olarak
incelenmesinin dogru kelime tercihi iizerindeki etkileri arastirilmistir. Istatistige
dayali yontemler ile makina 6grenmesi yontemlerinin dogru kelime tercihi
tizerindeki basarisi incelenmistir. Bir metnin tiim parc¢a olarak incelenmesinin,
bize metin hakkinda ciimle bazli yonteme gore daha fazla bilgi verdigi; ayrica
makina 68renmesi yontemlerinin, istatistiksel bazli yapilan calismalara goére

daha iyi sonuclar sagladig1 deneylerle gosterilmistir (OKUR, 2013).

V.L. Miguéis ve arkadaslar1 2012 yilinda yayinlanan makalelerinde yapmis
olduklar1 ¢alismayla perakendeciligin misterinin yasam tarzina dayali olarak
pazar segmentasyonu i¢in buyiik bir islem veri tabanindan alinan bilgilerle
desteklenen bir yontem oOnermektedir. Degisken bir kiimeleme algoritmasi
kullanarak, veri tabanindan bir dizi tipik alisveris sepeti c¢ikarilir ve bunlar
miisterilerin yasam tarzlarini belirlemek icin kullanilir. Miisteriler satin alma
gecmislerine dayanarak bir yasam bicimi segmentine atanir. Bu ¢alisma bir
Avrupa perakende sirketi ile is birligi icinde yapildig1 gorilmistiir (Miguéis,
Camanho, & Falcao e Cunha, 2012).

Hossein Alizadeh ve Behrouz Minaei-Bidgoli 2016 yilinda yayinlanan
makalelerinde yapmis olduklar1 ¢alismanin temel amacinin, farkli kiimeleme
yontemleri performansinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasina dayanan,

banka miisteri sadakat degerlendirmesinin kapsamli bir modelini ortaya



cikarmak oldugunu belirtmislerdir. Bu ¢alisma ayni zamanda asagidaki spesifik

hedefleri de yerine getirmektedir:

a) farkli kiimeleme yontemlerini kullanarak ve bunlar1 miisteri siniflamasi icin
karsilastirarak,

b) miisteri sadakati belirlemede etkili degiskenleri bulma ve

Sadik miisterilerden daha fazla kar elde edildiginden bu ¢alisma, miisterilerin
siniflandirilmas1 ve sadakatine yonelik iki asamali bir model sunmayi
amacglamaktadir. Bu amacla, K-Medoid, X-Means ve K-Means gibi c¢esitli
kiimeleme yontemleri kullanilmis ve sonuncusu Davis-Bouldin indeksiyle
karsilastirarak digerlerinden daha iyi performans gostermistir. Miisteriler K-
araglar kullanilarak kiimelenmis ve bu dort kiimenin iyeleri analiz edilmistir.
Daha sonra, DT (Karar Agaci), YSA (Yapay Sinir Ag1), NB (Naive Bayes), KNN (K-
En Yakin Komsular) ve SVM (Destek Vektorii) gibi cesitli siniflandirma
yontemlerini kullanarak miisterilerin demografik degiskenlerine dayali bir
tahmin modeli uygulandi. Sonuglar, ANN 'nin (Artificial Neural Networks-Yapay
Sinir Aglar1) sadik miisterileri tahmin etmede en dogru yontem oldugunu
gosterdi. Bu iki asamali model, gelecekteki miisteri tiirtinii belirlemek icin benzer
veriler iceren bankalarda ve finansal kuruluslarda kullanilabilir (Alizadeh &

Minaei-Bidgoli, 2016).

Bankacilik islemlerinde bankalarin vermesi gereken 6nemli bir karar vardir.
Kredi basvurusu yapan miisterilerini nasil siniflandirilacaklar1 konusunu
otomatik gerceklestirmeleri gerekir. Abedini Mohammadali 2016 yilinda
yayinlanan makalelerinde bu karar verme stirecini desteklemek i¢cin dort asamali
bir hibrid veri madenciligi yaklasim1 6nermektedir (Abedini, Ahmadzadeh, &

Noorossana, 2016).

Mustafa Cetingéz 2011 yilinda yaptigi: “Makine 6grenmesi ile Tiirk¢e haber
metinlerinde anahtar ifade ¢ikarimi”. Baslikl yliksek lisans tez c¢alismasinda
Turkce haber metinlerinden elde edilen egitim ve test verileri kullanilarak, KEA

algoritmasi ile ve ilave bir 6zellik eklenerek olusturulan KEA-SPR algoritmasi ile
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uygulama gelistirmis, ilave edilen o6zellik icin performans karsilastirilmasi

yapmistir (Ceting6z, 2011).

Betiil Giiven¢ 2016 yilinda yaptigi: “Dogal dil islemede makine 6grenmesi
yontemleri” bashkli yiiksek lisans tez c¢alismasinda; Dogal Dil Isleme
tekniklerinde kullanilan kelime ¢ikarma ve metin 6zetleme algoritmalarini
incelemis ve Word2Vec ve PageRank algoritmalarini kullanarak anahtar kelime

¢ikartmak icin yeni bir yontem énermislerdir (Giliveng, 2016).
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3. KONU VE KAPSAM

Bu tez kapsaminda degerlendirilen “yorum verilerinin” toplam sayis1 2.174.713
adettir. Bu verilerin diskte kapladiklari alan ise 5,92 GB tir. Bu yogunluktaki ham
yapilandirilmamis ve yar1 yapilandirilmis verinin fikir madenciligi ve dogal dil
isleme asamalar1 ve siiregleri Python, C# ve R dili kullanilarak yazilmistir. Veri
isleme asamalarinda Python ve R dilinin tercih edilmesinin nedeni daha hizli ve

veri isleme konusunda diger dillere gore daha yetenekli olmasidir.

3.1. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, metni veri kaynag1 olarak kabul eden veri madenciligi
calismasidir. Diger bir tanimla metin ilizerinden yapisal hale ¢evrilmis veri elde
etmeyi amaclar. Metin madenciligi, metinlerin siniflandirilmasi, béliimlenmesi
(Ing. clustering), metin icinden konu ¢ikarilmasi (Ing. concept/entity extraction),
metinler icin smif taneciklerinin iretilmesi (Ing. production of granular
taxonomy), metinlerde goriis analizi yapilmasi (Ing. sentimental analysis), metin
ozetlerinin ¢ikarilmasi (Ing. document summarization) ve metinin 6zii ile ilgili
iliski modellemesi (Ing. entity relationship modelling) gibi ¢alismalar1 hedefler
(Wikipedia, 2019). Veri madenciligi taniminda da anladigimiz tlzere veriler

yapilandirilmis ya da yapilandirilmamais veri olarak ikiye ayrilir.

3.1.1. Yapilandirilmis Veri

Belli bir iliski icerisinde depolanan, istenildiginde rahatlikla erisilebilen,
islenmesi gayet kolay olan veriye yapilandirilmis veri denilmektedir. Genellikle
iliskisel veri tabanlarinda karsimiza g¢ikmaktadirlar. Gilintimiizde kullanilan
yazilim  sistemlerinin  neredeyse tamami iligkisel veri tabanlar
kullanmaktadirlar. Veriler tablolarda ve bu tablolar arasinda kurulan veri
iligkileri ile sistemli bir sekilde tutulmaktadirlar. Veri iizerinde sorgulama
yaptiginizda net bir yanit alabiliyorsak elimizde yapilandirilmis bir veri var
demektir. Ornegin; 6grencilerin notlarinin Cizelge 3.1’de verildigi sekilde oldugu

kabul edilsin.
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Cizelge 3.1. Yapilandirilmis veri 6rnegi

Adi Soyadi Not1 | Not2 | Ortalama
Mustafa ERDOGMUS | 100 | 90 95

Ziimra ERDOGMUS | 100 100 100
Perihan ERDOGMUS | 100 90 95

Ahmet YIKILMAZ 40 60 50

Cenk YILMAZ 10 20 15

Cizelge 3.1’deki verilere, “puan ortalamasi 95 iizerinde olan 6grenciler
kimlerdir?” sorusu soruldugunda cevabi rahatlikla alinabilmektedir. Veri
lizerinde sordugumuz sorulara yanit alabiliyorsak bunlar yapilandirilmis veri
adim1 almaktadir. Genelde bu tarz verilere yonetim sistemlerinde
rastlanilmaktadir. Elektronik Belge Yonetim Sistemi, Ogrenci Bilgi Sistemi,
Yonetim Bilisim Sistemi, ERP Sistemleri vb. bir siirii sistemde sistematik ve
iliskisel veri baglantisi kullanarak islem yapilir. Kullanicilar bu gibi sistemlerde
ise yarar bilgileri tablo 6rneginde oldugu gibi birka¢ butona tiklayarak istedikleri
sorularin cevaplarini sistem iizerindeki veriden alabilirler. Ciinki o veriler belli
kurallar cergevesinde birbirleri ile baglantilar1 saglanmistir. Belli bir diizen
icinde saklanmaktadirlar. Bu nedenle Personel Bilgi Sistemine maas1 5000
TL’den yiiksek kimler c¢alisiyor sorusunu sordugumuzda rahatlikla cevap
alabiliriz. Clinku veriler belli bir diizen ve iligki icinde tutuluyorlar. Sekil 3.1'de
goruldugi gibi tablolar birbirleri ile belli kurallar icerisinde iliskilendirilmis
durumdalar. Adres tablosu, kullanici tablosuna, sehirler tablosuna ve ilceler
tablosuna bagli. Veriler bu sekilde diizenli tutulmaktadir. Bu nedenle veri
biitiinliigii saglanmaktadir. iliskisel veri tabani1 kullanmanin bir diger nedeni veri
tekrarlarindan kaginmaktir. Yapilandirilmamis veri de ise veri tekrarlari ¢oktur.
Aralarinda herhangi bir iliski bulunmadigl i¢in veriye soru soruldugunda yanit

almak mimkiin degildir. Bu nedenle yapilandirilmamis veri islenmelidir.
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Sekil 3.1. iliskisel veri modeli 6rnegi

3.1.2. Yar Yapilandirilmis Veri

Yar1 yapilandirilmis veri; iliskisel veri tabanlarinda kullanilan tablolar arasi
iligkilerin bulunmadigy, veri tabani gibi bir mekanizmada saklanmayan fakat ham
verilerden daha kullanish etiketlerle, meta iist bilgilerle birbirinden ayrilan
nispeten yapilandirilmamis veriye gore daha diizenli veri yapilaridir. Yazilimlarin
birbirleri ile haberlesmelerinde kullanilan JSON, XML, RSS veri haberlesmesi
ornek olarak verilebilir. Sekil 3.2’de json veri tiirti 6rneginde gordigiiniiz gibi
veriler key, value yapisinda tutulmakta, birbirleri ile hig¢bir iligkileri

bulunmamaktadir.
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group:

DynamicInputModel ({

id: "sokakAdi",
label: "Sokak Ac

placeholder:

DynamicInputModel ({

id: "sokakNumarasi®,
label: "Sokak Numarasi™,

placeholder: "Sokak Numarasi’

Sekil 3.2. Json veri modeli 6rnegi

Sekil 3.3’de goriilen XML veri tiirtinde de ayn1 json veri tiirii benzer bir yapida
etiketler arasinda veri saklama isini yapmaktadir. Yine birbirleri ile bir

baglantilar1 bulunmamaktadir.

mw

*xml wversion="1.8" encoding="UTF-8"
kull
ke i id="1"
ustafa ad
Erdogmus

" 0w

Perihan ad
Erdogmus

Sekil 3.3. Xml veri modeli 6rnegi
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3.1.3. Yapilandirilmamis Veri

Herhangi bir bigimsel kurala bagh olmayan, biiytik 6l¢tide metinsel igerik tasiyan,
islenip ¢oziimlenebilmesi icin gelismis metin isleme, dogal dil isleme ve yapay
zekd yontemleri gereken veri tiriidiir (Ergiiler, 2019). Genellikle sosyal
medyada, gelen maillerimizde, internet diinyasinda karsilastigimiz veri tiri
islenmedigi siirece ise yarar bir sonu¢ elde edemeyiz. Standart bir yapida

olmadiklari i¢in saklandiklar sistemde biiytik yer kaplarlar.

Yapilandirilmamis veriler olarak kabul edilen dosya tiirlerine 6érnekler: kitaplar,
saglik kayitlari, uydu gortintiileri, Adobe PDF dosyalari, word dosyalari, miisteri
yorumlari, bloglar, metin mesajlari, videolar, fotograflar vb. dosya tiirleridir.
Aslinda baktigimizda arama motorlarinin biinyesinde tuttugu veriler tamamina

yakini yapilandirilmamis veri grubunda yer almaktadir.

Bilgisayar sistemlerinden ve mobil cihazlardan iiretilen yapilandirilmamis
veriler kesfedilmeyi, yari ya da tam yapilandirilmis veri formatina donistiirtiliip

bilgi ¢cikarilmasi i¢in “veri bilimcileri“ bekliyor.

Sekil 3.4. Yapilandirilmamis veri kaynaklari
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insan eliyle olusturulan ve depolanan yapilandirilmamis veriler giiniimiiziin en
biiyiik veri kaynaklarindandir (Sekil 3.4). Artik nesnelerin interneti (Internet of
Things, 10T) denilen kavram hayatimiza girmeye basladi. Insanlarin iirettigi
verilerin ¢ok daha fazlasini makinalar tarafindan iretilmesi Ongoriiliiyor.
Gunimizde yayginlasmaya baslayan akill bileklikler, ev otomasyon sistemleri,
akilli arabalar veri tlireten ve gelecekte daha fazla liretmesi kesin goziiyle bakilan
veri Ureticiler olarak karsimiza ¢ikiyor. Pek bilinmeyen ama biiyiik teknoloji
firmalar1 tarafindan yatirim yapilan bazi projeler hayatimizda yer almaktalar.
Bunlardan biri NEST firmasinin akilli ev otomasyon sistemi, Google firmasi
tarafindan 2004 yilinda satin alindi. HAPIFORK akilli ¢atal hizli yemek yendiginde
ya da glinliik kalorinin tizerinde yemek yendiginde uyaran bir sistem. MICOACH
akilli top Adidas markasi biinyesinde gelistirilen top, attiginiz ka¢ penaltinin gol
oldugunu, ka¢ km/s hiz ile topa vurdugunuzu, hangi ayaginiz ile kag gol attiginizi
takip edebildiginiz bir uygulama. BABOLAT ise akilli bir kort tenisi raketi.
Sporcunun topa vurus hizini ve agisini, hangi stil ve hangi eli ile topa vurdugunun

bilgisini alabildiginiz bir nesnelerin interneti 6rneklerindendir.

Goruldigi uzere artik insan faydasina kullanilan cihazlarin/makinalarin tirettigi
verilerde hayatimizda yer almaya basladilar. Sade Group sade.io adinda
gelistirdigi triinler, Reengen firmasinin enerji alaninda gelistirdigi trtnler,
Pubinno, Cosa, Evreka, Iven ve Arcelik gibi yerli markalarinda bu teknolojide
girisimleri bulunmaktadir. Iste bu cihazlardan iiretilen veriler network
ortaminda katlanarak biiyliyen hizlarda veri merkezlerine akacaklar. 2000’li
yillarda scale-out NAS teknolojisinin stirekli biliyiiyen yapilandirilmamis veriyi
depolama agisindan ¢6ziim olacag: diisliniilse de glinlimiizde bunun yeterli bir
¢6zlim olmadig1 ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle bulut teknolojileri hayatimiza hizh
bir giris yapti ve halen giincelligini koruyarak hayatimizin hayatimizin
merkezinde bir konumdalar. Bulut teknolojisi hayatimiza Obje Tabanli veri
depolama teknolojisini beraberinde getirdi. Bu noktada veri depolama

mimarileri gegmisten giiniimiize alt bagliklarda incelenecektir.
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3.1.3.1. Scale-Out NAS Mimarisi

Scale-Out NAS mimarisi, sinirsiz depolama, kapasite ve performans ile depolama
kolayligi saglar. Siirekli yeni donanim eklemeleri yapilarak sistemin depolama,
islem kapasitesi ve performansi yiikseltilebilir. Gliniimiizde benzer sekilde cloud
depolama olarak karsimiza c¢ikan sistemler bu sekilde ¢alismaktadir. Bliyliyen
veri miktarlarina karsin siirekli yeni teknolojiler gelismekte. Tek bir kiime icinde
Olceklendirme yaparak, bellek ve ag kaynaklari islemler arasinda optimize edilir.
Yapilandirilmamis veriler giintimiizde bu sekilde saklanmaktadir. Bu mimarinin

yararlar su sekilde siralanabilir.

e Smursiz biiyiik Kkapasite. Olceklenebilir ve milyarlarca dosyay:
destekleyen tek noktada, depolama sinir1 olmayan bir platform
olusturabilir.

e Issiireclerinin performans taleplerini karsilar. Ayn1 depolama sistemi
icinde, 6ngoriilebilir, tutarli, diistik gecikme siiresi ve yiiksek verim sunar.

e Dagitimi ve yonetimi basitlestirir. Bliyiiyen veri gereksinimlerine ayak
uydurmak icin tek bir arabirim kullanarak yonetim karmasikligi ortadan
kalkar.

e Kullanic1 verimliligini artirin. Tim veriler kullanicllara ayni
konumdaymis gibi sunulur.

e Donanim arizalarindan etkilenmeyin. Tiim veriler birden fazla disk
ortaminda yazilabildigi i¢cin (RAID) veri kaybolma riskini minimize

edilebilir.

3.1.3.2. Obje tabanlh veri depolama mimarisi

Bulut tabanli sistemler veri erisimi icin web tabanli protokollerin kullanimi
yayginlasmistir. Web tarayicisi lizerinden bir¢ok bulut sistemine veri gonderip
veri okuyabiliriz. Bu sistemlerin en biiyiik 6zelligi dosya erisimindeki karmasik
CIFS, NFS protokolleri yerine PUT, GET, DELETE gibi birkag basit komut ile veriyi
bulut sistemine yiikleyen ya da bulut sisteminden okuyan bu yapi bulut

mimarilerin depolama alt yapisini olusturur.
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Kullanic1 tarafindan buluta goénderilen verinin hangi lokasyondaki hangi
sunucuda, sunucunun hangi dizininde saklanacagi bilinmez, bu bulut sisteminin
sorumlulugunda olan bir durumdur. Peki, o zaman veri nasil geri ¢agirilacaktir?
Buluta ytiklenen dosyanin giivenligi nasil saglanacaktir? Bu sorularin cevaplari

asagida ozetlenmistir:

Bir markette her iiriin i¢in bir barkod numarasi veriliyor ve kasada barkod
okutuldugunda o tirtn ile ilgili bilgiler okunuyorsa bulut sistemlerinin de benzer
mantikta calistig1 sdylenebilir. Barkodun veri depolama sistemlerindeki karsilig
olan meta veri kullanilir. Obje tabanli sistemlerde veri belli bir lokasyon lizerinde
tanimli olmayip ¢ok sayida lokasyon tzerine dagitilmis olabilir. Bu hem yiik
dengelemeyi hem de objenin birden fazla kopyasinin farkl lokasyonlarda

tutulabilmesini saglar.

Bu sistemler ile hem limitsiz 6l¢eklenebilen hem de limitsiz bir kullanim 6mri

olan bir yap1 kurulmus olur (Coskun, 2019).

3.1.4. Metin Madenciligi Asamalari

Metin madenciligi yazili dijital metinleri kaynak olarak alan, basit ve karmasik bir
suru teknik islemlerin ardindan bilgisayar sistemlerinin asil anlayacagi veri tiirti
olan sayisal verilere donustiiriiliirler. Nihai olarak sayisallastirilan metinler
istatiksel stlirecler yardimiyla ise yarar bilgiler arasinda secim yapilabilir hale
gelirler. H. P. Luhn 1958 y1linda IBM dergisinde yayinlanan makalesinde literatiir
0zetlemenin otomatik gerceklestirilmesi konulu bir ¢alisma yayinlamistir (Luhn,
1958). O yillarda kisith kalan bu tarz ¢alismalar giiniimiizde teknolojik ara¢larin
daha etkin kullanilabiliyor olmasi sebebiyle yapilandirilmamis veriden daha fazla
ise yarar bilgiler elde edilmeye baslanmistir. Yapilandirilmamis veriden ise yarar
bilgiyi elde etmenin yontemleri hakkinda literatiirde farkli bir siirti yontem
gorilmiistiir. Metin madenciligi asamalari, metin isleme alaninda 6nemli yeri
olan Dogal Dil Isleme (DDI) asamalarina paralellik gésterir. Dogal Dil Isleme
yapay zeka baslig1 altinda yer alan daha 6zel bir ¢alisma alanidir. Clinkii her

konusulan dilin kendine 6zel kurallar1 vardir. Bu kurallara gore iizerinde 6zel
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calismalarin yapilmasi gereken bir ¢alisma alanidir. Literatiirde ki bir diger ismi
ise Fikir Madenciligidir. Bu ¢alismada kullanilan metin madenciligi ve fikir

madenciligi asamalar1 asagida tartisilmistir.

3.1.4.1. Yapilandirilmamis Verileri Kesfetme ve Kayit Altina Alma

Yapilandirlmamis veri tanimini ve aciklamalarini 3.1.3 bashg altinda
incelemistik. Bu verilerin nasil saklanacagi konusunu ise giintimiizde ve gelecekte
nasil olacak alt basliklari olan 3.1.3.1 ve 3.1.3.2’ de incelenmistir. Bu slire¢ yapilan
tim calismalarda verilerin internet ortamindan elde edildigi, 6zellikle sosyal
medya Uzerinden elde edilmis veriler oldugu gorilmektedir. Bu tarz
calismalarda, calismayi yapan Kisi ya da kisiler 6ncelikle ne tiir veri aradiklarini,
ardindan bu tiir verileri hangi web sitelerinde veya sistemlerden elde
edebileceklerini belirlemeliler. Bu iki asama tamamlandiktan sonra veriye erisim
yonteminin belirlenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in hazir paket programlar ya da
herhangi bir programlama dili ile bu verilere erisim saglanabilmektedir. Bu tez
kapsaminda belirlenen veri tiirii olan miisteri yorumlari sosyal medya ve sikayet
portallarindan C# programlama diliyle gelistirilen web kazima programa ile elde
edildi. Boylelikle daha veriye erisim saglandigi anda bir nebzede olsa veri daha

yapilandirilmis bir hale getirildi.

3.1.4.2. Metin On isleme

Metin 6n isleme veri madenciligi ve dogal dil isleme gibi metin analizi yapilacak
alanlarda olmazsa olmaz, eksik ya da yanhs yapildiginda c¢ikacak sonuca
dogrudan negatif etki edecek bir adimdir. Bu nedenle elde edilen veri iizerinde
on isleme adimlarinin dogru sekilde uygulanmasi sarttir. Aksi takdirde elde
edilmeye calisilan yapilandirilmamis veriden bilgi ¢cikarma amaci basarisizlik ile

sonuglanacaktir. On isleme kendi icinde asagidaki boliimlere ayrilmaktadir.

3.1.4.2.1. DOniistiirme
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internet iizerinde veriler belli dosya uzantilari ile erisilebilirler. Herhangi bir web
sitesine girdigimizde en temelde html uzantili dosyalar sayesinde resimleri,
yazilari, videolar:1 vb. tiim formatlar internet tarayicilarinin (Chrome, Mozilla,
Explorer vb.) yorumlamasi sonucu dizgin anlasihir bir yapida
goruntiileyebilmekteyiz. Veriler gelistirilen web kazima programi sayesinde o
web sitesine gercek bir kullanici giriyormus gibi davrandirildi ve sunucu
tizerinde bulunan html uzantili sayfa sunucudan talep edildi. Veri ¢ekilen sitenin
sunucusunda bir web kazima (bot) programi mi bu sayfayi talep ediyor yoksa
gercek bir kullanic1 mi talep ediyor ayirt edemez. Bu nedenle html kodunu tretir
ve talep edilen yere gonderir. Gelen html kod 6rnegi Sekil 3.5’ de gortilecegi tizere
hi¢ anlasilir bicimde degildir ve veri islemek i¢in higte uygun olmayan bir yap1
karsimizdadir. Bize Sekil 3.5’ de mavi ile isaretlenmis yerde bulunan “Turizm
Degil Cile Turizm!” bélimi ve 2 satir altinda bulunan <p><p/> etiketleri
arasindaki “1 Mart 2019” seklinde baslayan boliim gereklidir. Ayni sekilde html
disinda diger web veri tasima teknolojilerinden XML ve JSON tiirler icinde benzer
calismalar yapilmalidir. Tez kapsamindaki veri kaynagimiz html sayfalar oldugu
icin gelistirilen web kazima programi sadece HTML verileri ayristirip
dontistirme islemini yapmaktadir. Bunun etiketsiz sekilde ve saf metin halinde
siteden ¢ekilmesi gerekmektedir. Web veri kaynaklarindan (HTML, XML, JSON)
saf metinleri cekebilmek i¢in paket programlar bulunsa da ¢ok amator kalacaktir.
Hemen hemen her web destekli programlama dilinde veri ¢cekme ve ayristirma
isini yapabilecek kutiiphaneler bulunmaktadir. Daha 6nceden deneyim kazanmis
oldugumuz dil olan C# Programlama Dili ile bu veri cekme ve ayristirma islemini

gerceklestirdik.
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(]
B+
"

="quickPreviewContainer" id="quickPreview

v class
P <span class="date tips-top-preview tooltipstered” ..</span
P <div id="breadCrumblrapper”>..</div>
P <span class="closeQuickPanel”>..</span>
P <div class="left">.</div
v<div class="right
div id="ratingStarlrapper” class="ratingStarItem ratingStarPopup JSdiv

v <div class="description”
Vp‘
"1 Mart 2019 saat 17.25 saatinde kalkacak olan servis szat 18.45 saat
olmadigini &grendik. Aksamin bu szatinde ¢ile c¢ektik. Bir daha asla M4

P <div class="medias" style="display: none;" > ..</div
div class="hashtags” style="display: none;"></div

P <div class="info-block">..</div

/diy

Sekil 3.5. Ornek html kod yapisi

3.1.4.2.2. Kelime Koklerini Bulma

Dilimiz Tiirkce, sondan eklemeli bir dildir. Kelime koklerine yapim ve ¢ekim
ekleri gelerek kelimeler yeni anlamlar kazanmaktadir. Bu nedenle dilimizde
duygu analizi ¢calismalarini daha biiyiik emek ve caba gerektirmektedir. Dilimizde
kokler kendi baslarina anlam tasiyabilirler. Otur, kalk, yirii, oku, gor vb. Bu
kelimelere birden fazla yapim ve ¢ekim ekleri geldiginde yeni anlam kazanmisg
bircok kelime ortaya c¢ikmaktadir. K6k bulma islemi igin Tiirkce dili igin
gelistirilmis bir¢ok ara¢ bulunmaktadir. Akademik g¢alismalara bakildiginda
Zemberek acik kaynak kodlu yaziliminin bu konuda ac¢ik ara 6nde oldugu
gorilmektedir. Ayn1 zamanda Python NLTK kiitiiphanesi de kelime koklerini

bulmak icin kullanilmaktadir.

3.1.4.2.3. Yazim Kurallarina Uygunluk ve Tiirkce Tespiti

Ciimle icerisinde gecen kelimeler Tiirkce kelimeler olmayabilir. Tiirkce yapisina
uymama ihtimali yiiksek bu yabanci kelimeler tespit edilmelidir. Ayni zamanda
yanlis yazilmis, kisaltma kullanilmis kelimelerinde diizeltilmesi gerekmektedir.

Bu islem adimi i¢in Zemberek dogal dil isleme kiitiiphanesi kullanilmistir.
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3.1.4.2.4. Kelime ve Kelime Gruplarinin Anlamsal Degerlerini Bulma

Climle icerisinde gecen kelime ve kelime gruplarinin isim, sifat, fiil, zarf, zamir,
gibi anlamsal degerlerinin tespit edilmesi gerekir. Bu islem adimi i¢in Zemberek

dogal dil isleme kiuitiiphanesi kullanilmistir.

3.1.4.2.5. Durak Kelimeleri Ayristirma ve Ciimleden Cikartma

Ciimle igerisinde tek basina anlami olmayan ve bir bilgi icermeyen ancak yanina
baska bir kelime geldiginde anlam kazanabilen kelimelerdir. Ornek olarak ve,
veya, ancak, lakin, ¢ilinkd, ile gibi sozciiklerdir. Bu kelimelerin ciimle iginden
cikartilmasi gerekmektedir. Yine bu asama icin en yaygin Zemberek agik kaynak

kodlu yazilim ve Python NLTK kiitiiphaneleri kullanilmaktadir.
3.1.4.2.6. Terim Agirliklandirma

Metin madenciligi ve dogal dil isleme alanlarinin temel problemi, bir belgenin ne
hakkinda, neler icerdigini, istatiksel olarak hesaplamak ya da duygu skorunu
Olcerek belgeden bilgi alma teknigidir. Terim agirliklandirma yontemi istatiksel

olarak belgeyi incelemeye izin verir.

3.1.4.2.6.1. Terim Frekansi

Terim Frekansi, bir terimin belgede ne siklikta yer ya da ne kadar gectigini dlcen

bir yontemdir.
3.1.4.2.6.2. Ters Dokiiman Siklig1
Ters dokiiman siklig1 (Inverse Document Freqency, IDF), bir terimin derlemdeki

(corpus) diger belgelerde gecme sikligini ifade eder. IDF hesaplanirken esitlik-
3.1’ deki formiil kullanilir.
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N

idf (w) =log,, W

(3.1)

Burada; N, derlemde bulunan toplam belge sayisini, df(w), w teriminin gectigi
belge sayisini ifade eder. Olgegi kiigiiltmek icin N degerinin df(w) degerine

boliimiintin logaritmasi alinir (Seker, 2019).

Bir terim, bir belge icerisinde ne kadar ¢ok geciyorsa o kadar degerlidir. Bir terim,
derlemdeki diger belgelerde ne kadar ¢ok geciyorsa belge i¢in ayirt edici olma

glicii o kadar diisiiktiir (Seker, 2019).

Bu iki deger Python dili kullanarak hesaplanmis ve bir ornegi Cizelge 3.2’ de
verilmistir.
3.1.4.2.6.3. Terim Frekansi ve Ters Dokiiman Siklig1 Agirhiklandirma
Ornegi

TF-IDF degeri hesaplanmasinda iki sayinin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu iki
onemli sayidan birincisi incelenecek olan dokiimandaki terimin sayis1 digeri ise

bu terimi iceren toplam dokiimanlarin sayisidir (Seker, 2019).

Cizelge 3.2. Telekominasyon sektdriine ait markanin IDF x DF degerleri

No Telekom Internet Miisteri Fatura Iptal

0 0,117622 0 0 0 0

1 0,075651 0 0 0 0

2 0,042564 0,096142 0,052795 0 0,0784507
3 0,071945 0,081253 0 0 0

4 0,139319 0,039336 0,043201 0 0

5 0,034676 0 0,043011 0 0

6 0 0 0,038573 0,051173 0,2865904
7 0,089458 0 0 0 0

8 0,116439 0,131503 0 0 0

9 0 0 0 0,144342 0

10 0,117622 0 0 0 0
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3.1.4.2.7. Terim Ayiklama

Bir metin icerisinde bir terim sadece bir kez gec¢iyor ise. Metin icerisinden
cikartilabilir. Bu terim artik o metin i¢in goz ardi edilebilir. Bu sekilde islenecek

terim sayisinda ciddi dustusler gerceklestirilebilir.

3.1.4.3. Ozellik Cikarma

Veri ve metin madenciligi islemlerinde ilgisiz olabilecek veri kiimelerini,
islenecek veri kiimesinden ¢ikartmak bunun sonucunda da daha kiigiik veri
boyutlar1 ile ¢alismak daha saglikli ve sonuca odakli bir ¢alisma yapilmasini
saglayacaktir. Veri ve metin madenciligi islem adimlarinin en O6nemli

adimlarindan biri bu nedenle 6zellik ¢ikarma islemidir.

Ozellik Cikarma Isleminin Faydalar sunlardir (L.Ladha & T.Deepa, 2011):

e Ozellik kiimesinin boyutunu azaltir,

e Algoritma hizini arttirir,

e Gereksiz ve giirultiili veriyi ortadan kaldirir,

e Veri analizi gorevlerinin siirelerini kisaltir,

e Veri kalitesini artirir,

e Veri kiimesini olusturmak icin gerekli olan veri toplama isleminde kaynak
tasarrufu saglar,

e Elde edilen modelin dogrulugunu artirir,

e Veri kiimesini daha basit bir sekilde tanimlanabilir, gorsellestirilebilir ve
anlasilabilir hale getirir,

e Veri depolamak icin gerekli olan hafiza miktarini azaltir.

3.1.4.4. Simiflandirma

Veri ve metin madenciliginde siniflandirma; veri kiimesi tizerinde bulunan ortak
ozelliklere gore veriyi siniflar arasinda olabilecek en iyi tanimli sinifa dagitma
islemi diyebiliriz. Bu islem adimindan sonra bile veri kiimesi tizerinde gizli

bilgiler goriiniir hale gelmektedir.
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3.1.4.4.1. Siniflandirma Siireci

Siniflandirma igin tarihsel verinin (historical data) énemi biiytiktiir. Ornegin hava

tahmin raporlarinin giiniimuzde biiytk basari ile dogru tahmin edilmesinin en

biiyiik neden tarihsel verilerin saklaniyor ve isleniyor olmasidir.

Verinin siniflandirilma stireci iki adimdan olusur. Birincisi veri kiimesine uygun

bir modelin ortaya koyulmasi ikincisi ise belirlenen test verilerine gore

siniflandirma kurallarinin uygulanmasidir.

3.1.4.4.1.1. Uygun Model Belirlenmesi

Uygun model belirlenmesi soyledir;

Model, database iizerindeki verilerin 06znitelikleri kullanilarak
gerceklestirilir.

Siniflandirma modelinin olusturulmasi i¢in verilerin bir bélimu egitim
verisi olarak kullanilir.

Egitim verisi veriler arasindan random segilir.

Veriye bir siniflandirma algoritmasi uygulanarak sinif modeli elde edilir.

Cizelge 3.3’teki veri modeli, banka misterilerinin simiflandirilmasi igin

kullanilabilir. Misterinin kredi talebine sistem tarafindan olumlu ya da olumsuz

yanit verilmesi sinif modeli egitilerek verilebilir.

Cizelge 3.3. Ornek egitim veri modeli

Miisteri Borg Gelir Risk
A Diisiik Yiiksek iyi
B Yiksek Disuk Kota
C Dusuk Dusuk Kotu
D Yiksek Disuk Koti
E Yuksek Yiksek Kot
F Diisiik Yiiksek Iyi
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Ornegin siif modeli su sekilde:
e Eger borg¢ yiiksekse; risk kotudir,
e Eger borg ve gelir diisiikse; risk kotiidiir,

e Eger borg diistik gelir yliksekse; risk iyidir

Bu sekilde tanimlanan modele gore miisteri talebi olumlu ya da olumsuz

karsilanabilecektir.

3.1.4.4.2. Vektor Olusturma

Derlemlerimiz igcindeki ciimlelerde ve ciimle 6beklerinde bulunan kelimelerden
vektor olusturulmasi islemidir. Unigram, bigram, trigram yontemleri ile bu
vektorler olusturulur. Ciimlelerin icinde bulunan kelimeler ikili, ticlii halde de
anlam kazanmis olabilirler. Bunu béliimleyip anlamanin ydntemi unigram,
bigram, trigram olarak gruplamaktir. Ornegin “HP Bilgisayar1 aldigim giinden
beri ne zaman video izlesem siirekli ses geliyor, rahat rahat miizik
dinleyemiyorum. Bir sey izleyemiyorum sikildim artik” ctimlesini Sekil 3.6, Sekil
3.7 ve Sekil 3.8’da inceleyelim. Bu tez kapsaminda incelenen metinlerin

Vektorleri R Dili kullanilarak olusturulmustur.

1 h

2 bilgisavari
3 aldigim

= gliinden

=i

& ne

Zaman

wideo

< izles=m

10 slirelkl i

171 saes

12 geliwyvor

13 rahat

14 rahat

15 mii=ik

16 dinlewyemiyoruam
177 i

18 Saeny

19 izlewyaemi wo I am
20 s1kaildaim

271 artik

Sekil 3.6. Climlenin Unigram (1-Gram) gosterimi
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hp bilgisayarai
bilgisayari aldigim
aldigim giinden

4 glinden beri

beri ne

6 ne =zaman

J zaman wvideo

4 wvideo 1zlesem

9 1izlesem silirekli

10 siirekli ses

11l ses geliyor

12 geliyor rahat

13 rahat rahat

14 rahat miizik

15 miizik dinleyemiyorum
16 dinleyemiyorum bir
17 bir sey

18 sey izleyemiyorum

19 i1zleyemiyorum sikildim
20 si1kildim artik

SO I s R

Sekil 3.7. Climlenin Bigram (2-Gram) gosterimi

| Bilgisayari aldigim giinden
Bir sey izleyemiyorum

HP Bilgisayari aldidim

4 aldigim glinden beri

beri ne zaman

6 dinleyemiyorum. Bir sey
geliyor, rahat rahat

¢ glnden beri ne

9 1zlesem siirekli ses

10 izleyemiyorum sikildim artik.

T e

Sekil 3.8. Climlenin Trigram (3-Gram) gosterimi

3.1.4.4.2.1. N-Gram Olusturma

N-gram tahmin etmeye ve olasiliga dayanan bir sistemdir. Kelimeleri ya da

harfleri birlj, ikili, ticlii ya da daha fazla boltimleme gruplama islemidir. Bunun en
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o6nemli 6rnegi Google aramalarimizda arama motorunun bize bunu mu demek
istediniz seklinde sordugu sorudur. Sekil 3.9’da goriilen Isparta aramasinda bize
1-Gram, 2-Gram, 3-Gram, 4-Gram olarak arama motorunun tahminini
gostermektedir. Bir diger karsimiza ¢ok c¢ikan ornek ise akilli telefon
klavyelerinin yanlhis yazilan bir kelimeyi diizeltmesi, yine akilli telefon
klavyelerinin ¢oke¢a kullandigimiz “eve gidiyorum” gibi climleleri eve yazdigimiz

anda “eve gidiyorum” demek isteyebilecegimizi tahmin edip Oneride

bulunmaktadir.
Q. isparta Em §

Isparta namaz vakitleri

isparta belediye baskan adaylan
Isparta

Isparta petrol

Isparta haber

isparta hava

Isparta iskur

Isparta merkez

Isparta belediyesi

iIsparta google maps

Sekil 3.9. Google N-Gram Ornegi

3.1.4.4.3. Siniflandirma Yontemleri

islenecek verinin ya da metinin sahip oldugu ortak ozelliklere gére gruplara
ayrilip bu gruplarinin etiketlenmesi islemi sonucunda veri icerisinde gizli
bilgilerin ortaya ¢ikartilmasina yardimci olan yontemlerin genel adina
siniflandirma denilmektedir. Elde bulunan verinin ya da metnin bir kismi egitim
amach kullanilir. Bolim 3.1.4.4.1.1° de oOrnek veri lizerinde Oznitelikler
belirlenmis ve siniflandirmak icin modele uygun hale getirilmistir. Siniflandirma
icin literatiirde birgok algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar, bu béliimiin alt

basliklarinda agiklanmistir.
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3.1.4.4.3.1. Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricisi temel olarak Bayes teoremini temel alir. Ogrenme
algoritmalarindan bir tanesidir. Calisma sistemi; veri icinde ki her bir eleman i¢in
olasilik degerini hesaplar. Sonug¢ olarak olasilik degeri en yiiksek olana goére

siniflandirmasini yapar. Bayes formiilii su sekildedir.

P(c|x)= P(CPIJ(Cx))P(c)

(3.2)
Burada;
c: Tahmin edilmeye galisilan sinif,
x: Tahmin eden sinif,
P(c|x): x olayi gerceklestiginde c olayinin gerceklesme olasihgi,
P(x|c): c olayi gergeklestiginde x olayinin gerceklesme olasiligi,
P(c): c olayinin gerceklesme olasiligl,

P(x): x olayinin gergeklesme olasiligidir.

3.1.4.4.3.2. K-En Yakin Komsuluk

Egitim ve test kavramlarinin bir arada oldugu, 6rnek tabanli 6grenme
algoritmasidir. Yeni karsilasilacak bir érnek, egitim verisinde bulunan érnekler

arasinda ki benzerlik oranina gore siiflandirilirlar.

3.1.4.4.3.3. Destek Vektor Makinesi

1963 yillarinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan gelistirilen
“Destek Vektor Makineleri (DVM)” istatiksel 6grenmeye dayali gozetimli

O0grenme algoritmasidir. Cogunlukla siniflandirma ve regresyon zorluklarinin

asilmasi amaciyla kullanilir.
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3.1.4.4.3.4. Karar Agaci

Karar agaci, veri kiimesinin ¢ok kayit icerdigi durumlarda, karar kurallari
uygulanarak daha kiiciik kiimelere ayrilip kullanilan bir yapidir. Basit karar
verme adimlar1 uygulanarak, buyuk miktarlardaki verileri, ¢ok kuguk veri

kiimelerine bolerek kullanilir.

3.1.4.4.3.5. Yapay Sinir Aglar1

insan beyninin calisma ve 6grenme seklinin modellenmeye calisildig1 bir
yontemdir. Ayni insanlarda oldugu gibi yapay sinir aglar1 ile sistemlerin

egitilmesi, 6grenmesi ve karar vermesi amaglanmaktadir.

3.1.4.4.3.6. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritma (GA), Darwin'in evrim teorisine dayanmaktadir. Miihendislik
problemlerinde optimizasyon amaciyla kullanilmaktadir. GA’lar ¢ok karmasik
optimizasyon problemleri icin bile ¢6ziim bulabilirler. GA’larin ihtiya¢ duydugu
sey problemin karar degiskenlerinin uygun bir yontemle kodlanmasi ve neyin iyi
oldugunu GA'ya belirtmek iizere tasarlanan bir uygunluk (amac) fonksiyonudur.
GA’lar ¢6zlim uzayini taramaya bir topluluk ile basladiklar i¢in global optimum
cozime yaklasmak diger yontemlere gore daha kolay olmaktadir. Genel olarak
global optimum ¢6zliimii bulmay1 garanti etmezlerse de buna yakin bir sonucu
buldugu bircok arastirmayla ispatlanmistir. GA’lar bir topluluk (baslangi¢ta bu
topluluk genelde rastgele olusturulur) ile baslar ve bu topluluk iizerinde
caprazlama, segcme ve mutasyon gibi yontemlerin uygulanmasiyla problemin her

asamasinda en iyiye dogru gidis saglanir.

3.2. Dogal Dil

Dogal dil insanlarin birbiriyle iletisim kurmasi i¢in gerekli bir aractir. Insanlarin
glinliik hayatlarinda, sosyal cevrelerinde, is yasamlarinda sessiz kalmalari

miimkiin degildir. Insan olarak birbirimizle konusarak, yazarak anlasirz.
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Gegmisten gliniimiize yeryliziinde konusulan ve metin halinde yazilan dil sayisi
oldukga fazladir. Teknolojinin gelismesiyle kullandigimiz dilin alfabesindeki tiim
harflerin dijitallestigini, dilin kurallarinda oldugu gibi birlestirilerek karsimiza e-
posta, SMS, internet sayfasi, reklam ve daha nice vb. 6rnekle karsimiza ¢iktigini
gormekteyiz. lletisim araclarinin neredeyse tiimden teknoloji araclariyla
yapilmasindan dolay:r dilin islenmesi geregini ve dilin islenmesi konusunda
calisan bilim insanm1 sayisini artirmaktadir. Bu c¢alisma da tamda bunu
hedeflemekteyiz. Insanlar artik bir {iriin alirken arastirma yapmadan o {riinii
tercih etmemekte. Tercih eden insanlarda iirtinle ilgili fikirlerini ve yorumlarini

yine iletisim araglarini ve interneti kullanarak paylasmaktadirlar.

3.2.1. Duygu Analizi

Duygu analizi li¢ temel seviyede incelenebilir. Bunlar, Belge (dokiiman) seviyesi,

Ciimle seviyesi, Varlik ve 6zellik seviyesidir.

3.2.1.1. Belge Seviyesi

Tim belgenin herhangi bir kategoriye dahil edilmeden oldugu gibi biitiin sekilde
analiz edildigi seviyedir. Ornegin bir {iniversiteye ait tiim yorumlarin toplandig
dokliimanin analiz edilip tiniversite hakkinda pozitif ya da negatif duygu ifade
edilip edilmedigi arastirilir. Bu seviyede detaya inilmez, dokiiman bir biitiin

olarak ele alinir.

3.2.1.2. Ciimle Seviyesi

Belge seviyesinde analiz bazi durumlarda yetersiz kalmaktadir. Her ciimlenin ya
da yorumun ayr1 ayr1 kendi icinde degerlendirilip pozitif, negatif ya da notr
oldugu degerlendirilir. Her climle degerlendirildikten sonra dokiiman genelinde
agirlikli duygu belirlenmeye calisilir. Dokiiman seviyesine gore daha belirgin

sonuglar elde edilen yontemdir.
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3.2.1.3. Varlik ve Ozellik Seviyesi

Dokiiman ya da climle seviyesi analizde yorumun pozitif ¢ikiyor olmasi yorumun
barindirdigi varlik ya da 6zelligin tiimiintin pozitif oldugu anlamina gelmeyebilir.
Boyle bir durumda varligin hangi 6zelligi icin pozitif hangi 6zelligi icin negatif
duygu icerdigi tespit edilmelidir. Ornegin, yine iiniversite érnegini ele alacak
olursak; tiniversite hakkinda yorum yapan bir 6grenci isleri hizmeti i¢in negatif,
yemekhane hizmetleri i¢cin pozitif, kiitiphane hizmetleri icin nétr duygu
barindiran yorum yapmis olabilir. Bu gibi durumlarda varlik 6zellik seviyesi

incelenmelidir. Seviyeler arasinda en zor olan analiz yontemi bu yontemdir.

3.2.2. Dogal Dilin Zorlugu

Dogal dil insanin dogumundan itibaren kazanmaya basladig1 yetenek olarak
tanimlanabilir. Okul ¢agina gelesiye kadar yalnizca konusmayi, konusulani
anlamay1 6greniriz. Bu siire¢ insan hayati boyunca siirecek bir 6grenmedir.
Her dilin kendine o6zgii kurallari, sembolleri, araglart bulunmaktadir. Dili
edinmek ve dogru kullanmak insanin dogusu ile baslayan ve egitim-6gretim
hayatinda filizlenip, insanin 6liimiine kadar devam eden bir siirectir. Bu slire¢ zor
ve uzun bir zaman diliminde gerceklesmektedir. Kaldi ki Tiirk¢e sondan eklemeli
bir dil oldugu icin dogal dili bilgisayar ortamina tasiyabilmek diger dillere gore
daha zor bir hale gelmektedir. Bu nedenle hem bilim adamlarinin bu konu
tizerinde daha fazla durmasini gerektirme hem de bu alanda g¢alisan bilim adami

sayisinin artmasi gerekmektedir.

3.2.3. Dil Bilim

Dil bilimi “lengiiistik ya da lisaniyat; dilleri dil bilgisi, s6z dizimi (sentaks), ses
bilgisi (fonetik), ses bilimi (fonoloji), bi¢im bilimi (morfoloji) ve edim bilimi
(pragmatik) gibi cesitli yonlerden yapisal, anlamsal ve bildirisimin ¢ikis
baglamini temel alarak soézlerin gonderimlerini ve iletisimde dilin yaptirim

gliclinii inceleyen bilim dali” (TDK, 2015).
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Genel (veya kuramsal) dil bilimi dillerin yapilarini (dil bilgisi) ve anlamlarini
(anlam bilimi) inceler. Dil bilgisinin incelenmesi, bicim bilimi (s6zlerin olusumu
ve degisimi) ve soz dizimini (sozlerin ifade veya ciimle olusturmak i¢in bir araya
getirilmesi ile ilgili kurallar) kapsar. Dili sesler aracilifiyla ifade etmek i¢in

kullanilan sistem olan ses bilimi de bu alanin bir pargasidir (Wikipedia, 2019).

ar’

_CAGDAS
_ DiL BILIMININ
DISIPLINLERARASI
DOGASI

o] —— Ana Dili Olarak
- Dil Bilgisi Tiirkgenin Ogretimi
ve °, YabanciDil  Adii
cem Bilgisi  Olarak  Dil Bilimi

. Turkgenin
; Mn" i

Geviren ve Uyarlayan: Dr. Mustafa Altun

Sekil 3.6. Cagdas dil biliminin disiplinler arasi1 dogasi (Dil Bilimi, 2019)

Dil biliminin ve dogal dil islemenin gelismesi yapay zeka biliminin gelismesine
katki sagladigi bir gercektir. Sekil 3.10'da dil biliminin disiplinler arasi
etkilesimini gérmektesiniz. Dil biliminin genetik, tip, tarih, cografya, bilgisayar

bilimleri gibi bircok disiplinler ile i¢ ice bir ¢alisma alanidir.

Bir robot diistinelim. Basit komutlar1 yerine getirebiliyor olsun; otur, kalk, yiirt,
dur, zipla vb. Verdigimiz komut Tiirkee diline ait bir komut eger bizim verdigimiz
komutu isleme alirken otur komutu verildiginde “oturma” eylemini yapmasi
gerektigini anlamaz ise bu robot yapay zekali bir robot tanimi igerisine

girmeyecektir. Iste dilbilimi ve dogal dil isleme arasinda ki bag yapay zeka ile
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Turkce dogal dil isleme arasinda kurulabilir ve calistirilabilirse yapay zeka
konusunda diinya ile yarisiyor hale gelebiliriz. Benzer calismalar iilkemizde
Tiirkce icin yapiliyor olsa da Tiirk¢e'nin dil bilimsel zorluklar1 ve bu alanda
yapilan calismalarin azligl nedeniyle kisith kalmakta. Yapay zekanin gelisimi
acisindan calisilmasi gereken asil konu literatiirde Sentiment Analyzer Tiirkce
adiyla Duygu Analizi olarak gecen diger bir tanimiyla bilgisayarin yazili olan
metini anlayabilmesi diyebiliriz. Oznel bilgileri, duygusal durumlarn bilgisayar
tarafindan tespit edilebilmesine olanak saglayan bir alt disiplindir. Duygu analizi

konusuna ayr bir baglikta detayh sekilde inceleyecegiz.

3.2.4. Dogal Dil isleme

Dogal Dil Isleme (DDI), Ingilizce adiyla NLP (Natural Language Processing); yapay
zeka ve dilbilimin alt kategorilerinden biridir. Tirkge, ingilizce, Almanca,
Fransizca gibi dogal dillerin (insana 6zgii tiim diller) insan ile bilgisayar arasinda
ki iletisimi saglamak icin o dilin Dil Bilimini inceleyerek kurallarini ¢6zerek
bilgisayar tarafindan islenmesini, anlasilmasini saglayan bilim dahdir. Dogal
dillerdeki metinlerin bilgisayarin diline aktarilmasi siireci her dil i¢in farklilik

gostermektedir.

Dil bilim ve bilgisayar bilimlerinin ortak ¢alismalariyla ortaya ¢cikan dogal dili
bilgisayar ortaminda analiz edebilme amacim tagir. DDI Dil Bilim, Bilgisayar
Bilimi ve Yapay Zeka ile i¢ ice bir calisma alanidir (Sekil 3.11). Bu alanin en giizel
orneklerinden biri Apple firmasinin mobil cihazlarinda bulunan Siri komutuyla
devreye giren ve Google firmasinin Android isletim sistemli mobil cihazlarinda
bulunan OK Google komutuyla devreye giren insan hayatim1 kolaylastirici
ozellikleri biinyesinde bulunan sesli komut ile ¢alisan dijital asistan
yazilimlaridir. Baska bir deyisle, yalnizca sizden seslerinizle komutlar alan,
yorumlamaya c¢alisan ve miimkiinse gerekli gorevi yerine getiren 10S ya da
ANDROID cihazlar i¢in sesle ¢alisan dijital bir asistandir. Konusulan dili anlayarak
cihazlarda yapmak istedigimiz alarm kurmak, ismini sodyledigimiz kisiyi
rehberden bularak aramak, sdylediklerimizi mesaj olarak yazmak ardindan

soyledigimiz kisiye o mesaji gondermek, internet tizerinde eller serbest sekilde
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gezinti yapmak gibi bir siirti 6zelligi blinyesinde barindiran bir sistemdir. Ayni
sekilde yine Google ve Yandex vb. firmalarin dilden dile geviri sistemleri de
DDI'nin en biiyiik dnciileridir. Giiniimiizde bir siirii uzman sistemin yerini alan bu
tarz yazilimlar yavas yavas insan eliyle yapilan bir siirii islemi de ortadan
kaldiriyor ve insana olan bagimhilig: azaltiyor. DDI; duygu analizi, otomatik ¢eviri,
soru cevap, siber giivenlik alaninda; domain isimlerinin dogrulugunu tespit
etmek, acik kaynak kod giivenliginin analiz edilmesi, oltalama vb. alanlarda, mail
spamlari ile miicadele edilmesi, makine diline ¢eviri yapilmasi, bilgi ¢ikarimi, 6zet

cikarimi vb. alanlarda kullanimi yaygindir.

VERITABANI YAPAY ZEKA ALGORITMALAR NETWORK
ROBOTLAR DOGAL DiL iSLEME UZMAN SISTEMLER
BiLGi ELDE ETME DiL ANALIZi OTOMATIK CEVIRI
|
ANLAMSAL AYRISTIRMA

Sekil 3.7. Dogal dil isleme tist dallari
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4. YONTEM

Bu tez calismasinda bahsedilen karar verme sorunu i¢in 13 sektér ve 167
markaya ait 2.089.326 tiiketici yorum ve sikayetleri yazilim gelistirme
teknolojileri ile elde edildi. Elde edilen bu yorum ve sikayetler veri tabaninda
islenmek lizere kayit altina alindi. Herhangi bir triinii satin almay1 hedefleyen
muhtemel tiiketiciye dogru karar vermesine yardimci olacak bir sistem haline

getirildi. Bu asamalar su sekilde gerceklestirildi.

YAPILANDIRILMAMIS VERI ADIMLARI

Yorumlarin bulundugu sitelerin tespit edilmesi

Yorumlarin elde edilip hangi tiir marka oldugunun belidendigi web
kazima programimn yazilmasi

VERI ONISLEME ADIMLARI

Kok Bulma

Donitistiirme o ve Yabana
felaml ol Kelim Keli s
slemleni elimeleri
2 Cikartma

Tespit

DUYGU ANALIZi ADIMLARI | ISTATIKSEL ANALIZ ADIMLARI

TF
Hesaplamasi

YAPILANDIRILMIS VERI

Veritabam Yapilandirilmis
araclariyla cikan veriden veritabani

Duygu Skoru
Hesaplama

Yapilandirilan
veriden grafik

sonuclarimin elde
edilmesi

bilgilerin istatiksel araclariyla bilgi
analizi cikanmi yapilmasi

Sekil 4.1. Gergeklestirilen ¢alismanin adimlar:
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Detayl1 Adimlar:

1. Yapilandirilmamis Veri Adimlari
a. Yorumlarin bulundugu sitelerin tespit edilmesi
b. Yorumlarin elde edilecegi ortak kodun yazilmasi
i. Elde edilen yorumlarin ham haliyle hangi tiire, markaya ait
oldugu bilgisiyle beraber veri tabanina kayit edilmesi. Veri
tabani1 performansi icin indexlerin olusturulmasi. Tablo
iliskilerinin olusturulmasi
2. Metin Madenciligi Veri On isleme Adimlar
a. Gereksiz karakterlerden temizleme aracglarinin gelistirilmesi ve
uygulanmasi
i. Déniistiirme Islemleri
ii. Durak Kelimeleri Cikartma
iii. Kok Bulma ve Yabanci Kelimeleri Tespit Etme
3. Duygu Analizi ve istatiksel Analiz Adimlar
a. Duygu Analizi & Dogal Dil isleme
i. Duygu Skoru Hesaplama
b. Istatiksel Analiz
i. TF Hesaplamasi
ii. IDF Hesaplamasi

4. Yapilandirilmis Veri

a. Veri madenciligi ve dogal dil islemleri yapildiktan sonra elde edilen

yapilandirilmis veriden bilgi ¢ikarimi araglarinin gelistirilmesi ve

uygulanmasi.
b. Yapilan bilgi ¢ikarimlarinin veri tabani sorgu araglari ile istatiksel

olarak hangi {rln tiri icinde hangi marka tercih edilmeli

hesaplamalarinin yapilmasi.

c. Yapilan hesaplamalar sonucunda olusan verilerin marka ve kategori

bazli grafiklere doniistiiriilmesi.
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Bu adimlarin ardindan kullanicinin rahathikla almak istedigi markanin iyi
yanlarini koti yanlarini tercih edip etmemesi sorununa tavsiye niteliginde

yonlendirmeler yapilabilir hale gelmistir.

Tez calismasinin tiim yazilim streclerini ve verileri tek bir proje catis1 altinda
toplamak oOncelikli olmasi gereken bir durumdur. Microsoft firmasinin
gelistirmeye devam ettigi Visual Studio programinin 2017 versiyonunda tez
calismasini gerceklestirme evresinde ihtiya¢ duyulan tiim alt yapi ve birden fazla
programlama dili destegini sagladigi i¢cin bu programin kullanilmasi tercih
edilmistir. Sekil 4.2 'de on iki katmandan olusan bir programlama yapisi ile tez

calismasi gerceklestirilmistir.

Frameworks ve Library gruplarinin altinda bulunan katmanlarda veri tabani
baglantisi, giivenlik, ortak veri tabani islemlerinin tiimii tek noktada yonetilebilir
olarak kodlandi. Tiim ekleme, silme, giincelleme, listeleme vb. islemler bu
béliimlerde gerceklestirildi. Istenilen programlama dilinden bu kodlara giivenli

ve saglikli erismek i¢in bu sekilde bir yazilim mimarisi tasarlandu.

Presentation grubunun altinda bulunan katmanlarda veri ile yapilacak tim
islemler; veri ¢cekme, veri isleme, veri analiz, dogal dil isleme, istatistiksel
analizlerin gerceklestirilmesi Form ve Console ara yiuizleri araciligiyla gorsel

olarak gerceklestirildi. C#, TSQL, PYTHON, R dilleri kullanildi.
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4 @] Frameworks

alc#| EFCore.BulkExtensions
P &[c#] Repository.Pattern
P &[c#] Repository.Pattern.Ef6
P &[c#| Service.Pattern
&l Library
P &[c#] BusinessLogicBllLayer
b &[c#] DataModelEntityLayer

b a[c#] DataTransferObjectDtoLayer
b alc#] Servicelayer

f=| Presentation

b +[pY] AHP

b kdsTezNItk

b alc#| KdsTezWinForm

b +[eY] Topsis

Sekil 4.2. Tez galismasinda kullanilan yazilim gelistirme katmanlari

4.1.Verilerin Elde Edilmesi

Tezin tamamlanmas1 sonucunda ulasilmasi gereken hedef hangi iiriin ya da
marka tercih edilmeli sorusuna yanit bulmaktir. Bu soruya yanit bulmak icin
yazilimsal, istatistiksel siirecler calisildi. Bu stireclerin en basinda yer alan veriye
ulasmak gerekmekteydi. Miisterilerin hizmet ve {irtin satin almasi sonucu sikayet
ve memnuniyetlerini metinsel olarak kayit ettikleri internet siteleri kesfedildi. Bu
internet sitelerinden sektor, marka ve tUriin bazli yorumlarin hepsi gelistirilen
program ile elde edilip veri tabanina kayit edildi. iliskisel veri tabani iizerinde

veriler diizenli ve yonetilebilir sorgulanabilir sekilde kayit altina alind1.

4.1.1. Verilerin Tutuldugu SQL Server Programi

Veri tabani, verilerin diizenli bir arada tutuldugu bir yénetim sistemidir. Internet
tizerinde dagitik vaziyette olan verileri bir araya getirip, diizenli ve birbiriyle
iliskili sekilde bir veri tabam sistemi lizerinde tutmamiz gerekiyor. Dogal Dil
isleme ve veri isleme adimlarinin ardindan, her yorum i¢in 0-1 degerleri arasinda

ne kadar pozitiflik ne kadar negatiflik ne kadar noétrliik durum icerdigi bilgisini
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kayit altinda tutacagiz. Diizenli olarak bu verileri tutmaz isek hangi markanin ya
da hizmetin toplam pozitif degeri rakip markaya oranla diisiik ya da ytuksek
oldugunu tespit edemeyiz. Bu nedenle yukarda bahsedilen tablolar araciligiyla
veriler diizenli hale getirildi. Tum bu islemleri gerceklestirebilmek gelistirme
asamasinda kolaylik saglayan 6zellikleri nedeniyle Microsoft SQL Server yazilimi

tercih edildi.

SQL Server Microsoft tarafindan uzun yillardir gelistirilen iliskisel veri tabani
yonetim yazilimidir. Tim veri tabani islemlerinin saghklh sekilde ytrutuldugy,
veri saklama ve veri giivenligi yetenekleri acgisindan o6n planda olan

genisletilebilir yonetilebilir bir sistemdir.

4.1.2. Kullanilan Programlama Dilleri ve Gelistirilen Ekranlar

Proje kapsaminda birden fazla dilin 6ne ¢ikan 6zellikleri ihtiyaca gore kullanildi.
Proje derleyicisi olarak Visual Studio 2017 versiyonu kullanildi. Visual Studio
programi Microsoft firmasi tarafindan gelistirilen c¢oklu dil destegi ile
gelistiricilere kolaylik saglayan yazilim gelistirme platformudur. Tez
uygulamasinin yazilim proje mimarisi, Visual Studio c¢atis1 altinda 3 ana

katmandan olusmaktadir.

EFCore.BulkExtensions bu boéliimde C# Programlama ile internet sitelerinden
elde edilen veriler SQL SERVER veri tabani programina daha hizh kayit edilmesi
icin zorunlu olmayan lakin performansi artirmak i¢in yazilmis bir katmandir. Asil
islevi SQL SERVER tarafinda bulk operation sistemini kullanmaktir. Bulk
operation sistemi verileri once gecici tablolara kayit ettikleri icin diger

yontemlere gore ¢ok daha fazla hizhdirlar.

Repository.Pattern bu boliimde tekrarli kod yazmanin 6niine gecerek kodun
yonetilebilirligini kolaylastirmaktadir. Ayrica bu smif olusturdugumuz
entitylerde yapilacak CRUD (ekleme, silme, glincelleme) islemlerin tek noktadan
yonetilmesini saglayacaktir. Boylelikle tekrarli kod yazmanin Oniine gecilmis

olmaktadir.
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Repository.Pattern.Ef6 Repository.Pattern classi ile CRUD islemleri tek bir
noktada topladik ve veri tabanina kaydedilmek tizere kuyruga aldik
Repository.Pattern.Ef6é UnitofWork ile de bu kuyrugu tek noktadan veri tabanina
kaydedecegiz. Sirali1 islemlerde kayit sirasinda hata olusmasi durumunda
kuyrukta bulunan tiim islemleri sirasiyla otomatik geri alinmasini saglayacak ve

veri tabanimizda veri biitiinligiini korumay1 garanti etmis olacagiz.

Service.Pattern repository katmani ile olusturdugumuz tim hizmetleri bir

servis mantigl icerisinde kullanmamizi saglayan bolumdiir.

BusinessLogicBllLayer is katmaninda tim ana islemler bu bdliimde
gerceklestirilir. Veriyi internet lizerinde bulma, ¢ekme, kaydetme gibi ana

islemler bu boliimde gerceklestirilmistir.

DataModelEntityLayer Veri tabani semamizin bir o6rneginin bulundugu
bolimdir. Veri tabaninda bulunan her tablo bir class a her tabloda bulunan bir

kolon, bir class propertysine karsilik gelir (Sekil 4.3).

[Table("Test")]
public partial class Test // Test tablosu

{
public long ID { get; set; } //Test tablosunun ID kolonu
public string Adi { get; set; } //Test tablosunun Adi
kolonu
}

Sekil 4.3 Ornek entity model yapisi

Bdoyle bir yazilim mimarisi ve ihtiya¢ duyulan tiim dilleri destekleyen bir platform
kullanmak daha hizli sonu¢ alinmasini kolaylastirdi. Normal sartlarda R dili icin
R-Studio gibi bir platform, Pyhton icin Paycharm gibi bir platform, C# icinse
Visual Studio platformunu kullanmamiz gerekiyordu. Visual Studio programinin
giincel siirtimlerinde R Dili ve Python dillerine olan destegi ve bu platform
tizerinde birden fazla proje gelistirmeye izin vermesi kolaylik sagladi. Her dilin
diger dile oranla basarili oldugu boéliimler bulunmaktadir. Bu nedenle farkli

dilleri kullanarak tez ¢alismasini tamamladik. Ornegin veri bilimi islemlerinde
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Python ve R dilinin ag¢ik ara 6nde oldugunu belirtmek gerekir. Ama veri tabani
islemlerini diger dillere gore daha kolay sekilde C# dili ile gergeklestirdik. Bu tez
kapsaminda yapilan tiim c¢alismalarda herhangi bir hazir ara¢ (Weka vb.)
kullanilmadi. Tim islemler hangi dil ile etkili ve basarili sekilde yapilabiliyorsa o

dil ile ilgili kodlar yazildu.

KdsTezWinForm veri ¢ekme isleminin yapildig1 arayiz bu ekrandadir. Sekil
4.4’de gorilen ekranda veri ¢ekilecek URL (linkler) tiklanarak ¢ekiliyor ardindan
icerik cek butonu ile istenildigi kadar farkli sektorlere ve markalara ait veriler

internetten bulunur ve veritabanina kaydedilir.

Form1 = O X

CekienUHID et dataid tle MarkaTurlD PageNumber  lcerkCekiiMi _icerkHashtagBost A

» Angemekhhkem. 2032496 ING Emekliik E-.. |332 % [m]
2836072 Jing-emekliikten-... | 2039203 ING Emekiiiten .. | 332 9 [}
2886071 Jingemekiiikins .. | 2051359 ING Emekliiin S... | 332 %9 ]
2886070 Jingemekliikina... | 2051377 ING Emekliiin A..| 332 % [}
2886069 Jingemekliiten-... | 2053192 ING Emekliiten .. | 332 99 [} HLCH
2836068 Jing-emekiiiten-... | 2048536 ING Emekiiicten .| 332 %9 ]
2886067 Jingemeklliches... | 2057472 ING Emekiii He... | 332 98 ] ICERIK GEK
2886066 Jingemekliikcay... | 2063340 ING Emekiiik Ca... |332 %8 a
2886065 Jingemekiiizor... | 2087593 ING Emekiik Zor... | 332 958 [}
2886064 Jing-emekiiiten-... | 2031877 ING Emekiiicten .| 332 %8 O
2886063 /ing-emeklik poi... | 2095544 ING Emeklik Poi...| 332 98 [}
2886062 Jingemekiiiigi.. |2038313 ING Emekiik igi.. | 332 %8 = a
2886061 /ing-emeklili-inte... | 2106060 ING Emeklili int... |332 98 O
2836060 Jingemeklikissi.. | 2107836 ING Emekiik issi... | 332 38 [}
2886059 ing-emeklik-hab... | 2110439 ING Emekiiik Ha... |332 98 0
2886058 Jing-emekliikinw... | 2113203 ING Emekliicin . | 332 97 [}
2886057 Jing-emekliisur.. | 2122503 ING Emekiik Sir...| 332 97 [}
2836056 Jingemekliiknu... | 2143579 ING Emekiii Nu... |332 97 [}

% 2R8ANK5 finn-emeklilik 4ad 2146349 ING Fmeklilik iad 332 97 A (! 5 N

Sekil 4.4. Veri bulma ve ¢cekme araytizi

KdsTezNItk dogal dil isleme adimlarinin uygulandig1 analiz sonuglarinin tekrar
veri tabanina kayit edildigi boliimdiir. Bu ekran console uygulamasi olarak

calismaktadir.

4.2. Metin On isleme

Veriler yazilim teknolojileri kullanilarak veri tabanina kayit edilirken ya da
edildikten sonra metin 6n islem adimlarinin yapilmasi gerekmektedir. Daha az

efor sarf edilmesi ve gereksiz verilerden kaynakl veri boyutu sorunu yasamamak

icin veri cekme asamasinda gereksiz boliimlerin veri icerisinden atilmasi gerekir.
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4.2.1. Doniistiirme

Hangi web sitelerinden veri c¢ekilecekse oOncelikle o web sitesinin yapisi
incelenmelidir. Sonug olarak gelistirilen bot yazilim gercek bir kullanic1 gibi

davranip siteden istenilen sayfay1 html olarak isteyecektir.

¥ <div class="description
*ip: == 38
"Iiraat KYK "
irkredi</i
" hesgbim 5 aydir blokeli bursumu alamamaktayim ama maddede Madde 5- (Milga: 11/1@/281
kanun maddesine gire KYK burs *
irhesaps</i

"lar1 haczedilemez we bloke konulamaz yazmaktadir ve ben KYK Gdememi alamiyorum wve ban
anlamda cok biyik sikinti vasiyorum. Ilgilenirseniz geri dénis saglarsaniz cok sevini

il

/di

Sekil 4.5. Web kazima programi tarafindan yapilan bir istek sonucunda gelen

html kodun bir bolimu

Sekil 4.5’de goriilen html kodu i¢in bizin ilgilendiren bélim <p> ... </p> etiketleri
arasinda kalan metinlerin oldugu kisimdir. Metin haricinde noktalama isaretleri
hari¢ diger tim boélimler bizim icin gereksizdir. Bu nedenle gereksiz kod
parcalarinin veri tabanina kayit edilmeden 6nce temizlenmesi gerekir. Bu islem
yine bot yazilim icinde bulunan Sekil 4.6’de gorilen HtmlTemizle metodu
tarafindan yapilmaktadir. Bu kod pargasi geriye kalan tiim html etiketlerini
temizleyip istedigimiz hale getirecektir. Bundan sonra ki asama da ise veri
tabanina istedigimiz “kredi hesabim 5 aydir blokeli bursumu alamamaktayim
ama maddede Madde 5- (Miilga: 11/10/2011-khk-666/1 Md.) (1). Yukarida
belirtilen kanun maddesine gore KYK burs hesaplar1 haczedilemez ve bloke
konulamaz yazmaktadir ve ben KYK 6dememi alamiyorum ve bana iiniversite
ogrencisi oldugum i¢cin maddi anlamda ¢ok biyik sikint1i yasiyorum.
ilgilenirseniz geri doniis saglarsaniz ¢ok sevinirim” yorumunu saf metin halinde
kayit edilmektedir. Bu sekilde 2 milyon civarinda yorum temizlenerek veri

tabanina kayit edilmistir.
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icerik = veri;

.IsNullOrEmpty(icerik))

icerik = -Empty;

ik.Trim()

icerik;

xception)

Sekil 4.6. Html tag temizleme metodu

4.2.2. Kelime Koklerini Bulma

Tiirkce dili, sondan eklemeli bir dildir. Kelime koklerine yapim ve ¢ekim ekleri
gelerek kelimeler yeni anlamlar kazanmaktadir. Bu nedenle dilimizde duygu

analizi calismalarini daha biiyilik emek ve ¢caba gerektirmektedir.

Gelistirilen modiil ile metin icinde gecen kelimeler gruplanir ve noktalama
isaretlerinden arindirilir. Ardindan ilgili metin icin Tirk¢e kelime mi yabanci
kelime mi oldugu ayristirilir. Nihai olarak kelime koku bulunarak Sekil 4.7°de

goriilecege tizere kayit edilir.
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Mustafa ERDOGMUS YL TEZ

Yorum

Tirk Telekom bayisinden 4.5G bagvurusu yaptim, Geret almamalan gerekirken benden Geret aldilar ve bir iki saate agir dedikler hattim Gglnecd gunand

15 Ocak 2018 saat 11.30igin Tuk Telekom'dan elit hizmet igin randevu aldik. Ancak gelmeden arayacaklann sdylediler bizde evde beklemeye baslad ¥

Kelime Cozimleme

{leerik : tirk Kok: tark tip:OZEL} EklerQZEL_KOK -~
{lcerik : bayisinden Kok : bayi tip:15IM} Ekler:ISIM_KOK + ISIM_TAMLAMA_| + ISIM_CIKMA_DEN

{lcerik: bagvurusu Kok: bagvuru tip:1SIM} Blkler:ISIM_KOK + ISIM_TAMLAMA_|

{lcerk: yaptim Kok yap tip:FIIL} Ekler:FIIL_KOK + FIIL_GECMISZAMAN_DI + FIIL_KISI_BEN

{lcerik: Geret Kok: Ocret tip:1SIM} Ekler:1SIM_KOK

{lcerik: almamalan Kok : al tip:FIIL} Bkler:FIIL_KOK + FIL_OLUMSUZLUK_ME = FIIL_DONUSUM_ME +ISIM_COGUL_LER + ISIM_BELIRTME_|
{lcerik: gerekirken Kok : gerek tip:FIIL} Ekler:FIIL_KOK + FIIL_GENISZAMAN_IR = IMEK_ZAMAN_KEN

{lcerik: benden Kok: ben tip: ZAMIR} Bkler: ZAMIR_KOK + 1SIM_CIKMA_DEN

{lcerik: Geret Kok: Ocret tip:1SIM} Ekler:1SIM_KOK

{lcerik: aldiar Kok al tip:FIIL} Ekler:FlIL_KOK + FIIL_GECMISZAMAN_DI + FIIL_KISI_ONLAR

{lcenik: ve Kok: ve tip:ISIM} EklerISIM_KOK

{lcerik: bir Kok birtip:SAY(} Blder:SAYI_KOK

{lcerik: iki Kok iki tip:SAY1} Ekler:SAYI_KOK

{lcenk: saste Kok saat tip 1SIM} Bkler1SIM_KOK + ISIM_YONELME_E

{lesrik: agir Kok: agtip:FIIL} Ekler-FIIL_KOK + FIL_EDILGEN_IL + FIIL_GENISZAMAN_IR
{lcerik: dedikleri Kok: de tip:FIIL} Ekler-FIIL_KOK + FIIL_BELIFTME_DIK + ISIM_COGUL_LER = 1SIM_BELIRTME_|
{lcerik: hattm Kok: hat tip:1SIM} Ekler:|SIM_KOK + 1SIM_SAHIPLIK_BEN_IM
{leerk: ligined Kok: Ggtip:SAYI} Ekler:SAYI_KOK + SAYI_SIRA_INCI

Kelimeler Tirkge Kelimeler Yabanci Kelimeler Kakler
kabul bayisinden | [intemet | |bayi
etmememe bagvurusu intemet bagwun
ragmen yaptim, intemet yap
nasil Ucret intemet, ucret
odeyecedim almamalan intemeti al
konusunda gerekirten intemetim gerel
da benden ila ben
bilgi Ucret intemet ucret
sahibi aldilar intemet al
olmamalanna ve part ve
kargn bir portun bir
hattimi iki intemet iki
hala saate intemet saat
agmis aglr intemetinizi ag
bir dedikler intemet de
ilgili hattim taahhltd hat
sesimi Uglined intemete ug
................ gininde intemet qini
evde de intemet de
intemet agimadi, intemet ag
miigter hatta intemet hatta
hizmetlerini merkeze port merkez
defaten kaydim intemetim kayt
aramama hile w | | v | |bile

Sekil 4.7. Dogal dil isleme adimlar1 modiiliiniin ekran goruintiisi

4.2.3. Durak Kelimeleri Ayristirma ve Ciimleden Cikartma

Climle icerisinde tek basina anlami olmayan ve bir bilgi icermeyen ancak yanina
baska bir kelime geldiginde anlam kazanabilen kelimeler islem siiresini uzatacagi
icin ciimle igerisinden ¢ikartilmasi gerekmektedir. Bunun icin Python dilinde bir

metot yazilarak sorun ¢ozilmustiir.
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f stopWords(words,language):

wordsFiltered = []
stopWords = set(stopwords.words(language))
for w in words:
1 w not in stopWords:
wordsFiltered.append(w)

wordsFiltered
Sekil 4.8. Durak kelimeleri ciimleden ¢ikartma kodu

Sekil 4.8'de goriilen kod blogunda stopWord metodu iki parametre almakta.
Bunlardan birincisi words parametresi ile climlenin kelimeleri dizi halinde
metoda gonderiliyor, ikincisinde ise language parametresi ile hangi dilin durak
kelimeleri bu climleden ¢ikartilacak bilgisi gonderiliyor. Ve en son wordsFiltered
degiskeni icerisinde climlemiz icinde istemedigimiz ve, ile vb. kelimeler

ayiklanmis ve climleden ¢ikartilmis oluyor.
4.3. Dogal Dil islemleri ve Duygu Analizi

Gergeklestirilecek ¢alismanin iki ana temel unsurundan biri Metin Madenciligi
digeri Dogal Dil Isleme konusu altinda bulunan duygu analizi islemleridir. Duygu
Analizi li¢ seviyede incelenebilir. Bunlar Boélim 3.2 de detayl sekilde

anlatilmistir.

Bu tez kapsaminda climle seviyesinde dogal dil isleme adimlar1 uygulanarak
yorum genelinde pozitif, negatif, nétr duygu icerdigi 2 milyon yorum icin ele
alinmis markalarin her bir yorumu bu sekilde incelenmis markalara ait
yorumlarin toplam polarite degerleri bir listede toplanmistir. Bu sekilde o
markaya ait toplanan yorum verilerine gore toplam ne kadarlk pozitif, negatif,

notr polarite degerine sahip oldugu belirlenmistir.
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4.3.1. Dogal Dil islemleri ve Duygu Analizi Adimlari

Duygu analizinde analiz edilecek ciimle-yorum havuzunun genisligi sonuca
ulasmak icin 6nemli noktalardan biridir. Biz bu c¢alismay1 gerceklestirme
asamasin da 2 milyon yorumu internet ortamindan derledik ve veri tabanina
kayit ettik. Boliim 3.1.4’ te bulunan metin madenciligi asamalarinin Metin On
isleme asamasinda gerceklestirilen calismalarin tamami, duygu analizi icinde
gerceklestirildi. Dontistirme islemi gerceklestirildi, durak kelimeler ayristirildi
ve clmleden c¢ikartildi, kelime koékleri bulundu, kelimelerin climle igerisinde

hangi 6ge (6zne, yiiklem, zarf) olarak yer aldig1 tespit edildi.

Dogal Dil islemi (Natural Language Processing NLP) araglar1 kullanilarak her
yorum icin pozitif negatif ve nétr olduklar: belirlenip veri tabanina kayit edilmesi
tez calismasinin en zor adimlarindan biridir. Ciinkii bu adim bilgisayar
mimarisinin de temelinde yatan girdi olarak giren verilerin 0 ve 1 lere ¢evrilerek
islenmesi ve sonug¢ olarak bilginin tretilip ¢ikt1 olarak kullaniciya verilmesi
mantifinda c¢alismaktadir. Ham yorumlar Dogal Dil Isleme adimlan ile
sayisallastirilip her yorum i¢in 0 ila 1 arasinda pozitif, negatif ve notr degerler
gelistirilen yazilim tarafindan olusturuldu. Ornegin A firmasinin X iiriinii igin
685475 numarali yorum i¢in DDI adimlarinin uygulanmasi sonrasinda Cizelge
4.1’ de goruldiigi gibi gelistirilen yazilim tarafindan 0 - 1 arasinda degerler
olusturuldu. Elde edilen 2.089.326 yorum icin bu islem tekrarlandi ve ham
verilerden 0-1 arasinda ne kadar pozitiflik ne kadar negatiflik ne kadar notrliik
icerdigi bilgisi elde edildi. Pozitif, negatif, notr degerlerin toplami yapilan tiim
yorumlar icin toplam degerleri 1 olmak zorundadir. Ornegin Cizelge 4.1. de
685475 id li yorumun degerleri (0,596 + 0+ 0404) seklindedir. Bu degerlerin
toplami 1 dir.

Cizelge 4.1. Ddi islemleri sonrasinda elde edilen degerler

Yorum Id Pozitif Negatif Notr
685475 0,596 0 0,404
685476 0,125 0,158 0,717
685477 0,139 0,251 0,61
685478 0,025 0,358 0,617
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4.3.1.1. Python NLTK Vader Kiitiiphanesi Kullanilarak Gergeklestirilen

Calisma

Python NLTK Vader Kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilen ¢alismanin 6zeti

ve sonuclar1 bu béliimde verilmistir.

SentimentAnalysis(sentences):
sentence sentences:
data = [sentence][®][2]
tokenized sentence = nltk.word tokenize(data)
worldFiltered diEn -3 s(tokenized_sentence,'turkishV}
sid en
pos_word list
neu_word_list=[]
neg word list=[]
word tokenized_sentence:

(sid.polarity scores(word compound’]) >= @.1:

pos_word_list.append(wor
(sid.polarity_scores(wor ' ound']) <

neg_word_list.append(word)

neu_word_list.append(word)
score = sid.polarity_scores(data)
k sorted(score):
print(’ , .format(k, score[k]), end="")
\ D ( ilenIcerikID],

"[Compound], [

comp score[
neg = score[ 'neg’
neu = score[ 'neu’

pos = score[ 'pos’

pos_word_list_db =","'.join(pos_word_list)

neu word list db =",".join(neu word list)

neg_word_list_db =","'.join(neg_word_list)

val = ([sentence][@][@],pos,neg,neu,compound,pos word_list db,neu_word_list_db,neg_word list_db)

.dbSetDataInsertConnetcion(sql,val)
:', score)

Sekil 4.9. Duygu analizi kodlar ve kayit edilmesi

Sekil 4.9’de gorilen kod parcasinda SentimenAnalysis isimli metoda gelen
dontistirme islemleri yapilmis her yorum i¢in pozitif, negatif, nétr olup olmadigi
Python NLTK kiitiiphanesi yardimiyla tespit edildi. Burada kullanilan yontem
climleyi olumsuz yapan ekler ve kelimeler tespit edilip her bir yorumun 0 ile 1
arasinda ne kadar pozitif ne kadar negatiflik icerdigi bulundu. Ve elde edilen her
yorum icin sonuglar veri tabanina kayit edildi. Sekil 4.10’da kayit edilmis verilerin
ornek bir parcasi verilmistir. Ornegin 2174712 numaral yorum icin pozitif deger

0,107, negatif deger 0,056, notr deger 0,837 olarak bulunmustur.
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Analysisld CekilenlceriklD  Pos Meq Meu Compound
1 2174718 0,396 0 0,604 0,9469
2 2174017 0,746 0 0,234 0,8316
3 2174716 0 0,529 0471 -0,5216
4 2174713 0 0 1 0
3 2174714 0 0,286 0,714 -0,3412
6 2174713 0 0,114 0,836 -0,4023
7 2174712 0,107 0,036 0,837 04767
8 217411 0,053 0 0,947 0,0772
9 2174709 0,04 0,237 0,722 -0,93
10 2174703 0,036 0173 0,791 -0,8225
N 2174704 0,224 0121 0,634 0,0772
12 2174703 0,024 0,21 0,766 -0,9404
13 2174701 0,018 0,115 0,867 -0,873
14 21746497 0,05 0,036 0,914 0,190
15 2174696 0,077 0,041 0,882 0,6652
16 2174694 0,037 0,174 0,789 -0,7438
17 2174692 0,034 01 0,835 -0,836
18 2174690 0 0,148 0,832 -0,8625
19 2174687 0 0,108 0,892 -0,8176
20 2174686 0 0,087 0,913 -0,7032
21 2174684 0,131 0133 0,716 0,5671
22 2174681 0,107 0,221 0,671 -0,9482

Sekil 4.10. Duygu analizi sonucunda her bir yorum i¢in olusan pozitif, negatif,
notr listesi
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Cizelge 4.2. Python nltk vader duygu analizi degerleri

Deneyler Normal
Sonucunda Dagilim Deneyler sirasinda alinan 10
ifade & Olusan Standart kisi degerlendirmesinin
Metin Ortalama Sapmasi listesidir.

(- 1.6 0.8 [2,2,1,3,1,1,1,3,1,1]
)-: -2.1 0.9434 [-3,-2,-4,-1,-3,-2,-2,-2,-1, -1]
death -2.9 1.04403 [-3,-4,-4,-3,-3,-1,-1, -4, -3, -3]
happing | 1.1 0.83066 [1,1,1,0,2,2,0,2,0, 2]
happing | 1.1 0.83066 [1,1,1,0,2,2,0,2,0, 2]
deny -1.4 0.4899 [-1,-1,-1,-1,-2,-1,-2,-2,-1,-2]
denying |-1.4 0.4899 [-1,-1,-1,-2,-2,-2,-1,-2,-1, -1]
deadlock |-1.4 0.8 [-2,-2,-1,-3,-1,0,-2,-1, -1, -1]

Cizelge 4.2'nin birinci stitununda yer alan ifade ve metinleri, ikinci siitun

dordiincii stitunda yer alan 10 kisinin o ifade ve metinlere vermis olduklar1 duygu

degerlerinin ortalamasini, ti¢iincii stitun ise bunlarin normal dagilim standart

sapmasini ifade etmektedir. Bu degerler kullanilarak Python NItk Vader

kiitiiphanesi ile birlikte tiim yorumlarda bulunan ifadeler ve kelimeler 7517 adet

kelime ve ifadenin bulundugu duygu sozligi ile karsilastirilip kelime skorlarinin

ortalamalar1 alinarak her yorum icin degerler tretildi ve kayit edildi.

sonuglar asagida gosterilmistir.
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Sekil 4.11. Python nltk vader analizi sonuclari

Sekil 4.11’de goriilen grafikte 13 sektore ait yorumlarin Python Nltk Vader
Kitiphanesi kullanilarak olusturulan duygu analizi sonuglar1 verilmistir.
Grafikte en dikkat c¢ekici bolimili notr yorum yogunlugunun toplam pozitif ve
negatif yogunluga gore 2-3 kat daha fazla olmasidir. Buradan anlasilacaga iizere
bu yontem ¢ok ise yarar bilgiler sunmamaktadir. Toplanan yorumlar arasinda en
cok pozitif ve negatif yorum alan sektér Restaruant & Cafe sektoriidiir. Ardindan
giyim ve lglnci olarak beyaz esya sektori gelmektedir. Grafik
detaylandirildiginda sektorlere ait hangi markalarin daha pozitif ya da negatif

yorumlar aldigi Sekil 4.12, 4.13, 4.14 ve 4.15’te gorilebilmektedir.
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Sekil 4.12. Vader ve stanford nlp analizi sonuglarinin karsilastirilmasi

Sekil 4.12’de goriilen grafikte cizgi ekseni Stanford NLP analizini temsil ediyor.
Siitun ekseni ise Vader NLP yi temsil ediyor. Vader sonuglarinda nétr en fazla,
Stanford sonuglarinda ise negatif en fazla goriilmektedir. Bu sekil bize Stanford

NLP’nin daha basarili sonuclar verdigini ispatlamaktadir.
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Sekil 4.13. Python nltk vader banka yorumlarinin duygu analizi

Sekil 4.13’de grafige bakildiginda toplanan yorumlar arasinda pozitif yorumlari
fazla olan banka F Bankasi, negatif yorumlar: fazla olan banka yine F bankasi

olarak sonu¢ bulunmustur.
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Sekil 4.14 Python nltk vader bebek ¢ocuk marka yorumlarinin duygu analizi

Sekil 4.14’de grafige bakildiginda toplanan yorumlar arasinda pozitif yorumlari
fazla olan bebek ¢ocuk markasi B markasi, negatif yorumlari fazla olan bebek

cocuk markasi D markasi olarak sonu¢ bulunmustur.
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Sekil 4.15. Python nltk vader beyaz esya marka yorumlarinin duygu analizi

Sekil 4.15’de grafige bakildiginda toplanan yorumlar arasinda pozitif yorumlari

fazla olan beyaz esya markasi R markasi, negatif yorumlari fazla olan beyaz esya

markasi K markasi olarak sonu¢ bulunmustur.
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Sekil 4.16. Python nltk vader bilgisayar marka yorumlarinin duygu analizi

Sekil 4.16’de grafige bakildiginda toplanan yorumlar arasinda pozitif yorumlari
fazla olan bilgisayar markasi U markasi, negatif yorumlar fazla olan bilgisayar

yine ] markasi olarak sonu¢ bulunmustur.
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Python Nltk Vader kullanilarak hesaplanan duygu analizlerine gore tiim sektorler
bazinda tercih edilmesi tavsiye edilen markalar ya da tercih edilmemesi tavsiye

edilen markalar Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. Python nltk vader kiitiiphanesinin sonuglarina gore tavsiye edilen
ve edilmeyen markalar

Tercih Edilmesi Tercih Edilmesi
Sektorler Tavsiye Edilen Tavsiye Edilmeyen

Marka Marka
Bankacilik F MARKASI F MARKASI
Bebek-Cocuk B MARKASI D MARKASI
Belediyeler F MARKASI 0 MARKASI
Beyaz Esya R MARKASI K MARKASI
Bilgisayar U MARKASI ] MARKASI
Cep Telefonu A MARKASI A MARKASI
Egitim F MARKASI F MARKASI
Giyim Y MARKASI C MARKASI
Otomotiv U MARKASI S MARKASI
Restarurant-Cafe D MARKASI A4 MARKASI
Seyahat Acentalari C MARKASI A VE B MARKASI
Teknoloji Market A MARKASI C MARKASI
Hava Yolu Ulasim D MARKASI D MARKASI
Kara Yolu Ulasim I MARKASI L. MARKASI

4.3.1.2. Stanford Universitesi Dogal Dil isleme Yontemi

Bir diger yontemde ise Stanford Universitesinin yapmis oldugu calisma temel
alinarak yapilmistir. Her iki yontem kiyas edilecek olursa Stanford NLP
kiitiphanesi daha basarili sonuglar vermistir. Vader NLP ile yapilan calismada
yorumlarin ortalama %80 e yakini notr olarak tespit edilmistir. Lakin ayni
kategori ve ayni markaya ait yorumlara Standord Nlp ile analiz edildiginde,
yorumlarin %80 civarinda negatif yorumlar oldugu tespit edilmistir. Analiz

sonuglari asagida verilmistir.
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def SentimentAnalysis(sentences):
nlp = StanfordCoreNLP( 'http:/
say=0
for sentence in sentences:
say=say+1
print("id: " + str([sentence][@][@]))
veryNegative=0
negative=0
neutral=0
positive=0
veryPositive=0

comment = re.sub(

str([sentence][©][2]))
res = nlp.annotate([sentence][@][2],
properties={
‘annotators': 'sentiment',
‘outputFormat': 'json',
"timeout': 50000,
1)
for s in res["sentences"]:
if s["sentimentValue"]=='0":
veryNegative=veryNegative+1
1if s["sentimentValue"]=='1":
negative=negative+1
1if s["sentimentValue"]=="'2":
neutral=neutral+l
1if s["sentimentValue"]=='3":
positive=positive+1
elif s["sentimentValue"]=='4":
veryPositive=veryPositive+l
val = ([sentence][@][@],veryNegative,negative,neutral,positive,veryPositive)
stanforlep.DbKayit(&al)
print(“say",say)

Sekil 4.17. Stanford nlp ile olusturulan yontemin kod pargasinin bir boliimii

Sekil 4.17°de goriillen kod parcasinda Stanford Universitesi tarafindan
olusturulan yontemden yardim alindi. Bu yontem bilgisayar tizerinde bir sunucu
gibi davrandirildi. Deneme ve sonuclar bu sunucu iizerinden alindi. Python NLP
yontemi kullanilarak ciimleler kelimelere béliimlendi her kelimenin duygu skoru
duygu sozliigiine gore hesaplandi. Climledeki tiim kelimelerin duygu skorlarinin
ortalamasi alindi, ardindan kelimenin gectigi yorum icin ortalamasi alinarak
yorumun pozitif negatif skoru belirlendi. Stanford NLP kiitiiphanesinde ise
yorumlar kelime bazli duygu skoru hesaplama islemi olmadan ciimle bazl duygu

skorunun hesaplandigi yontemdir.
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Cizelge 4.4. Stanfor nlp ile olusturulmus duygu analizi 6rnegi

Yorumun Tamami

| sent a gift from the D&R for my wife's birthday. The product | received came after a rather
painful process. Even though | wanted it to be in gift package, it was not. Also the price
label was still on it. Futhermore the note that | wanted to be sticked on package wasnt

there.

Esimin dogum giini icin D&R hediye génderdim. Aldigim tGrinim bayagi sancili bir siiregten
sonra geldi ama hediye paketi yapilmasini istedigim halde yapilmamis ve Ustiinde fiyat

vardi ve not yazmistim.

No Cimle Duygu

Analizi

1 | I sent a gift from the dnr for my wife 's birthday. Positive
2 | The product | received came after a rather painful process. Negative
3 | Even though | wanted it to be in gift package, it was not. Negative

4 | Also the price label was still on it. Neutral

5 | Futhermore the note that | wanted to be sticked on package wasnt there. | Neutral

Cizelge 4.4 de goriilen ciimle 6nce varsa gereksiz karakterlerden temizleniyor
Bolim 4.2 de bulunan metin 6n isleme adimlar1 uygulaniyor ardindan. Yorum
ciimlelere béliimleniyor. Her ciimle icin duygu skoru hesabi yapiliyor. Ornek
verilen yorumda 1 pozitif, 2 negatif, 2 nétr ciimle bulundu. Miisterinin aldig
hizmet ile ilgili yasadig1 sorunlari dile getirdigi yorumdan negatif duygu skoru
elde edilmis. Bu durumda, bu yorumu negatif yorum olarak siniflandirabilecegiz.
Bu sekilde markalara ait tim yorumlar i¢in duygu analizleri yapildi. Cikan

sonuglar asagida degerlendirilmistir.
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Sekil 4.18.

Sekil 4.18" de Stanford Nlp yontemiyle elde edilen sonuclarin sektorlere gore

ortalamalari verilmistir.

Stanford nltk analizi sonuclarinin toplami
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Sekil 4.19. Sektorlere gore toplam yorum sayilari

Sekil 4.19’ da sektorlere gore elde edilen yorumlarin sayilar: verilmistir.
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Sekil 4.20. Stanford nltk analizi sonuglarinin ortalamalari

Sekil 4.20’de goriilen grafikte tiim kategorilere ait pozitif, negatif ve notr sonuclar
verilmistir. Grafikte en ¢ok sikayet almis sektor beyaz esya sektorii (Sekil 4.19)
ve negatif yorumlar en fazla olan sektor seyahat acente sektori olarak
bulunmustur (Sekil 4.20). Bebek-¢ocuk sektorii en fazla pozitif yorum alan sektor

olmustur (Sekil 4.20).
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Sekil 4.21. Stanford nltk banka yorumlarinin duygu analizi

Sekil 4.21’de D bankasi toplam aldigi yorumlarin %73,83 U olumsuz yorum
oldugu gorilmektedir. E bankas1 %8,92 ile en yiiksek olumlu yorum aldig:

gorilmektedir.
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Sekil 4.22. Stanford nltk bebek ¢ocuk yorumlarinin duygu analizi

Sekil 4.22’de L Bebek Cocuk markasi toplam aldig1 yorumlarin %76,53 i olumsuz
yorum oldugu goriilmektedir. K markas1 %67,7 ile en az olumsuz yorum alan
marka olarak goriilmektedir. %12,98 ile M markasi en fazla olumlu yoruma sahip

oldugu gorillmektedir.
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Sekil 4.23. Stanford nltk beyaz esya yorumlarinin duygu analizi

Sekil 4.23’de K beyaz esya markasi toplam aldig1 yorumlarin %72,22 si olumsuz
yorum oldugu goriilmektedir. T markasi %68,32 ile en az olumsuz yorum alan
marka olarak goriilmektedir. %10,11 ile I markasi en fazla olumlu yoruma sahip

oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.5. Stanford nltk kiitiiphanesinin sonug¢larina gore tavsiye edilen
edilmeyen markalar

Tercih Edilmesi Tavsiye

Tercih Edilmesi Tavsiye

Sektorler Edilen Marka Edilmeyen Marka
Bankacilik E MARKASI D MARKASI
Bebek- M MARKASI L MARKASI
Cocuk

Belediyeler K MARKASI F MARKASI
Beyaz Esya I MARKASI K MARKASI
Bilgisayar U MARKASI B MARKASI
Cep A MARKASI B MARKASI
Telefonu

Egitim F MARKASI D MARKASI
Giyim L MARKASI C MARKASI
Otomotiv S MARKASI 0 MARKASI
Restarurant- V MARKASI M MARKASI
Cafe

Seyahat E MARKASI B MARKASI
Acentalar

Teknoloji A MARKASI C MARKASI
Market

Hava Yolu C MARKASI G MARKASI
Ulasim

Kara Yolu A MARKASI L MARKASI
Ulasim

Cizelge 4.5’de Stanford NLTK yontemi ile yapilan analizin sonuclari verilmistir.

Dogruluk payinin Vader yontemine gore daha basarili oldugu gorilmiustir

(Cizelge 4.6).
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Cizelge 4.6. Her iki sistemin karsilastirmali tercih tablosu

Stanford Nlp | Stanford Nlp | Vader NItk | Vader Nltk
Sektorler Tercih Tercih Tercih Tercih
Edilen Edilmeyen Edilen Edilmeyen
Bankacilik E MARKASI D MARKASI F MARKASI F MARKASI
Bebek- M MARKASI L MARKASI B MARKASI | D MARKASI
Cocuk
Belediyeler K MARKASI F MARKASI F MARKASI 0 MARKASI
Beyaz Esya [ MARKASI K MARKASI | RMARKASI | K MARKASI
Bilgisayar U MARKASI B MARKASI | U MARKASI ] MARKASI
Cep A MARKASI B MARKASI | AMARKASI | A MARKASI
Telefonu
Egitim F MARKASI D MARKASI F MARKASI F MARKASI
Giyim L MARKASI C MARKASI Y MARKASI C MARKASI
Otomotiv S MARKASI O MARKASI | U MARKASI S MARKASI
Restarurant- | V MARKASI M MARKASI | D MARKASI | A4 MARKASI
Cafe
Seyahat E MARKASI B MARKASI C MARKASI AVEB
Acentalar MARKASI
Teknoloji A MARKASI C MARKASI | A MARKASI C MARKASI
Market
Hava Yolu C MARKASI G MARKASI | D MARKASI | D MARKASI
Ulasim
Kara Yolu A MARKASI L MARKASI [ MARKASI L MARKASI
Ulasim

Grafik verilerinden anhyoruz ki elimizde bulunan 2 milyon civarindaki
yapilandirilmamis veriyi yapilandirarak, anlaml anlasilir bilgiler ¢ikarmayi
basardik. Hedefimiz insanlarin kolay karar vermesine yardimci olmak olan proje

ile sektoriinde en basarisiz olan markalari, en basarili olan markalari bu ve buna

benzer ¢ok bilgiyi artik yapilandirdigimiz veriler icerisinden ¢ikartabiliriz.
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4.4. Kelime Bulutlari

Kelime bulutlar kelimenin metin i¢cinde ge¢me sikligina gore analiz edildikten
sonra, farkl renk sekil ve desenlerle olusturulan gorsellerdir. Bu sekilde veri
gorsellestirilerek one ¢ikan kelimeler kullanicilara daha net fikirler verilmesi
saglanabilir. Amaglari, herhangi bir metin okunmadan hangi konudan siklikla
bahsettigi, hangi kelimelerin ve kelime 6beklerinin ¢cogunlukta oldugunu analiz

etmemizi kolaylastirir.
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Sekil 4.26. Banka kelime bulutu uygulamasi 3

Sekil 4.24, Sekil 4.25 ve Sekil 4.26’da gorilen kelime bulut uygulamalar tiim
markalar icin gerceklestirilmistir. Banka sektoriinden ii¢c markaya ait sonugclar
eklenmistir. Bankalarin hepsinde “hesap isletim iicreti iadesinin talebi” ile ilgili
cok fazla yorum bulundugu acik¢a goriilebilmektedir. Kelime bulutlar: sayesinde
tim yorumlart okumadan yorum kimesi ile ilgili bu sekilde fikirler elde

edebiliriz.
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu calismanin amaci yapilandirilmamis verileri yapilandirilmis veri tiirtine
cevirmek, ardindan bu verileri gelistirilen dogal dil isleme, fikir madenciligi,
grafik araclari ile 2.174.713 yorum & 20.958.140 adet climleyi pozitif, negatif ve
notr olarak isaretleyip markalar1 kendi arasinda tercih edilebilirligini insan
giiciine ihtiya¢ duymadan 6l¢mektir. Insanlarin {iriin satin alirken karar verme
sureclerini basitlestirmek ve daha etkili hale getirmek bu tezin diger
amaglarindan biriydi. Bu amagclar gerceklestirmek i¢in daha 6nce yapilan duygu
analizi, dogal dil isleme, fikir madenciligi uygulamalar1 incelenmis ¢alismada ki
Kullanilan iki adet duygu analizi

uygulama ile karsilastirmalar yapilmistir.

yonteminin hangisinin daha basarii oldugu da bu tez kapsaminda

gerceklestirilen calismadir. Tezde kullanilan iki adet duygu analizi yéntemlerinin

basarim oranlar1 asagida agiklanmistir.

Cizelge 5.1. Standord nlp ve vader nltk sistemlerinden elde edilen sonuglar

Stanford Nlp | Stanford Nlp | Vader NItk | Vader NItk

Sektorler Tercih Edilen | Tercih Tercih Tercih
Edilmeyen Edilen Edilmeyen

Bankacilik E MARKASI D MARKASI F MARKASI F MARKASI
Bebek-Cocuk M MARKASI L MARKASI B MARKASI D MARKASI
Belediyeler K MARKASI F MARKASI F MARKASI 0 MARKASI
Beyaz Esya I MARKASI K MARKASI R MARKASI K MARKASI
Bilgisayar U MARKASI B MARKASI U MARKASI ] MARKASI
Cep Telefonu A MARKASI B MARKASI A MARKASI A MARKASI
Egitim F MARKASI D MARKASI F MARKASI F MARKASI
Giyim L MARKASI C MARKASI Y MARKASI C MARKASI
Otomotiv S MARKASI 0 MARKASI U MARKASI S MARKASI
Restarurant- V MARKASI M MARKASI | D MARKASI | A4 MARKASI
Cafe
Seyahat E MARKASI B MARKASI C MARKASI AVEB
Acentalari MARKASI
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Cizelge 5.1. (Devami) Standord nlp ve vader nltk sistemlerinden elde edilen

sonuclar

Stanford Nlp | Stanford Nlp | Vader NItk | Vader NItk

Sektorler Tercih Edilen | Tercih Tercih Tercih
Edilmeyen Edilen Edilmeyen

Teknoloji A MARKASI C MARKASI A MARKASI C MARKASI
Market
Hava Yolu C MARKASI G MARKASI D MARKASI D MARKASI
Ulasim
Kara Yolu A MARKASI L MARKASI I MARKASI L MARKASI
Ulagim

Cizelge 5.1 de her iki sistemden alinan sonuclarinda tercih edilen grubunda
sadece 4 tanesinde iki sistemde o kategori i¢cin ayn1 markay1 6nermektedir. Yani
bilgisayar, cep telefonu, egitim, teknoloji market kategorilerinde iki sistemde ayn1
markayr Onermektedir. Ayni c¢izelgede tercih edilmesi tavsiye edilmeyen
markalar arasinda beyaz esya, giyim, teknoloji ve kara ulasim kategorilerinde

ayni markay1 6nermemektedir.

Cizelge 5.2. Duygu analizi yontemlerinin 6rnek yorumlar ile kiyaslanmasi

YORUM_ID PYTHON NLTK VADER STANFORD NLP

Negatif | Notr Pozitif Negatif | Notr Pozitif
2174371 10,90% | 87,00% | 2,10% 100,00% | 0,00% 0,00%
2174374 17,80% | 78,30% | 3,90% 66,67% | 0,00% 33,33%
2174376 6,70% 81,00% | 12,30% | 66,67% | 33,33% | 0,00%
2174378 15,00% | 83,80% | 1,20% 70,00% | 20,00% | 10,00%
2174379 9,70% 83,00% | 7,20% 100,00% | 0,00% 0,00%
2174382 5,90% 92,60% | 1,50% 40,00% | 50,00% |10,00%

Cizelge 5.2 de 7 adet yoruma ait yontemlerden alinan sonugclar verilmistir.
Cizelgeye bakildiginda Python Nltk Vader yonteminden alinan sonuglarin biiytik

cogunlugu noétr olarak isaretlendigi goriildii. Climlelere bakildiginda ise negatif
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isaretlenmesi beklenen yorum Nltk Vader yontemiyle notr isaretlendigi gortldii.
Nltk Vader yontemiyle saghkli bilgi ¢ikarimi yapilamadigi tabloya gore agik
sekilde goriilmektedir. Onerilen Stanford Nlp yénteminin, 2174376 numaral
yorum i¢in verdigi sonugclar ve kullanicilarin ciimleyi okuduklarinda verdikleri

yanitlar Cizelge 5.3’ te verilmistir.

Cizelge 5.3.2174376 numarali yorumun Stanford nltk sonuglarinin incelenmesi
ve gercek kullanic1 yorumlariyla karsilastirilmasi

Yorumun Ciimleleri Yontemin 10 Adet
Buldugu Farkh
Kullanicinin
Soyledikleri
1- Yaklasik 7-8 ay once bir HP Notr Notr
Notebook aldim.
2- 6c04st model aldigima bin Negatif Negatif

pismanim her tiirlii problem var
1sinmasi performans pil bir dahaki
secimim kesinlikle HP olmayacak.

3- Yaptiginiz iiriin iyi degil. Negatif Negatif

4- Bari bunu telafi etmekicin su pili | Negatif Negatif
degistirin 1 saat gitmiyor sarj.

5- Sikildim gercekten bu durumdan Negatif Negatif
Uriniimiin garantisi hala devam
ediyor.

6- Bu pili gondermek zorundasiniz Negatif Negatif

bana ben bu {riini stirekli prize
takili olarak kullanmak

istemiyorum.

7- 2.200 TL verip aldim bir istek Notr Notr
hakkim vardir herhalde.

8- En kisa zamanda iletisime gecin ve | Notr Notr
yeni pilimi génderin bana.

9- Eger gondermiyorsaniz her tiirlii Negatif Negatif
yola basvurabilirim.

10- Tiiketici haklar1 ve kanunlar Notr Notr

hakkinda yeterince bilgim var

Cizelge 5.3’de sistemden ¢ikan sonuglarla birlikte 10 adet kullaniciya
sordugumuz sonuglar 2174376 numarali yorum i¢in ylizde yiiz oranla eslesme
saglamistir. Bu yontem ile analiz edilen bu yorum i¢in ylizde yiz dogruluk

saglamistir. Genele bakildiginda ise biiyiik oranla dogruluk orani yiiksektir.
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Sekil 5.1. Vader ve Stanford nlp analizi sonuglarinin karsilastiriimasi

Sekil 5.1'de goriilen grafikte cizgi ekseni Stanford NLP analizini temsil ediyor.
Siitun ekseni ise Vader NLP yi temsil ediyor. Vader sonuglarinda nétr en fazla,

Stanford sonuglarinda ise negatif en fazla goriilmektedir. Sekil 5.1 ve Tablo 5.2’de
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yer alan veriler bize Stanford NLP nin daha basarili sonuglar verdigini

ispatlamaktadir.

Kullanilan Terim Agirliklandirma yodnteminde duygu skoru ol¢lilemeyecegi,
sadece istatiksel olarak bir metinde en degerli kelime nedir sorusunun cevabinin
bulunabilecegi. En degerli kelimelerin duygu degerleri el ve g6z yardimiyla tekrar
degerlendirilip sisteme girilmesi gerektigi gézlemlenmis ve bu yontem basarisiz

bulunmustur.

Kullanilan diger yontem olan AHP’ de ise; sektdre ait olumsuz s6z dbeklerinin
belirlenmesi, ardindan bu s6z 6beklerinin metin icerisinde gegme orani tespit
edilmesi gerekiyordu. Yine insan eli ve goz yardimiyla degerlendirilecek bir

yontem oldugu gorildi.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda bagska kullanicilar tarafindan olusturulan marka & iiriin
yorumlar1 insan emegine ihtiya¢ duyulmadan analiz edilmesi amag¢lanmistir.
insanlar satin almak istedikleri iiriinlere ait yorumlarin internet ortaminda
yorumlarina ve degerlendirmelere bakarak alip almamaya karar vermektedirler.
Bu son derece zahmetli ve uzun siirecek bir asamadir. Bu siireci tamamen
kisaltmanin hedeflendigi calismada Stanford Nlp yontemi diger yontemlere gore

daha tistlin bir basari saglamistir. Cizelge 5.3. de bu basar tablo ile gosterilmigtir.

Bilgisayar sistemlerinde veri isleyebilmek i¢in verilerin sayisallastirilmasi
gerekmektedir. Bu ¢alismanin 4. Yontem baslhiginda verilen tiim asamalarin
tamamlanmasi hazir paket programlar kullanilmadan gergeklestirilmistir. Bu
asamalarin hepsi icin modiller Python, C#, R, Sql programlama dilleri
kullanilarak yazilmistir. Uzun bir arastirma sonrasinda kullanilacak teknolojilere
ve araglara karar verilmistir. Veri isleme konusunda esneklik bu sayede

saglanmis farklh yontemler kolaylikla denenebilmistir.

Python dili veri analizi araclarinda diger tiim dillere olan tstinligi kesfedilmis
ve veri ayristirma, isleme, duygu analizi, veri madenciligi islemlerinin modiller
bu dil ile yazilmistir. Ancak karsilasilan en biiyiik sorun bu islemlerin kisisel
bilgisayarlar araciligiyla yapilmasindan dolay1 hiz ve boyut sorunu ile
karsilasilmistir. Ham veri boyutu 5GB civarinda olmasina ragmen her yeni
asamada yeni veriler kayit edildiginden proje tamamlandiginda 50GB veri
boyutuna ulasilmistir. Daha performansh bilgisayarlarin bu tarz veri isleme

problemlerinde kullanilmasi gerektigi anlasilmistir.

R dilininde azimsanmayacak kadar performans ve basari sagladigini séylemek
gerekir. ~200 milyon kelime i¢in kelime bulutlarini olusturmada biiyiik basarim
gostermistir. Bu calisma icerisinde R dili kelime bulutlarini olusturmak icin

kullanilmistir.
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Tiirkce diliyle yazilmis metinler icin analiz yapabilmek i¢in ¢alismalar yapildig
gorulmistir. Bunun en glizel 6rnegi ve yaygin kullanilani Zemberek isimli
calismadir. Turkge dili ile yazilmis metinlerde duygu bilgisini ortaya ¢ikartmak
icin kapsamli bir arac¢ gelistirilmesi gerektigi goriilmiistiir. Bunun Ingilizce dili
icin en giizel ve bagarih 6rnegi Stanford Universitesinin gerceklestirdigi calisma

olan Stanford Nlp araglaridir.
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